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Zusammenfassung

Haufig werden schnell repriisentative, approximierte Antworten als Ergebnis
von Anfragen an grofle Datenbanken benétigt. Dazu ist eine Minimierung
der Datenmenge erforderlich. Um dieses Ziel zu erreichen, kann Sampling als
mathematisches Verfahren zur Datenreduktion eingesetzt werden.

Historisch gesehen, stammen Samplingalgorithmen im Datenbankenbereich
beispielsweise aus dem Gebiet der Anfrageoptimierung. Im Rahmen der
Diplomarbeit werden Moglichkeiten des Finsatzes von Sampling in anderen
Kontexten untersucht. So kann Sampling unter anderem genutzt werden,
um bei groflen Anfragemengen typische Anfragen zu ermitteln und mit deren
Hilfe die vermutlich wichtigsten Datenbankinhalte zu extrahieren oder in be-
schrankten Umgebungen bzw. zeitkritischen Anwendungen gestellte Anfragen
schnell mit einer repréisentativen, reduzierten Ergebnismenge zu beantworten.
In mobilen Umgebungen kénnen so unter anderem die Ressourcen der mobilen
Endgerédte geschont werden. Dabei treten zumeist Probleme auf, wenn die
Datenbankinhalte in nicht rein numerischer Form vorliegen. Ansitze, die
Samplingalgorithmen in diesen Kontexten nutzen, werden in der Diplomarbeit
am Beispiel einer Filmdatenbank vorgestellt.

Abstract

There is often a need to get quick representative, approximate answers from
large databases. This leads to a need for data reduction. To reach this aim,
you can use sampling as a mathematical method for data reduction.
Historical, sampling algorithms are used internal to database systems, as ex-
ample for query optimization. Within the scope of the degree dissertation
different possible contexts of using sampling are researched. So you can use it
to get typical queries from a huge account of queries and to determine with the
aid of them the probably most important contents of a database or to answer
in restricted environments respectively time-critical applications queries quick
with representative, reduced results. In mobile environments you can among
other things use it to save the ressources of the mobile terminals. Thereby oc-
cur problems, if the contents of the database are non-numerical. Appendages,
that uses sampling algorithms in these contexts, are presented in the degree
dissertation on the basis of a movie-database.
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1 Einleitung

Diese Diplomarbeit entstand im Rahmen des Projektes Mobile Visualisierung
(MoVi) an der Universitéit Rostock, in dem eine Visualisierungsarchitektur fiir
ein global verteiltes Informationssystem geschaffen werden soll, das den mobi-
len Zugang zu allen denkbaren Daten und Diensten ermdglicht. Dabei sollen
dem Benutzer die Informationen an seinen mobilen Kontext angepasst wer-
den. Der mobile Kontext beschreibt die speziellen Charakteristika der Arbeit
eines Benutzers (z.B. in Datenbanksystemen) in mobilen Umgebungen. Dabei
treten folgende Problemaspekte auf:

e Konsistenz replizierter, dynamischer Daten

e Reduktion von Datenmengen

e erhdhte Sicherheitsrisiken

e ortsabhéngige Zugriffe und andere umgebungsspezifische Anwendungen
e resourcenabhéngige Optimierung

In dieser Arbeit soll insbesondere der zweite Problemaspekt betrachtet werden.
Fiir umfangreichere Informationen sei auf die Homepage des [MoVi]-Projekts
bzw. auf projektbezogene Publikationen, wie [Lub00], [LHO0] oder [HLI8|
verwiesen.

In der heutigen Zeit werden immer mehr Daten elektronisch gespeichert.
Gerade in beschrinkten Umgebungen oder zeitkritischen Anwendungen wer-
den auf Anfragen an grofle, umfangreiche Datenbanken schnell approximierte
Antworten benétigt. Sampling, als eine Moglichkeit der Datenreduktion,
kann dafiir sorgen, dass gestellte Anfragen schnell mit einer reprisentativen,
reduzierten Ergebnismenge beantwortet werden. So werden die Ressourcen
eines beispielsweise mobilen Endgerétes geschont und die Antwortzeit durch
Reduktion der Ubertragungszeit minimiert. Ein weiteres mogliches Szenario
fiir den Einsatz von Samplingtechniken ist das Folgende: Um einen Uberblick
iiber voraussichtlich interessierende Daten zu einem lokalen Umfeld oder den
moglicherweise wichtigsten Datenbankinhalten einer unbekannten Datenbank
zu gewinnen, konnte man typische Anfragen per Sampling ermitteln und
auswerten.  Aber auch in Gebieten auflerhalb der Informatik wird auf
reduzierten Datenmengen gearbeitet. Wahlforschungen und Analysen in der
Politik, Qualitétsforschung und Produktionsplanungen in der Wirtschaft oder
Verhaltensforschungen in der Soziologie sind nur einige Beispiele.

Wie bereits erwihnt, ist Sampling eine Technik der Datenreduktion.




Der Begriff Sampling wird vom Wort Sample abgeleitet und bedeutet im
Deutschen Stichprobe. ~ Wie die Ubersetzung schon andeutet, basieren
Samplingverfahren auf dem Ziehen von Stichproben. Aus einer Menge von
Elementen mit bestimmten Eigenschaften oder Merkmalen werden Stichpro-
ben entnommen, da der Aufwand die Eigenschaften jedes einzelnen Elements
der Gesamtmenge zu untersuchen, zu grofl ist. Aufgrund der Merkmale
dieser Stichproben werden Aussagen iiber die Gesamtheit getroffen. Es
werden also aus einem geringen Prozentsatz gesampelter Daten Riickschliisse
und Aussagen auf die Gesamtmenge getroffen. Beispielsweise werden bei
Umfragen nur einige hundert Biirger befragt, um die Tendenz bezogen auf die
Gesamtheit der Biirger zu ermitteln. Es existiert ein Zusammenhang zwischen
der Genauigkeit und der Anzahl der Proben (Samples). Normalerweise
verursachen mehr Samples groflere Kosten, liefern dafiir aber ein genaueres
Ergebnis.

Es existieren eine Menge von Griinden, warum Stichprobenverfahren
gegeniiber einer kompletten Zdhlung oder Auswertung bevorzugt oder erfor-
derlich werden:

e Minimale Kosten
e Zufriedenstellende Ergebnisse mit groben Schétzungen méglich

e Durchfiihrbarkeit von Untersuchungen, bei denen der Untersuchungsge-
genstand zerstort wird (Qualititskontrollen)

e Schnellere Durchfiihrbarkeit und somit gréflere Aktualitét
e Moglichkeit, endlose dynamische Vorgéinge zu erfassen

e Unvollstdndige Zahlungen konnen einen non-sampling Fehler hervorru-
fen, welcher grofler als der Fehler beim Sampling ist

Stichprobenverfahren haben aber auch Schwichen, die im Folgenden auf-
gefiihrt werden:

e Fehler bei der Ubertragung von Ergebnissen aus der Stichprobe auf die
Gesamtmenge (z.B. durch das Auswahlverfahren)

e Probleme mit der Reprisentativitit der Stichprobe bei einer stark
heterogenen Gesamtmenge




Da es sich bei Samplingverfahren um mathematische Verfahren handelt, Da-
tenbankinhalte aber selten in rein numerischer Form vorliegen, wurde Samp-
ling noch nicht zur Loésung der oben beschriebenen Szenarien in Daten-
banksystemen eingesetzt. FEin Grund dafiir ist die oftmals sehr schwie-
rige Entwicklung von Algorithmen, die nichtnumerische Datenbankinhalte
sinnvoll auf numerische Werte abbilden (z.B. Filmbeschreibungen, die eine
Primérschliisseleigenschaft besitzen). Ziel der Arbeit ist es, Moglichkeiten zu
untersuchen, Sampling in Datenbanksystemen unter den erwihnten Bedingun-
gen einzusetzen.

Zunichst werden im zweiten Kapitel die klassischen Einsatzgebiete von Samp-
ling in Datenbanksystemen beschrieben. Das dritte Kapitel beschéftigt sich
anschliefend mit den Grundbegriffen der mathematischen Statistik und be-
schreibt eine mogliche Klassifikation der verschiedenen Samplingarten. Im
vierten Kapitel werden einige existierende Algorithmen aus verschiedenen Ein-
satzgebieten des Samplings im Datenbankenbereich vorgestellt.

In den darauf folgenden Kapiteln werden Untersuchungen, mit dem Ziel Samp-
ling in den oben beschriebenen Szenarien zu nutzen, beschrieben. Auflerdem
wird anhand eines konkreten Anwendungsszenarios die Implementation eines
Ansatzes vorgestellt.




2 Klassische Anwendungen von Samplingver-
fahren im Datenbankenbereich

Die Idee, eine grofle Datenmenge durch eine kleine Stichprobe aus dieser Da-
tenmenge zu reprisentieren, geht auf das Ende des vorletzten Jahrhunderts
zuriick und fiihrte zur Entwicklung vieler Samplingtechniken. In den letzten
15 Jahren wurde sie fiir spezielle Datenbankanwendungen aufgegriffen. Diese
liegen vor allem im Bereich der Anfrageoptimierung, der Parallelverarbeitung
von Anfragen, der Ergebnisabschéitzung von Aggregatfunktionen und des Data
Minings.

e Anfrageoptimierung
Fiir Anfragen an ein objektrelationales Datenbanksystem werden
wahrend der internen Optimierung die Kosten verschiedener Anfrage-
plane bestimmt und versucht, anhand der Daten des Data Dictiona-
ry, den kostengiinstigsten Plan auszuwihlen. So wird beispielswei-
se iiber Selektionsformeln mittels dieser Katalogstatistiken die Grofle
von Zwischenanfrageergebnissen berechnet. Die resultierende Selekti-
vitdtsschiatzung wird in einer Kostenformel verrechnet, um die eigent-
liche Kostenabschitzung zu erhalten. Bei den Selektivititsschitzungen
wird von einer Gleichverteilung der Attributwerte ausgegangen, die aber
nicht immer gegeben ist. Aussagekriftigere Ergebnisse kénnen durch
das Ziehen von Stichproben gewonnen werden, da man annimmt, dass
die Verteilung der Attributwerte einer ausreichend groflen Stichprobe
anndhernd mit der Verteilung in der Gesamtmenge {ibereinstimmt. Ein
weiterer Vorteil sind die geringeren Kosten von Sampling gegeniiber einer
genauen Berechnung der Katalogstatistiken {iber den gesamten Relatio-
nen. Die Wichtigkeit dieser Kostenreduktion lésst sich beispielsweise mit
der Notwendigkeit einer regelméfligen Neuberechnung der Katalogstati-
stiken bei Verdnderungen in der Datenbank verdeutlichen. Sampling
wird zur Zeit in Datenbank-Management-Systemen wie DB2 V2 oder
Oracle 7 SQL Server benutzt, um eine Vielzahl von Katalogstatistiken
der Basisrelationen zu ermitteln. Die COLDIST-Statistik im Datenbank-
Management-System DB2 repriisentiert beispielsweise die Verteilung der
Datenwerte einer Spalte und ist vor allem bei Selektivitétsschitzungen
von ungleichméflig verteilten Datenwerten von Bedeutung. Trotz al-
lem ist es moglich, dass der Optimierer einen teuren Anfrageplan wahlt.
Dies ist durch unzuverlissige Selektivitidtsschéitzungen, die ungenaue Ko-
stenschitzungen verursachen, zu erkldren. Um diesem Problem entge-
genzuwirken, gibt es Uberlegungen, Selektivitiiten und Kosten direkt von
den Stichproben abzuschéitzen. Diesbeziigliche Ansétze sind beispielswei-
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se in [GGMS96, HNSS96, HOD91, LNSS93] zu finden. Andere Forscher
haben, nachzulesen in [Ant93a, SBM93, Wil91], komplett samplingba-
sierte Ansétze zur Anfrageoptimierung veroffentlicht.

Parallele Abarbeitung von Anfragen

Das Hauptziel von parallel abzuarbeitenden Anfragen besteht darin, die
Arbeitslast zwischen mehreren Prozessoren auszugleichen. In der Re-
gel werden Datenséitze basierend auf ihren Attributwerten zu den Pro-
zessoren {ibertragen. KEine Vorschrift zu finden, nach der jedem Pro-
zessor annidhernd die gleiche Anzahl von Datensétzen iibertragen wird,
ist das Ziel. Sampling kann in diesem Kontext benutzt werden, um
die Verteilung der Attributwerte zu schitzen und darauf basierend ei-
ne gute Ubertragungsregel zu finden. Der parallele join-Algorithmus aus
[DNSS92] und ein Algorithmus fiir effizientes Laden paralleler Grid-Files,
vorgestellt in [LRS93], benutzen beispielsweise Sampling in diesem Zu-
sammenhang.

Unterstiitzung im Priifungswesen

Verschiedene Anwendungen im Bereich des Priifungswesen bendtigen
Stichproben von Datensidtzen aus einer Datenbank oder im Falle von
relationalen Datenbanken Stichproben aus den Tupeln der Ergebnisrela-
tion einer Anfrage. Beispiele von Anwendungen in diesem Bereich sind
Priifungen im Finanzwesen, Priifungen spaltbarer Materialien, statisti-
sche Qualitatskontrollen oder epidemiologische Studien. Weitere Anwen-
dungsgebiete und Verweise, beispielsweise in der Marktforschung, in der
verschiedene Mengen von Datensitzen benotigt werden, sind in [O1k93]
beschrieben. Olken stellt darin fest, dass der Erhalt von Stichproben
von Datensitzen am effizientesten realisiert werden kann, indem man das
Sampling ins Datenbank-Management-System integriert. Damit werden
sowohl das Holen unnétiger Datensitze sowie iiberfliissiger Datentrans-
fer zwischen Anwendung und Datenbank-Management-System vermie-
den. Techniken um Stichproben von Datenbanken zu erhalten, werden
in [Ant92, OR86, ORX90] beschrieben.

Approximierte Antworten fiir Anfragen mit Aggregatfunktio-
nen

Die Bestimmung der Antwort auf Anfragen mit Aggregatfunktionen,
wie z.B. COUNT, AVERAGE, MAXIMUM oder MINIMUM, kann bei
groflen Datenmengen sehr zeitaufwendig sein. Hat man die Berechnung
des Durchschnittsalters der Studenten einer Universitdt zum Ziel, so
ist es ausreichend einen Bruchteil der gesamten Studenten zu betrach-
ten, da sich das Ergebnis nach einer gewissen Anzahl von Datensétzen




nicht mehr stark dndert. Sampling ist eine Moglichkeit, um schnelle
und approximierte Antworten auf eine Vielzahl von Aggregatfunktionen
zu bestimmen. Algorithmen, die Samplingtechniken zur Beantwortung
von Anfragen mit Aggregatfunktionen in objektrelationalen Datenbank-
Management-Systemen nutzen, werden in [HOD91, HOT89, ODT+91]
vorgestellt. Auflerdem wurden diese Techniken in Verbindung mit online-
aggregation Systemen von [Haa96, Haa97, HHW97] betrachtet. In sol-
chen Systemen kann der Benutzer die Beantwortung der Anfragen mit
Aggregatfunktionen iiberwachen und deren Ausfiihrung 'on the fly’ kon-
trollieren. Die iiberwachten Datenséitze werden als Stichprobe aus der
Gesamtmenge der Datensétze der Datenbank angesehen. Online applica-
tion processing (OLAP) Systeme berechnen eine Menge von Statistiken
und einige OLAP-Produkte unterstiitzen samplingbasierte Schitzungen.
Nihere Informationen sind in [Inf97] zu finden.

Data Mining

Data Mining Algorithmen werden normalerweise fiir extrem grofie Daten-
mengen verwendet. Verschiedene Autoren verweisen in ihren Arbeiten,
wie z.B. in [Cat92, JL96, KM94|, auf die Feststellung, dass verschiede-
ne Data Mining Algorithmen zufriedenstellende Ergebnisse liefern, wenn
sie auf Stichproben der Daten angewandt werden. In [Toi96] wird ein
Algorithmus vorgestellt, der Stichproben benutzt, um mogliche Assozia-
tivregeln zu finden, die in der gesamten Datenbank gelten.




3 Samplingarten

Ausgehend von den Grundbegriffen der mathematischen Statistik (3.1.) als
Grundlage von Sampling im Datenbankbereich stellt dieses Kapitel eine Klas-
sifikation der auf diesem Gebiet angewandten Samplingarten vor (3.2.) und
gibt einen kleinen Uberblick iiber Methoden zur Bestimmung der nétigen Sam-
plegréfie und Samplegenauigkeit (3.3.) fiir Stichproben.

3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

In diesem Abschnitt werden zunéchst die Grundbegriffe der mathematischen
Statistik zusammengestellt. Mit der Definition grundlegender Begriffe begin-
nend, werden konkrete Stichprobenfunktionen definiert, um anschlieSend eine
kleine Einfiihrung in die Schétztheorie zu geben.

3.1.1 Grundgesamtheit und Stichprobe

Als Grundgesamtheit wird die Gesamtheit aller Merkmalstriager, die in einer
Untersuchung auftreten kénnen, bezeichnet. Man kann zwischen endlichen
und unendlichen Grundgesamtheiten unterscheiden. FEine endliche Grund-
gesamtheit ist beispielsweise die Zahl der Einwohner der Bundesrepublik
Deutschland am 1.1.2000. Da sich ein Wiirfelexperiment unter gleichen
Bedingungen beliebig oft wiederholen lésst, handelt es sich hier um eine
unendliche Grundgesamtheit. Wird aus der Grundgesamtheit ein Element
zufillig ausgewahlt und der Wert des zu untersuchenden Merkmals gemessen,
so kann der Wert x als Realisierung einer Zufallsvariablen X aufgefafit
werden. Zufillig bedeutet in diesem Kontext, dass jedes Element dieselbe
Chance besitzt, ausgewiihlt zu werden. Fiir ein Intervall I ist P(X € I)
die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass ein Element aus der Grundgesamtheit
ausgewdhlt wird, dessen Merkmalswert in [ liegt. Daher wird die Verteilung
von X auch als Verteilung der Grundgesamtheit auf dem Merkmal X
bezeichnet. Die Verteilungsparameter (Erwartungswert, Median, ...) und die
Verteilungsfunktion der Grundgesamtheit charakterisieren die Zufallsvariable
X. Da diese Parameter in den meisten Féllen unbekannt sind, ist es die
Aufgabe Methoden zu entwickeln, mit denen es moglich ist Aussagen iiber
diese Parameter zu machen.

Eine Moglichkeit zur Losung dieser Aufgabe wire die Durchfiihrung einer
Totalerhebung, in deren Verlauf die Merkmale aller Elemente gemessen
werden wiirden. Dies ist schon aus finanziellen Griinden nur in den wenigsten
Fillen moglich. Eine Totalerhebung wird auch unsinnig, wenn der Versuchs-
gegenstand, wie beispielsweise beim Test der Lebensdauer von Gliithbirnen,
dabei zerstort wird. Daher betrachtet man nicht alle vorkommenden Objekte
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3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

der Grundgesamtheit, sondern immer nur eine Auswahl (eine sogenannte
Stichprobe).

Bevor der Begriff Stichprobe mathematisch exakt definiert wird, werden
zunichst die in diesem Kontext benétigten Begriffe Wahrscheinlichkeitsraum,
Zufallsgrofle, Verteilungsfunktion, Varianz und Erwartungswert eingefiihrt.

e Wahrscheinlichkeitsraum:

Unter einem Wahrscheinlichkeitsraum versteht man ein Tripel der
Form (€,A,P), wobei ) eine nichtleere Menge gewisser Elementarereig-
nisse ist, AC P(Q) eine Menge uns interessierender Ereignisse kennzeich-
net, auf der gewisse Operationen definiert sind, und P eine Abbildung
(, Wahrscheinlichkeitsmaff“ genannt) bezeichnet, die jedem Ereignis aus
A eine gewisse nichtnegative, reelle Zahl < 1(, Wahrscheinlichkeit*) zu-
ordnet. A bezeichnet einen Mengenkorper.

Durch Abbildungen, die den Elementarereignissen aus €2 eines Wahrscheinlich-
keitsraumes (€2,A,P) reelle Zahlen (R) zuordnen, werden in der Mathematik
Elementarereignisse numerisch kodiert. Mit Hilfe dieser Abbildungen - Zu-
fallsgroflen genannt - lassen sich dann sogenannte Verteilungsfunktionen dieser
Zufallsgroflen definieren, die das konkrete Berechnen von Wahrscheinlichkeiten
interessierender Ereignisse erleichtern.

e Zufallsgrofe:
Sei (£2,A,P) ein Wahrscheinlichkeitsraum. Eine Abbildung

X:Q—=R
die die Eigenschaft
VieR: {weQX(w)<t}e A

besitzt, heifit Zufallsgrofle.

e Verteilungsfunktion:
Bezeichne X eine Zufallsgréfle. Dann heifit die Abbildung

Fx:R = [0,1],t — Fx(t) = P({w € QX (w) < t})

die Verteilungsfunktion der Zufallsgrofie X.




3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

In der Mathematik unterscheidet man zwischen diskreten und stetigen Zufalls-
grofien.

e Diskrete Zufallsgroflien
Eine Zufallsgréfle heifit diskret, falls sie nur endlich viele oder abzédhlbar
viele Werten annimmt. Der Wertebereich einer diskreten Zufallsgrofie X
wird in der Regel durch

W(X)={z; |iel} I={1,2,...,n} oder [ = N)
angegeben. Auflerdem seien
pi:=P(X =u1;),i €l

Die Zahlenfolge (p;)icy nennt man die Verteilung von X.

Es existieren gewisse Kenngrofien (Parameter, Charakteristiken) von
Zufallsgroflen, die einen gewissen Aufschlu8 iiber die Zufallsgrofie
und deren Wahrscheinlichkeitsverteilung liefern. Erwartungswert und
Varianz sollen als wichtige Vertreter im Folgenden kurz vorgestellt
werden.

— Erwartungswert
Sei X eine diskrete Zufallsgrofie mit

W(X)={x; |iel} I={1,2,...,n} oder I = N).
Falls die Reihe
ZIi ‘pis (pi = P(X = 1))
icl
konvergiert, heif3t
E(X):= le -
icl

der Erwartungswert von X.

Der Erwartungswert einer diskreten Zufallsgrofle ist also der gewo-
gene Mittelwert aller Werte x; von X, wobei als Gewicht eines jeden
x; die Wahrscheinlichkeit P(X = z;) verwendet wird. Die bei so
einem Verfahren iibliche Division durch die Summe aller Gewichte
entfillt, da sie gleich 1 ist.




3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

— Varianz
Sei X eine diskrete Zufallsgrofie mit

W(X)={z; |iel} (I=1{1,2...,n} oder I = N),

fiir die E(X) existiert. Dann heif3t

V(X) =) pi-(xi - B(X))
icl
die Varianz der Zufallsgrofle X, falls die Reihe konvergiert. Die
Zahl

nennt man Standardabweichung der Zufallsgrofie X .

Die Varianz einer diskreten Zufallsgréfle ist also der gewogene Mit-
telwert der Quadrate der Abweichungen der Werte z; von X vom Er-
wartungswert, E(X), wobei als Gewichte wiederum die Wahrschein-
lichkeit P(X = z;) verwendet werden.

Fiir diskrete Zufallsgréflen existieren eine Reihe von speziellen Verteilun-
gen, wie beispielsweise die gleichméfige Verteilung, die Binomialvertei-
lung oder die POISSON-Verteilung, auf die aber an dieser Stelle nicht
weiter eingegangen werden soll. Fiir weiterfiihrende Beschreibungen sei
auf [DLI7] verwiesen.

Stetige Zufallsgrofien
Eine Zufallsgrofle heiflt stetig, falls es eine nichtnegative, Riemann-
integrierbare Funktion fx mit der Eigenschaft

Fx(t)= [ i) do

gibt. Die Funktion fx nennt man Dichte(funktion) von X.
Auch fiir stetige Zufallsgroien werden die Kenngroflen Erwartungswert
und Varianz definiert.

— Erwartungswert
X bezeichne eine stetige Zufallsgrofie mit der Dichte fx.
Falls fj;ox - fx(x) dz existiert, heifit

B(X) = /+°Ox (@) do

o0

der Erwartungswert von X.

10



3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

— Varianz
X bezeichne eine stetige Zufallsgrofle mit der Dichte fx, fiir die
E(X) existiert. Falls f_Jr;o(x — E(X))?- fx(z) dz existiert, heif}t

Ve = [ - BOOR S do

o0

die Varianz von X.

Fiir stetige Zufallsgrofien sind eine Reihe von Verteilungen, wie die Nor-
malverteilung, die Exponentialverteilung oder die y2-Verteilung definiert.
Da es sich bei der Normalverteilung um die bekannteste und in der ma-
thematischen Statistik am Hiufigsten verwendete Verteilung handelt,
wird sie im Folgenden kurz vorgestellt.

— Normalverteilung
Seien p,0 € R, 0 > 0 und X eine stetige Zufallsgrofie. X heif3t
normalverteilt mit den Parametern p und o (kurz: X ist
N (u, 0?)-verteilt), falls

1 _(e=w)?

VxER:fX(a:):\/%.a-e 202

gilt.
Es ist iiblich, auch folgende Bezeichnungen fiir die Dichte- bzw. Ver-
teilungsfunktion einer N (u, 0?)-verteilten ZufallsgroBe zu benutzen:

1 _(z-w)?
- e 2.02

o(z; p,0%) = N (1)

und

t 1 t zf;LQ
®(; 1, 0%) :2/ o(w; p,0°) dw:\/ﬁ_a-/ e dr. (2)

Das Integral aus (2) ist aber nicht elementar integrierbar. Indem
man (1) in eine (Taylor- )Reihe entwickelt, kann man jedoch ei-
ne Reihenentwicklung fiir (2) durchfiihren. Da zur Berechnung von
®(x; 1, 0?) die Kenntnis von ®(z; 0, 1) ausreicht (siehe [DLI7]), kann
man unter Zuhilfenahme von entsprechenden Tabellen oder Pro-
grammen (2) leicht mit hinreichender Genauigkeit bestimmen. Ein
gerade fiir die Wahrscheinlichkeitstheorie wichtiger Aspekt ist die
Klarung der Bedeutung der Parameter x und o.

11



3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

Fiir jede N (p,0?)-verteilte Zufallsgrofie gilt:
1. BE(X)=u
2. V(X) =02

Nach der Klirung dieser bendtigten Grundbegriffe kann eine Stichprobe im
mathematischen Modell wie folgt definiert werden:

e Stichprobe:
(Q2,A,P) sei ein Wahrscheinlichkeitsraum. Eine beliebige Teilmenge A
von 2 wird dann Stichprobe aus der Grundgesamtheit {2 genannt.
Ist |A| = n, so heiit A Stichprobe vom Umfang n.

Da man meist aber nicht die Objekte (€ A) selbst betrachtet, sondern nur
ihre Merkmale, die man durch Zufallsgroflen beschreibt, interessiert nicht der
zugrundeliegende Wahrscheinlichkeitsraum (Q,A,P), sondern nur die Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen der betrachteten Zufallsgrofien. Um Aussagen iiber
diese Zufallsgroflen zu erhalten, fiihrt man einen Versuch, bei dem die Zufalls-
grofle X wirkt, n-mal unabhéngig voneinander durch und erhilt gewisse Werte

L1, X2,-.,Tn

der Zufallsgrole X. Der Wert x; wird als Realisierung der Zufallsgréfie X im
i-ten Versuch (i = 1,2,...,n) aufgefafit bzw. als Realisierung der Zufallsgrofle
X;, wobei X; nichts anderes ist, als die Zufallsgrofle X im i-ten Versuch. Zur
Kennzeichnung dieses Sachverhalts ist die Sprechweise

X1,..., X, sind identisch wie X verteilt

iblich. Weitere Bezeichnungen werden in der folgenden Definition zusammen-
gefafit.

e Definition: Sei X eine Zufallsgrofie mit der Verteilungsfunktion F'x und
die Zufallsgrofien X7, ..., X, seien identisch wie X verteilt. (X7,...,X},)
heifit dann mathematische Stichprobe vom Umfang n aus der

Grundgesamtheit X. Die Xy,..., X,, nennt man Stichprobenvaria-
ble und eine Realisierung (1, xs,...,z,) der n-dimensionalen Zufalls-
groBe (Xi,...,X,) eine konkrete Stichprobe vom Umfang n aus

der Grundgesamtheit X mit der Verteilungsfunktion F.

Mit Hilfe des Hauptsatzes der mathematischen Statistik ist es moglich, bei
geniigend groflem Stichprobenumfang die unbekannte Verteilungsfunktion Fx
einer Zufallsgrofle X aus einer konkreten Stichprobe anndherungsweise zu be-
rechnen, auch wenn iiber X nichts weiter bekannt ist, als das X bei einem

12



3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

Versuch wirkt. Oft kennt man jedoch bei stochastischen Modellen den Typ
der Verteilungsfunktion F'y, aber nicht die zugehdrigen Parameter. Zum Bei-
spiel ergibt sich aus dem Zentralen Grenzwertsatz, dass man oft von einer
N(p, 0?)-verteilten Zufallsgrofie ausgehen kann. Als Faustregel kann angege-
ben werden, dass fiir n > 30 das arithmetische Mittel der Stichprobe in guter
Annédherung normalverteilt ist. Was dann noch fehlt, ist eine Bestimmung des
Erwartungswertes 2 und der Varianz o2 von X. Wie man mit Hilfe von konkre-
ten Stichproben N#herungswerte fiir unbekannte Parameter bestimmen kann,
wird in Abschnitt 3.1.3. vorgestellt. Zunéchst werden jedoch im n#chsten
Abschnitt dafiir hilfreiche Funktionen vorgestellt.

3.1.2 Stichprobenfunktionen

Will man die durchschnittliche Kinderzahl der deutschen Familie feststellen,
so kann man entweder eine Totalerhebung durchfiihren oder sich mit einer
Stichprobe ,begniigen“. In beiden Fillen wird das arithmetische Mittel be-
rechnet. Sie reprisentiert bei der Totalerhebung die mittlere Kinderzahl der
Grundgesamtheit, bei der Stichprobe hingegen die mittlere Kinderzahl einer
speziellen, aber zufillig ausgewéhlten, Teilmenge der Grundgesamtheit. Der
Stichprobenmittelwert kann sich deshalb vom Mittelwert der Grundgesamtheit
unterscheiden.

Bei wiederholter Stichprobenentnahme erhélt man eine Verteilung von Stich-
probenmittelwerten, die von der Verteilung der Grundgesamtheit abhéngt.
Durch eine Analyse dieser Verteilung ist es moglich, die Genauigkeit des Stich-
probenverfahrens zu beurteilen, beziehungsweise Malnahmen zur Verbesse-
rung der Genauigkeit zu entwickeln.

Mafizahlen, wie der Erwartungswert oder die Varianz, die die Grundgesamtheit
charakterisieren, werden als Parameter bezeichnet.

e Stichprobenfunktion:
Sei (Q,A,P) ein Wahrscheinlichkeitsraum, X eine Zufallsgrofie iiber
diesem Wahrscheinlichkeitsraum und (X1,...,X,,) eine mathematische
Stichprobe aus der Grundgesamtheit X. Auflerdem sei ¢ : R" — R eine
Abbildung. Die Abbildung

¢ Q= R, Y (w):=p(Xi(w), Xo(w),..., X,(w))

heifit Stichprobenfunktion (oder Statistik).

Mit Hilfe von Statistiken kann auf die Parameter der Grundgesamtheit
geschlossen werden. Die wichtigsten werden im folgenden vorgestellt:

13



3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

e Arithmetisches Mittel
Das arithmetische Mittel der Stichprobe

QO(Xl,XQ, A ;Xn) =

S =

=1

ist als Funktion von n Zufallsvariablen ebenfalls eine Zufallsvariable. Ei-
ne realisierte Stichprobe besitzt als Folge der Werte xy,xs,..., 2, das
arithmetische Mittel:

B =13, B(7) = . oX(z) = Lo?(X),
i=1

Beweis: Die Zufallsvariablen X; einer Zufallsstichprobe (X7,...,X},)
sind unabhéngig voneinander und wie das Merkmal X verteilt.
Daher gilt folgende Behauptung:

Ist die Grundgesamtheit N(u,0?) verteilt, so ist & N(u, o?/n)verteilt.
Ist der Umfang n der Stichprobe hinreichend grof}, so ist z annihernd
normalverteilt.

Nach dem Zentralen Grenzwertsatz gilt dies auch, wenn die Zufallsvaria-
ble X; nicht normalverteilt ist. Fiir den Fall, dass die Grundgesamtheit
endlich ist, wird h&ufig eine Stichprobe ohne Zuriicklegen erhoben.
Ohne Zuriicklegen in diesem Kontext bedeutet, dass ein gezogenes
Element der Stichprobe vor der néchsten Ziehung nicht wieder in die
Grundgesamtheit eingefiigt wird. Das kann man im Prinzip mit dem
Ziehen der Lottozahlen vergleichen. Dann sind die Zufallsvariablen X,
die das Ergebnis der i-ten Ziehung représentieren, nicht voneinander
unabhingig. Besitzt die Grundgesamtheit N Elemente, so ist beim
Ziehen ohne Zuriicklegen:

B(z) = p,0%(z) = o?(X) , Non

Wegen (N —n)/(N — 1) < 1 streut die Statistik 7 beim Ziehen ohne
Zuriicklegen weniger stark als beim Ziehen mit Zuriickliegen, jedoch geht
dieser Vorteil fiir grofe N wegen limy_,o(N —n)/(N — 1) = 1 verloren.

e Stichprobenverteilung der Varianz
Die Stichprobenvarianz S? ist als Funktion von n Zufallsvariablen X;
ebenfalls eine Zufallsvariable:
80(X17X27"'7Xn) ::ﬁ (XZ_X)2 = SZ‘

n
=1

14



3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

Fiir eine konkrete Stichprobe mit den Werten xy, s, ..., x, ist die Stich-
probenvarianz als

n
S2Zﬁ2(l‘i—f)2
=1
definiert. Sie besitzt in einer Zufallsstichprobe den Erwartungswert o?:
E(s?) = o2

Ist die Grundgesamtheit normalverteilt, so ist der Ausdruck:
52 1 < ~\2
(n=1)-HZ=3> (z.—2)
i=1

x>-verteilt mit m = n — 1 Freiheitsgraden (kurz x2_, verteilt). Die x*-
Verteilung besitzt eine positive Dichte f(x) iiber 0 < z < oo und héngt
von einem Parameter m,m = 1,2,... (Freiheitsgrade) ab. Sie besitzt
den Erwartungswert g = m und die Varianz 0> = 2m. Fiir eine x?,
verteilte Zufallsvariable X ist ab m > 30 der Ausdruck:

V2X —+/2m — 1 anndhernd N (0, 1) verteilt.

Und fiir das a-Quantil x, der Verteilung von X gilt in diesem Fall:

To & 5(20 +V/2m — 1)°.
Dabei ist z, das a-Quantil der N(0,1) Verteilung.

Mit Hilfe dieser vorgestellten Stichprobenfunktionen ist es nun moglich, von
einer Stichprobe auf unbekannte Parameter der Grundgesamtheit zu schétzen.
Man unterscheidet zwei Arten von Schéitzverfahren mit unterschiedlichem Aus-
sagengehalt, ndmlich Punktschitzungen und Intervallschdtzungen, die im fol-
genden Abschnitt kurz vorgestellt werden.

3.1.3 Schitzverfahren

Methoden zu entwickeln, mit deren Hilfe man unbekannte Parameter eines sto-
chastischen Modells auf Grund von Stichproben ann&herungsweise ermitteln
kann, ist die Hauptaufgabe der Schétztheorie in der mathematischen Stati-
stik. Man unterscheidet zwischen Punktschitzungen und Intervall- bzw. Kon-
fidenzschétzungen. Wahrend bei einer Punktschéitzung ein Ndherungswert fiir
den Parameter ermittelt wird, bestimmt man bei der Konfidenzschitzung ein
gewisses Intervall, in dem sich mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit der
Parameter befindet.
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3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

e Punktschitzungen

Ziel bei Punktschitzungen ist es, auf Basis einer gegebenen Zufallsgrofie
X, deren Verteilungsfunktion Fy vom Parameter v € [' abhingt, und
einer mathematischen Stichprobe (X7i,...,X,) vom Umfang n aus der
Grundgesamtheit X eine geeignete Stichprobenfunktion ¢(Xi,..., X,)
zum Schéitzen von v zu bestimmen.

Liegt eine konkrete Stichprobe (xi,...,x,) vor, so kann man mittels
o(x1,...,2,) den sogenannten Schétzwert fiir v berechnen. Die Stich-
probenfunktion ¢(X7,..., X,) nennt man auch Punktschétzung fiir ~.
Von Interesse sind nun Schitzungen

Yo = @(X1,. 00, Xp)
fiir v, von denen die folgenden 2 Bedingungen erfiillt werden:

— 7, sei erwartungstreu, d.h., F(v,) = 7.

~

— V(%) soll méglichst klein sein, z.B. lim, ., V(7,) = 0.

Da nicht in jedem Fall fiir konkrete Schétzfunktionen die obigen Bedin-
gungen nachgewiesen werden konnen, begniigt man sich damit, etwas
abgeschwichte Bedingungen zu zeigen. Beispielsweise kann man manch-
mal nur erreichen, dass die Schitzung asymptotisch erwartungstreu
ist, d.h. lim, o E(7,) = v gilt.

Ein spezielles Punktschitzverfahren ist die sogenannte Maximum-
Likelihood-Methode. Sie hat zum Ziel, eine geeignete Stichprobenfunkti-
on p(X1,...,X,) zum Schétzen eines von dem Fx abhingenden Parame-
ters v zu bestimmen. Zur Lésung des Problems werden die sogenannten
Likelihood-Funktionen genutzt.

L(zy,...,xp;7y) = PXi=21,Xo=1m9,..., X, =x,)
= P(XIZIl)P(XQZIL’Q)P(Xn:fl,’n),

falls X eine diskrete Zufallsgréfie ist, und

L(zy,...,z0;y) = fx(@1): fx(ze) ... fx(zn),

falls X eine stetige Zufallsgrofle ist.

Das Prinzip der Maximum-Likelihood-Methode besteht nun darin, die
Funktion L als Funktion von 7 aufzufassen und ein solches 4 zu bestim-
men, fiir das L einen maximalen Wert annimmt. Anschaulich bedeutet
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3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

dies z.B. fiir den diskreten Fall, dass man aus den moglichen Schétzungen
fiir den unbekannten Parameter diejenige auswihlt, fiir die die konkrete
Stichprobe die gréfite Wahrscheinlichkeit hat.

Die Punktschétzungen liefern Methoden, mit denen unbekannte Parameter
von ZufallsgroBen mit Hilfe einer Stichprobe des Umfangs n geschiitzt werden
kénnen und die fiir grole n auch hinreichend genaue Werte (in Wahrscheinlich-
keit) liefern, jedoch hat man im konkreten Fall bisher keine Aussage iiber die
Giite der gewonnenen Werte. Um wenigstens Aussagen iiber den Bereich ma-
chen zu kénnen, in dem der unbekannte Parameter zu erwarten ist, nimmt man
eine Intervallschitzung vor. Hierbei wird ausgehend vom Ergebnis der Stich-
probe ein Konfidenzintervall angegeben, in dem der zu schéitzende Parameter
der Grundgesamtheit mit einer bestimmten vorgegebenen Wahrscheinlichkeit
liegt.

¢ Konfidenz- bzw. Intervallschitzungen
Ziel bei Intervallschitzungen ist es, auf Basis einer gegebenen Zu-
fallsgrofle X, deren Verteilungsfunktion Fx vom Parameter v €
[' abhéngt, und einer mathematischen Stichprobe (Xj,...,X,)
vom Umfang n aus der Grundgesamtheit X, gewisse Funktionen
A(Xq,...,X,),B(X1,...,X,) zu bestimmen, fiir die bei vorgegebenen
a

P(A(Xl;,Xn)<’}/<B(X1,,Xn)):1—a

gilt.

Die Funktionen A(Xjy,...,X,) und B(Xy,...,X,) bzw. die mit ihrer
Hilfe und der konkreten Stichprobe (x1,...,z,) berechneten Werte a :=
A(xy,...,z,) und b := B(xy,...,x,) nennt man Konfidenzgrenzen
zum sogenannten Konfidenzniveau 1 — a.

Eine Methode besteht im Finden einer geeigneten (Hilfs-) Zufallsgrofie

Y= o(X1, Xo, ..., X3 7),

deren Verteilungsfunktion (auch bei unbekanntem +) vollstéindig bekannt
ist und die sich so nach v auflésen 148t, dass

<Y <ty e GXy,..., Xy, t,t) <y < H(Xy,..., Xy, t,1)  (3)

7

~” ~~

=:A =B

gilt, wobei G und H geeignete funktionale Ausdriicke sind, in denen
nicht mehr vorkommt. Aus (3) und der Vorgabe ergibt sich dann

l—a(=P(A<y<B))=P(t; <Y < ty). (4)
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3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

Da die Verteilungsfunktion von Y bekannt und « vorgegeben ist, lassen
sich aus (4) die Unbekannten ¢; und ¢, bestimmen, die wiederum zusam-
men mit einer geeigneten konkreten Stichprobe (z1, ..., z,) die gesuchten
Intervallgrenzen @ und b fiir den unbekannten Parameter liefern:

a = G(.Z'l, P ,xn,tl,tQ),b = H(l‘l, .. -;xn;tlat2)-

Diese grob beschriebene Methode zur Losung des obigen Problems soll
nun an Beispielen ndher erldutert werden.

— Konfidenzschitzung fiir den Erwartungswert einer normal-
verteilten Zufallsgréfle bei bekannter Varianz
Man sucht gewisse Funktionen A(X7y,...,X,) und B(Xy,..., X,)
mit P(A < u < B) =1 — « unter der Voraussetzung, dass die Zu-
fallsgroBe X normalverteilt sei, mit bekanntem o2 und unbekanntem
p. AuBerdem bezeichne (X, ..., X,,) eine mathematische Stichpro-
be vom Umfang n aus der Grundgesamtheit X.
Zur Losung des Problems bedient man sich der N(0, 1)-verteilten
Hilfszufallsgrofie

Es gilt:

__ t-o N t-o
—t<Y<teX,—-—<u< X, +—.
N NG

A B

(5)

Wegen P(A < pu< B) =1—afolgtaus (5) P(—t <Y <t)=1—a.
Daraus lésst sich ¢ wie folgt berechnen:

l—a = P(—t<Y <t) =)= (—t) =2 () — 1
() =1-3

=
= t=0(1-9),
2

Mit Hilfe der Tabellen fiir die N(0,1)-Verteilung kann man ¢ bei
gegebenem a bestimmen und zusammen mit einer konkreten Stich-
probe (x1,...,z,) erhdlt man die folgende Konfidenzschétzung fiir
%

_ t-o __ t-o
Ty — —= < ji < Tp + —.

v v
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3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

— Konfidenzschitzung fiir den Erwartungswert einer normal-
verteilten Zufallsgrof3e mit unbekannter Varianz
Die Zufallsgrée X mit den unbekannten Parametern g und o?
sei N(u,0?)-verteilt. Weiterhin bezeichne (X,...,X,) eine ma-
thematische Stichprobe vom Umfang n aus der Grundgesamtheit
X. Wie auch im vorherigen Beispiel werden gewisse Funktionen
A(Xy,...,X,) und B(Xy,...,X,) mit P(A < p < B) =1—«
gesucht.
Zur Berechnung von A und B wird die mit n — 1 Freiheitsgraden
t—verteilte Zufallsgrofle

X, —p

benutzt. Fiir diese Zufallsgrofle gilt:

_ S, — S,
—t<YV<teX, -t —=<pu< X, +t-—
n

v V'
woraus sich P(—t <Y < t) =1 — « ergibt. Die Unbekannte ¢ ldsst
sich folgendermaflen berechnen:

— 2 Re(h) -1
= t=F"(1- %) =t tn-1;1-2-

Mit Hilfe der konkreten Stichprobe (z1,...,z,) kann also ein Kon-
fidenzintervall fiir den unbekannten Parameter pu durch

ermittelt werden.

— Konfidenzschitzung fiir die Varianz einer normalverteilten

Zufallsgrofle
Voraussetzung zur Losung des Problems ist, dass die Zufallsgrofie X
mit unbekanntem o2 und g normalverteilt ist und (X7, ..., X,,) eine

mathematische Stichprobe vom Umfang n aus der Grundgesamtheit
X bezeichne. Es werden gewisse Funktionen A(Xj,...,X,) und
B(Xi,...,X,) mit P(A < ¢? < B) =1 — «a gesucht.

Zur Konstruktion des Konfidenzintervalls fiir o2 zum Konfidenzni-
veau « geht man von der Punktschitzung

Z (Xz - Xn)2

=1

1
n—1

S2 =

n
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3.1 Grundbegriffe der mathematischen Statistik

fiir 2 aus und betrachtet die Zufallsgrofe

n—1 _, 1 = \9
2 'Sn:_2'Z(XZ_XTL)7

o -
=1

Y =
o

die y?-verteilt mit n — 1 Freiheitsgraden ist. Nun werden P(YV <
ty) :=1—%und P(Y < t;):= $ gewihlt und fiir die x*-Verteilung
t; und 9 mittels

1, _
ty == FYl(g) = anl;%atZ = FYl(l -

berechnet und erhilt damit

) = anl;lf%

P(tl<Y<t2):P(Y<t2)—P(Y<t1):]_—OZ
Auflerdem gilt

n—1

11 < 7 - Sz < 19
o
VN h <L L
(n—1)-52 02 (n—1)-52
n—1 n—1
& -S2 <o’ < . Sz
to t1
und so erhélt man mit Hilfe einer konkreten Stichprobe (z1, ..., z,)
das folgende Konfidenzintervall fiir o2
—1 —1
o 52 <ot < n - 52,
to t1

Bestimmung des notwendigen Stichprobenumfangs

In der Praxis stellt sich hiufig die Aufgabe, zu einem gegebenen ab-
soluten Fehler und vorgegebenen Sicherheitsgrad den notwendigen
Stichprobenumfang n zu bestimmen.

Unter Zuhilfenahme der Konfidenzschéitzung fiir ;1 und der Annah-
me, dass es sich um das Modell des Ziehens mit Zuriicklegen handelt,
gilt fiir den absoluten Fehler die im Folgenden hergeleitete Aussage.

__ t-o < <_+t-a
T, — —— T —
t.
=>Nn = g+ 2
n
Nun setzt man
o
Ap=t-— 6
1 Nk (6)
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woraus sich
w=x+tAu

ergibt. Der sogenannte absolute Fehler Ay (oft auch mit e bezeich-
net) stellt ein Ma8 fiir die Genauigkeit der Schétzung dar. Durch
Umformungen erhilt man aus (6) den notwendigen Stichprobenum-
fang:

2. o2

(Ap)*

Um das gewiinschte Konfidenzintervall zu erhalten, muss n minde-
stens die angegebene Grofie aufweisen.
Beim Ziehen ohne Zuriicklegen betriagt der absolute Fehler

n —=

N —
A/,L:t'i n
n

VoV N—-1
Durch Umformen erhélt man fiir den notwendigen Stichprobenum-
fang die Beziehung

2. N.o?
(Ap)2(N —1) + 2 - 02

Um den notwendigen Stichprobenumfang zu berechnen, ist die
Kenntnis der Varianz der Grundgesamtheit o? erforderlich. Bei
unbekannter Varianz muss man mit einem N&herungswert fiir o2
arbeiten. Dieser kann aus einer Vorstichprobe geringen Umfangs
geschitzt oder aus alten Erhebungen #hnlicher Art {ibernommen
werden.

In diesem Abschnitt wurde ein kleiner Uberblick iiber die Grundbegriffe
der mathematischen Statistik, die die mathematischen Grundlagen fiir die
im Datenbankbereich existierenden Samplingmethoden darstellen, gegeben.

Fiir weitere, tiefergehende Informationen sei beispielsweise auf [DLI7] oder
[BGGI8] verwiesen.

3.2 Klassifikation der Samplingmethoden

In diesem Abschnitt soll ein kurzer Uberblick iiber eine magliche Klassifikati-
on der wichtigsten Samplingarten im Datenbankbereich nach [CL99] gegeben
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werden. Zunéchst wird eine Aufteilung in Probability Sampling und Non-
probability Sampling vorgenommen. Beim Probability Sampling handelt es
sich um Zufallsverfahren, die auf Formeln der mathematischen Wahrscheinlich-
keitstheorie basieren. Dies hat zur Folge, dass es mit Hilfe von Schétzverfahren
moglich ist, Aussagen von den Eigenschaften der Elemente der Stichprobe auf
die Eigenschaften der Gesamtmenge zu machen. Eine Voraussetzung hierfiir
ist die Tatsache, dass jedes Element der Gesamtmenge die gleiche Wahrschein-
lichkeit besitzt, in die Stichprobe aufgenommen zu werden. Im Gegensatz
dazu basieren Algorithmen des Nonprobability Sampling nicht auf mathema-
tischen Verfahren (die Elemente werden nicht zuféllig, sondern beispielsweise
nach dem Prinzip der Verfiigharkeit aus der Grundgesamtheit entnommen)
und sind daher nicht immer représentativ fiir die Gesamtmenge. Diese Ver-
fahren spielen deshalb in Datenbankanwendungen keine Rolle und werden im
weiteren Verlauf nicht mehr betrachtet.

Die vorgestellte Klassifikation der Samplingarten ist in der Abbildung 1 ver-
deutlicht.

Sampling

Probability Nonprobability

Simple Random Systematic Random Multi - Stage

l

Stratified Random Cluster

Abbildung 1: Samplingarten

Das Probability Sampling ldsst sich wiederum in Simple Random Sampling
(SRS), Systematic Random Sampling und Multi-Stage Sampling unterteilen.

¢ Simple Random Sampling
Aus einer Gesamtmenge werden zufillig einzelne Stichproben entnom-
men, die fiir eine Auswertung weiterverwendet werden. Diese Verfahren
sind mit dem Urnenmodell vergleichbar. Aus einer Grundgesamtheit von
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3.2 Klassifikation der Samplingmethoden

N Elementen werden n Elemente in die Stichprobe (n < N) aufgenom-
men, wobei jedes Element mit der gleichen Wahrscheinlichkeit Mitglied
des Samples werden kann. Wie auch beim klassischen Urnenmodell ist
sowohl das Ziehen mit als auch das Ziehen ohne Zuriicklegen moglich.
Beim Sampling ohne Zuriicklegen (Simple Random Sampling Without
Replacement [SRSWOR]) steht eine einmal gezogene Zufallszahl beim
néchsten Experiment nicht mehr zur Verfiigung, um zu vermeiden, dass
dieses Tupel wieder gezogen wird. Beim Sampling mit Zuriicklegen
(Simple Random Sampling With Replacement [SRSWR]) hingegen,
wird ein bereits gewihltes Tupel wieder in die Grundmenge zuriickgelegt
und ist somit weiterhin fiir den weiteren Prozeflablauf verfiighar. Jede
Ziehung erfolgt also auf Basis der gesamten Grundmenge. Da sich
wihrend der Ziehung der Stichproben die Grundmenge nicht #ndert,
handelt es sich um die einfachere Variante.

Beispiel:

In der Datenbank eines Versandkauthauses befindet sich eine Kundenre-
lation mit 10000 Datenséitzen. Es wurde ermittelt, dass eine Stichprobe
von 1000 Elementen geniigt, um die durchschnittlichen Bestellpreise
der Kunden zu ermitteln. Somit ergibt sich als Sampling Fraction f =
1000/10000 = > 10%. Der Sampling Fraction gibt an, wieviel Prozent
der entsprechenden Elemente in der Stichprobe enthalten sind und wird
folgendermaflen umgesetzt. Jedem Datensatz der Grundgesamtheit
wird eine Zufallszahl zugeordnet. Es werden diejenigen Datensétze
mit den Nummern 1 — n in die Stichprobe aufgenommen. In unserem
Beispiel sind das die Datensitze mit den Nummern 1 — 1000. Diese
Art des Sampling ist beliebt, da sie einfach umsetzbar ist, einzelne
Teilmengen der Grundgesamtheit werden jedoch nicht speziell beach-
tet. Entscheidet man sich fiir ein Ziehen ohne Zuriicklegen, so muss
nach jeder Ziehung eine Dublikatspriifung der Datensétze vorgenommen
werden, die bei zunehmender Stichprobengrofie immer aufwendiger wird.

Das Simple Random Sampling wiederum ldsst sich in Stratified
Random Sampling und Cluster Sampling unterteilen. Sie unterscheiden
sich in der Art, wie und wann Stichproben entnommen werden.

— Stratified Random Sampling
Ziel des Stratified (geschichtet) Random Sampling ist der Erhalt
einer grofleren statistischen Prézision. Dies wird erreicht, indem
die Population zunéchst in disjunkte Teilmengen (Schichten)
aufgeteilt wird und daraus jeweils die SRSs entnommen werden.
Die disjunkten Teilmengen werden vom Benutzer auf Grund ihrer
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3.2 Klassifikation der Samplingmethoden

Bedeutung gebildet. Anwendung findet das Stratified Random
Sampling unter anderem in ’shared nothing’ parallelen Datenbank-
Management-Systemen, wobei die Datenséitze in den einzelnen
Prozelknoten den Teilmengen entsprechen.

Beispiel:

Bezogen auf die Kundendatenbank bedeutet es beispielsweise, dass
es 3 Arten von Kunden gibt. Dies wéren die Normalverbraucher,
die regelméflig etwas aus dem Sortiment bestellen und circa 85%
aller Kunden entsprechen. Bei den restlichen 15% handelt es sich
um Gelegenheitskdufer (10% )und GroBabnehmer (5%). An dieser
Stelle wird das Stratified Random Sampling einer weiteren Teilung
unterzogen.  Man unterscheidet zwischen dem Proportionate
Stratified Random Sampling und dem Disproportionate Stratified
Random Sampling.

Ersteres zeichnet sich dadurch aus, dass der prozentuale Anteil der
Teilmengen in der Grundgesamtheit auf die Stichprobe iibertragen
wird. Das bedeutet, dass die 3 Kundenarten auch in der Stich-
probe zu 85%, 10% und 5% vertreten sind. Eine Stichprobe von
1000 Datenséitzen enthilt dann beispielsweise 50 Datenséitze mit
Groflabnehmern.

Es konnte nun aber sein, dass mindestens 250 Datensétze be-
trachtet werden miissen, um exaktere Aussagen iiber die beiden
weniger vertretenen Kundengruppen treffen zu konnen. Deshalb
hat man beim Disproportionate Stratified Random Sampling die
Moéglichkeit, den Sampling Fraction entsprechend zu verdndern.
Fiir die Groflabnehmer bedeutet das: f = 250/1000 = > 25%, das
heifit 25% der vorhandenen Datensitze sind dann in der Stichprobe
enthalten. Fiir die Gelegenheitskdufer wire f = 250/500 = >
50% und fiir die Normalverbraucher ergibt sich f = 500/8500 = >
5,88%.

Cluster Sampling

Charakteristisch fiir dieses Verfahren ist, dass die Elemente der
Grundgesamtheit in Cluster zusammengefasst werden. Mittels Sim-
ple Random Sampling wird eine bestimmte Anzahl von Clustern ge-
zogen. Alle Datensétze der gezogenen Cluster werden in die Stich-
probe aufgenommen. Werden Tupel beispielsweise auf Speichersei-
ten zusammengefasst und eine Speicherseite entspricht einem Clu-
ster, dann werden alle Tupel der ausgewihlten Speicherseiten in die
Stichprobe aufgenommen.
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e Systematic Random Sampling
Systematic Random Sampling kann statt einzelner Tupel auch Daten-
blocke oder Datenseiten als Sampleeinheit verwenden. Ausgehend von
einem zuféllig gewdhlten Startelement werden alle weiteren Stichpro-
benelemente zufillig gewdhlt. Die Ergebnisse hidngen stark von der
Datenverteilung ab. Insbesondere wenn Daten geclustert vorliegen,
wird es im Normalfall zu unzuverlissigen Ergebnissen kommen. Die
hohe Effizienz bei der Datenauswertung ist der Vorteil dieser Methode.
Die Umsetzung dieser Idee wird im Folgenden beschrieben. Mittels
der Stichprobengroflie n und der Grofle der Population N wird eine
IntervallgroBe i wie folgt berechnet: i = N/n. Anschlieend wird eine
Zufallszahl z zwischen 1 und i bestimmt. Angefangen beim z-ten Da-
tensatz wird jeder weitere i-te Datensatz in die Stichprobe aufgenommen.

Beispiel:

Voraussetzung ist, dass die Kundendatenséitze des laufenden Beispiels
willkiirlich in die Datenbank aufgenommen wurden. In der Datenbank
befinden sich 10000 Tupel und die Stichprobengrofie betrigt 1000. So
lasst sich die Intervallgrole ¢ wie folgt berechnen: i = N/n = 10000/1000
= 10. Als Zufallszahl wurde z = 8 ermittelt. In die Stichprobe werden
jetzt die Datensitze 8, 18, 28, 38, ... aufgenommen.

e Multi-Stage Sampling
Bei dieser Art des Sampling handelt es sich um eine Methode, bereits
reduzierte Datenmengen schrittweise weiter zu verfeinern. Es stellt eine
Kombination aus Simple Random Sampling, Stratified Random Samp-
ling, Systematic Random Sampling und/oder Cluster Sampling dar. Ein
Cluster Sampling mit anschlielendem Stratified Random Sampling wire
beispielsweise ein Two-Stage Sampling.

Abschlieflend bleibt zu bemerken, dass es sich hier nicht um eine Vorstellung
aller Samplingarten handelt, aber mit dem Simple Random Sampling, Strati-
fied Random Sampling und Cluster Sampling die am h&ufigsten angewandten
vorgestellt wurden.

3.3 Bestimmung von Stichprobengréfie und Stichpro-
bengenauigkeit

Mit Hilfe einer Stichprobe Parameter der Grundgesamtheit zu bestimmen ist
Grundgedanke des Sampling. Die Genauigkeit ist stark von der Samplegréfie
abhéngig. Angenommen, alle Elemente der Grundgesamtheit sind in der Stich-
probe enthalten, dann wiirde sich eine 100%ige Genauigkeit fiir die Parame-
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terwerte der Stichprobe in Bezug auf die Grundgesamtheit ergeben. Ziel ist
jedoch, mit so wenig wie moglich Elementen in der Stichprobe aussagekriftige
Ergebnisse zu erhalten. Um dies zu erreichen, geht man folgendermaflen vor:
Man wihlt eine positive Zahl a, um die der Schitzwert p’ maximal vom un-
bekannten Wert p abweichen darf. Es ergibt sich ein Intervall [-a + p, a +
p] in dem p’ liegen muss. Auflerdem legt man eine Risikowahrscheinlichkeit
a dafiir fest, dass der geschiitzte Wert nicht im Intervall, kleiner oder gleich
a ist. Jetzt kann beispielsweise mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode
die Stichprobengréfie n berechnet werden. Dann wird man in (1 — )% aller
Fille einen Schitzwert p’ fiir den unbekannten Wert p erhalten, der mit weni-
ger als a von p abweicht. Die Wahl der Werte fiir ¢ und « ist dem Schétzer
iiberlassen, da zur Bestimmung dieser Werte keine mathematischen Hilfsmittel
zur Verfiigung stehen.

Ist, beispielsweise aus Kostengriinden, die Samplegrofie bereits vorgegeben,
besteht die Aufgabe in einer Untersuchung der Reprisentativitit, der auf-
grund dieser Elementzahl ermittelten Werte, beziiglich der Grundgesamtheit.
Mit Hilfe der vorgegebenen Stichprobengréfie und einer gewéhlten Risikowahr-
scheinlichkeit a wird die Zahl a berechnet. Der durch die Stichprobe ermittelte
Parameterwert p’ und das berechnete a bilden das sogenannte Konfidenz- oder
Vertrauensintervall [—a+p'; p’ +a] zur Risikowahrscheinlichkeit . In (1—a)%
aller Falle erhilt man ein Intervall, dass den unbekannten Parameter p enthélt.
Die Grofle des Intervalls zeigt an, mit welcher Genauigkeit der Parameter p
geschétzt wurde.

Wihrend fiir das Simple Random Sampling diese Art der Bestimmung von
Samplegréfle und Samplegenauigkeit noch relativ einfach ist, werden die Be-
rechnungen fiir komplexe Strukturen wie Cluster oder Stratified Samples um-
fangreicher. Fiir solche Strukturen wurden die sogenannten Horvitz-Thomson
Schétzungen und ihre Schétzintervalle entwickelt.

Soll die gewihlte Statistik iiber Tupel einer Ausgaberelation, die durch eine
Anfrage an Basisrelationen entstanden ist, berechnet werden, stehen ebenfalls
Schitzmethoden zur Verfiigung. Die Verwirklichung eines Simple Random
Sampling iiber der Ausgaberelation mit anschlieender Berechnung der Stati-
stik ist eine Methode.
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Basisrelationen
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Anfrage

—

Ausgaberelation

RS

._I@

| Statistik |

Abbildung 2: Statistikberechnung nach SRS aus der Ausgaberelationen

Die Entnahme von Simple Random Samples aus jeder Basisrelation stellt
eine weitere Methode dar. Hier wird die Anfrage iiber den Basisrelationenstich-
proben durchgefiihrt. Die Statistik wird anschlieend iiber die Sampleversion
der Ausgaberelation berechnet. Das es einfacher ist, Simple Random Samples
aus Basisrelationen statt aus Ausgaberelationen zu entnehmen, spricht es fiir
diese Methode. Auflerdem konnen entnommene Simple Random Samples fiir
spatere Schitzungen wiederverwendet werden. Nachteil dieser Methode ist die
Problematik, dass die Sampleversion der Ausgaberelation beispielsweise nach
join-Operationen zu wenig Datenséitze enthalten kann. Dann sind zusétzliche
Prozeduren nétig, die existierende Indizes der Basisrelationen ausnutzen, um
die benétigte Anzahl von Datensétzen zu erhalten.
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Basisrelationen
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Abbildung 3: Statistikberechnug von Statistiken nach SRS aus den Basisrela-
tionen

Zusammenfassend bleibt festzustellen, dass Sampling fiir Anwendungen ge-
nau dann effizient ist, wenn die benotigte Samplegrofle wesentlich kleiner als
die Grundgesamtheit oder das Konfidenzintervall entsprechend klein ist. Pro-
bleme bekommt man bei Statistiken, die nur akkurat schéitzen, wenn ein oder
mehrere Elemente einer sehr kleinen Teilmenge der Grundgesamtheit in der
Stichprobe enthalten sind. Als Beispiel sei die Maximalwertbestimmung an-
gefithrt. Fiir die im letzten Abschnitt eingefiihrte Kundendatenbank wiirde
dies bedeuten: Mo6chte man die maximale jemals von einem einzigen Kun-
den bestellte Produktanzahl erfahren, so ist eine Schéitzung nur akzeptabel,
wenn mindestens ein Groflabnehmer in der Stichprobe enthalten ist. Um auch
in diesen Fillen akkurate Schidtzungen zu erhalten, muss die Stichprobe um
zusitzliche Informationen erginzt werden. In [TC97] werden dazu unterschied-
liche Ansétze vorgestellt.
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4 Konkrete Samplingalgorithmen fiir Daten-
banken

In diesem Kapitel sollen einige existierende Algorithmen aus verschiedenen
Datenbankenbereichen vorgestellt werden. Beginnend mit einem Sampling-
verfahren zur statistischen Analyse grofler Datenbanken werden anschlieflend
verschiedene Ansitze aus dem Bereich der Anfrageoptimierung und des Data
Mining vorgestellt.

4.1 Die Acceptance/Rejection-Methode

In diesem Abschnitt soll kurz die Idee der Acceptance/Rejection-Methode, die
beispielsweise die Grundlage der Arbeiten von [OR86] im Bereich relationaler
Datenbanken bildet, erldutert werden. Olken strebt an, auf mit Hilfe von
Sampling reduzierten Datenmengen statistische Berechnungen kostengiinstiger
(z.B. weniger Datentransfer oder geringere Ressourcenauslastung) durch-
zufiihren. Da die Acceptance/Rejection Methode hiufig in Kombination mit
dem Extent Map Sampling angewandt wird, soll dieses Verfahren zunichst
vorgestellt werden. Wie bereits erwidhnt, kdnnen neben Datenséitzen auch
Speicherseiten die Elemente einer Stichprobe sein. Die Effizienz des Zugriffs
ist vom zur Verfiigung stehenden Sampling Frame abhingig. Als Sampling
Frame werden alle in einem Datenbank-Management-System zur Verfiigung
stehenden Zugriffsstrukturen, wie Hash-Files oder BT-Bidume, bezeichnet,
die dem Sampling einen schnelleren Zugriff auf die Elemente ermdoglichen.
Es wird davon ausgegangen, dass Seiten in Bldcken, auch Extents genannt,
gespeichert werden und dass auflerdem eine Hauptspeicherdatenstruktur, die
sogenannte Extent Map, den Zugriff auf die Extents und Seiten innerhalb der
Extents erméglicht. Um ein Simple Random Sampling With Replacement
von Seiten zu erzeugen, generiert man fiir jede Seite eine Zufallszahl zwischen
1 und der Anzahl der Seiten der Grundgesamtheit und nimmt die ersten n
Seiten in die Stichprobe auf, wobei n die Grofle der Stichprobe bezeichnet.
Zum Auslesen der gewéhlten Seiten wird die Extent Map benutzt. Dieses
als Extent Map Sampling bezeichnete Verfahren kann, wie bereits erwihnt,
mit der im Folgenden vorgestellten Acceptance/Rejection-Technik kombiniert
werden.

Die Idee der A/R-Methode besteht darin, dass eine gezogene Seite mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit, die aus dem Quotienten der Anzahl der
Datensiitze einer Seite und der maximalen Anzahl von Datenséitzen einer Seite
berechnet wird, akzeptiert wird. Andernfalls wird die Seite zuriickgewiesen.
Wurde eine Seite akzeptiert, so wird zufillig ein Datensatz dieser Seite
bestimmt und in die Stichprobe aufgenommen.
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4.1 Die Acceptance/Rejection-Methode

Der entscheidende Punkt des Algorithmus ist die Moglichkeit, dass eine
bereits ausgewéhlte Seite mit einer Wahrscheinlichkeit 1 — w zuriickgewiesen
werden kann. Es werden die M Speicherseiten betrachtet, auf denen sich

die Datensitze der Grundgesamtheit befinden und genau eine dieser Seiten
mit einer Wahrscheinlichkeit von ﬁ ausgewdahlt. Die Wahrscheinlichkeit

w, mit der die spezifizierte Seite m akzeptiert wird, berechnet sich aus der

Datensatzanzahl n,, der Seite und der maximalen Anzahl von Datensitzen

n* = MaTi<c—m<=pmNMm einer Seite, das bedeutet w = 7=. Jetzt wird genau

ein Datensatz r der akzeptierten Seite p,, mit einer Wahrscheinlichkeit von
ni ausgewahlt. Aus diesen Teilschritten kann der folgende Algorithmus

entwickelt werden:

Wahrscheinlichkeit, dass ein Datensatz r in die
Stichprobe S aufgenommen wird:

PireS)=L.mm. 1 _ 1

M n* Nom Mn*

ny: Anzahl der Datensétze auf der Seite p,,
n*: maximale Anzahl von Datensidtzen einer
Seite

M: Anzahl der Seiten

Also besitzt in jedem Samplingschritt jeder Datensatz die gleiche Wahr-
scheinlichkeit, n&dmlich MLn*, in die Stichprobe aufgenommen zu werden.
Damit ist gewéhrleistet, dass statistische Schétzverfahren, beispielsweise zur
Bestimmung der Samplegrofie, angewendet werden konnen.

Soll dieser Algorithmus zur Berechnung eine Stichprobe durch Simple Random
Sampling Without Replacement genutzt werden, so muss er leicht modifiziert
werden. Eine Duplikatspriifung ist in diesem Fall unumggénglich.

Die Effizienz der A/R-Methode lésst sich beispielsweise durch das Senken
der Seitenzugriffe verbessern. Zunichst werden alle Datensédtze bestimmt,
die in die Stichprobe aufgenommen werden sollen, um anschliefend nur noch
einmal auf Seiten zugreifen zu miissen, von denen mindestens ein Datensatz
ausgewdihlt wird.

Die A/R-Technik ist auch die Grundlage vieler Algorithmen zur Stichpro-
bengewinnung aus komplexen Datenstrukturen und aus Ausgaberelationen
objektrelationaler Datenbank-Management-Systeme.
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4.2 Sequentielle Samplingalgorithmen

In diesem Abschnitt werden drei Algorithmen aus dem Bereich der Anfra-
geoptimierung vorgestellt. Dabei handelt es sich um Sequential Sampling
Algorithmen zur Bestimmung der Grofle eines Anfrageergebnisses um ko-
stengiinstige Anfragepléne per Sampling zu ermitteln.

Man geht davon aus, dass das Ergebnis einer Anfrage als Vereinigung von
m disjunkten Partitionen, bezeichnet mit 1 bis m, aufgefasst werden kann.
Die Summe a = a;+...+a,, aller Partitionen bildet somit das Anfrageergebnis.

Beispiel:

Das Ergebnis einer Anfrage besteht aus den Datenséitzen, die ein bestimmtes
Préadikat erfiillen. Dann kann eine Partition mit jedem Datensatz der Relation
assoziiert werden. Die Grofle der Partition, die mit einem Datensatz assoziiert
wird, ist 1, falls der Datensatz das Pradikat erfiillt, anderenfalls 0. Fiir
eine Anfrage, dessen Ergebnis ein Equijoin zweier Relationen R und R’ ist,
kann eine Partition mit jedem Tupel in R assoziiert werden. Die Grofle der
Partition, die mit einem Tupel r € R assoziiert ist, ist die Anzahl der Tupel
in R', die den selben join-Schliisselwert wie r haben.

Es wird davon ausgegangen, dass a > 0 ist und a; # a; fiir 1 <7 # j < m gilt.
(Sollte a; = as = ...an, gelten, ist dieser Fakt als deduktiv bekannt und das
Abschétzungsproblem ist trivial.) Die durchschnittliche Partitionsgrofie wird
mit g = a/m und die Varianz der Partitionsgrofien mit o = m ' > (a; —p)?
bezeichnet. Es wird weiterhin angenommen, dass sowohl p als auch o2 positiv
und endlich sind.

Ein Sequential Sampling selektiert aus den m Partitionen zufillig einige
heraus und bestimmt die Grofle der jeweils ausgewihlten Partition. Ziel ist,
eine ,gute“ Anndherung der Grofle des Anfrageergebnisses mit Hilfe von
Stichproben zu erreichen. Préziser ausgedriickt bedeutet dies, dass man a mit
einer Abweichung von maximal +e - m - 1y mit einer Wahrscheinlichkeit p, wo-
bei e > 0,d >0 und 0 < p < 1 feste Konstanten sind und pg = max(p, d)ist,
bestimmen will. Man mdchte also:

P{lY —a[<e-m-pa} =p
erreichen. Die Berechnung der geschétzten Grofle der Anfrage erfolgt durch

Yn:m.sna
n

wobei n die Grofle der Stichprobe angibt und S, sich aus S, = X; + X, +
...+ X, ergibt. Das heifit, man bestimmt a (= mpu) iiber den m-maligen
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Durchschnittswert der Beobachtungen. Daraus ergibt sich die Frage, wie grof3
n sein muss, damit Y, eine zufriedenstellende Genauigkeit erlangt. Bei einem
groflen n folgt aus dem Zentralen Grenzwertsatz, dass

1/2 , g 1/2
P{lY —a| < empqa} = P{V—(—“—u)‘ﬁ” eud}
o n g

n1/2eud) ,
o

~ 2<I>(

ist. Durch geeignete Umformungen kann man die Stichprobengrofie, die notig
ist, um Y, innerhalb von +empuy mit der Wahrscheinlichkeit von & p nach der
folgenden Formel berechnen:

2 2

1,0 .

e2u?

n —=

Die Schwierigkeit besteht darin, dass n nicht deduktiv berechnet werden kann,
da p und o2 unbekannt sind. Somit wird eine sequentielle Prozedur benutzt,
in der die Samplegréfie von den gemachten Beobachtungen abhingt.
Sequentielle Samplingalgorithmen nehmen also Sample fiir Sample aus der
Grundmenge heraus, berechnen die Anzahl der Samples, die den vorgegebe-
nen Bedingungen beziiglich der Genauigkeit geniigen und iiberpriifen ob eine
Abbruchbedingung fiir den Samplevorgang erfiillt ist. Die Kosten, ein Element
zufillig auszuwéhlen, berechnen sich aus den Kosten, die bei der Selektion und
Bestimmung der Grofle der Partition entstehen. Die zu erwartenden Sampling-
kosten berechnen sich aus der Summe dieser Kosten. Nachfolgende Sequential
Samplingalgorithmen unterscheiden sich vor allem in den verschiedenen Me-
thoden zur Bestimmung der Abbruchbedingungen.

4.2.1 Adaptive Sampling nach Lipton, Naughton und Schneider

Der im Folgenden vorgestellte Algorithmus basiert auf Studien von Lipton,
Schneider und Naughton. Die Hauptidee des adaptiven Samplings besteht im
Partitionieren der Anfrage. Um die Grofle der Anfrage zu bestimmen, wird
die Antwort auf die Anfrage in disjunkte Teilmengen partitioniert, so dass
es moglich ist, zufillig eine dieser Teilmengen auszuwéhlen und deren Grofe
zu berechnen. Ein wichtiger Fakt hierbei ist, dass die Partitionierung nur
konzeptionell vollzogen wird, das heif3t, dass der Sampling Algorithmus nicht
die Anwort der Anfrage konstruiert. Er arbeitet, indem er wiederholt zufallig
eine der Teilmengen auswé#hlt, deren Groéfle berechnet und anschlieflend
die auf diesen Samples basierende Groflie des Anfrageergebnisses bestimmit.
Die Abbruchbedingung wird in Form der Summe des Samples und der
Stichprobengriofie ausgedriickt. Das gibt dem Algorithmus einen adaptiven
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Charakter. Wenn die Samples grof} sind, werden weniger genommen und sind
sie dagegen klein, so werden mehr genommen.

Angenommen, die Antwort einer zu bestimmenden Anfrage kann in n
disjunkte Untermengen partitioniert werden. Jetzt definiert man zufillig eine
Variable X, die die Grofle einer zufillig gewihlten Untermenge darstellt. Der
Erwartungswert von X wird mit £ und die Varianz mit V' bezeichnet.

Man hat zwei Konstanten b und A,,,,. Dabei handelt es sich um spezifische
Werte fiir die zu bestimmende Anfrage. Bei b handelt es sich um die obere
Grenze fiir die Grofle der Partition und bei A,,,, um eine obere Grenze fiir
die Anfragegrofle. Sie stehen in der Form in Zusammenhang, als das A,,q.
gleich bn ist. Die Genauigkeit hdngt nicht davon ab wie dicht A,,,, und b an
ihren aktuellen Werten liegen, jedoch je dichter sie liegen, desto effizienter
ist das Sampling. Der Sampling Algorithmus nimmt als Parameter die zwei
Integerwerte d und e zur Schiitzung von A, welches zwischen max(%, %)
des aktuellen Wertes von A liegt. Hinzu kommt der Parameter p mit der
Eigenschaft (0 < p < 1), der die verlangte Konfidenz der Bestimmung angibt.
Dies bedeutet, dass die Schitzung in den spezifizierten Fehlergrenzen mit der
Wahrscheinlichkeit p liegt. Es handelt sich bei p um nichts anderes, als das
aus der Mathematik bekannte Konfidenzniveau (1 — «). Als Algorithmus

kann die Bestimmung der Anfragegrofle wie folgt zusammengefasst werden:

5:=0;

m = 0;

while ((s < kibd(d + 1)) and (m < kq€?)) do begin
s := s + RandomSample();

end;

A = ns/m;

Das Sampling wird also fortgesetzt, bis eine der beiden Abbruchbedin-
gungen erfiillt ist. Das heif}t, sobald

s>k b-d-(d+1) (7)

gilt, wobei b > V/E (b = 1 eine obere Grenze fiir V/E ist) und k; durch das
Konfidenzintervall folgendermaflen bestimmt wird:

1. Falls die Sampledaten willkiirlich verteilt sind und demzufolge der Zen-
trale Grenzwertsatz nicht angewandt werden kann, wird

1
1=Vp

verwendet. Dies ist im Wesentlichen die obere Schranke fiir k.

ki
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2. Bei einer Normalverteilung der Sampledaten kann der Zentrale Grenz-
wertsatz angewendet werden und daher eine strengere Grenze verwendet

werden:
b= o (150

Die Verwendung einer oberen Schranke b = 1 konnte ineffizient sein und zu
einem iibergroflen Sampling fiihren. Um dem entgegenzuwirken, wird, um Vor-
informationen iiber £ und V' zu erhalten, ein Mustersample genommen und
als Folge eine prizisere Einschdtzung von V/FE fiir die Variable b in Gleichung
(7) zu erhalten. Dies hat eine Verbesserung der Performance des Algorithmus
zur Folge.

Wiirde man nur diese Abbruchbedingung fiir die Summe der Samples benut-
zen, konnte dies zum Problem werden, wenn die Selektivitit der Auswahlbe-
dingung klein ist. Die Anzahl der Samples kénnte unter Umstinden grofier
werden als die Gesamtheit (Over-Sampling). Um dieser Situation auszuwei-
chen, wurde die sogenannte ,, Sanity Bound“ eingefiihrt. Der Samplingprozef3
terminiert ebenfalls, wenn der Betrag der genommenen Samples die folgende
Einschrankung erfiillt:

2

m > ky - e’

Dabei wird e so gewéhlt, dass die geschétzte Grofie innerhalb %% der Worse-
Case Obergrenze der Selektionsgrofle liegt und k5 von der gewiinschten Konfi-
denz abhingig ist:

1. Falls die Sampledaten willkiirlich verteilt sind und demzufolge der Zen-
trale Grenzwertsatz nicht angewandt werden kann, wird

1
k= ——
1 1_p

verwendet. Dies stellt im Wesentlichen die obere Schranke fiir £, dar.

2. Bei einer Normalverteilung der Sampledaten kann der Zentrale Grenz-
wertsatz angewendet und daher eine strengere Grenze verwendet werden:

= fo (5]

Das Adaptive Sampling kann effizient eingesetzt werden, da die Moglichkeit
besteht, wenn die Anzahl der Samples zu grofl und damit das Verfahren zu
kostenintensiv wird, frith abzubrechen.

Weitergehende Informationen, wie die Herleitungen der Formeln oder Ergeb-
nisse von Tests des Algorithmus, sind in [LNS92] zu finden.
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4.2.2 Double Sampling nach Hou, Ozsoyoglu und Dogdu

In diesem Abschnitt soll kurz der Double Sampling Algorithmus nach Hou,
Ozsoyoglu und Dogdu vorgestellt werden. Da keine Originalliteratur zur
Verfiigung stand, beziehen sich die Ausfithrungen auf [VW99].

Beim Double Sampling Verfahren handelt es sich um ein mehrphasiges Aus-
wahlverfahren. Diese Art von Verfahren zeichnet sich dadurch aus, dass
zunichst eine relativ grofle, einfache Stichprobe aus der Grundgesamtheit ent-
nommen und ausgewertet wird. Die gewonnenen Informationen werden fiir
die néchste Phase der Ziehung, bei der eine Unterstichprobe entnommen wird,
verwertet. Der Vorteil dieses Verfahrens liegt in dem Punkt, dass sich Kennt-
nisse iiber die Grobstruktur der Grundgesamtheit, gewonnen aus der ersten
Stichprobe, durch weitere detaillierte Erhebungen an Unterstichproben verfei-
nern lassen.

Beim im Folgenden beschriebenen Algorithmus nach Hou, Oszoyoglu und Dog-
du wird das Sampling in die folgenden zwei Phasen unterteilt:

1. In der ersten Phase werden m; Tupel aus der Grundgesamtheit ge-
sampelt. Mit Hilfe dieses sogenannten Pilot-Sample werden die Vari-
anz V und der Mittelwert E der Grundmenge hergeleitet. Des Wei-
teren berechnet man die Anzahl msy der Samples, die fiir den zweiten
Schritt des Algorithmus benétigt werden, wobei man die erforderliche
Einschétzgenauigkeit e, die Konfidenz 1 — a und die zuvor geschitzten
Werte fiir den Mittelwert F und der Varianz V' der Grundmenge verwen-
det:

2
(42) - (- p) 3 5
mo = + a

y41 pl'(l—pl) 62-p1-m1'

Die Variable p; beschreibt den Prozentsatz der Samples, die der gegebe-
nen Selektion der ersten Phase geniigen.

2. In der zweiten Stufe des Algorithmus unterscheidet man die folgenden
zwei Félle:

® Moy > My
In diesem Fall werden zusétzliche my —my Stichproben genommen,
um die erforderliche Einschétzgenauigkeit und Konfidenz zu erhal-
ten.

e my < my
In dieser Situation werden keine weiteren Samples benotigt.
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Die GroBe der Schitzung wird schliellich mit der folgenden Formel berechnet:

e (s () )

In der obigen Formel bedeuten m die Gesamtmenge an Tupeln, n die Stich-
probengrofie und mit S, wird die Anzahl der gesampelten Tupel, die den Aus-
wahlbedingungen entsprechen, bezeichnet.

4.2.3 Sequential Sampling nach Haas und Swami

Um die Grofle eines Anfrageergebnisses zu schiitzen, schlagen Haas und Swa-
mi eine weitere Sequential Sampling Methode vor, die im Gegensatz zu den
beiden bereits beschriebenen Algorithmen asymptotisch effizient ist. Asym-
ptotisch effizient bedeutet, dass sich die Samplingkosten der Prozedur den
minimalen Samplingkosten ndhern, wenn die erforderliche Genauigkeit zuneh-
mend strenger wird. Im Gegensatz zu den bereits vorgestellten Methoden wird
beim Algorithmus nach Haas und Swami kein initiales Mustersample benétigt.
Die Idee hinter diesem Verfahren ist, dass nach jedem Samplingschritt unter
Einbeziehung aller bisher gewonnenen Erkenntnisse der Erwartungswert und
die Varianz berechnet werden.

Sei V,, als unbeeinflusster, streng konsistenter Schiitzwert der Varianz o2, ba-
sierend auf einer Stichprobe X7, Xy, ..., X, bestimmt worden. Dabei gelten
fiir V,, folgende Bestimmungen: V; = 0 und fiir n > 2 wird V,, mittels

1 -
= X, — X,)?
Vn n—lz( 9 n)

=1

bestimmt, wobei X,, nach der folgenden Formel berechnet wird:

Xn = Tlil Xn:XZ
1=1

Der Schétzwert sei unbeeinflusst heifit, dass fiir n > 0 der Erwartungswert
E(V,) = o2 ist und er sei streng konsistent bedeutet, dass fiir n — oo fiir V,
folgendes gilt: V;,, — o%. Die Substitution von X,, und V,, fiir 4 und o? in die
folgende Formel zur Bestimmung der Samplegrofe

B t%_acﬂ
e?max(p?, d?)
148t vermuten, dass die Schiatzung fiir die Anfragegrofie stoppt, sobald
tffavn

e2max(X,”, d2)

~
~
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gilt. Diese Feststellung motiviert die Stoppregel fiir den Algorithmus:
n=rinf{n>1:V,>0Ae mazx(S,,nd) > t,_(n -V} (8)
Die Grofle des Anfrageergebnisses kann nun wie folgt berechnet werden:

y, = MmO
n

Im Gegensatz zu den zuvor beschriebenen Methoden wird beim Sequential
Sampling kein fester Betrag von Samples verwendet um die totale mittlere
Varianz abzuschitzen, sondern dieser dynamisch wihrend des Samplings be-
stimmt. Der Algorithmus des Sequential Sampling (S2) ist der Folgende:

1. (Initialisierung) Wihle zufillig ein Tupel x und setze n = 1, s = z und
w = 0;

2. Wenn w > 0 und e - maz(s,nd) > t; qn(n-w/(n — 1))/2 gilt, dann
stoppe den Algorithmus und gebe als Schitzung y(e) = m - s/n aus;

3. Wihle zufillig ein weiteres Tupel x aus;

(s—nz)?

i) S mit z und n

4. Inkrementiere w, s und n folgendermafien: w mit
mit 1. Springe zu Punkt 2 zuriick;

Anzumerken bleibt, dass es bei Implementationen moglicherweise zu einem
arithmetischen Uberlauf bei der Multiplikation von n mit (n + 1) in Schritt 4
des Algorithmus kommen kann.

Ein Nachteil dieses Algorithmus ist, dass es unter bestimmten Umstédnden zum
,Undercoverage“-Problem kommen kann. Unter der Abdeckung (Coverage)
versteht man die echte Wahrscheinlichkeit, mit der die Einschétzgenauigkeit ei-
ner Samplingprozedur innerhalb der vordefinierten erforderlichen Genauigkeit
liegt. In der Praxis ist die Abdeckung héufig kleiner als p fiir den festen Wert
e > 0. Um diesem Problem entgegenzuwirken, wurden verschiedene Techniken
entwickelt. Ein Ansatz ist beispielsweise, dass der Samplingalgorithmus erst
gestoppt wird, wenn die Abbruchbedingung I-mal (I > 2) erfiillt wurde. Eine
weitere Moglichkeit besteht darin, die Konstante ¢;_,, aus der Formel (8) durch
den Term ?,_,, zu ersetzen, so dass ti_q, > ti_q und ti1_4, | ti_, gilt, wenn
n — oo. Eine Standardwahl fiir ¢1_,, ist F},, ((2 — @)/2), wobei es sich bei
F,,, um die sogenannte ¢-Verteilung mit n Freiheitsgraden handelt. Mit diesen
Anpassungen versucht man die Wahrscheinlichkeit, mit der der Algorithmus
zu friith stoppt, zu minimieren.

In [HS92] wird neben weiterfithrenden Erkldrungen und Herleitungen eine Mo-
difikation des soeben vorgestellten Algorithmus mit dem Ziel der Minimierung
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der Samplingkosten vorgestellt. Bei dem sogenannten Stratified Sampling wird
die Menge der gebildeten Teilmengen des Anfrageergebnisses in Untermengen
(,strata“) gleicher Grofle geteilt. In jedem Samplingschritt wird zufillig eine
Teilmenge aus jedem Stratum gewéhlt. Das Ergebnis dieser Modifikation ist,
dass die zu erwartenden Samplingkosten geringer oder maximal gleich der des
vorgestellten Algorithmus sind.

4.2.4 Zusammenfassung

Ein Vergleich der vorgestellten Sequential Sampling Algorithmen wird in
[HS92] vorgenommen. Dazu wurden Experimente zum Bestimmen der Grofie
einer Anfrage, die einem Equijoin R > R’ entspricht, durchgefiihrt, um die
Performance der einzelnen Algorithmen zu testen. Alle Algorithmen inner-
halb dieser Experimente benutzen dieselbe Partition, die von den Tupeln in
R abhéngen. Die genauen Bedingungen, unter denen die Experimente durch-
gefithrt wurden und die exakten Ergebnisse sind in der bereits erwidhnten Li-
teratur nachlesbar. Hier sollen nur kurz einige allgemeine Erkenntnisse auf-
gefiihrt werden.

Im Allgemeinen erreichen Double Sampling und der S2-Algorithmus vergleich-
bare Performance im Bezug auf Abdeckung und Samplegréfie. Das angespro-
chene Stratified Sampling als Verbesserung von S2 benétigt eine vergleichbare
Samplegrofe, erreicht aber eine bessere Abdeckung. Der LNS-Algorithmus
schneidet bei diesen Experimenten weniger stark ab, da er zu ,,Undercover-
age“ neigt, wenn die Hiufigkeit einzelner Werte der Daten der Relation R’
unregelméfBig verteilt ist und im Gegensatz dazu in R eine eher regelméfige
Verteilung vorliegt.

Die Performance des Stratified Sampling Algorithmus scheint also fiir Anfra-
gen, die einem Equijoin entsprechen, am Besten zu sein. Da der Performance-
test allerdings nicht von ,neutraler” Stelle, sondern den Entwicklern des , be-
sten“ Algorithmus durchgefiihrt wurde, kann davon ausgegangen werden, dass
die Testumgebung entsprechend gewéhlt wurde, um die Stirken des eigenen
Verfahrens auszunutzen.

4.3 Algorithmus nach Toivonnen

Der folgende Algorithmus nach [T96] stammt aus dem Bereich des Data Mi-
ning. Er hat das Erkennen von in groflen Datenbanken geltenden Assoziations-
regeln unter Zuhilfenahme von Samplingtechniken zum Ziel. Eine Motivation
nach solchen Regeln zu suchen, kommt aus dem Bereich der Warenkorbanalyse
in Supermérkten. Hier werden Kaufvorgéinge analysiert und elektronisch ge-
speichert. Man ist an Regeln der folgenden Form interessiert: , Bier = Chips*
(87 %), was bedeutet, dass 87% der Kunden die Bier gekauft haben, auch
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Chips kaufen. Die gefundenen Assoziationsregeln konnen dann beispielsweise
fiir eine gezielte Warenplatzierung in Supermérkten genutzt werden.

Die Menge der Daten spielt eine entscheidende Rolle beim Data Minig. Je
mehr Daten zur Verfiigung stehen, desto zuverlissiger ist das Ergebnis. Es
werden also grofle Datenmengen bendétigt, wodurch die Effizienz von Data Mi-
ning Algorithmen stark von der Datenbank, in der sich die Daten befinden,
abhéngt. Solche Algorithmen benétigen, um eine groflie Datenbank nach As-
soziationsregeln zu durchsuchen, mehrere (> 2) komplette Datendurchliufe.
Im Gegensatz dazu benétigt der Samplingalgorithmus nach Toivonen im Nor-
malfall nur einen vollstdndigen Datendurchlauf. Die Idee ist, eine Stichprobe
zu nehmen, alle in ihr und méglicherweise der gesamten Datenbank geltenden
Assoziationsregeln zu bestimmen und die Ergebnisse mit der restlichen Daten-
bank zu verifizieren. So bendtigt der Algorithmus nur einen Datendurchlauf
um Assoziationsregeln zu finden. Sollte die Methode nicht alle geltenden Re-
geln im ersten Durchlauf erkennen, so werden die Fehlenden in einem zweiten
Durchlauf gefunden.

Bevor der eigentliche Algorithmus vorgestellt wird, werden zunéchst einige re-
levante Begriffe aus dem Bereich des Data Mining am Beispiel der Warenkorb-
analyse vorgestellt. Demnach représentiert R = {I1, I5, ..., I,} die Menge der
Dinge (Items), die im Supermarkt gekauft werden kénnen. Jedes Item I; ist ein
Attribut iiber einer bindren Doméne. Die einzelnen Warenkorbe werden durch
die Zeilen einer Relation r = {t1,1s,...,t,} iiber R dargestellt. Items, die in
einem Warenkorb vorkommen, werden mit 1 belegt. So ist es moglich, jeden
Warenkorb durch einen bindren Vektor der Lénge m zu beschreiben, welcher
als Menge der gekauften Items interpretiert werden kann.

Betrachtet werden die Menge der Items, die zusammen erworben wurden. Die
Héufigkeit (auch als Frequency oder Support bezeichnet) einer Itemmenge
X C R in r wird definiert als:

C[{ter|ti] =1 firalle I; € X}|
a 4 '

fr(X,r)

Anders ausgedriickt, beschreibt der Support einer Itemmenge X die Menge
derjenigen Warenkorbe, die alle Items aus X beinhalten, beziehungsweise die
Wahrscheinlichkeit, dass eine zufillig ausgewéhlte Zeile aus r die Itemmenge
X enthilt.

Ziel ist es, Items zu finden, die oft zusammen gekauft werden. Was genau
,oft“ bedeutet, muss der Nutzer bestimmen, indem er eine Supportschranke
definiert. Alle Itemmengen X, fiir die beziiglich einer Supportschranke min_fr
gilt: fr(X,r) > min_fr, heilen hiufige Itemmengen. Eine Sammlung dieser
haufigen Itemmengen innerhalb einer Relation r beziiglich min_fr wird fol-
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gendermaflen definiert:
F(r,min_fr)={X CR| fr(X,r) > min_fr}.

Nun lassen sich Assoziationsregeln definieren. Fiir disjunkte und nichtleere
Itemmengen X,Y C R heifit der Ausdruck X = Y Assoziationsregel iiber r.
Das bedeutet, dass wenn sich alle Items aus X in einem Warenkorb befinden,
dann auch die Items aus Y. Die Strenge beziehungsweise Konfidenz dieser
Regel wird folgendermaflen bestimmt:

frXUY,r)
frxn)

Die Konfidenz kann als Bedingungswahrscheinlichkeit in der analysierten
Relation r angesehen werden. Hat beispielsweise die Assoziationsregel {Bier}
= {Chips} eine Konfidenz von 87%, so bedeutet dies, dass ein zufillig
ausgewihlter Warenkorb der Bier enthilt mit einer Wahrscheinlichkeit von
0.87 auch Chips zum Inhalt hat.

Um aufgrund ihrer Stirke nicht interessierende Regeln zu eliminieren, wird
die Konfidenzschranke benutzt. Die gegebene Supportschranke eliminiert
Regeln, die nicht hiufig genug zutreffen, was bedeutet, dass es sich um Regeln
handelt, in denen die Hiufigkeit von X UY unter der Supportschranke liegt.
Die Problemstellung Assoziationsregeln zu finden, kann nun wie folgt defi-
niert werden: Finde zu einer gegebenen Menge binérer Attribute R, einer
korrespondierenden Relation r, einer Supportschranke min_fr und einer
Konfidenzschranke min_conf alle Assoziationsregeln in r, die eine minimale
Konfidenz min_conf und eine minimale Hiufigkeit min_fr aufweisen.

Die Entdeckung von Assoziationsregeln kann nach [AIS93] in 2 Phasen
unterteilt werden. Zuerst miissen alle hiufigen Itemmengen X C R ent-
deckt werden, um im zweiten Schritt fiir alle hdufigen X alle nichtleeren
Untermengen Y C X daraufhin zu testen, ob die Regel X \ YV = Y mit
einer ausreichenden Konfidenz gilt. Das groflere Problem hierbei ist der erste
Schritt, da bei m Itemes 2™ mdgliche hdufige [temmengen existieren. Daher
bendtigt man Algorithmen, die diesen Schritt effizient vollziehen. Der im
Folgenden vorgestellte Algorithmus beschéftigt sich mit genau dieser Aufgabe.
Mit Hilfe dieses Algorithmus wird gezeigt, dass man einen exakten Support
effizient bestimmen kann, indem man zuerst eine Stichprobe und dann
die gesamte Datenbank analysiert. Die Stichprobe wird verwendet, um
eine Obermenge S der Sammlung von h#ufigen Mengen zu finden. Eine
Obermenge kann mit Hilfe von Level-Wise Algorithmen, angewendet auf eine
sich im Hauptspeicher befindliche Stichprobe und mit Hilfe einer niedrigeren
Supportschranke, effizient bestimmt werden.

Die angesprochenen Level-Wise Algorithmen basieren auf der Tatsache, dass
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die Obermengen nichthdufiger Mengen ebenfalls nichthéufig sind. Alle exi-
stierenden Algorithmen (sieche [MTV94], [AS94], [HKMT95], [HF95], [PCY95]
oder [SA95]) starten mit Level 1, indem sie die Haufigkeit einelementiger
[temmengen evaluieren. Im k-ten Level werden mogliche [temmengen X der
Grofle k£ generiert, sodass alle Untermengen von X héufig sind. Beispielsweise
sind mogliche Itemmengen im zweiten Durchlauf Paare von Items, in denen
beide Items héufig sind. Wurden die Haufigkeiten der Kandidaten im Level
k bestimmt, werden im néchsten Schritt die Kandidaten fiir das Level £ 4+ 1
generiert und evaluiert. Diese Schritte werden so lange wiederholt, bis
keine neuen Kandidaten mehr generiert werden kénnen. Die Effizienz dieses
Ansatzes basiert auf dem Nichtgenerieren und Nichtevaluieren von mdoglichen
[temmengen, die auf Grund aller gegebenen kleineren hiufigen Mengen nicht
hiufig sein kénnen.

Des Weiteren wird fiir nachfolgende Analysen das Konzept der ,,negative Bor-
der® benotigt. Es besagt, dass die negative Border Bd~(S) einer Sammlung
S C P(R) von Itemmengen aus den minimalen Itemmengen X C R besteht,
die sich nicht in S befinden (siehe [MT96]). Die Intuition hinter diesem
Konzept ist, dass die negative Border zu einem gegebenen hiufigen S die
,hiachsten“ Itemmengen enthilt, die auch hiufig sein konnten. Die moglichen
Sammlungen aus dem Level-Wise Algorithmus sind die negative Border der
bis dahin gefundenen Sammlungen von hiufigen Mengen und die Sammlung
aller moglichen Itemmengen, die nicht hdufig sind, ist die negative Border
der Sammlung héiufiger [temmengen. Die negative Border muss also evaluiert
werden, um sicher zu gehen, dass alle hdufigen Mengen gefunden werden.
Das Konzept der negative Border wird verwendet, um per Sampling hiufige
[temmengen zu finden. Dabei ist es nicht ausreichend eine Obermenge S
von F(r,min_fr) per Sampling zu ermitteln und anschlieend S in r zu
testen, sondern die negative Border Bd~ (F(r,min_fr)) muss auch iiberpriift
werden. Wenn man F'(r, min_fr) C S hat, dann ist offensichtlich S U Bd~(S5)
eine hinreichende zu testende Sammlung. S U Bd~(S) zu bestimmen ist
relativ einfach: Es besteht aus allen Mengen, die Kandidaten des Level-Wise
Algorithmus in der Stichprobe sind. Das Prinzip wird in Algorithmus 1
dargestellt: Die Suche nach héufigen [temmengen im Sample wird mit einer
niedrigeren Supportschranke durchgefiihrt, so dass es relativ unwahrscheinlich
ist, dass hiufige Itemmengen vergessen werden. Anschliefend werden die
Itemmengen und ihre Border evaluiert, das heifit, alle Ttemmengen, die
evaluiert wurden, gelten auch in der restlichen Datenbank.

Algorithmus 1
Input: Eine Relation r iiber einem binédren Schema R, eine Supportschranke
min_fr, die Stichprobengréfle ss und eine niedrigere Supportschranke low_fr.
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Output: Die Sammlung F(r,min_fr) von hiufigen Itemmengen und ihre
Héaufigkeiten oder ihre Untermenge und ein Fehlerprotokoll.
Schritte:

1. Ziehung einer Stichprobe s der Grofle ss aus r;

2. // Finden hiufiger Itemmengen in der Stichprobe:
Berechne S := F(s,low_fr) im Hauptspeicher;

3. // Datenbankendurchlauf:
Berechne F:={X € SUBd~(S) | fr(X,r) > min_fr};

4. Fiir alle X € F gebe X und fr(X,r) aus;
5. Gebe ein Fehlerprotokoll aus, falls es moglicherweise einen Fehler gibt;

Manchmal kann es passieren, dass man erkennt, nicht alle nétigen Mengen
evaluiert zu haben. Ein Fehler liegt vor, wenn nicht alle hdufigen [temmengen
im ersten Durchlauf erkannt wurden, das heif3t es gibt eine haufige [temmenge
X aus F(r,min_fr) die nicht in S U Bd (S) ist. Ein vergessene Menge
bezeichnet eine héiufige Itemmenge Y aus F(r, min_fr), die in Bd~(S) liegt.
Gibt es keine vergessenen Mengen, so hat der Algorithmus garantiert alle
hidufigen Itemmengen gefunden. Sollte es welche geben, so ist das jedoch kein
Problem. Vergessene Mengen kennzeichnen einen potentiellen Fehler, das
heif}t wenn es eine vergessene Menge Y gibt, dann kénnten einige Obermengen
von Y hiufig, aber nicht in SUBd~(S) vertreten sein. Ein einfacher Weg einen
potentiellen Fehler zu erkennen ist also zu iiberpriifen, ob es vergessene Men-
gen gibt. Das Problem lésst sich folgendermaflen formulieren: Man benutze
eine Stichprobe s, um aus einer gegebenen Datenbank r und einer Support-
schranke min_fr eine Sammlung S von Itemmengen zu bestimmen, sodass S
mit, einer hohen Wahrscheinlichkeit die Sammlung von h#ufigen Itemmengen
F(r,min_fr) beinhaltet. Aus Effizienzgriinden ist ein weiteres Ziel, dass in
S keine unnotigen Mengen vorkommen. Fiir den Fall, dass mogliche Fehler
erkannt wurden, konnen alle hiufigen Itemmengen wihrend eines zweiten
Durchlaufs gefunden werden. Um dies zu erreichen, wird als zweiter Durch-
lauf Algorithmus 2, als eine Art Erweiterung von Algorithmus 1, durchgefiihrt.

Algorithmus 2

Input: Eine Relation r iiber einem binédren Schema R, eine Supportschranke
min_fr und eine Untermenge S von F(r, min_fr).

Output: Die Sammlung F(r,min_fr) von hiufigen Itemmengen und ihre
Héaufigkeiten.

Schritte:
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1. repeat
2. Berechne S := S U Bd~(S5);
3. until S nicht weiter wichst;

4. // Datenbankendurchlauf:
Berechne F :={X € S| fr(X,r) > min_fr};

5. Fiir alle X € F gebe X und fr(X,r) aus;

Der Algorithmus berechnet eine Sammlung aller Mengen, die moglicherweise
hiufig sind. Dies kann auf d&hnliche Weise vollzogen werden, wie die Kandida-
ten im Algorithmus zum Finden haufiger [temmengen generiert wurden.

Es stellt sich natiirlich die Frage, in welchem Verhiltnis die Gréfle der Stich-
probe zur Genauigkeit der Ergebnisse des Algorithmus steht. Als erstes wird
betrachtet, wie genau die aus der Stichprobe berechneten H&ufigkeiten sind.
Dazu nimmt man den absoluten Fehler einer bestimmten Hiufigkeit. Aus einer
gegebenen Attributmenge X C R und einer Stichprobe s, gezogen aus einer
Relation iiber bindren Attributen R, berechnet sich der Fehler e(X, s) aus der
Differenz der Haufigkeiten:

e(Xa S) = |f7”(X) - fT(X, S)|a

wobei fr(X) die Hiufigkeit von X der Relation, aus der s gezogen wurde,
bezeichnet. Um den Fehler zu analysieren, betrachtet man das Sampling With
Replacement, da bei diesem Verfahren die Grofle der Datenbank bei der Feh-
lerbetrachtung keine Rolle spielt und man keine Aussagen iiber die Datenbank
machen muss, aufler das sie grofl ist. Bei sehr groflen Datenbanken ist es
natiirlich unerheblich, welche Art des Sampling (With or Without Replace-
ment) durchgefiihrt wird.

Als néchstes wird die Anzahl der Tupel in der Stichprobe s, die X enthal-
ten (bezeichnet mit m(X,s)), analysiert. Die zufillige Variable m(X,s) ist
binomialverteilt, was heifit, dass die Wahrscheinlichkeit von m(X,s) = ¢ fol-
gendermaflen berechnet werden kann:

Prim(xos) = = () prcora - prooye

Daraus lésst sich eine Formel zur Berechnung der mindestens benétigten Stich-
probengrofle, bei gegebenem Fehler € und gegebener Wahrscheinlichket ¢ mit
der die Fehlergrenze iiberschritten wird, ableiten. Bei einer gegebenen Attri-
butmenge X und einer Stichprobe s der Grofie

1 2

|S| 22—621115
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4.3 Algorithmus nach Toivonnen

betrigt die Wahrscheinlichkeit, dass e(X, s) > € gilt, hochstens §. Die Chernoff
Grenzen aus [AS92] beschreiben die obere Grenze

9¢—2(els)?/ls] — g

fiir diese Wahrscheinlichkeit. So betrigt beispielsweise fiir den Fall, dass die
Fehlerwahrscheinlichkeit von 0.0001 fiir einen Fehler von 0.01 akzeptabel ist,
die benétigte Stichprobengréfie 50000. Mit enger werdenden Fehlerbedingun-
gen wird die erforderliche Stichprobengrofie immer hoher. Die soeben vorge-
stellten Ergebnisse beziehen sich auf eine gegebene Itemmenge X. Die folgen-
den Betrachtungen gelten fiir den strengeren Fall. Es ist jetzt eine Sammlung
S von Mengen, in welcher sich mit einer Wahrscheinlichkeit von 1 — A keine
Menge mit einem Fehler von mehr als € befindet, gegeben. Bei einer gegebenen
Sammlung S von Mengen und einer Stichprobe s der Gréfie

2|5

1
—— p 2!

>
5] = 2¢? A

betriagt die Wahrscheinlichkeit, dass es eine Attributmenge X € S gibt, so
dass e(X, s) > e gilt, hochstens 0. Da die Chernoff Grenzen nicht immer sehr
eng sind, ist es in der Praxis oft sinnvoller, die exakte Wahrscheinlichkeit der
Binomialverteilung oder ihrer normalen Annéherung zu benutzen.

Weitere Erkldrungen und Hintergriinde, sowie Ergebnisse von Experimenten
mit dem vorgestellten und auch modifizierten Algorithmus sind aus [Toi96] zu
entnehmen.

Nachdem in diesem Kapitel einige existierende Samplingalgorithmen aus
dem Datenbankenbereich vorgestellt wurden, beschéftigen sich die folgenden
Kapitel mit Uberlegungen, Sampling in anderen Kontexten (siehe Einleitung)
zu nutzen.
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5 Samplingalgorithmen in anderen Verwen-
dungskontexten

Bevor in diesem Kapitel die Moglichkeiten eines Einsatzes von Sampling in Da-
tenbanken mit nichtnumerischem Inhalten anhand eines konkreten Beispielsze-
narios untersucht werden, sollen zunéchst einleitend einige motivierende Bei-
spiele fiir die Arbeit auf reduzierten Datenmengen gegeben werden.

5.1 Einleitung

Um eine hohere Flexibilitidt zu erreichen, werden heutzutage immer héufiger
mobile Gerite, wie beispielsweise Notebooks, eingesetzt und dabei FEin-
schrinkungen in puncto Leistungsfihigkeit und Kosten (teure mobile Net-
ze) gegeniiber stationfiren Rechnern in Kauf genommen. Trotz dieser Ein-
schrankungen soll dem Nutzer ein breites und leistungsstarkes Anwendungs-
spektrum angeboten werden. Durch den Einsatz mobiler Netzverbindungen
werden Moglichkeiten erdffnet, leistungsstarke Server fiir den mobilen Nutzer
erreichbar und nutzbar zu machen. So wird es erméglicht, besonders rechen-
oder speicherintensive Anwendungen, wie beispielsweise grofie Datenbanken,
zu nutzen, ohne die Leistungsgrenzen des mobilen Endgerétes zu iiberschreiten.
Im gleichen Atemzug koénnen so neu gewonnene Informationen vom mobilen
Gerét an den Server iibertragen werden. Beispielsweise konnte ein Meteorolo-
ge, der den Wetterverlauf in einer Region iiber Jahre hinweg analysieren soll,
relevante Daten aus einer zentralen Datenbank, in der alle européischen Daten
rund ums Wetter gesammelt wurden, beziehen. Dabei ist es weniger sinn-
voll simtliche Daten auf dem mobilen Gerét zu halten. Stattdessen werden
sie auf einem leistungsstarken Server bereitgestellt. Der Zugriff auf die Da-
ten kann damit unabhéngig von Ort, Zeit und Gerét erfolgen und ermdoglicht
eine Entlastung der mobilen Geréite. Ein weiterer Aspekt wére die zu ana-
lysierende Datenmenge. Sind in der Datenbank iiber Jahre hinweg sdmtliche
Daten téglich gesammelt worden, {ibersteigt der Datenumfang schnell die Res-
sourcen eines mobilen Endgerites. Daher ist es denkbar auf, mit Hilfe von
Sampling, reduzierten Datenmengen zu arbeiten, um fiir ein mobiles Endgerét
verarbeitbare, reprisentative Ergebnismengen zu erhalten. Die Minimierung
der Ubertragungszeit von Server zum Endgerit und eine damit verbundene
Reduzierung der Antwortzeit ist ein nicht zu vernachlissigender Faktor.

Ein weiteres Beispiel wire ein AuBendienstmitarbeiter, der einen Uberblick
iiber die Kaufgewohnheiten der in einer Datenbank befindlichen Kunden
bendtigt. Auch hier ist es nun moglich per Sampling auf reduzierten Da-
tenmengen zu arbeiten und trotzdem reprisentative Ergebnisse zu erhalten.
Ein ganz anderer Ansatz zur Motivation des Einsatzes von Sampling ist der
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5.1 FEinleitung

im Folgenden beschriebene: Ein Unternehmer, der eine Online-Datenbank mit
Informationen zur Verfiigung stellt, mdchte wissen, was besonders oft abge-
fragt wird, um den Service speziell in diesen Punkten zu verbessern. Dazu
protokolliert er simtliche an die Datenbank gestellten Anfragen. Aus dieser
Menge von Anfragen sollen jetzt Stichproben gezogen werden, um so typische
Anfragen zu ermitteln und auszuwerten. Aufgrund dieser Ergebnisse ist die
angestrebte Verbesserung des Angebotes in diesem Bereich mdoglich.

Ansitze, die Sampling in den gerade beschriebenen Kontexten einsetzen, sol-
len als Bestandteil dieser Arbeit untersucht bzw. entwickelt werden. Dariiber
hinaus kann Sampling beispielsweise auch genutzt werden, um zu erkennen
wie stark sich Datenbankinhalte einer zentralen Datenbank iiber einem gewis-
sen Zeitraum verdndert haben und aufgrund dieser Erkenntnisse lokal liegende
Daten aktualisiert werden miissen, indem sie neu von einer zentralen grofien
Datenbank heruntergeladen werden. Ein weiterer in dieser Arbeit aber eben-
falls nicht untersuchter Ansatz wire eine Untersuchung, wie Sampling unter
Beriicksichtigung vorhandener interner Zugriffsstrukturen in Datenbankmana-
gementsystemen verwendet werden kann.

Probleme in den motivierenden Beispielen treten auf, wenn die Daten in nicht
rein numerischer Form bereitgestellt werden und somit Sampling als mathema-
tisches Verfahren zunfichst unmoglich durchzufiihren ist. Zun#chst in diesem
Zusammenhang bedeutet, ohne die nichtnumerischen Daten auf numerische
Daten abzubilden. Dabei handelt es sich um kein triviales Problem. Es stel-
len sich beispielsweise folgende Fragen: Mit welchen numerischen Werten soll
die Kodierung durchgefiihrt, welcher Wertebereich soll genommen, in welcher
Reihenfolge bzw. mit welchem Abstand sollen die nichtnumerischen Werte ko-
diert werden, damit eine sinnvolle Varianz bestimmt und mit Hilfe klassischer
mathematischer Formeln der Stichprobenumfang berechnet werden kann, der
notig ist, um reprisentative Teilmengen zu gewinnen. Werden Algorithmen
entwickelt, die diese Aufgabe iibernehmen, ist das Problem natiirlich , besei-
tigt“. Ein moglicher Losungsansatz aus der Mathematik ist die sogenannte
Buchstabenauswahl. Sie wird zum Beispiel verwendet, wenn die Grundge-
samtheit aus Personen besteht. Hier gelangen alle Personen, deren Namen
mit einem bestimmten Buchstaben bzw. einer bestimmten Buchstabenkom-
bination beginnen, in die Stichprobe. Handelt es sich um ganze Texte (Film-
beschreibungen, Abstracts, ...), iiber die Stichproben gezogen werden sollen,
ware auch der Einsatz von Text-Retrieval-Strategien zur Kodierung denkbar.
Ahnliche Probleme treten auf, wenn iiber numerische Werte die in keiner
semantischen Ordnungsbeziehung stehen (Handynummern, Nr. von irgend-
welchen Ausweisen, Kontonummern), Sampling betrieben werden soll. Hier
konnte man beispielsweise das Schlufiziffernverfahren anwenden. Alle Elemen-
te mit einer bestimmten Schlufiziffer oder Schluflziffernkombination werden
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5.2 Kriterien bei der Bestimmung des Stichprobenumfangs

Mitglied der Stichprobe. Handelt es sich bei der Grundgesamtheit um Perso-
nen, so kann man die Geburtstagsauswahl benutzen. Die Stichprobe umfasst
dann alle Personen, die an einem bestimmten Tag bzw. an bestimmten Tagen
Geburtstag haben.

In den folgenden Abschnitten sollen anhand eines konkreten Beispielszenarios
die Probleme bei der Nutzung von Sampling in Datenbanksystemen unter der
Voraussetzung, dass es sich bei den in der Datenbank befindlichen Daten um
nichtnumerische Werte handelt, verdeutlicht und Ansétze zur Losung dieser
Problematik entwickelt werden. Zunichst wird jedoch herausgearbeitet, dass
das eigentliche Problem die Bestimmung der richtigen Stichprobengrofie ist.
Dies héngt mit den Kriterien zusammen, anhand derer ein passender Stich-
probenumfang ermittelbar ist.

5.2 Kiriterien bei der Bestimmung des Stichprobenum-
fangs

Die Suche nach der ,richtigen“ Stichprobengrofie ist die wohl am H#ufigsten
gestellte Frage im Bezug auf Sampling. Es existiert keine Prozentzahl, die
fiir jede Grundgesamtheit eine gute Samplegrofle liefert. Was interessiert ist
die aktuelle Grole der Stichprobe und nicht ein Prozentsatz der Grundmenge.
Nimmt man beispielsweise 20% einer Grundgesamtheit der Grofie 300, also
60 Elemente, in die Stichprobe auf, so kann es passieren, dass diese Stich-
probe nicht reprisentativ beziiglich der Grundgesamtheit ist, da eine relativ
grofle Chance besteht, dass in dieser kleinen ausgewéhlten Menge hohe Abwei-
chungen von den wahren Eigenschaften der Grundgesamtheit vorherrschen.
Andererseits bilden 20% einer Grundgesamtheit von 30000, also einer Samp-
linggrofie von 6000, eine viel zu grofle Stichprobe, da im Allgemeinen nach einer
bestimmten Anzahl von Stichprobenelementen keine signifikanten Schwankun-
gen in der Genauigkeit mehr stattfinden.

Aus diesem Grund strebt man an, die Samplegréfie anhand der folgenden Kri-
terien im Bezug auf die Grundgesamtheit zu berechnen: dem Grad der Ge-
nauigkeit, der Konfidenz und der Varianz. Da sich spitere Rechnungen auf
den Anteilswert eines dichotomen Modells beziehen werden, wird als drittes
Kriterium der Grad der Verdnderlichkeit genommen. Das liegt daran, dass
die Attributwerte nichtnumerisch sind und man daher die Stichprobengrofie
nicht iiber die Varianz (0?) beziiglich des Mittelwerts der Attribute bestim-
men kann, sondern sich ein dichotomes Modell erstellt und mit Hilfe des Grades
der Verdnderlichkeit () rechnet.

¢ Grad der Genauigkeit
Der Grad der Genauigkeit, auch Samplingerror genannt, gibt einen
Bereich an, in dem der wahre Wert der Grundgesamtheit liegt. Er wird
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5.2 Kriterien bei der Bestimmung des Stichprobenumfangs

oft in Prozent ausgedriickt. Ein Samplingerror von +5% besagt zum
Beispiel, dass man vom Wert der Stichprobe bis zu maximal 5% addieren
oder subtrahieren kann, um den wahren Wert zu der Grundgesamtheit
zu bekommen.

Beispiel:

Wenn eine Stichprobe besagt, dass 70% der Elemente bei einem Samp-
lingfehler von +5% eine bestimmte Eigenschaft besitzen, so liegt der
wahre Wert in der Grundgesamtheit zwischen 65% und 75 %.

Die Grofle der Stichprobe hingt stark vom Grad der Genauigkeit
ab. Je genauer eine Probe sein soll, desto mehr Samples muss man
nehmen, um diese Genauigkeit zu erreichen.

Konfidenz

Die Konfidenz beziehungsweise das Risikolevel basieren auf Ideen, die un-
ter dem Begriff des zentralen Grenzwertsatzes zusammengefasst werden.
Die Schliisselidee besagt, dass wenn aus einer Grundgesamtheit mehrmals
Stichproben genommen wurden, der Durchschnittswert des betrachteten
Attributs gleich dem Attributwert der Grundgesamtheit ist. Auflerdem
sind die durch die Stichprobe beobachteten Werte normalverteilt im Be-
zug auf den wahren Wert, mit einigen Stichproben die einen héheren
Wert und einigen die einen niedrigeren Wert als die wahre Grofle besit-
zen. Bei einer Normalverteilung liegen rund 95% der Stichprobenwerte
innerhalb der Standardabweichungen der wahren Werte der Grundge-
samtheit.

Mit anderen Worten bedeutet eine Konfidenz von 95%, dass 95 von 100
Stichproben einen Wert beziiglich der Grundgesamtheit innerhalb des zu-
vor festgelegten Genauigkeitsbereichs besitzen. Es bedeutet aber auch,
dass es nichtreprésentative Stichproben gibt. Diese Stichproben mit sol-
chen Extremwerten werden in der Abbildung durch die Schattierung ge-
kennzeichnet.
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5.2 Kriterien bei der Bestimmung des Stichprobenumfangs

Mittelwert den Grundgesamtheit [p)

95% der Samplemittelvwerte
innerhah der Standardabywweichungen

Abbildung 4: Verteilung des Mittelwertes beim mehrmaligen Ziehen von Stich-
proben

Auch hier gilt, dass hohere Konfidenzen einen gréfieren Stichprobenum-
fang erfordern.

e Grad der Veridnderlichkeit

Das dritte Kriterium, der Grad der Verdnderlichkeit, wird in Bezug auf
die Verteilung der Attribute in der Grundgesamtheit gemessen. Je hete-
rogener die Attribute verteilt sind, desto hoher wird die benotigte Stich-
probengrofle, um den festgelegten Grad der Genauigkeit zu erreichen.
Homogen verteilte Attribute einer Grundgesamtheit hingegen benotigen
dementsprechend Stichproben geringerem Umfangs. Ein Anteil von 50%
kennzeichnet einen héheren Grad der Verdnderlichkeit als 20% oder 80%.
Dies liegt daran, dass ein Grad der Verinderlichkeit von 20% oder 80%
eine grofle Minderheit beziehungsweise Mehrheit der Attribute, die von
Interesse sind, kennzeichnen. Daher kennzeichnet ein Anteil von 0.5
das Maximum und wird daher oft genutzt, um einen relativ konservati-
ven Stichprobenumfang zu bestimmen. Dadurch kann es dazu kommen,
dass der so bestimmte Umfang der Stichprobe grofier als der eigentlich
benétigte wird. Ein weiterer zu beachtender Punkt tritt bei extrem he-
terogen verteilten Attributwerten auf. Bei einem Anteil, der bei mehr
als 90% liegt, kann unter Umstéinden eine sehr hohe Stichprobe erfor-
derlich werden, da der Anteil des sich in der Minderheit befindlichen
Attributwertes sehr klein ist.
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5.3 Verwendung von Samplingverfahren in den zu untersuchenden
Kontexten

Wie man Sampling, auch unter Verwendung dieser Kriterien, in Datenban-
ken mit Attributen, die nichtnumerische Doménen besitzen, oder auf Proto-
kollen von gestellten Anfragen anwenden kann, soll im folgenden Abschnitt
analysiert werden.

5.3 Verwendung von Samplingverfahren in den zu un-
tersuchenden Kontexten

Ziel dieses Kapitels ist die Entwicklung von Ansitzen, mit deren Hilfe das Zie-
hen représentativer Teilmengen in den vorgestellten Szenarien méoglich wird.
Das Hauptaugenmerk wird auf der Problematik der Bestimmung der richti-
gen Stichprobengréfie liegen. Zunéchst wird jedoch ein Szenario, an dem die
entwickelten Ansétze mit Beispielen belegt werden, vorgestellt.

5.3.1 Vorstellung der Beispieldoméne

Dieser Abschnitt beschiiftigt sich mit den geleisteten Vorarbeiten, die notig
waren, ein geeignetes Beispielszenario zu kreieren.

Bei der Suche nach einer geeigneten Datenbank mit vielen, nichtnumerischen
Inhalten fiel die Wahl auf eine Filmdatenbank. Im Rahmen einer aufwendigen
Internetrecherche, bei der nach geeigneten Datensammlungen fiir ein zu
wéhlendes Beispielszenario geforscht wurde, erschien ein von Cinemaxx
bereitgestelltes Filmarchiv den gestellten Anspriichen am ehesten zu geniigen.
Es wird unter der URL http://www.cinemaxx.com/filme/index.html
weltweit zur Verfiigung gestellt. In ihr werden Kinofilme in Form von
Dokumenten im ASP-Dateiformat unter Beibehaltung einer gleichbleibenden
Struktur beschrieben. Aus diesem Grund ist dieses Archiv fiir eine Abspeiche-
rung in einer Tabelle interessant. Sowohl die Art der Beschreibung als auch
die Datenmenge machen diese Datensammlung fiirs Sampling interessant.
Ein weiterer nicht zu vernachléssigender Grund fiir die gefillte Entscheidung
ist die Tatsache, dass es sich bei dieser Datensammlung um eine der wenigen
handelt, bei der es im Gegensatz zu vielen anderen Internetdatenbanken
moglich ist, sich alle Eintrige, in diesem Fall die Namen aller Filme, anzeigen
zu lassen. Der iiberwiegende Teil der Datenbanken im World Wide Web stellt
zwar ebenfalls eine Menge von Daten aus den verschiedensten Themenberei-
chen zur Verfiigung, aber es ist nur moglich, sich {iber bestimmte Suchbegriffe
Teilmengen des Inhaltes der entsprechenden Datenbanken anzeigen zu
lassen, was es unmoglich macht, an den Inhalt der gesamten Datenbank
heranzukommen und diesen weiterzuverarbeiten. Beim Cinemaxx-Filmarchiv
hingegen ist es, wie bereits angesprochen, iiber die Filmnamen moglich, sich
die Beschreibungen der einzelnen Filme zu holen. Die Daten zu den einzelnen
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5.3 Verwendung von Samplingverfahren in den zu untersuchenden
Kontexten

Filmen sind folgendermaflen in Active Server Pages gespeichert:

Titel: AKTE X: DER FILM

Orginaltitel: THE X-FILES
Startdatum: Donnerstag, 6. August 1998

Regie: Rob Bowman

Darsteller: David Duchovny, Gillian Anderson, Martin Landau
Verleih: Twentieth Century Fox of Germany

Genre: Science Fiction

Land/Jahr:  USA 1998

Lénge: 121 Minuten

FSK: ab 12 Jahren

Inhalt: Ein Bombenanschlag auf ein Biirogebdude in Dallas weckt

das Interesse der beiden FBI-Agenten Mulder (David
Duchovny) und Scully (Gillian Anderson), deren Abteilung
vor kurzem geschlossen wurde. Beide ermitteln inoffiziell
mithilfe von Dr. Alvin Kurtzweil (Martin Landau), der fest
davon iiberzeugt ist, dafl die Bombe mit Wissen des FBIs
geziindet wurde und eine Handvoll Leichen vernichten sollte.
Einige Knochensplitter sind jedoch dem Inferno entgangen
und fithren Mulder & Scully zu einem in der Wiiste gelege-
nen Maisfeld, in dessen Mitte sich zwei riesige Zelte befinden,
die zur Bienenzucht genutzt werden. Scully wird von einem
der Tiere gestochen und fillt ins Koma, Mulders Anruf wird
abgefangen und die Agentin in einem vermeintlichen Kran-
kenwagen entfiihrt. Inzwischen mufl das Konsortium, dar-
unter auch der ”Krebskandidatmit Entsetzen feststellen, daf
ihr lang gehegter Kolonisationsplan eine unerwartete Wen-
dung vollzogen hat - nur eines der Mitglieder hat noch eine
rettende Losung parat, in die auch der verletzte Mulder mit-
einbezogen wird...

Links: http://www.fightthefuture.com

Um die Filmdaten aus diesen Dokumenten zu extrahieren, wurde ein
Wrapper mit Hilfe des [W4F]-Toolkits geschrieben. Unter einem Wrapper ver-
steht man eine Software zur Konvertierung von Daten und Anfragen zwischen
zwei Datenmodellen. In diesem speziellen Fall extrahiert der Wrapper fiir
eine WWW-Datenquelle die implizit im ASP-Dokument gespeicherten Daten
und konvertiert diese in explizit gespeicherte Daten eines Datenmodells. Das
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5.3 Verwendung von Samplingverfahren in den zu untersuchenden
Kontexten

ASP-Dokument ist das Ergebnis einer Anfrage an die WWW-Datenquelle
mittels des HT'TP-Protokolls.

ASP (Active Server Pages) sind HTML-Dateien, in denen auler dem HTML-
Code auch ein anderer Code zum aktiven Ausfiihren von Befehlen integriert
ist. Diese Microsoft Entwicklung wird grofiteils auch nur von Microsoft
Produkten unterstiitzt und erlaubt, die Programmiersprachen VBScript oder
JScript am Webserver innerhalb von Webseiten ablaufen zu lassen. Dies ist
laut Microsoft eine starke Verbesserung gegeniiber den Methoden von Perl
und CGI. Weil der Programmcode auf dem Webserver ablduft, kénnen sehr
komplexe Dinge in ihre Webseiten integriert werden, ohne auf den Webbrow-
ser des Zugreifers Riicksicht nehmen zu miissen. Es gibt ebenso eingebaute
Komponenten, die die Méglichkeiten des Zugriffs auf ihre Webseiten erweitern.
Weitere Informationen sind auf der Microsoft Homepage zu bekommen.

Da die zu extrahierenden Daten implizit im Dokument gespeichert sind, muss
erst eine Zieldatenstruktur und der Typ der Daten ermittelt werden. Zur
Bestimmung des Datenmodells hilft die Beriicksichtigung der HTML-Struktur
und der Struktur des Textes. Des Weiteren werden Verfahren zur Extraktion
der Daten aus dem Dokument benétigt. Dieses Reverse-Engineering ist
Aufgabe des Wrapper-Enwicklers.

Ein Hilfsmittel zur Implementierung von Wrappern stellt das Toolkit W4F
da.

Das Wrappertoolkit W4F

WA4F bedeutet World Wide Web Wrapper Factory und wurde von der Uni-
versitidt Pennsylvania (USA) und der Telecom (E.N.S.T.) Paris (Frankreich)
entwickelt. Das Toolkit war bis Version 1.21 frei verfiighar. WA4F basiert
auf Java und besteht aus mehreren Komponenten, die im Folgenden kurz
vorgestellt werden sollen. Die Erklarungen beziehen sich auf die verwendete
frei verfiigbare Version 1.21, da sie zur Erstellung des Wrappers fiir die
Filmdaten verwendet wurde.

e W4F-Parser
Er dient zur Analyse von HTML-Dokumenten und zeichnet sich durch ei-
ne hohe Fehlertoleranz aus. Dies bedeutet, dass auch fehlerhafte HTML-
Seiten analysiert werden kénnen. Der Parser unterstiitzt HTML 3.2.

¢ W4F-Compiler
Zur Generierung von Java-Klassen zur Wrapperspezifikation wird der
Wd4F-Compiler verwendet. Seine generierten Klassen sind in jedem Java-
Programm anwendbar.

¢ W4F-Laufzeitmodul
Das mitgelieferte Laufzeitmodul erlaubt die Ausfiihrung der generierten
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Java-Wrapper als selbstindige Programme. Es ist beispielsweise beim
Testen von geschriebenen Wrappern eine nicht zu unterschitzende Hilfe.

e Werkzeuge zur Unterstiitzung des Nutzers
Die mitgelieferten Werkzeuge funktionieren allerdings nur ab dem Inter-
net Explorer 4 und sind besonders fiir Einsteiger interessant.

— Formular-Wizard
Dient als Hilfe bei der Erstellung von Retrieval-Regeln fiir WWW-
Seiten, die Formulare enthalten. Er gibt die wesentlichen Elemente
eines HTML-Formulares aus.

— Extraktions-Wizard
Dieser Wizard hilft bei der Erstellung von Extraktionsregeln. Er
gibt den identifizierenden Pfadausdruck eines vom Nutzer in einer
HTML-Seite selektierten Textelementes an.

— Abbildungs-Wizard
Dieses Hilfstool hilft dem Nutzer bei der Abbildung vom intern ver-
wendeten Datenformat NSL auf nutzerdefinierte Datenstrukturen.

Aufgrund der Tatsache, dass mit der vorhandenen W4F-Version HTML nur
bis Version 3.2, sowie Scriptsprachen nur teilweise unterstiitzt werden, kam es
bei der Auswertung der ASP-Dokumente zu Problemen bei der Datenextrak-
tion. Sie konnten jedoch behoben werden, indem die ASP-Dokumente lokal
gespeichert und von dort aus gewrappt wurden.

Die Arbeitsweise des aus drei Teilen bestehenden Wrappers zur Extraktion
der Filmdaten soll im Folgenden kurz erldutert werden. In der Retrieval-
Schicht erfolgt das Laden des durch die Retrieval-Regeln spezifizierten HTML-
Dokumentes.

RETRIEVAL_RULES

{
get (String url)
{
METHOD: GET ;
URL: "$url$" ;
+
+

In diesem speziellen Fall wird eine URL von einem JAVA-Programm aus
iibergeben. Dieses Dokument dient als Eingabe fiir den HTML-Parser, der dar-
aus eine abstrakte Darstellung, den HTML-Baum oder Analysebaum, erstellt.
Jedes Element des HTML-Dokumentes kann anhand des Analysebaumes iiber
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einen Pfadausdruck eindeutig identifiziert werden. In der Extraktionsschicht
werden die durch Extraktionsregeln spezifizierten Elemente extrahiert und in
der NSL-Datenstruktur (Nested String List) gespeichert.

EXTRACTION_RULES
{
header = html.body.table.tr[1-].td[0].txt;
filmdaten = html.body.table.tr[1-].td[1].txt;
}

Die Filmdaten sind innerhalb der ASP-Dokumente in einer Tabelle gespei-
chert, wobei die Art der Information in der ersten Spalte und die speziellen
Informationen zu den einzelnen Filmen in der zweiten Spalte stehen. Diese
Daten werden in den Nested String Lists header und filmdaten gespeichert.
In der darauf folgenden Abbildungsschicht ist ein Mapping dieser Daten auf die
gewiinschte Zieldatenstruktur moglich. Das Ergebnis ist ein Java-Objekt bzw.
ein Java-Standarddatentyp. In der Abbildung ist die prinzipielle Arbeitsweise
eines Wrappers dargestellt.

Retrieval- Extraktions- Abbildungs-
Regeln Regeln Regeln
| o
N U
HTML- Java- | T
T u
T
HTML-
Baum

Abbildung 5: Prinzipielle Arbeitsweise eines Wrappers

Fiir ausfiihrlichere Beschreibungen des W4F-Toolkits sei auf [Sc01], [Go00]
oder die [W4F]-Originaldokumentation verwiesen. Die vorgestellten Schichten
werden in einer Beschreibungsdatei mit der Endung .w4f gesammelt, um an-
schlieflend daraus den Wrapper zu erstellen. In dieser Datei ist es auflerdem
moglich, JAVA-Code direkt einzubinden. Dieser wird bei der Erstellung des
Wrappers direkt iibernommen. Im erstellten Wrapper zur Generierung der
Filmdaten beispielsweise, wurde eine main-Methode implementiert, um den
als JAVA Klasse generierten Wrapper als eigenstandiges Programm laufen las-
sen zu konnen. In ihr werden die Filmdaten extrahiert, bearbeitet und fiir
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das Einfiigen in eine Datenbank vorbereitet. Jedes Attribut (TITEL, ORI-
GINALTITEL, ...) wird in ein bestimmtes Feld eines ARRAYS gespeichert
und dieses wird dann an eine Methode einer weiteren Klasse iibergeben. Die
in dieser Klasse bereitgestellten Methoden stellen iiber JDBC die Verbindung
zu einer Datenbank her und speichern die erhaltenen Daten darin. In der
Beispieldatenbank wird die folgende Tabelle Filmdatenbank angelegt:

CREATE TABLE FILMDATENBANK (
"NUMMER" INTEGER NOT NULL GENERATED BY DEFAULT
AS IDENTITY (START WITH 1,
INCREMENT BY 1, NO CACHE ) ,
"TITEL" VARCHAR (100) NOT NULL ,
"ORGINALTITEL" VARCHAR (100) ,
"STARTDATUM"  VARCHAR (100) ,
"REGIE" VARCHAR (100) ,
"DARSTELLER" CLOB (1000 )
NOT LOGGED NOT COMPACT ,

"VERLEIH" VARCHAR (100) ,
"GENRE" VARCHAR (100) ,
"LAND/JAHR" VARCHAR (100) ,
"LANGE" VARCHAR (100) ,
"FSK" VARCHAR (100) ,
"INHALT" CLOB (10000 )
NOT LOGGED NOT COMPACT ,
"LINKS" VARCHAR (100) ,

PRIMARY KEY (NUMMER) ) DATA CAPTURE NONE

In dieser Tabelle werden die zuvor gesammelten Daten zu den einzelnen Fil-
men gespeichert. Sie bildet die Datenbasis fiir die im Folgenden beschriebenen
Samplingalgorithmen. Zusétzlich zu den gewrappten Filmdaten wurde die
Spalte NUMMER  als Primérschliissel angelegt, um jeden Film eindeutig iiber
ein einziges Attribut bestimmen zu konnen. Bei allen anderen sinnvollen At-
tributen (das Attribut Inhalt ist zwar eindeutig, aber durch seinen Datentyp
ungeeignet) besteht die Moglichkeit von Dopplungen. So gibt es beispielswei-
se verschiedene Filme mit gleichen Titeln (Remakes, Mehrfachverfilmungen,
...), wodurch dieses Attribut nicht die Kriterien eines Primérschliissels erfiillt.
Momentan sind circa 1000 Eintrédge in der Filmdatenbank enthalten, was eine
untere Grenze darstellt, um von einer ,groflen Datenbank bzw. einer Daten-
bank mit ,,groflen Inhalten sprechen zu kénnen.
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5.3.2 Sampling auf Datenbanken mit groflen Inhalten

In diesem Abschnitt werden Ansitze, die Sampling auf groflen Datenban-
ken mit nichtnumerischen Attributwerten erlauben, entwickelt bzw. vorge-
stellt. Um zu gewihrleisten, dass es sich beziiglich eines gegebenen Grades
der Genauigkeit und gegebener Konfidenz um eine fiir die Grundgesamtheit
repriasentative Teilmenge handelt, wird das Hauptaugenmerk auf die Bestim-
mung der nétigen Grofle einer Stichprobe gelegt. Das dritte klassische Krite-
rium, dass bei der Bestimmung der Stichprobengréfle Einfluss nimmt, ist die
Varianz beziiglich des Mittelwertes eines Attributwertes. Inwiefern die Varianz
auch bei Sampling auf groflen Datenbanken mit nichtnumerischen Attribut-
werten anwendbar ist oder andere Parameter der Grundgesamtheit genommen
werden miissen, ist ebenso Inhalt des Abschnitts, wie die darauf beruhen-
de Entwicklung von Samplingalgorithmen auf groflen Datenbanken. Zunéchst
sollen aber Strategien zur Bestimmung der Stichprobengréfle vorgestellt wer-
den.

5.3.2.1 Strategien zur Bestimmung des Stichprobenumfangs
Moglichkeiten, wie man die Anzahl von Elementen bestimmt, die bendotigt
werden um représentative Teilmengen grofler Grundgesamtheiten zu ermit-
teln, werden in diesem Abschnitt erldutert. Dazu gehoren beispielsweise
die Verwendung von Stichprobengréfien #hnlicher Studien, die Nutzung
verOffentlichter Tabellen oder die Nutzung mathematischer Formeln.

e Nutzung der Stichprobengriéfle aus dhnlichen Studien

Ein Ansatz bei der Bestimmung der nétigen Anzahl von Elementen in
einer Stichprobe ist die Verwendung der selben Stichprobengrofle, die in
dhnlichen Studien verwendet wurde. Uberpriift man aber die in diesen
Studien entwickelten Algorithmen nicht, wird das Risiko der Wiederho-
lung vollzogener Fehler bei der Bestimmung der Stichprobengréfie der
anderen Studie eingegangen.

Da Sampling auf Datenbanken mit nichtnumerischen Daten noch nicht
angewandt wurde, ist diese Art der Bestimmung der notigen Stichpro-
bengrofe fiir diese Arbeit nicht moglich.

e Nutzung verdffentlichter Tabellen
Sich auf verdffentlichte Tabellen zu stiitzen, iiber die die Stichproben-
grofle fiir gegebene Kombinationen von Kriterien zur Verfiigung gestellt
werden, ist ein zweiter Weg um die notwendige Grofle einer Stichpro-
be zu bestimmen. In der folgende Beispieltabelle werden Stichproben-
groflen prasentiert, die nétig sind, um eine vorgegebene Kombination von
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Prézision (+ 3%, + 5%, + 7% oder + 10%), Konfidenz (95%) und Grad
der Verdnderlichkeit (#=0.5) mit Hilfe des Samples zu erreichen.

Grund- Stichprobengrofie (n) zur Genauigkeit (e) von:
gesamtheit + 3% + 5% + 7% + 10%
500 all 222 145 83
600 all 240 152 86
700 all 255 158 88
800 all 267 163 89
900 all 277 166 920
1000 all 286 169 91
2000 714 333 185 95
3000 811 353 191 97
4000 870 364 194 98
5000 909 370 196 98
6000 938 375 197 98
7000 959 378 198 99
8000 976 381 199 99
9000 989 383 200 99
10000 1000 385 200 99
15000 1034 390 201 99
20000 1053 392 204 100
25000 1064 394 204 100
50000 1087 397 204 100
100000 1099 398 204 100
>100000 1111 400 204 100
all bedeutet, dass die gesamte Population genommen werden sollte,
um ein befriedigendes Ergebnis zu erreichen

Tabelle 1: Tabelle zur Bestimmung des nétigen Stichprobenumfangs

Man kann aus der Tabelle beispielsweise ablesen, dass eine Stichprobe der
Grofle 397 aus einer Grundgesamtheit des Umfangs von 50000 Elementen
benotigt wird, um bei einer Konfidenz von 95% und einem maximalen
Grad der Verdnderlichkeit von 6 = 0.5 eine repréisentative Teilmenge mit
einem Samplingfehler von £ 5 % zu ermitteln.

Will man anhand der vorgestellten 1000 Elemente umfassenden Film-
datenbank einen Uberblick iiber die Komddien in der Datenbank mit
einer Konfidenz von 95% bei einem moglichen Fehler von + 5 % erhalten
und hat errechnet, dass bei der Hélfte der Filme das GENRE Komddie
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vorliegt, so kann man diese Tabelle nutzen, um zu bestimmen, dass 286
Elemente in die Stichprobe aufgenommen werden miissen, um beziiglich
der aufgestellten Kriterien einen reprisentativen Uberblick iiber den In-
halt der Datenbank zu erhalten.

e Verwendung von Formeln zur Kalkulation der Stichproben-
grofle
Obwohl die Nutzung von Tabellen bei der Bestimmung des notwendi-
gen Stichprobenumfangs durchaus hilfreich sein kann, hat diese Methode
Schwéchen hinsichtlich ihrer Flexibilitédt. Ist eine andere als die publi-
zierte Kombination von Kriterien mit der Stichprobe angestrebt bzw.
liegt ein anderer Grad der Verdnderlichkeit vor, so ist die Nutzung der
vorgestellten Tabelle nicht méglich. Es bleibt nichts weiteres iibrig, als
die erforderliche Stichprobengroéfie iiber mathematische Formeln zu be-
rechnen.

Formeln, mit denen es mdglich ist, den notwendigen Umfang von re-
prisentativen Stichproben zu berechnen, werden im folgenden Abschnitt her-
geleitet.

5.3.2.2 Entwicklung von Formeln zur Berechnung des Stichproben-
umfangs Da die beiden ersten der oben vorgestellten Verfahren zur Kalkula-
tion der notwendigen Menge von Elementen in einer Stichprobe nicht oder nur
unter bestimmten Voraussetzungen bzw. Kriterien anwendbar sind, soll jetzt
eine auf mathematischen Formeln basierende Strategie entwickelt werden.
Bei der Vorstellung der mathematischen Grundlagen im dritten Kapitel wurde
bereits eine Formel entwickelt, mit der man bei gegebenem absoluten Fehler
und vorgegebener Konfidenz den notwendigen Stichprobenumfang n bestim-
men kann. Ausgehend von der Konfidenzintervallschéitzung fiir das arithme-
tische Mittel p wurde die folgende Formel fiir die Ziehung mit Zuriicklegen
errechnet;:

2. o2

(Ap)*

Fiir das Ziehen ohne Zuriicklegen wurde die Formel wie folgt modifiziert:

n —=

t2-N-o?

PR Do
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Die Variablen in diesen Formeln haben die folgende Bedeutung:

n: Stichprobenumfang

o%: Varianz

Ay : absoluter Fehler

N :  Umfang der Grundgesamtheit

t2:  Abszisse der Kurve der Normalverteilung, die eine Fliche o an den

Enden abgrenzt (1 — «) ist gleich der Konfidenz, z.B. 95%

Um den notwendigen Stichprobenumfang berechnen zu konnen, ist also
die Kenntnis der in der Grundgesamtheit herrschenden Varianz o2 notwendig.
Da es sich bei den Attributwerten im Anwendungsszenario um nichtnume-
rische Attributwerte handelt, konnen keine Formeln zur Berechnung der
Varianz angewandt werden, ohne die in der Grundgesamtheit vorhandenen
Auspriagungen auf eine numerische Doméne abzubilden. Dazu miissten, wie
bereits beschrieben, zum Teil aufwendige bzw. komplizierte Algorithmen
entwickelt werden. Die Frage, wie beispielsweise die Ausprigungen des
Attributs INHALT (jeder Film in der Datenbank hat eine andere Inhaltsbe-
schreibung) sinnvoll auf numerische Werte abgebildet werden konnen, so dass
es moglich ist mit ihnen zu rechnen, soll die Problematik des Findens von
geeigneten Algorithmen noch einmal verdeutlichen. Ein zweites Problem ist,
dass die Kodierung der Auspridgungen zusitzliche Rechenzeit erfordert bzw.
zusitzliche Zugriffe auf die Daten der Datenbank bendtigt werden. Um diesen
Problemen aus dem Weg zu gehen, soll ein Ansatz entwickelt werden, der zur
Berechnung des notwendigen Stichprobenumfangs den Parameter Anteils-
wert anstelle des Parameters Varianz der Grundgesamtheit verwendet. Unter
dem Anteilswert # in einer Grundgesamtheit vom Umfang N versteht man
den Anteil der Elemente M in dieser Grundgesamtheit, der ein bestimmtes
Kriterium erfiillt.

Beispiel:

In der Beispieldatenbank sind N = 1000 Filmeintréige enthalten. Es ist
bekannt, dass M = 400 der eingetragenen Filme aus dem GENRE ’Komddie’
stammen. Somit betrdgt der Anteil der Komddien in der Grundgesamtheit

M 400
=—=——=04.
N 1000
Der Anteilswert p in einer Stichprobe aus dieser Grundgesamtheit kann analog
iber die Anzahl der Elemente mit einer bestimmten Eigenschaft (x) der

Stichprobe (n) berechnet werden.

Zur Ableitung der Stichprobenverteilung des Anteilswertes P geht man
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bei dieser Vorgehensweise von einem dichotomen Merkmal (Bindrmerkmal),
also einem Attribut mit nur zwei Ausprigungen, aus.

Da im laufenden Beispiel mehr als nur zwei Filmgenres existieren und somit
dieses Attribut kein dichotomes Merkmal besitzt, muss ein solches Merkmal
geschaffen werden. Dazu wird die Grundgesamtheit in zwei Kategorien
gespalten. Und zwar gehOren zur ersten Kategorie alle Elemente, die dem
Attributwert geniigen (Komddien) und in der zweiten Kategorie werden
alle Elemente zusammengefaft, die dem Attributwert (alle Filme, die keine
Komddien sind) nicht geniigen.

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen P héngt von der
Technik der Entnahme ab, d.h. ob die Stichprobe mit oder ohne Zuriicklegen
gezogen wurde.

Ziehen ohne Zuriicklegen

Bei der Stichprobenentnahme ohne Zuriicklegen liegen die Bedingungen fiir
das Modell der Hypergeometrischen Verteilung vor.

Bezeichnet man mit X die folgende Zufallsvariable:

,2Anzahl der Komddien in der Stichprobe®, dann besitzt X demnach die
folgende Wahrscheinlichkeitsfunktion:

(%) (%22

()
Da zwischen dem Anteilswert P und der Anzahl X der Komddien in der Stich-
probe die Beziehung P = X/n bzw. X = nP besteht, ergibt sich die Wahr-

scheinlichkeitsfunktion von P zu
( ) ( - )
np n—np

N
(w)

Der Erwartungswert und die Varianz der Hypergeometrischen Verteilung lau-
ten

f(x) = fu(z/N;n; M) =

f(p) = fu(np;n; M) =

und
N —n
AR(X) = 1— .
VAR(X) = nf( H)N—l

Da zwischen der Anzahl der Komddien X und dem Anteilswert in der Stich-
probe P die lineare Beziehung P = X/n besteht, folgt fiir den Erwartungswert
und Varianz des Stichprobenanteilswertes P

E(P) = %E(X) =0
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und

6(1—0)N —n
n N-1

Var(P) = %VAR(X) _

Die Standardabweichung des Anteilswertes P ergibt sich daher zu

B 61 —=6) |IN—n
op =+/Var(P) = N1

n

Eine Eigenschaft der Hypergeometrischen Verteilung ist, dass unter bestimm-
ten Bedingungen diese Verteilung durch die Normalverteilung angenéhert wer-
den kann. Die Approximation ist genau dann méglich, wenn nf(1 — 6) > 9
und n im Verhiltnis zu N nicht allzu gro8 ist (Faustregel: N > 2n). Daher
ldsst sich die Stichprobenverteilung des Anteilswertes P ebenfalls durch eine
Normalverteilung mit den Parametern

p=EP)=146

und

6(1—0)N —n

o =Var(P)=o0p P

approximieren.

Aus diesen Uberlegungen lisst sich die folgende Modifikation der Formel zur
Berechnung des notwendigen Stichprobenumfangs ableiten. Das Konfidenzin-
tervall betrigt hier, wenn man annimmt, dass der Stichprobenumfang so grof
ist, dass die Normalverteilung angewandt werden kann,

p—top <0 <p+top.
Damit ergibt sich der absolute Fehler (e = Af) zu
e=t-0p.

Aus dieser Beziehung 148t sich der notwendige Stichprobenumfang berechnen.
Bei Modell des Ziehens ohne Zuriicklegen ist

6(1—0) |N—n
n N -1

e=t-

Daraus ergibt sich

t2-N-0(1-10)
2(N —1)+12-6(1—0)

n =

61



5.3 Verwendung von Samplingverfahren in den zu untersuchenden
Kontexten

als die gesuchte Formel zur Bestimmung des nétigen Stichprobenumfangs.

Ziehen mit Zuriicklegen

Im Fall der Stichprobenentnahme mit Zuriicklegen sind die Bedingungen eines
Bernoulli-Experiments (siche [BGG98]) erfiillt. Die Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung der Zufallsvariablen X: ,Anzahl der Komddien in der Stichprobe“ kann
daher mit Hilfe der Binomialverteilung bestimmt werden. Somit besitzt die
Zufallsvariable X die Wahrscheinlichkeitsfunktion

f@) = folo/ni0) = (") o701 — 0.

Fiir den Anteilswert P ergibt sich daraus die Wahrscheinlichkeitsfunktion

1) = fatunfni0) = (1) (1= oy,
Aus dem Erwartungswert der Binomialverteilung
E(X)=n#
und der Varianz
VAR(X) =nf(1 — 0)

lassen sich, wie schon im Fall ohne Zuriicklegen beschrieben, Erwartungswert
und Varianz des Stichprobenanteilswertes P bestimmen. Es gilt also:

E(P) = %E(X) =0
und
Var(P) = %VAR(X) = w

Der Standardfehler des Anteilswertes beim Ziehen mit Zuriicklegen betréigt
demnach

(1 —0)

n

op —

Auch hier kann man, wenn die Approximationsbedingungen erfiillt sind, die
Stichprobenverteilung durch eine Normalverteilung approximieren. Es gilt als
Faustregel, dass eine solche Anndherung zuldssig ist, wenn nf(1 — 6) > 9
gilt. Die Normalverteilung besitzt dann die gleichen Parameter wie die zu
approximierende Binomialverteilung, ndmlich

p=EP)=146
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und
6(1 —0)

2 2
o ar(P) =op -

Aus den vorangegangenen Uberlegungen geht wiederum die Moglichkeit der
Modifikation der Formel zur Bestimmung der Stichprobengréfle hervor. Das
Konfidenzintervall betrigt wie bereits angesprochen

p—top <0 <p+top.
Damit ergibt sich der absolute Fehler zu
e=t-0p.

Aus dieser Beziehung 148t sich der notwendige Stichprobenumfang berechnen.
Beim Modell des Ziehens ohne Zuriicklegen ist

(1 — )

n

e=t-

Durch Umformungen erhélt man daraus

t2.0(1—0)

e2

als gesuchte Formel zur Bestimmung des nétigen Stichprobenumfangs.

Mit Hilfe der beiden entwickelten Formeln ist es nun moglich, den nétigen Um-
fang einer Stichprobe, bei vorgegebenem Fehler und vorgegebener Konfidenz
beziiglich des Anteilswertes eines nichtnumerischen Attributs, zu berechnen.
Wie das konkret aussieht, soll das folgende Beispiel verdeutlichen.

Beispiel:

Gegeben ist eine wie oben beschriebene Filmdatenbank mit 10000 Eintrigen.
Um einen Uberblick iiber die darin enthaltenen Filme zu bekommen, soll
eine Stichprobe gezogen werden, in der derselbe Anteilswert beziiglich des
Attributwerts GENRE = ’Komddie’ enthalten ist. Auflerdem wird eine
Konfidenz von 95% (aus statistischen Tabellen wird der Wert 1.96 fiir ¢
abgeleitet) und eine Fehlerwahrscheinlichkeit von +5% (d.h. e = 0.05)
angenommen. Die einzig notwendige unbekannte Gréfle ist der Anteilswert
0 = % fiir den Attributwert Komddie in der Grundgesamtheit. Mittels einer
SQL-Anfrage kann die Anzahl M der Komddien in der Grundgesamtheit wie
folgt bestimmt werden.

M = SELECT COUNT(*) FROM Filmdatenbank
WHERE Genre = ’Komodie’
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Als Ergebnis wurde zuriickgeliefert, das in der Tabelle 2500 Komdodien ent-
halten sind. Daraus ergibt sich fiir den Anteilswert 6 = % = % = 0.25.
Legt man fiir die Stichprobenentnahme eine Ziehung ohne Zuriicklegen fest,
so erhilt man den nétigen Stichprobenumfang durch Einsetzen in die oben

entwickelte Formel:

2. N-0(1—0)
T N +e2-e1-0)
(1.96)2 -10000 - 0.25(1 — 0.25)
n
(0.05)2 - (10000 — 1) + (1.96)2 - 0.25(1 — 0.25)
n = 187.

Es miissen also 187 Elemente in die Stichprobe genommen werden, um einen
beziiglich des Anteils an Komddien bei einer Konfidenz von 95% und einer
Fehlerwahrscheinlichkeit von 5% reprisentativen Uberblick iiber den Inhalt
der Filmdatenbank gewinnen zu kénnen. Um zu verdeutlichen, wie stark die
gewdhlten Parameter Einfluss auf den zu ziehenden Stichprobenumfang neh-
men, wird die Fehlerwahrscheinlichkeit auf +3 % unter Beibehaltung der rest-
lichen Parameter gesenkt. Die mit Hilfe der Formel berechnete Stichproben-
grofle steigt auf n = 742 Elemente an. Es miissen also fast vier mal so viele
Elemente gezogen werden.

Bei Grundgesamtheiten von relativ kleinem Umfang und zu strengen Krite-
rien kann es vorkommen, dass die berechnete erforderliche Stichprobe grofier
als die Menge der Inhalte in der Population wird. In diesem Fall sollten keine
Stichproben gezogen, sondern die gesamte Population betrachtet werden.

5.3.2.3 Algorithmus zum Bestimmen représentativer Teilmengen
grofler Datenbanken Auf Basis dieser Formeln kann jetzt eine re-
prasentative Stichprobe bzgl. der Kriterien Konfidenz, Fehlerwahrscheinlich-
keit und Anteilswert aus der Grundgesamtheit entnommen werden. Wahrend
Konfidenz und Fehlerwahrscheinlichkeit vom Anwender vorgegeben werden,
muss der Anteilswert eines spezifizierten Attributwerts zunéchst berechnet wer-
den. Dabei konnen die folgenden Fille auftreten:

1. Die Auspridgungen des Attributwertes haben einen vordefinier-
ten Wertebereich
In diese Kategorie fallen alle Attribute, deren mogliche Ausprigungen
der Attributwerte in ihrer Art und Anzahl beschrinkt bzw. bekannt
sind. Im laufenden Beispiel sind es beispielsweise die Ausprigungen der
Attribute GENRE oder VERLEIH. Es gibt nur eine bestimmte Anzahl
von Filmgenres ( Komddie, Thriller, Drama, ...), deren Auftreten immer
gleich ist. Es gibt auch nur eine gewisse Zahl von Filmverleihern, deren
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Bezeichnungen immer gleich sind. Die Constantin Film AG wird immer
so heiflen und dementsprechend auch in der Datenbank abgelegt sein
und nicht plétzlich als Konstantin Film AG auftauchen.

Der Anteilswert () eines Attributwertes in der Grundgesamtheit wird
iiber den Quotienten der Anzahl des Attributwertes in der Relation (M)
und der Anzahl der Tupel der Relation (N) bestimmt. Geniigen die
Auspriagungen des Attributwertes den obigen Bedingungen, so erfolgt die
Bestimmung der Anzahl eines speziellen Attributwertes in der Relation
iiber eine SQL-Anfrage, die in ihrer select-Klausel die Aggregatfunktion
count() und in der where-Klausel eine Konstantenselektion der Art
attribut = konstante benutzt. Sollte die Anzahl der Tupel in der Rela-
tion nicht bekannt sein, so erfolgt deren Bestimmung iiber eine einfache
Tupelzéhlung mit Hilfe der Aggregatfunktion count() innerhalb einer
SQL-Anfrage.

Beispiel:

Der Anteilswert des Attributwertes VERLEIH = ’Constantin Film AG’
soll aus der Relation Filmdatenbank bestimmt werden. Die Anzahl
der Tupel in der Grundgesamtheit ist nicht bekannt. Dann wird der
Anteilswert iiber die Formel 0 = % berechnet und die Variablen M und
N wie folgt bestimmt:

M = SELECT COUNT(*) FROM Filmdatenbank
WHERE Verleih = ’Constantin Film AG’
N = SELECT COUNT(*) FROM Filmdatenbank.

Fiir den Fall, dass man die Schreibweise einer Ausprigung eines
Attributs nicht genau kennt, kann zur Bestimmung von M auch
die Ungewiflheitsselektion verwendet werden. Sie wird im folgenden
Abschnitt vorgestellt, da sie auch bei der Bestimmung des Anteilswer-
tes von Attributen mit nicht vordefinierten Wertebereichen benutzt wird.

. Die Auspridgungen des Attributwertes haben keinen vordefi-
nierten Wertebereich

Attribute, deren Ausprégungen eine beliebige Gestalt annehmen koénnen
bzw. deren Ausprigungen keinen Beschrinkungen unterliegen, fallen
in diese Kategorie. In der Filmdatenbank wéren das zum Beispiel die
Attributwerte zu den Attributen INHALT oder DARSTELLER. Da die
Auspriagungen des Attributs INHALT die diversen Filmbeschreibungen
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enthalten, hat der Attributwert in jedem Tupel einen anderen Wert. Da
es sich um ganze Texte handelt und man nicht nach ganzen Filmbe-
schreibungen, sondern nur nach enthaltenen Phrasen bzw. Stichwortern
sucht, erfolgt die Bestimmung des Anteilswertes {iber Phrasen bzw.
Stichworter. Soll beispielsweise der Anteilswert des Attributs INHALT
in der Grundgesamtheit berechnet werden, in dessen Ausprigung das
Stichwort Liebe enthalten ist, so kann eine SQL-Anfrage, die eine
Kombination aus der Aggregatfunktion count() und der sogenannten
Ungewiflheitsselektion bildet, verwendet werden, um die entsprechenden
Tupel zu zéhlen. Mit der Bedingung (attribut like spezialkonstante)
wird eine einfache Art der Mustererkennung in Strings von SQL
unterstiitzt. Die spezialkonstante steht dabei fiir eine gewisse Menge
konkreter Konstanten, falls es ungewiss ist, wie die gesuchte Konstante
genau aussieht. Die Spezialkonstante kann die Sondersymbole ‘%’ und
‘_ beinhalten. Das ‘%’ steht fiir kein oder beliebig viele Zeichen, das ¢’
fiir genau ein Zeichen.

Die Bestimmung der Anzahl der Tupel in der Relation erfolgt wie bereits
oben beschrieben.

Beispiel:

Der Anteilswert des Attributs INHALT, in dessen Ausprigung das
Stichwort Liebe vorkommt, soll aus der Relation Filmdatenbank be-
stimmt werden. Die Anzahl der Tupel in der Grundgesamtheit ist nicht
bekannt. Dann wird der Anteilswert iiber die Formel § = % berechnet
und die Variablen M und N wie folgt bestimmt:

M = SELECT COUNT(*) FROM Filmdatenbank
WHERE Inhalt LIKE ’%Liebel,’
N = SELECT COUNT(*) FROM Filmdatenbank.

Nachdem der erforderliche Stichprobenumfang auf Basis vorgegebener Kri-
terien und mit Hilfe der entwickelten Formeln berechnet worden ist, kann
anschliefend mittels Simple Random Sampling eine Stichprobe aus der
Grundgesamtheit entnommen werden. Bei dieser Methode haben alle Elemen-
te der Grundgesamtheit, auf den Datenbankbereich bezogen jedes Tupel der
Relation, dieselbe Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt zu werden. Typischerweise
wird jedes Tupel der Relation mit einer Nummer assoziiert. Sinnvollerweise
handelt es sich hierbei um das Attribut mit der Primérschliisseleigenschaft.
In die Stichprobe werden diejenigen Tupel aufgenommen, deren ,, Kennzahlen*
gezogen werden.
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Da es sich im laufenden Beispiel beim Attribut NUMMER um eine laufende
Zahl von 1 bis N handelt, kann so jedes Element eindeutig identifiziert
werden. Mit Hilfe eines Programms werden jetzt zufillig n Zahlen zwischen 1
und N bestimmt. In die Stichprobe werden diejenigen Filme aufgenommen,
deren Nummer gezogen wurden.

Es sei an dieser Stelle darauf verwiesen, dass die zuvor entwickelten Anséitze
zur Berechnung des Stichprobenumfangs das Simple Random Sampling als
Stichprobenauswahlverfahren voraussetzen. Um den Umfang einer Stichprobe
fiir komplexere Auswahlverfahren, wie beispielsweise das Stratified Random
Sampling oder das Cluster Sampling (vorgestellt in Kapitel 3) durchfiihren zu
kénnen, miisste zunéchst eine Berechnung der Varianzen der Teilpopulationen
oder Cluster durchgefiihrt werden, bevor die Bestimmung der Verédnderlichkeit
in der Population als Ganzes durchgefiihrt werden kann.

Die Tupel, die nach einer dieser Methoden Elemente der Stichprobe geworden
sind, werden in einer Sicht gespeichert.

Beispiel:

Es wurde berechnet, dass eine repréisentative Stichprobe 10 Filme umfassen
muss. Mittels Simple Random Sampling wurden 10 Zahlen zwischen 1 und N
bestimmt und in der folgenden Liste gespeichert:

(11,56,156,543,478,70,869,88,2,374) .
Mittels der folgenden SQL-Anweisung wird daraus eine Sicht erstellt:

CREATE VIEW FilmSicht AS
SELECT * FROM Filmdatenbank WHERE Nummer IN
(11,56,156,543,478,70,869,88,2,374) .

Auf dieser Sicht konnen jetzt SQL-Anfragen gestellt und so représentative
Teilmengen der Grundgesamtheit gewonnen werden.

Bisher wurden der Einfachheit halber die représentativen Teilmengen iiber
den Anteilswert eines einzelnen Attributwerts bestimmt. Natiirlich ist es auch
moglich, die Représentativitdt einer Teilmenge beziiglich einer Kombination
von Attributwerten zu fordern und die Stichprobe dementsprechend zu
bestimmen.

Beispiel:
Es wird gefordert, dass eine Stichprobe aus der Filmdatenbank beziiglich
des Anteils an Komddien, die aus den USA stammen, reprasentativ ist. In
diesem Fall wird der Anteil in der Grundgesamtheit {iber die folgende Anfrage
ermittelt:
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SELECT COUNT(*) FROM Filmdatenbank
WHERE "LAND/JAHR" LIKE ’USA’’ AND Genre = ’Komddie’.

Die Forderung, dass eine Teilmenge beziiglich des Anteils von Komddien und
Filmen aus den USA reprisentativ ist, kann erfiillt werden, indem man in der
where-Klausel der obigen SQL-Anfrage die Attribute statt durch ,AND* mit
,OR* verkniipft.

Die Schritte, die notig sind, um aus einer grofien Grundgesamtheit mit
nichtnumerischen Attributwerten eine reprisentative Teilmenge zu erhalten,
konnen im folgenden Algorithmus zusammengefasst werden.

1. Eine grofle Relation wird als Grundgesamtheit gegeben.

2. Der Anteilswert der Auspragung eines bestimmten Attributs
wird berechnet.

3. Eine Konfidenz und ein absoluter Fehler werden vorgegeben.
4. Die Samplingart wird bestimmt.

5. Anhand der gegebenen Parameter wird der bendtigte
Stichprobenumfang berechnet.

6. Die Stichprobe wird mittels des gewdhlten
Samplingverfahrens gezogen.

7. Die Elemente der Stichprobe werden in einer Sicht
gespeichert.

8. Anfragen werden auf die generierte Sicht gestellt.

9. Das Ergebnis der Anfrage ist eine représentative
Teilmenge der Grundgesamtheit.

Dieser Algorithmus soll als Bestandteil der Arbeit umgesetzt werden. Imple-
mentierungsdetails und Testergebnisse werden im néchsten Kapitel vorgestellt.
Zunichst werden jedoch Methoden, um Sampling anhand von Anfragestatisti-
ken durchfiihren zu kénnen, entwickelt.

5.3.3 Sampling auf Anfrageprotokollen

Uberlegungen, wie man Stichproben aus einer Menge von protokollierten SQL-
Anfragen an eine Datenbank ziehen kann, um mit Hilfe der so gewonnenen
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Daten einen Uberblick iiber die fiir Anwender vermutlich wichtigsten bzw. am
Héaufigsten benétigten Datenbankinhalte zu erlangen, sind Inhalt dieses Ab-
schnitts.

Diese relativ ungewohnliche Art der Anwendung von Sampling, soll im folgen-
den Beispielszenario motiviert werden.

Ein Anbieter stellt Filmdaten, die in einer - wie bereits beschriebenen - Da-
tenbank gespeichert sind, iiber das Internet weltweit zur Verfiigung. Der Sur-
fer kann iiber eine Suchmaske nach Filmdaten suchen. In ihr hat man die
Maoglichkeit Filme tiber genaue Attributwerte bzw. Stichworte (Mindestlénge
drei Zeichen) zu spezifizieren. Die in der Suchmaske generierten Anfragen
werden in SQL-Anfragen transformiert und an die Datenbank weitergeleitet.
Dabei handelt es sich um SQL-Anfragen der folgenden Form:

SELECT * FROM Filmdatenbank

WHERE Genre = ’Drama’;
SELECT * FROM Filmdatenbank

WHERE Inhalt LIKE ’%Mord’,’and Genre = ’Thriller’;
SELECT * FROM Filmdatenbank

WHERE Regie = ’Steven Spielberg’;
SELECT * FROM Filmdatenbank

WHERE Verleih = ’Kinowelt Filmverleih GmbH’;
SELECT * FROM Filmdatenbank

WHERE Titel = ’In China essen sie Hunde’;
SELECT * FROM Filmdatenbank

WHERE Darsteller LIKE ’JMeg Ryanj’;

Aus der Art der Suchmaske folgt, dass in der where-Klausel auf jeden Fall
Suchkriterien spezifiziert werden miissen und es damit keine Auflistung aller
in der Datenbank existierenden Filme geben kann (eine solche Anfrage wiirde
Sampling unsinnig machen, da der gesamte Datenbankinhalt die Ergebnismen-
ge bildet).

Um seinen Service noch besser an die Anforderungen der Kunden anpassen zu
konnen, protokolliert der Betreiber die an die Datenbank gestellten Anfragen.
Um anhand dieses Protokolls die fiir Anwender vermutlich am stérksten inter-
essierenden Datenbankinhalte zu erhalten, soll aus der Menge der gestellten
Anfragen stichprobenartig eine Teilmenge gezogen werden. Es sei an dieser
Stelle darauf hingewiesen, dass es hierbei nicht um die fiir einen speziellen
Nutzer interessantesten Daten geht, sondern um die wichtigsten Inhalte fiir
die Allgemeinheit. Aufgrund der so erhaltenen Daten soll der Service gerade
im Bezug auf diese Daten verbessert werden. Ist beispielsweise zu erkennen,
dass sehr haufig Anfragen iiber Filme des Regisseurs Steven Spielberg gestellt
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werden, so ist die logische Konsequenz daraus, dass weitere Werke an denen
er mitgearbeitet hat in die Datenbank aufgenommen bzw. die vorhandenen
Daten aktualisiert oder verbessert werden. Es wire auflerdem denkbar, dass
die so spezifizierten Daten gecached werden und somit ein schnellerer Zugriff
ermoglicht wird.

Nachfolgend sollen unterschiedliche Strategien, Stichproben aus Anfrageproto-
kollen zu ziehen, erlautert werden.

1. Gliicksprinzip
Aus einer Menge von N SQL-Anfragen werden zufillig n Anfragen be-
stimmt und in die Stichprobe aufgenommen. Basierend auf den abgefrag-
ten Attributen in den Elementen der Stichprobe kann sich ein Uberblick
iiber die womdglich interessantesten Inhalte der Datenbank geschaffen
werden.

2. Abwandlung der Geburtstagsauswahl
Bei Grundgesamtheiten die aus Personen bestehen, verwendet man
hiufig die Geburtstagsauswahl. Charakteristisch fiir die Geburtstags-
auswahl ist, dass alle Personen die an einem bestimmten Tag Geburtstag
haben, Elemente einer Stichprobe werden.
Angewendet auf Protokollen von Anfragen wiirde es bedeuten, dass alle
Anfragen die an einem oder mehreren Stichtag[en] gestellt wurden, in
die Stichprobe aufgenommen werden. Wurden an den gesetzten Stich-
tagen zu viele Anfragen gestellt bzw. spezifizieren die Anfragen in der
Stichprobe zu viele Elemente aus der Datenbank, so wire auch denkbar,
aus diesen M Anfragen zuféllig n (n < M) auszuwéhlen und daraus eine
nochmals reduzierte Ergebnismenge zu erstellen.

3. Attributzihlmethode

Eine weitere Moglichkeit um Elemente aus einem Protokoll von SQL-
Anfragen fiir eine Stichprobe zu gewinnen, ist die im Folgenden beschrie-
bene sequentielle Methode: Man zieht aus dem Protokoll Anfrage fiir
Anfrage heraus und zdhlt die in den SQL-Anfragen spezifizierten Attri-
bute. Man bricht die Ziehung ab, sobald ein Attribut z-mal spezifiziert
wurde. Ein schérferes Abbruchkriterium lésst sich formulieren, wenn
zusitzlich zu den Attributen auch die erfragten Attributwerte gezéihlt
werden. Die Ziehung der Stichprobe stoppt, sobald ein spezieller Attri-
butwert y-mal abgefragt, spitestens aber ein Attribut x-mal spezifiziert
wurde. Mit Hilfe der gezogenen Anfragen wird eine Ubersicht erstellt,
die die vermeintlich interessantesten Datenbankinhalte enthélt.

4. Kombination von 2. und 3.
Zudem wire eine Kombination der vorgestellten Algorithmen Geburts-

70



5.3 Verwendung von Samplingverfahren in den zu untersuchenden
Kontexten

tagsauswahl und Attributziahlmethode denkbar. Zunéchst wird eine
Menge von Stichtagen bestimmt. Die an diesen Tagen gestellten SQL-
Anfragen bilden die Grundgesamtheit aus der zufillig Elemente gezogen
werden. Es wird abgebrochen, sobald ein Attribut z-mal gezogen wur-
de. Aus den Anfragen in der Stichprobe wird eine Statistik mit den
vermutlich wichtigsten Inhalten generiert.

Die Problematik besteht darin, einen geeigneten Algorithmus zur Bestimmung
des notwendigen Stichprobenumfangs zu finden, mit dem es moglich ist, re-
prasentative Ergebnisse zu erhalten.

Da es sich bei der Grundgesamtheit um protokollierte, inhaltlich unbekannte
SQL-Anfragen handelt, war es unmdoglich eine mathematisch korrekte Berech-
nungsvorschrift zu finden, mit deren Hilfe der notwendige Stichprobenumfang
n bzw. die Menge x der spezifizierten Attribute ermittelt werden kénnen. Da-
her bleibt nichts anderes iibrig, als diese Parameter intuitiv festzulegen. Dabei
kénnen Erfahrungswerte aus fritheren Ziehungen verwendet werden. Es kann
davon ausgegangen werden, dass sich nach einer gewissen Anzahl von Ziehun-
gen die erforderlichen Werte fiir n und x bei einem bestimmten Wert einpegeln
werden, die dann generell genutzt werden konnen.

Nachdem die benédtigten Parameter (Datum, n bzw. z, y) festgelegt wurden,
kann beispielsweise mittels Simple Random Sampling die Stichprobe entnom-
men werden. Es werden zwei Tabellen angelegt, in denen die spezifizierten
Attribute bzw. Attributwerte eingetragen oder - wenn schon vorhanden - die
Anzahl ihrer Vorkommen inkrementiert werden. Nachdem eine gewisse Menge
von Anfragen analysiert wurde, konnte die aktuelle Ausprigung dieser Tabel-
len wie folgt aussehen:

Attribut | Anzahl Attributwert Anzahl

Genre 15 Komaodie 8

Titel 11 Drama 2

Inhalt 7 Thriller 5

. . In China essen sie Hunde 3
Steven Spielberg 9
Mord 4

Tabelle 2: Aktuelle Auspréagungen der Tabellen mit den vermutlich wichtigsten
Datenbankinhalten

Anhand dieser Statistiktabellen kann festgestellt werden, welche Daten-
bankinhalte in der Stichprobe am Hiufigsten abgefragt wurden und daher die
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fiir die Anwender vermutlich wichtigsten Inhalte der Datenbank darstellen.
Da die beschriebene Vorgehensweise jedoch gerade im Bezug auf die Ermittlung
des Stichprobenumfangs auf Erfahrungswerten beruht, werden die vorgestell-
ten Ansétze im Verlauf der Arbeit nicht weiter verarbeitet.

Stattdessen wurde der im Abschnitt 5.3.2. vorgestellte ,mathematisch korrek-
tere“ Algorithmus umgesetzt. Die Beispielimplementation wird im folgenden
Kapitel ndher erlautert.
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6 Implementierungsdetails und Testergebnis-
se

Ziel dieses Kapitels ist die Umsetzung des im vorangegangenen Abschnitt ent-
wickelten Algorithmus zu beschreiben, sowie eine Umgebung zum Testen des
implementierten Algorithmus zu erldutern und auf Testergebnisse einzugehen.
Zuvor wird jedoch die Architektur, mit der das aufgestellte Szenario umgesetzt
wurde, vorgestellt, und erldutert aus welchen Griinden sich fiir diese Art der
Architektur entschieden wurde.

6.1 Architektur

Um den Algorithmus umzusetzen, wurde eine Client-Server Architektur ent-
worfen. Charakteristisch fiir eine Client-Server-Architektur ist, dass in ihr eine
Trennung von Anwendungen bzw. Prozessen in anfragende (Client) und bear-
beitende (Server) Teile vollzogen wird. Anders ausgedriickt, wartet der Server
permanent darauf, dass Anfragen von Clients eintreffen, die seine angebotenen
Dienste betreffen. In diesem speziellen Fall ist die Architektur eine Art hierar-
chisches Netzwerk, bei dem die Anwendung auf dem Client - also dem lokalen
Computer - lduft und die Datenbank auf dem Server - dem sogenannten Daten-
bankserver - liegt. Auf dem Datenbankserver sind das Datenbankprogramm
und die Daten gespeichert. Er bedient die Anfragen aller angeschlossenen Be-
nutzer (PCs).

Man kann zwischen vom Datenbankmanagementsystem entkoppelten bzw. an
das Datenbankmanagementsystem gekoppelten Applikationen auf dem Client
unterscheiden. Der Unterschied soll im Folgenden am Beispiel des Daten-
bankmanagementsystem DB2 von IBM erldutert werden. Handelt es sich um
entkoppelte Applikationen, so werden siamtliche Berechnungen auf dem Client
durchgefiihrt, was zu einem erhdhten Netztraffic und damit einer Verschlech-
terung der Performance fiithren kann, da sdmtliche Zwischenergebnisse von der
Datenbank an den Client zuriickgegeben werden. Dort werden sie weiterverar-
beitet und eventuell auf Grundlage der Berechnungen weitere Anfragen an die
Datenbank gestellt. Das Prinzip ist in der folgenden Abbildung dargestellt.
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Datenbank - Client Datenbank -Server

Applikation auf dem
Client

DB2 - Client DB2

Netzwerk - Traffic

Datenbank

Abbildung 6: Vom Datenbankmanagementsystem entkoppelte Client-Server
Architektur

Im Gegensatz dazu kann mit Hilfe von sogenannten Stored Procedures
die Applikation an das Datenbankmanagementsystem gekoppelt werden. In
diesem Fall wird eine Anfrage an das Datenbankmanagementsystem gestellt,
simtliche Zwischenergebnisse werden auf dem Server weiterverarbeitet und
erst Endergebnisse an den Client zuriickgegeben. Die Verarbeitung der Zwi-
schenergebnisse erfolgt mittels sogenannter Stored Procedures im Datenbank-
managementsystem auf dem Server. Syntax und Semantik der Stored Proce-
dures hingen von der benutzten Programmiersprache ab. Die Entscheidung,
ob Stored Procedures eingesetzt werden kénnen, muss mit der Wahl des Da-
tenbankmanagementsystems gekoppelt werden, da zur Zeit noch nicht alle Da-
tenbankmanagementsysteme Stored Procedures unterstiitzen (z.B. bei MySQL
erst ab Server 4.1. geplant). In der folgenden Abbildung ist das Prinzip noch
einmal grafisch dargestellt.

74



6.1 Architektur

Datenbank - Client Datenbank - Server
Anwendung auf DB2
dem Client
Stored Procedure
DB?2 - Client

Netzwerk - Traffic

Datenbank

Abbildung 7: Alternative Client-Server Architektur mit Stored Procedures

Abschlieflend soll die Architektur des umgesetzten Szenarios beschrieben
werden. Um Plattformunabhéngigkeit zu erreichen, wurde eine Applikation in
der Programmiersprache JAVA geschrieben. Mit ihr kénnen Stichproben, die
speziellen Parametern geniigen, aus einer Grundgesamtheit - in diesem Fall ei-
ner Filmdatenbank - gezogen und in einer Sicht gespeichert werden. Auflerdem
ist das Stellen von Anfragen auf die reduzierte Datenmenge moglich. Nachteil
der gewdhlten Programmiersprache ist die bescheidene Performance, welche
aber durch immer leistungsstirker werdende PCs wieder ausgeglichen wird.
Mit Hilfe der auf dem Client laufenden Applikation werden SQL-Anfragen an
den Datenbankserver gestellt. Als Datenbankserver wurde das Datenbankma-
nagementsystem DB2 von IBM verwendet. Der Server liefert Ergebnisse der
Anfragen, die auf dem Client weiterverarbeitet bzw. ausgegeben werden. Um
neben der angesprochenen Plattformunabhéngigkeit auch eine Datenbankma-
nagementsystemunabhéingigkeit zu erreichen, wurde von der Verwendung von
Stored Procedures abgesehen und sich fiir das Ablaufen lassen von Opera-
tionen auf dem Client entschieden. Dies hat zwar einen erhohten Netztraffic
zur Folge, aber die Applikation kann auf jedes beliebige Datenbankmanage-
mentsystem aufgesetzt werden, was die Anschaffungskosten fiir den Endnutzer
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giinstiger werden lésst, da keine Lizenz fiir ein spezielles Datenbankmanage-
mentsystem erworben werden muss, sondern ein Vorhandenes genutzt werden
kann.

Die konkrete Vorstellung der Beispielimplementation folgt im anschliefenden
Abschnitt.

6.2 Die Beispielimplementation

In diesem Abschnitt wird ein im Rahmen der Diplomarbeit entwickeltes Tool,
mit dem es moglich ist Stichproben aus einer grofien Datenbank zu ziehen
und Anfragen auf dieser reduzierten Datenmenge zu stellen, erldutert.

Nachdem das Tool gestartet wurde, offnet sich ein Fenster mit den im
Folgenden vorgestellten Komponenten. In der linken oberen Ecke befinden
sich die in der folgenden Abbildung gezeigten Dialogelemente, mit deren Hilfe
die Kriterien zur Ziehung einer Stichprobe festgelegt werden kdnnen.

Attribut: Genre i Attributwert: | ..-"| Crama

Konfidenz: 95% F ahsoluter Fehler; +5% ¥

Samplingart; Simple Random Sampling Without Replacement | ,r|

Abbildung 8: Bestimmen der Parameter zur Berechnung der Stichprobe

Dabei handelt es sich im Einzelnen um:

e das Attribut mit Attributwert bzw. Phrase iiber dessen Anteilswert die
Stichprobe gezogen werden soll,

e der gewiinschten Konfidenz,
e dem Grad der Genauigkeit und
e der Art, mit der die Stichprobe gezogen werden soll.

Der Attributwert bzw. die Phrase, iiber dessen Anteilswert gesampelt werden
soll, muss vom Benutzer per Hand eingetragen werden. Alle anderen Parame-
ter werden tiber Auswahllisten, in denen alle méglichen Werte festgelegt sind,
eingestellt. Es kann jederzeit, das heifit auch ohne Verbindung zur Datenbank,
geschehen.

Die Verbindung zur Datenbank wird iiber den ’Connection’-Button, welcher
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Bestandteil der Buttonleiste auf der rechten Seite der Applikation ist (siehe
Abbildung), hergestellt.

—
—

Abbildung 9: Die Buttonleiste

Sie beinhaltet die folgenden Buttons:

e Connection
Uber diesen Button wird per JDBC die Verbindung zur Datenbank her-
gestellt. Er ist beim Programmstart der einzig nutzbare Knopf. Wird er
gedriickt, so 6ffnet sich ein Verbindungsdialog.

il - N
E:_;fj Connection Information

Abbildung 10: Verbindungsdialog

Mit Hilfe dieses Dialogs werden Parameter festgelegt, die notwendig sind,
um die Verbindung zur Datenbank herzustellen. Die Variabilitit der
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Parameterwerte sichert eine Unabhéngigkeit vom genutzten Datenbank-
managementsystem zu. Es handelt sich um den Nutzernamen, dem zu-
gehorigen Passwort, der Adresse der Datenbank und der Angabe des
zu nutzenden Treibers. Wurden die Parameter korrekt eingetragen, der
"Connect’-Button gedriickt und ist keine Fehlermeldung erschienen, so
ist erfolgreich eine Verbindung zur Datenbank hergestellt worden. Bis
auf den ’Selektion auslesen’-Button sind alle weiteren Knopfe aktiviert
worden.

e Stichprobe
Wird dieser Knopf betétigt, so wird aus der Grundgesamtheit eine Stich-
probe, die den zuvor aufgestellten Kriterien geniigt, gezogen. Die Ele-
mente der Stichprobe werden in einer Sicht gespeichert, auf der Anfragen
gestellt werden kdnnen. Sowohl bei Erfolg als auch bei Misserfolg wird
der Nutzer iiber ein Informationsfenster benachrichtigt.

e Fetch
Im abgebildeten Textfeld hat man die Moglichkeit eine SQL-Anfrage zu
formulieren.

select * from Filmsicht

LL=

Abbildung 11: Textfeld zum Formulieren der SQL-Anfragen

Diese kann durch das Betitigen des 'Fetch’-Buttons an die Datenbank
gestellt werden. Als Ergebnis wird eine in der unteren Fensterhélfte
erscheinende Ergebnismenge in Tabellenform geliefert (siehe Abbildung).
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Abbildung 12: Ergebnis einer SQL-Anfrage in Tabellenform

Indem man mit der linken Maustaste auf einen Spaltennamen driickt,
wird der Inhalt der Tabelle aufsteigend beziiglich des Spalteninhalts sor-
tiert. Durch Driicken der rechten Maustaste erreicht man dagegen eine
absteigende Sortierung. Bis zum Trennen der Datenbankverbindung hat
man auflerdem die Chance den Tabelleninhalt zu editieren.

Selektion auslesen

In der Ergebnistabelle hat man die Mdoglichkeit Zeilen zu markieren.
Den Inhalt der selektierten Zeilen kann man sich in einem Extrafen-
ster {ibersichtlich anzeigen lassen, indem der ’Selektion auslesen’-Button
betétigt wird.
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6.2 Die Beispielimplementation

[ T abelleninhalt

Abbildung 13: Anzeige der Selektierten Zeilen

In diesem Fenster (siche Abbildung) werden die Daten der selektier-
ten Zeilen anschaulich nacheinander aufgelistet und lassen sich so besser
durcharbeiten.

e Disconnect
Das Driicken dieses Knopfes hat das Schlielen der Verbindung zur Da-
tenbank zur Folge. Alle Funktionen, die eine vorhandene Datenbankver-
bindung bendtigen, werden deaktiviert (Fetch, ...).

Nachdem im laufenden Abschnitt die grundlegende Funktionalitéit der Beispie-
limplementation erklart wurde, soll im folgenden Abschnitt die Qualitdt der
Ergebnisse (u.a. ob die Parameter der Stichproben den geforderten Parame-
tern entsprechen), die der Algorithmus liefert, getestet werden.
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6.3 Tests und Testergebnisse

Ziel dieses Kapitels ist es, die Qualitéit der Ergebnisse des implementierten Al-
gorithmus zu iiberpriifen. Dies wurde vollzogen, indem er einerseits bzgl. der
Reprisentativitit seiner Ergebnisse - d.h. der Anteilswert des spezifizierten
Attributwertes in der Stichprobe wird mit dem bekannten Anteil des Attribut-
werts in der Grundgesamtheit verglichen - und andererseits bzgl. des Zeitauf-
wands bei der Bearbeitung von Anfragen - d.h. inwiefern es Zeiteinsparungen
gibt, wenn Anfragen statt auf die Grundgesamtheit auf die reprisentative Teil-
menge gestellt werden - getestet wurde.

6.3.1 Reprisentativitit der Stichproben

Um eine Einschéitzung der Qualitéit der mit Hilfe des Algorithmus gezogenen
Stichproben hinsichtlich ihrer Représentativitit beziiglich des Parameters An-
teilswert eines speziellen Attributwerts (z.B. Komddie) in der Grundgesamtheit
geben zu kénnen, wurde der Anteilswert des Attributwerts in der Stichprobe
mit dem in der Grundgesamtheit verglichen und berechnet, ob die Abwei-
chung dieses Parameters bei einer speziellen Konfidenz (z.B. 95%) innerhalb
des geforderten Samplingerrors (z.B. £5%) liegt. Nimmt man eine einzige
Stichprobe, so kann es passieren, dass es sich um eine auflerhalb des Parame-
ters liegende Stichprobe handelt (laut Konfidenzkriterium moglich). Um all-
gemeingiiltige Aussagen iiber die Qualitéit der Stichproben machen zu kénnen,
werden aus diesem Grund 100 Stichproben genommen, der Parameter Anteils-
wert bestimmt und gepriift, ob er innerhalb des zu erreichenden Grades der
Genauigkeit liegt. Entweder die Stichprobe erfiillt den Parameter oder nicht.
Beispielsweise sollten bei einer festgelegten Konfidenz von 95% mindestens 95
der 100 Stichproben den gestellten Parameter Anteilswert, innerhalb der zu
erreichenden Fehlergrenzen, erfiillen.

Dazu wurde die folgende Testumgebung kreiert. Aus der bereits vorgestellten
Filmdatenbank wurden je 100 Stichproben mittels Simple Random Sampling
With Replacement und Simple Random Sampling Without Replacement ge-
zogen. Dabei sollten die folgenden Parameter erfiillt werden:

Der Anteil des Attributwerts Komddie soll in den Stichproben mit einem akzep-
tierten Fehler von 5% und bei einer Konfidenz von 95 % mit dem Anteilswert
in der Grundgesamtheit iibereinstimmen. Um einen Vergleichswert zu bekom-
men, wurde ermittelt, dass sich 213 Komddien in der Grundgesamtheit von 981
Filmen befinden. Das bedeutet, dass Komddien mit einen Anteil von 21,7%
in der Grundgesamtheit vertreten sind. Daher handelt es sich bei allen Stich-
proben, in denen der Anteil an Komddien zwischen 26,7% und 16,7% liegt,
um reprasentative Stichproben. Wie bereits erwédhnt, wurden die jeweils 100
Stichproben mit Hilfe zweier verschiedener Verfahren gezogen. Die Ergebnisse
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sollen im Folgenden vorgestellt werden.

¢ Simple Random Sampling Without Replacement
Unter den beschriebenen Kriterien eine représentative Teilmenge aus
der Grundgesamtheit bestimmen zu wollen bedeutet, dass eine Stich-
probe mit einem Umfang von 207 Elementen (siehe Formel) gezogen
werden muss. Das heiffit weiterhin, dass diejenigen der 100 Stichproben
repriasentativ sind, die zwischen 35 und 55 Komddien enthalten. In der
folgenden Abbildung ist das Testergebnis dargestellt.

Anzahl der Stichproben

N
w
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N
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er Komoedien in den Stichproben

Abbildung 14: Qualitdt der Stichproben beim SRSWOR

Aus der Grafik ist ablesbar, dass genau 95 der 100 Stichproben beziiglich
des Anteilswertes des Attributwerts Komddie reprasentativ sind. Ledig-
lich 5 Stichproben waren ,;schlecht“. Damit geniigen die Ergebnisse des
implementierten Algorithmus den gestellten Kriterien.

e Simple Random Sampling With Replacement
Mit Hilfe der entwickelten Formel zur Bestimmung des notigen Stich-
probenumfangs lisst sich errechnen, dass man um eine den gestellten
Kriterien geniigende reprisentative Teilmenge der Grundgesamtheit zu
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bekommen, 244 Elemente in die Stichprobe aufnehmen muss. Da es sich
um eine Ziehung mit Zuriicklegen handelt, sind maximal 244 Elemente -
vorausgesetzt es wird kein Element doppelt gezogen - in der Teilmenge
enthalten. Stichproben, in denen der prozentuale Anteil der Komddien
aufgrund des geforderten Fehlerkriteriums zwischen 16,7% und 26,7 %
liegt, kbnnen als reprisentativ bezeichnet werden. Sind zudem von den
100 zu ziehenden Stichproben mindestens 95 repréisentativ, so kann der
Algorithmus als ,gut“ angesehen werden. Das Ergebnis der Testziehung
ist in der folgenden Abbildung dargestellt.
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Abbildung 15: Qualitdt der Stichproben beim SRSWR
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Es ist zu erkennen, dass von den 100 mit Hilfe des implementierten Al-
gorithmus gezogenen Stichproben lediglich 2 die gestellten Parameter
nicht erfiillen. Mit anderen Worten bedeutet dies, dass 98 der gezogenen
Stichproben einen Komdodienanteil, der zwischen 16,7% und 26,7 % liegt,
haben und damit den gestellten Kriterien geniigen.

Aus den Tests geht hervor, dass es sich bei dem vorgestellten Algorithmus um
eine beziiglich der aufgestellten Bedingungen zuverlissige Moglichkeit handelt,
aus einer groflen Grundgesamtheit repriisentative Teilmengen zu erhalten. Da-
bei scheint der Algorithmus genauer zu arbeiten, wenn die Stichproben mittels
Simple Random Sampling With Replacement gezogen werden, was aber auch
lediglich ein Zufall sein kann.

6.3.2 Zeitaufwand bei der Bearbeitung von Anfragen

Im Folgenden wird untersucht, unter welchen Bedingungen es zu Zeiteinsparun-
gen bei der Bearbeitung von Anfragen und der Ubertragung ihrer Ergebnisse
vom Server auf das Endgerdt kommt, wenn Anfragen auf eine représentative
Teilmenge statt auf die Grundgesamtheit gestellt werden.

Dazu wurde der im Folgenden beschriebene Versuch durchgefiihrt. Zunéchst
sind aus der 981 Elemente umfassenden Grundgesamtheit repréisentative Teil-
mengen beziiglich des Anteils der Ausprigung Komddie des Attributs GENRE
mittels Simple Random Sampling (sowohl mit als auch ohne Zuriicklegen) bei
einer Konfidenz von 95% und einer Fehlerwahrscheinlichkeit von +£5% entnom-
men und die zur Sichprobenziehung benétigte Zeit gemessen worden. Sie lag
beim Ziehen mit Zuriicklegen bei 200 ms und beim Ziehen ohne Zuriicklegen
bei nur 150 ms. Anschlielend wurden sowohl auf die generierten Sichten
als auch auf die Grundgesamtheit mit Hilfe eines Clients, der iiber ein LAN-
Netzwerk mit dem Datenbankserver kommunizierte, mehrmals die folgenden
Anfragen gestellt:

SELECT * FROM Filmsicht WHERE Genre = ’Komddie’
bzw.
SELECT * FROM Filmdatenbank WHERE Genre = ’Komodie’.

Dabei wurde die Zeit zwischen dem Stellen der Anfrage und dem Erhalt der
Ergebnismenge auf dem Client gemessen. Auflerdem wurde die Anzahl der
Komddien in den jeweiligen Relationen bestimmt. In der folgenden Tabelle
sind die Messergebnisse dargestellt.
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Anzahl der | Anteil an | Ergebnisiibertragungs-

Elemente | Komo6dien zeit in ms
Grundgesamtheit 981 213 4780 - 5270
SRSWR-Stichprobe 224 47 990 - 1210
SRSWOR-Stichprobe 207 43 990 - 1210

Tabelle 3: Testergebnisse

Aus der Tabelle ist abzulesen, dass die Anfragen, die an die Stichproben
gestellt wurden, deutlich schneller eine Antwort in Form der Ergebnismenge
erhielten als die Anfragen an die Grundgesamtheit (ca. 5 mal schneller).
Das kann an zwei Dingen liegen. Entweder liegt es am Umfang der vom
Server zum Client zu iibermittelnden Ergebnismenge oder an der Grofle
der zu befragenden Grundgesamtheit bzw. repriasentativen Teilmenge. Um
die Ursache zu kldren, wurde an die Sichten und die Grundgesamtheit eine
Anfrage gestellt, die jeweils nur ein Tupel als Ergebnismenge zuriicklieferte.
Ergebnis dieses Tests war, dass es vollig unerheblich ist, welchen Umfang
die befragte Relation hat, denn das Ergebnis wurde jeweils in derselben
Zeit {ibermittelt. Daher war fiir die geringere Antwortzeit der Umfang der
Ergebnismenge bei den Anfragen an die Sichten und der daraus resultierende
geringere Ubertragungsumfang verantwortlich. Daraus kann man schlussfol-
gern, dass - wichtig gerade fiir zeitkritische Anwendungen - durch das Stellen
von Anfragen auf mittels Sampling gewonnener représentativer Teilmengen
die Ubertragungszeit und damit die Antwortzeit deutlich reduziert wird, wenn
deutlich weniger Tupel in die Ergebnismenge aufgenommen werden, als wenn
die gleiche Anfrage auf die Grundgesamtheit gestellt und dementsprechend
eine groflere Ergebnismenge zuriickgeliefert wird. Unter dieser Bedingung
bringt Sampling also Zeitvorteile gegeniiber Anfragen an die Grundgesamtheit.

Zusammenfassend kann auf Basis der Ergebnisse der durchgefiihrten Tests
festgestellt werden, dass der vorgestellte Algorithmus qualitativ iiberzeugende
Ergebnisse liefert.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Ein Verfahren zu entwickeln, das mit Hilfe von Samplingalgorithmen re-
prisentative Teilmengen grofier Datenbanken liefert, war Ziel dieser Arbeit.
Da Datenbankinhalte nur selten in rein numerischer Form vorliegen, miissen
sie in sinnvolle numerische Formate transformiert werden, um mathematische
Verfahren wie Samplingalgorithmen nutzen zu kénnen. Weil das aber nicht
immer trivial ist, wurde eine Moglichkeit entwickelt, mit deren Hilfe anhand
des relativ einfach zu bestimmenden Parameters Anteilswert reprisentative
Stichproben gezogen werden kénnen. Eine weiterer Aspekt der Arbeit war eine
Untersuchung, wie Samplingverfahren genutzt werden kénnen, um auf Basis
grofler Anfragemengen die vermutlich wichtigsten Inhalte einer Datenbank zu
ermitteln.

Nachdem zu Beginn ein Uberblick iiber die klassischen Einsatzgebiete von
Samplingalgorithmen im Datenbankbereich gegeben worden ist, wurden
anschliefend exemplarisch einige konkrete Algorithmen vorgestellt. Ansitze,
die basierend auf mathematischen Grundlagen repréisentative Stichproben
aus nichtnumerischen Grundgesamtheiten, ohne aufwendige Kodierungen
vornehmen zu miissen, bestimmen, wurden im weiteren Verlauf der Arbeit
entwickelt. Die Problematik beim Ermitteln reprisentativer Teilmengen
besteht im Finden des richtigen Stichprobenumfangs. Dieser ist mit Hilfe
von Formeln der Mathematik, unter Zuhilfenahme der klassischen Parameter
Grad der Genauigkeit, Konfidenz und Varianz, méglich. Da die Attributwerte
in Datenbanken meist einen nichtnumerischen Charakter besitzen und daher
die Varianz, beispielsweise beziiglich des Mittelwertes, ohne aufwendige
Transformationen durchfiihren zu miissen, nicht immer trivial bestimmbar
ist, wurde der noétige Stichprobenumfang stattdessen iiber den Parameter
Anteilswert eines Attributwertes in der Grundgesamtheit errechnet.
Aufgrund dieser Uberlegungen wurde ein Algorithmus entwickelt und um-
gesetzt, der beziiglich des Anteils spezieller Attributwerte repriisentative
Stichproben aus einer Filmdatenbank ermittelt. Es wurde ein Tool imple-
mentiert, mit dessen Hilfe der Anwender nach Angabe diverser Parameter
(Konfidenz, Samplingart, Genauigkeit, ...) reprédsentative Teilmengen aus
der Grundgesamtheit ziehen und in einer Sicht speichern kann. Auf dieser
Sicht ist es dann moglich Anfragen zu stellen, die repréisentative Teilmengen
als Antworten liefern. Tests auf die Qualitit der Ergebnisse beziiglich der
gewiinschten Parameter schlieflen die Arbeit ab.

Die im Rahmen der Diplomarbeit prototypisch implementierte Beispielan-
wendung wurde innerhalb einer Client-Server-Architektur entwickelt. Alle
Operationen werden momentan clientseitig durchgefiihrt. Alternativ kénnten
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sie mittels Stored Procedures serverseitig abgewickelt und lediglich Endergeb-
nisse iibermittelt werden. Dies wiirde, gerade wenn viele Clients gleichzeitig
auf den Datenbankserver zugreifen, sowohl die Netzauslastung minimieren als
auch die Performance steigern. Eine weitere Moglichkeit zur Performancestei-
gerung konnte darin bestehen, dass der Anteilswert eines Attributwerts nicht
wie bisher iiber Anfragen an die Grundgesamtheit bestimmt wird, sondern
statistische Systemtabellen genutzt werden. Im Datenbank-Management-
System DB2 beispielsweise hat man die Moglichkeit, Statistiktabellen iiber
Datenbanken zu erstellen. Dies geschieht mittels des Befehls runstats. Auf
das Beispielszenario {ibertragen konnte der Befehl wie folgt aussehen:

RUNSTATS ON TABLE schu.filmdatenbank WITH DISTRIBUTION

Mittels des Attributs VALCOUNT der COLDIST-Tabelle kann man zum Bei-
spiel die Anzahl des Vorkommens eines bestimmten Attributwertes bestimmen.
Die Haufigkeit des Vorkommens des Attributwerts Drama in der Grundgesamt-
heit kann daher wie folgt ermittelt werden:

SELECT
valcount
FROM
SYSSTAT.COLDIST COLDIST
WHERE
((COLDIST.COLNAME = ’GENRE’)
AND
(COLDIST.COLVALUE like ’_Drama_’)
AND
(COLDIST.TYPE =’F’)).

Ebenso ist die Anzahl der Eintrige in der Grundgesamtheit gespeichert und
es daher iiber diesem Weg moglich, Anteilswerte schneller serverseitig zu er-
rechnen. Fiir weiterfithrende Informationen sei auf Erlduterungen in der Do-
kumentation von [DB2] verwiesen.

Die Anwendung derart zu erweitern, dass es moglich wird, auch repréisentative
Teilmengen bzgl. des Anteils von Kombination von Attributwerten zu ermit-
teln, wére ebenfalls vorstellbar. Des Weiteren konnte das Tool im néchsten
Schritt fiir moblie Endgeréte, wie Laptops oder Palms, angepasst und auf All-
tagstauglichkeit getestet werden.

Aber auch beziiglich der vorgestellten Moglichkeiten von Sampling auf Proto-
kollen von Anfragen sind durchaus weiterfithrende Uberlegungen denkbar. Bei-
spelsweise wire es durchaus wiinschenswert, wenn Ansétze entwickelt wiirden,
die - im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Vorschldgen - den notwendigen
Stichprobenumfang mittels korrekter mathematischer Formeln ermitteln.
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In den betrachteten Szenarien kam erleichternd hinzu, dass die verwendete Bei-
spieldatenbank aus nur einer Relation besteht. Demnach kénnte in zukiinftigen
Analysen die Anwendbarkeit der vorgestellten Methoden auf Datenbanken, die
aus mehreren voneinander abhingigen Relationen bestehen, untersucht wer-
den. Beim Sampling auf Anfrageprotokollen miissten beispielsweise Statistiken
iiber die ausgewéhlten Relationen angelegt und in der Auswertung betrachtet
werden.

Abschlieflend sei angemerkt, dass es sich beim Sampling - auch in Verbindung
mit Datenbanken - um eine Form der Datenreduktion handelt, mit der es sehr
gut moglich ist, reprisentative Teilmengen einer groflen Grundgesamtheit zu
bestimmen.
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