1. Data Warehouses - Einfuhrung

m Definitionen und Merkmale

— Grobdefinition
— Einsatzbeispiele

— DW-Merkmale nach Imnon

— OLTP vs. OLAP
— Grobarchitektur

m Virtuelle vs. physische Datenintegration

m Mechrdimensionale Datensicht

— Stern-Schema und -Anfragen

m Data Mining

m Big Data
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Data Warehouses

m Ausgangsproblem

- viele Unternehmen haben Unmengen an Daten, ohne daraus ausreichend Informationen und
Wissen fiir kritische Entscheidungsaufgaben ableiten zu konnen

m Data Warehouse (Def.): fiir Analysezwecke optimierte zentrale Datenbank,
die Daten aus mehreren, i.a. heterogenen Quellen zusammenfiihrt und

verdichtet (Integration und Transformation)
OLAP

Online Analytical Processing
Decision Support-Anfragen /

— .
_ OLtP operationale Data Mining
Online Transaction
Processing Q
s
be /' Warehouse

— 3
operationale \ /
DB

initiales Laden und periodisches

Auffrischen des Warehouse
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Szenario: Supermarktkette

@ OO
Rt

((!5\ 4\

M Anfragen.

— wie viele Pakete Windeln wurden letzten Monat verkauft?

— wie hat sich der Verkauf von Bier und Wasser im letzten Jahr entwickelt?
— wo sind unsere Top-Filialen?

— von welchem Lieferanten beziehen wir das meiste Bier?

— wie wirkten sich die Werbepreise flir Produkt X aus? ... (1
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Einsatzbeispiele

m Warenhauskette

— Verkaufszahlen und Lagerbestinde aller Warenhduser

- mehrdimensionale Analysen: Verkaufszahlen nach Produkten, Regionen, Warenhdusern
— Ermittlung von Kassenschlagern und Ladenhiitern

— Analyse des Kaufverhaltens von Kunden (Warenkorbanalyse)

— Erfolgskontrolle von Marketing-Aktivititen

— Minimierung von Bestdnden

— Optimierung der Produktpalette, Preisgestaltung « ¢

® Versicherungsunternehmen

- Bewertung von Filialen, Vertriebsbereichen, Schadensverlauf, ...
— automatische Risikoanalyse
— schnellere Entscheidung tiber Kreditkarten, Lebensversicherung, Krankenversicherung ...

m Banken, Versandhauser, Restaurant-Ketten
m wissenschaftliche Einsatzfille (z.B. Bioinformatik) o ¢ ¢
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DW-Eigenschaften nach Inmon

A Data Warehouse is a subject-oriented, integrated, non-volatile, and
time variant collection of data in support of management decisions
(W. H. Inmon, Building the Data Warehouse, 1996)

® Themenorientiert

(subject-oriented):

— Zweck des Systems ist nicht Erfiillung einer
dedizierten Aufgabe (z.B.
Personaldatenverwaltung), sondern
Unterstiitzung iibergreifender
Auswertungsmoglichkeiten aus
verschiedenen Perspektiven

— alle Daten - unternehmensweit - iiber ein
Subjekt (Kunden, Produkte, Regionen ...)
und nicht ,,versteckt” in verschiedenen

customer

a subject
arentation

an application

Anwendungen orientation
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DW-Eigenschaften nach Inmon (2)

m integrierte Datenbasis (integrated): Daten aus mehreren verschiedenen
Datenquellen

Operational DB

B - __

DB A- m,f _
DB B - male, female

DB C-x,y 7
DB D-1,0

inconsistent consistent

m,
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DW-Eigenschaften nach Inmon (3)
m Nicht-fliichtige Datenbasis (non-volatile):

— Daten im DW werden i.a. nicht mehr gedndert
- stabile, persistente Datenbasis

Change
Delete

regelmiBige Anderungen von Sitzen

Select

7
S~

Insert Load Access
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DW-Eigenschaften nach Inmon (4)

m Historische Daten (time-variant):

— Vergleich der Daten iiber Zeit moglich (Zeitreihenanalyse)
— Speicherung iiber lingeren Zeitraum

i Time Variancy i

aktuelle Datenwerte: Schnappschuf3-Daten
— Zeitbezug optional — Zeitbezug aller Objekte
— Zeithorizont: 60-90 Tage — Zeithorizont: 2-10 Jahre
— Daten énderbar — keine Anderung nach

SchnappschuB3-Erstellung
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Operationale Datenbanken vs. Data Warehouses
(OLTP vs. OLAP)

Operationale Datenbanken /OLTP Data Warehouses/OLAP
S o . . mehrere Perspektiven /
Entstehung fiir je eine Applikation / eine Perspektive anwendungsiibergreifend
Bedeutung Tagesgeschaft
Nutzer Sachbearbeiter, Online-Nutzer
sehr hdufiger Zugriff;
Datenzugriff kleine Datenmengen pro Operation;
Lesen, Schreiben, Modifizieren, Loschen
Anderungen sehr hiufig
#Datenquellen meist eine pro Anwendung
nicht abgeleitet,
Datenmerkmale zeitaktuell,
autonom,
dynamisch
hoher Durchsatz,
Optimierungsziele sehr kurze Antwortzeiten (ms .. s),
hohe Verfiigbarkeit 1
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Warum separates Data Warehouse?

m unterschiedliche Nutzung und Datenstrukturierung

m Performance

— OLTP optimiert fiir kurze Transaktionen und bekannte Lastprofile
— komplexe OLAP-Anfragen wiirden gleichzeitige OLTP-Transaktionen ausbremsen

— OLAP erfordert speziellen logischen / physischen DB-Entwurf fiir mehrdimensionale Anfragen
Transaktionseigenschaften (ACID) weniger wichtig

m Funktionalitat

— historische Daten

- Konsolidierung (Integration, Bereinigung und Aggregation) von Daten aus heterogenen
Datenquellen

m Sicherheit

m Nachteile der separaten Losung

— Datenredundanz

— Daten nicht vollstidndig aktuell
— hoher Administrationsaufwand
— hohe Kosten
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DW-Prozesse

m Data Warehousing umfaf3t mehrere Teilprozesse

— Entwurf (“design it”),

— Aufbau (“build it”, ,,populate®),

— Nutzung (“use it”, ,,analyze‘) sowie

- Betrieb und Administration (,,maintain it/ ,,administer*)

I oy BT o T oy BT
Metadaten

m DW ist oft kein monolithisches System

— Nutzung von Tools / Komponenten unterschiedlicher Hersteller sowie eigenprogrammierten
Anteilen

m zentrale Bedeutung der Metadaten, jedoch oft unzureichend unterstiitzt
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Datenintegration: physisch vs. virtuell

Physische (Vor-) Integration Virtuelle Integration
(Data Warehousing) (Mediator/Wrapper-Architekturen,

foderierte DBS)

Front-End Tools Client 1 e0e0 Client k

Data Marts

Meta- . .
daten Data Warehouse Mediator / FDBS daet ear;

SS18, © Prof. Dr. E. Rahm 1-13

Datenintegration: physisch vs. virtuell (2)
Physisch Virtuell
(Data Warehouse)

Integrationszeitpunkt: Vorab (DW-Schema) Vorab (globale Sicht)
Metadaten

Integrationszeitpunkt: vorab Dynamisch (zur
Daten Anfragezeit)

Aktualitat der Daten

‘Autonomie der
Datenquellen

Erreichbare
Datenqualitét

Analysezeitbedarf fiir
grof3e Datenmengen

Hardwareaufwand

Skalierbarkeit auf viele

Datenquellen H
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Mehrdimensionale Datensicht

/S 7 7 7 Ost
Nord

Region

10 Sud

25 West
Kennzahlen Elektronik
(Fakten, Measures) Fahrzeuge o o he

4 Lebensmittel —
Software Dimensionen
10 20 3Q u

Zeit

m Kennzahlen: numerische Werte als Grundlage fiir
Aggregationen/Berechnungen (z.B. Absatzzahlen, Umsatz, etc.)

®m Dimensionen: beschreibende Eigenschaften

m Operationen:
— Aggregierung der Kennzahlen iiber eine oder mehrere Dimension(en)

— Slicing and Dicing: Bereichseinschriankungen auf Dimensionen
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Hierarchische Dimensionierung

Region Branche Zeit
Bundesland Produktgruppe Jahr
Ort Produkt Quartal

N\

Monat Woche

N

Tag

m Operationen zum Wechsel der Dimensionsebenen

— Drill-Down
- Roll-Up
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OLAP (Online Analytical Processing)

® interaktive multidimensionale Analyse auf konsolidierten Unternehmensdaten
B FASMI-Merkmale (Fast Analysis of Shared Multidimensional Information)
— Skalierbarkeit auf grof3e Datenmengen
- stabile, volumenunabhéngige Antwortzeiten
— intuitive, interaktive Analyse und Visualisierung
— Mehrbenutzerunterstiitzung
- Client/Server-Architektur
— mehrdimensionale, konzeptionelle Sicht auf die Daten
- unbegrenzte Anzahl an Dimensionen und Aggregationsebenen
- unbeschrinkte dimensionsiibergreifende Operationen

— integrierter Zugang zu heterogenen Datenbestinden mit logischer
Gesamtsicht
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Multidimensional vs. relational

Ost
// // // // Bestellnr | Region | Branche Zeit | Menge
Nord _ 1406 Ost Fahrzeuge |2Q |5
Region
10 Sid 4123 West Elektronik 1Q |58
7829 Sid Fahrzeuge 2Q |30
25 West :
5327 Ost Lebensmittel | 4Q | 3000
56 Elektronik 9306 Nord Software 1Q |25
Fahrzeuge B h
4 Lebensmittel ' ancne 2574 Ost Elektronik | 4Q |2
Software

1Q 2Q 3Q 4Q
Zeit

® multidimensionale Darstellung (MOLAP): Kreuzprodukt aller Wertebereiche
mit aggregiertem Wert pro Kombination
— Annahme: fast alle Kombinationen kommen vor

m relationale Darstellung (ROLAP):

- Relation: Untermenge des Kreuzproduktes aller Wertebereiche
- nur vorkommende Wertekombinationen werden gespeichert (Tupel)

m Hybrides OLAP (HOLAP): ROLAP + MOLAP
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Star-Schema

m zentrale Faktentabelle sowie 1 Tabelle pro Dimension

Kunde Zeit
Datum
KundenNr Tag
KundenName Monat
Geschlecht Quartal
Alter KundenNr Jahr
ProduktNr
Datum
Fname
Produkt Anzahl Filiale
Umsatz
ProduktNr
ProduktName Ename
Produktgruppe Ort
Branche Land
Hersteller Region
Farbe
Preis

SS18, © Prof. Dr. E. Rahm

Anfragen

Beispielanfrage: Welche Auto-Hersteller wurden von weiblichen Kunden in Sachsen im 1.

Quartal favorisiert?

select p.Hersteller, sum (v.Anzahl)
from Verkauf v, Filialen f, Produkt p, Zeit z, Kunden k

where z.Quartal = 1 and k.Geschlecht =W’ and
p.Produkttyp = Auto’ and f.Land = *Sachsen’ and
v.Datum = z.Datum and v.ProduktNr = p.ProduktNr and

v.Filiale = f. FName and v.KundenNr = k. KundenNr

group by p.Hersteller;
m Star-Join
- sternformiger Join der (relevanten) Dimensionstabellen mit der Faktentabelle

— Einschriankung der Dimensionen
- Verdichtung der Kennzahlen durch Gruppierung und Aggregation
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Analysewerkzeuge

® (Ad Hoc-) Query-Tools
m Reporting-Werkzeuge, Berichte mit flexiblen Formatierungsmoglichkeiten
m OLAP-Tools

— interaktive mehrdimensionale Analyse und Navigation (Drill Down, Roll Up, ...)
— Gruppierungen, statistische Berechnungen, ...

m Data Mining-Tools

m Darstellung

- Tabellen, insbesondere Pivot-Tabellen (Kreuztabellen)
— Analyse durch Vertauschen von Zeilen und Spalten, Verdnderung von Tabellendimensionen
— Graphiken sowie Text und Multimedia-Elemente

m Nutzung iiber Web-Browser, Speadsheet-Integration
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Beispiel: OLAP-Ausgabe (Excel)

- Oct-Dec Jan-Mar Apr-Jun Jul-Sep Oct-Dec Jan-Mar Apr-Jun Jul-Sep
Q1 Q2 a3 Q4 Q1 Q2 a3 Q4
2013 47.789 37.430 31.241 33.797 2013 22.860 19.477 14.617 14.079
2014 51.025 43.719 35.203 39.272 2014 26.035 16.350 13.276 12.316
2015 74.468 61.170 47.534 48.046 2015 21.419 12.623 10.931 9.883
2016 74.779 51.193 40.399 45.513 2016 16.122 10.251 9.950 9.267
2017 78.290 50.763 41.026 41.026 2017 13.081 8.022 11.424 10.326

50.000

\/ £ [ | H TN /A LA\
Verkaufszahlenin TSD (Apple)

80.000

70.000

60.000

Produkt =

mIPAD
, 50.000

m Iphone

40.000 - = MAC

30.000 -

20.000 +

10.000 -

o 4

Jahr Y Quarta » 2013 2014 2015 2016
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Jahresabsatz

250.000

200.000

Produkt ~

130.000 mIPAD

#Produkte (in TSD) ) m Iphone !
Jahresumsatz .., e
nach Produkttyp S
(in Mio $)
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Knowledge Discovery
Selektion
Vorverarbeitung/
\ Transformation
Rohdaten : -
\ Data Mining
Daten e
- Interpretation
Daten \
Muster Wissen
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Data Mining: Techniken

m Data Mining: Einsatz statistischer und wissensbasierter Methoden auf Basis
von Data Warehouses

— Auffinden von Korrelationen, Mustern und Trends in Daten

— “Knowledge Discovery”: setzt im Gegensatz zu OLAP (“knowledge verification”) kein formales
Modell voraus

m Clusteranalyse
. — Objekte werden aufgrund von Ahnlichkeiten in Klassen eingeteilt (Segmentierung)
— Bsp.: dhnliche Kunden, dhnliche Website-Nutzer ...
m Assoziationsregeln
— Warenkorbanalyse (z.B. Kunde kauft A und B => Kunde kauft C)

m Klassifikation

— Klassifikation von Objekten

— Erstellung von Klassifikationsregeln / Vorhersage von Attributwerten
(z.B. “guter Kunde” wenn Alter > 25 und ... )

— mogliche Realisierung: Entscheidungsbaum
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Beispiel Warenkorbanalyse ™"
Data-Warehouse-Systeme: Architektur, Entwicklung, Anwendung
i ick ins Buch! Ausgabe]
H|er_|_<|!d(ﬂﬂ BIICk- |nS Andreas Bauer (Autor), Holger Giinzel (Autor)
Geben Sie die erste Bewertung fiir diesen Artikel ab
Preis: EUR 49,90 k ! Lieferung. Siehe Details.
Alle Preisangaben inkl. MwSt.
Nur noch 11 auf Lager (mehr ist unterwegs).
Verkauf und Versand durch Amazon. Geschenkverpackung verfugbar.
Lieferung bis Freitag, 4. April: Bestellen Sie innerhalb 1 Stunde und 36 Minuten per Morning-E
Arviad L Dol A B Zineuab ELR 49,90 Agebraucitab ER 2% wynden, die diesen Artikel gekauft haben, kauften auch
Data GRATIS-LIEFERUNG AM NACH ———
Warehouse e -
Warehouse
Systeme P
Weitere Ausgaben Amazon-Prei .‘
Architektur, Entwicklung, Anwendung Kindle Edition EUR 39,99 —— =
’ Gebundene Ausgabe EUR 49,90
Business Intelligence - Data Warehouse The Data Warehouse Toolkit:
\ ‘ Grundlagen und .. Technologien: ... The Definitive ..
4 Nutzen Sie bewihrte Cloud-R * Hans-Georg Kemper » Veit Kdppen > Ralph Kimball
dpunkt clag P J" “  Mit der Cloud-L&sung Amazon W .'“.]"..)‘:.,‘: (7) 1|;;|:‘.;“n:" (2) ]-‘,_)l:_,x‘_ (2)
.57 4 o mehrere Dev- & Test-Umgebung X
e e ] & .(r‘. you- go-Modell betreiben. Jetzt | Taschenbuch Broschiert Taschenbuch
Fir eine groBere Ansicht Kiicken Sie auf das Bild 8 2 L% s weiters vinweise und aktione EUR 32 99 EUR 29 05 EUR 46 69
Eiir Kunden; Stellen Sie Ihre eigenen Bilder ein. R ! ! !
Hier reinlesen und suchen
Wird oft zusammen gekauft
-' o iy e Preis fiir alle drei: EUR 107,84
D + @’ + F, ' Alle drei in den Einkaufswagen |
R e .
= ii-falle__ Verfligbarkeit und Versanddetails anzeigen
[ — §E | F34 m LL
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Big Data

J i s as s

4.
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Massives Wachstum an Daten: Big Data

—

Exdﬁyfes

Petabytes

Terabytes

Gigabytes

BIG DATA
Sensors [ RFID / Devices
Mobile Web Sentiment
User Click Stream
Web logs WEB AJB testing
Offer history Dynamic Pricing

Affiliate Networks
CRM
Segmentation
Offer detalls
Customer Touches
Support Contacts

Search Marketing

ERP
Purchasa detail

Purchase record

Behavioral Targeting

Dynamic Funnels

Payment record

Increasing Data Variety and C_o_r_nple ity

User Generated Content

Social Interactions & Feeds

Spatial & GPS Coordinates

External Demographics

Business Data Feeds

HD Video, Audio, Images
Speech to Text

Product/Service Logs

SMS/MMS

Source: Contents of above graphic created in partnership with Teradata, Inc

Gartner-Schatzungen:
— pro Tag werden 2.5 Exabytes an Daten generiert

— 90% aller Daten weltweit wurden in den 2 letzten Jahren erzeugt.
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Big Data Challenges

Volume
Petabytes /
exabytes of data

Velocity Variety
fast analysis of heterogeneous
data streams data of different
Big kinds
Data
Veracity Value
high data quality useful analysis
results
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Potentiale fur Big Data-Technologien

m Daten sind Produktionsfaktor dhnlich Betriebsmitteln und
"Humankapital "

m cssentiell fiir viele Branchen und Wissenschaftsbereiche
m valide Grundlage fiir zahlreiche Entscheidungsprozesse
m schnelle Analysen von Realdaten im Geschéftsleben

m Beispiele
— Nutzungsanalyse auf Web-Sites
— Empfehlungsdienste (Live Recommendations)
— Analyse/Optimierung von Werbe-Mallnahmen
Personalisierte Medizin
— Industrie 4.0
smart cities, smart house, connected cars, ...
— Kriminalistik ...
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Analyse-Pipeline fur Big Data

—> Data Data Data Data Inter-
.. | extraction =] integration/ =] analysis and = .
aquisition . . . L pretation
/ cleaning annotation visualization
—>
[0) > 2> >
glcl 3 o 8
§1315[5]:2
K NN /
g
B
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Zusammenfassung

m Data Warehousing: DB-Anfrageverarbeitung und Analysen auf
integriertem Datenbestand fiir Decision Support (OLAP)

W riesige Datenvolumina
m Hauptschwierigkeit: Integration heterogener Datenbestande sowie
Bereinigung von Primardaten

m physische Datenintegration ermoglicht

— aufwindige Datenbereinigung
— effiziente Analyse auf groBen Datenmengen

® mehrdimensionale Datenmodellierung und -organisation

m breites Spektrum an Auswertungs- und Analysemoglichkeiten
m Data Mining: selbstdndiges Aufspliren relevanter Muster in Daten
m Big Data: Datenanalysen auf groBen Mengen integrierter Daten
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