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Zusammenfassung

Aufgabe dieser Diplomarbeit ist es, die theoretischen Grundlagen für die Propagation von Sta-
tistiken und Kardinalitätsschätzwerten innerhalb von Datenbankanfragen und zwischen einzel-
nen Anfragen einer Anfragesequenz zu erarbeiten. Im Rahmen dieser Arbeit gilt eine Anfrage-
sequenz als eine Folge von Anfragen, die eine Fragestellung berechnen, die zu komplex ist um
noch sinnvoll in einer einzelnen Anfrage ausgeführt zu werden. Innerhalb dieser Sequenz kann
jede Anfrage auf die Ergebnisse vorangegangener Anfragen aus der Sequenz zugreifen. Eine ein-
zelne Anfrage stellt nur einen Berechnungsschritt zum Gesamtergebnis dar, dessen Ergebnis in
einer temporären Tabelle abgespeichert wird, die nach Abarbeitung der Anfragesequenz wieder
gelöscht wird.

Heutige Datenbanksysteme können zwar bereits die Kosten und die Kardinalität des Ergebnis-
ses einzelner Anfragen abschätzen, jedoch nicht für eine Anfragesequenz, die mehrere vonein-
ander abhängige Anfragen enthält. Dies liegt daran, dass es keine entsprechende Schnittstelle
für die Kostenabschätzung solcher Statement-Folgen gibt. Darüber hinaus werden bisher nur
die Kosten und die Ergebniskardinalität, nicht aber die Werteverteilung des Ergebnisses ab-
geschätzt und propagiert. Jeder neue Berechnungsschritt greift wieder auf die unveränderten
Basistabellen zurück.

Um die Propagation der kompletten Statistiken zu ermöglichen wurde in dieser Arbeit er-
mittelt, welche statistischen Verfahren zur Approximation der Datenverteilung in relationalen
Datenbanken existieren. Für das weitverbreitetste dieser Verfahren, den Histogrammen wurden
Algorithmen entwickelt um diese Statistiken verarbeiten und verknüpfen zu können.
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1 Einleitung

Heutige Datenbanksysteme müssen immer größere Datenmengen verwalten. Darüber hinaus
müssen sie dazu in der Lage sein, Anfragen zu berechnen, die auf Datenbanken zugreifen, die
mehrere Gigabyte oder Terabyte umfassen. Für diese Art von Berechnungen ist enorme Rechen-
kapazität notwendig und die Bearbeitung von Anfrage auf Datenbanken dieser Größenordnung
kann oft mehrere Stunden oder sogar Tage in Anspruch nehmen.

Um die Antwortzeit auf Anfragen zu optimieren verwenden viele Datenbankmanagementsyste-
me (DBMS) einen sogenannten Query Optimizer (Anfrageoptimierer). Dieser Optimierer ermit-
telt mit Hilfe von Kostenschätzungen der in Konkurrenz stehenden Ausführungspläne, welcher
dieser Pläne die beste Ausführungszeit ergibt. Ein Ausführungsplan ist eine Folge von Opera-
tionen die das DBMS durchführt um eine einzelne SQL-Anfrage auszuführen. Der Plan gibt
an, in welcher Reihenfolge die jeweiligen Operatoren ausgeführt werden und welche Kosten
für jeden Schritt anfallen. Der Query Optimizer wird vor der eigentlichen Durchführung jeder
Anfrage aufgerufen und muss in kurzer Zeit alle Ausführungspläne gegeneinander abwägen.
Damit diese Abwägung in möglichst kurzer Zeit durchgeführt werden kann, schätzt der Query
Optimizer mit Hilfe von Systemstatistiken wie groß das Ergebnis der einzelnen Operationen
in etwa sein wird und leitet die eigentliche Anfrageberechnung ein, die anhand des optimalen
Plans ausgeführt wird.

Ein weiterer Verwendungszweck der Systemstatistiken ist die frühzeitige Abschätzung des An-
frageergebnisses. Einige DBMS stellen Benutzerschnittstellen zur Verfügung, die mit Hilfe der
Systemstatistiken, Schätzungen der Anfrageergebnisgrößen (Query Result Size) berechnen. Die
frühzeitige Abschätzung dieser Ergebnisgrößen, die auch als Ergebniskardinalitäten bezeichnet
werden, ermöglicht es dem DBMS seinen Anwendern ein Feedback geben zu können, noch be-
vor die eigentliche Anfrage ausgeführt werden muss. Der Begriff Kardinalität stammt aus der
Mengenlehre und steht eigentlich für die Mächtigkeit einer Menge. Bei Datenbanken ist die
Kardinalität ein Maß für die Anzahl der Zeilen bzw. Tupel einer Tabelle. Die Strategie der
frühzeitigen Abschätzung der Ergebniskardinalitäten nennt sich approximative Anfragebeant-
wortung (Approximate Query Answering) und hilft unter anderem bereits vor der Ausführung,
Fehler in einer Anfrage zu erkennen. In manchen Fällen reicht eine Abschätzung der Ergebnis-
kardinalität auch aus und ein genaues Ergebnis wird gar nicht benötigt oder die kurze Antwort-
zeit ist wichtiger als die exakte Berechnung. Die verwendeten Systemstatistiken müssen vom
DBMS für jede Tabelle angelegt und verwaltet werden. Bei Einzelanfragen können bereits gute
Schätzungen der Ergebnisgröße ermittelt werden, was dazu führt, dass der Query Optimizer
entscheidend zur Performanceverbesserung heutiger DBMS beiträgt. Auch die Approximati-
ve Anfragebeantwortung erzielt gute Ergebnisse und wird in vielen kommerziellen DBMS vor
allem im Data Warehouse Bereich eingesetzt.
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1.1 Inhalt und Ziel der Diplomarbeit

1.1 Inhalt und Ziel der Diplomarbeit

Obwohl heutige DBMS bereits gute Schätzungen der Ergebniskardinalität für einzelne Anfragen
berechnen können, werden die Schätzungen fehlerhaft sobald eine Sequenz mehrerer Anfragen zu
bearbeiten ist. Eine Anfragesequenz ist eine Folge von Anfragen die zueinander in Abhängigkeit
stehen. Jede Anfrage einer Sequenz ist von einer oder mehrerer der vorangegangenen Anfragen
abhängig, da sie auf deren Ergebnisse zugreifen muss um ihre eigene Berechnung durchführen
zu können. Die Ergebnisse der einzelnen Anfragen werden in temporären Tabellen gespeichert
und nach Abarbeitung der gesamten Sequenz wieder gelöscht.

Der Grund für die Ungenauigkeit in den Schätzungen der Ergebniskardinalität von Anfragese-
quenzen ist, dass die bestehenden Schätzverfahren nicht mit den temporären Tabellen und den
daraus entstehenden Abhängigkeiten umgehen können. Die bestehenden Schätzverfahren ver-
wenden für die Berechnungen der aufeinander folgenden Anfragen immer nur die Basistabellen-
statistiken, also die Statistiken die vom DBMS für die Basistabellen der SQL-Anfrage angelegt
wurden. Diese Vorgehensweise vernachlässigt aber, dass die in Abhängigkeit stehenden Anfra-
gen nicht auf die unveränderten Basistabellen zugreifen, sondern die in den vorangegangenen
Anfragen berechneten Zwischenergebnisse weiterverarbeiten. Die Diskrepanz zwischen Basista-
belle und Zwischenergebnis ergibt einen Fehler, der sich für jeden weiteren Berechnungsschritt
aufsummiert und somit für lange Sequenzen immer größer wird. Des Weiteren wird bei den
existierenden DBMS nur die Kardinalität des End- und der Zwischenergebnisse geschätzt und
keine weiteren Statistikdaten angelegt, die an die Anfragen der Sequenz weitergegeben werden
könnten.

Ziel dieser Diplomarbeit ist es die theoretischen Grundlagen für die Kostenschätzung von An-
fragesequenzen zu erarbeiten, um die bearbeiteten Statistiken innerhalb einer Anfrage durch
den Ausführungsplan aber auch durch eine gesamte Anfragesequenz über Anfragegrenzen hin-
weg propagieren zu können. Zu diesem Zweck ist es notwendig zu ermitteln wie und welche
Statistiken propagiert werden können und wie man unterschiedliche Statistiken miteinander
verknüpfen kann.

1.2 Gliederung der Arbeit

Diese Ausarbeitung ist in sechs Kapitel untergliedert. Im zweiten Kapitel wird auf die Grund-
lagen eingegangen, die für den weiteren Verlauf der Arbeit wichtig sind. Dabei wird unter
anderem untersucht, welche Statistiken von heutigen DBMS eingesetzt werden, wofür drei re-
präsentative kommerzielle DBMS untersucht werden. Danach wird auf verschiedene Methoden
der Statistikverwaltung eingegangen und das in dieser Arbeit verwendete Verfahren aufgezeigt.

Das dritte Kapitel behandelt ausführlich wie das verwendete Verfahren zur Statistikverwal-
tung funktioniert und welche Umsetzungsvarianten für das Verfahren möglich sind. Dabei wird
beschrieben, welche Variante in dieser Arbeit verwendet wird und warum diese Variante ausge-
wählt wurde. Darüber hinaus werden Parameter definiert, die für das nächste Kapitel wichtig
sind.
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1.2 Gliederung der Arbeit

Das vierte Kapitel beschreibt die im Laufe dieser Diplomarbeit entwickelten Algorithmen, die
notwendig sind um die ausgewählten Statistiken zu bearbeiten und somit die Grundlage zur
Propagation der verarbeiteten Statistiken bilden. Im ersten Abschnitt des vierten Kapitels wer-
den Vorbedingungen und Sonderfälle beschrieben, die für alle Algorithmen in dieser Arbeit zu
beachten sind. Die nächsten beiden Abschnitte beschreiben kleinere Algorithmen, die von vielen
der eigentlichen Algorithmen aufgerufen werden um bestimmte Berechnungsschritte durchzu-
führen die oft wiederholt werden müssen. Der letzte Abschnitt des vierten Kapitels behandelt
die eigentlichen Algorithmen die zur Verknüpfung und Verarbeitung der einzelnen Statistiken
notwendig sind.

Das fünfte Kapitel geht kurz auf die theoretischen Grundlagen der Propagation ein und be-
schreibt wie die Propagation innerhalb einer Anfrage aussieht. Darüber hinaus wird kurz be-
schrieben, warum eine Propagation zwischen Anfragen einer Sequenz vorteilhaft ist und wie
was dafür notwendig wäre um die Propagation durchzuführen.

Das Sechste und letzte Kapitel gibt eine kurze Zusammenfassung der gesamten Arbeit und
bietet einen kleinen Ausblick für mögliche nachfolgende Arbeiten.
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2 Grundlagen und Definitionen

In diesem Kapitel wird auf die für diese Arbeit wichtigen Grundlagen eingegangen. Zusätzlich
dazu werden noch einige Begriffe definiert die im weiteren Verlauf der Ausarbeitung verwendet
werden und zum Verständnis des Textes wichtig sind.

2.1 Statistiken heutiger Datenbankmanagementsysteme

Um Statistiken durch eine Folge von Anfragen propagieren zu können, muss erst geklärt wer-
den, welche Art von Statistiken in heutigen kommerziellen DBMS unterstützt werden. Hierfür
werden in dieser Arbeit drei der bekanntesten und am weitesten verbreiteten DBMS untersucht.
Es handelt sich dabei um das DBMS von Oracle, SQL-Server von Microsoft und DB2 von IBM.

Es gibt die drei folgenden Typen von Statistiken:

• Exakte Statistiken: Berechnen die Daten mit Hilfe des kompletten Datenbestandes

• Geschätzte Statistiken: Schätzen die Statistikdaten auf Basis einer Untermenge des kom-
pletten Datenbestandes (s. Sampling)

• Statistiken die angelegt werden, um zu entscheiden, ob die anderen Statistiken aktuell
oder veraltet sind

Im Folgenden werden nur die ersten beiden Statistiktypen behandelt und es wird davon ausge-
gangen, dass die verwendeten Statistiken immer aktuell sind bzw. dass sie aktualisiert wurden
wenn das nicht der Fall war. Darüber hinaus wird kein Unterschied zwischen den ersten bei-
den Statistiktypen gemacht. Die Statistiken werden immer als zutreffend angesehen, ohne zu
berücksichtigen wie die einzelnen Statistiken erstellt wurden. Die beiden Statistiktypen lassen
sich jeweils in zwei unterschiedliche Klassen einteilen. Die logischen Statistiken die durch die
Datenwerte in einer Datenbank bestimmt werden und die physischen Statistiken die durch die
physische Organisation der Datenbank auf einem Speichermedium bestimmt werden [ZD+98].
Bei der Untersuchung der drei oben erwähnten DBMS sollen hier nur die logischen Statistiken
betrachtet werden. Die physischen Statistiken hängen zu sehr von der jeweiligen Implemen-
tierung auf einer bestimmten Maschine ab um für die allgemeine Betrachtungsweise in dieser
Ausarbeitung interessant zu sein.

Die nachfolgende Tabelle zeigt die logischen Statistiken der drei zu untersuchenden DBMS. Die
Informationen in der Tabelle wurden mit Hilfe der folgenden Informationsquellen gesammelt:
[DB202,DB204a,DB204b,Mic05,Bay03,Moo03,Wat03].
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2.1 Statistiken heutiger Datenbankmanagementsysteme

Oracle SQL-Server DB2

Tabellenstatistiken:

Zeilenanzahl(Kardinalität) Zeilenanzahl (Kardinalität) Zeilenanzahl (Kardinalität)

Ø-Zeilenlänge

Spaltenstatistiken:

Anzahl unterschiedlicher Daten-
werte (Distinct Values)

Wird standardmäßig nicht ge-
sammelt, SQL Server muss dazu
angewiesen werden!

Anzahl unterschiedlicher Daten-
werte (Distinct Values)

Höchster/Niedrigster Wert Die gleichen Statistiken wie die
Indexstatistiken

Zweithöchster/-niedrigster
Wert

Anzahl der NULL-Werte in der
Spalte

Anzahl der NULL-Werte in der
Spalte

Ø-Spaltenlänge Ø-Spaltenlänge

Häufigkeitsverteilung der Daten
(s.Abschnitt 3.4.4)

Dichte

Indexstatistiken:

Zeilenanzahl (Kardinalität) Zeilenanzahl (Kardinalität) Zeilenanzahl (Kardinalität)

Anzahl unterschiedlicher Daten-
werte (Distinc Values)

Anzahl unterschiedlicher Daten-
werte (Distinc Values)

Häufigkeitsverteilung der Daten
(s.Abschnitt 3.4.4)

Dichte aller Spaltenpräfixe Anzahl unterschiedlicher Daten-
werte in den ersten k Indexspal-
ten (1<k<4)

Ø-Schlüssellänge Anzahl unterschiedlicher Daten-
werte in allen Spalten

Höchster/Niedrigster Wert

Häufigkeitsverteilung der 1. In-
dexspalte (s.Abschnitt 3.4.4)

Mit Hilfe dieser Statistiken werden alle Berechnungen und Schätzungen in den angegebenen
DBMSs durchgeführt. Wie die Tabelle zeigt, setzen die drei Systeme unterschiedliche Schwer-
punkte bei den Statistiken, die folgenden grundlegenden Statistiken sind jedoch in der ein oder
anderen Form in jedem der drei DBMS enthalten:

• Die Kardinalität eines Attributs bzw. einer Tabelle

• Die Anzahl der unterschiedlichen Datenwerte (Distinct Values) eines Attributs

• Der höchste/niedrigste Wert eines Attributs

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird sich auf diese grundlegenden Statistiken beschränkt,
da davon ausgegangen werden kann, dass sie in jedem DBMS vorhanden sind. Um Aussagen
über die Ergebniskardinalität treffen zu können, sind aber noch zusätzlich zu diesen Statistiken
genauere Informationen über die Häufigkeitsverteilung (Frequency Distribution) der Attribut-
werte nötig. Jedes DBMS versucht also seine tatsächliche Datenverteilung speicherplatzsparend
in den Datenbankstatistiken abzubilden. Für diese Abbildung sind unterschiedliche Ansätze be-
kannt, die im nächsten Abschnitt beschrieben werden. Auch die hier untersuchten DBMS ver-
wenden eine dieser Methoden um ihre Datenverteilungen abzubilden. Welche dieser Methoden
verwendet wird, ist im entsprechenden Unterabschnitt beschrieben.
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2.2 Approximation der Datenwertsverteilung

2.2 Approximation der Datenwertsverteilung

Um gute Schätzungen der Ergebniskardinalität abgeben zu können ist es wichtig, die Daten-
wertsverteilung der verwendeten Attributwerte zu kennen. Aus Speicherplatzgründen, ist es
aber nicht möglich die reale Datenwertsverteilung in den Statistiken abzubilden, weshalb es
notwendig ist eine möglichst genaue aber speicherplatzsparende Näherung der Datenverteilung
zu bestimmen. Wenn keine Informationen über die Verteilung der Datenwerte bekannt ist muss,
davon ausgegangen werden, dass alle Datenwerte gleichmäßig über den gesamten Definitions-
bereich verteilt sind. Dadurch entsteht die Möglichkeit mit Hilfe des Minimal-, Maximalwerts
und der Zeilenanzahl der verwendeten Spalte bereits genauere Aussagen über das jeweilige
Attribut zu treffen. In den meisten Fällen sind die Attributwerte aber nicht über den gesam-
ten Definitionsbereich gleichverteilt, weswegen es notwendig ist statistisch festzuhalten, wie die
ungleichverteilten Attributwerte tatsächlich verteilt sind. Für diese Näherung gibt es in der
Literatur vier unterschiedliche Ansätze, die in den nächsten vier Unterabschnitten beschrieben
werden. Die hier verwendete Einteilung ist aus [CR94] übernommen.

2.2.1 Sampling

Sampling bedeutet wörtlich übersetzt Abfragen oder Abtasten, was so viel bedeutet wie die
Stichprobenentnahme einzelner Werte aus einer größeren Datenmenge. Diese Werte, sogenann-
te Samples, bilden eine Wertemenge deren Charakteristiken denen der gesamten Datenmen-
ge entsprechen sollen. Es gibt mehrere Strategien um diese repräsentativen Samplingmen-
gen zu erzeugen. Die Strategien lassen sich in zwei Gruppen unterteilen, in das Probability
bzw. Wahrscheinlichkeits-Sampling und das Non-Probability bzw. Nichtwahrscheinlichkeits-
Sampling.

Bei den Strategien des Probability Sampling werden die Samplewerte zufällig aus dem Datenbe-
stand ausgewählt und jedes Tupel der gesamten Datenmenge hat eine bestimmte Wahrschein-
lichkeit als Sample ausgewählt zu werden. Das „Simple Random Sampling“ ist die einfachste
Variante des Probability Sampling bei der jedes Tupel der Gesamtdatenmenge die gleiche Wahr-
scheinlichkeit hat ausgewählt zu werden. Weitere Beispiele für das Probability Sampling sind
Stratified Sampling und Cluster Sampling. Beim Stratified Sampling wird der Datenbestand
in Schichten unterteilt, auf die dann jeweils wieder eine andere Methode angewendet wird.
Das Cluster Sampling unterscheidet sich von den anderen Methoden dadurch, dass hier nicht
einzelne Werte sondern Wertegruppen oder Cluster ausgewählt werden.[HOT88]

Im Gegensatz dazu sind beim Non-Probability Sampling die Wahrscheinlichkeiten für die Aus-
wahl der einzelnen Tupel als Sample nicht bekannt. Bei dieser Strategie werden Erfahrungswer-
te und das Urteilsvermögen des Anfragenden mit in die Auswahlentscheidung einbezogen. Drei
Beispiele für das Non-Probability Sampling sind das Judgment Sampling, das Quota Sampling
und das Convenience Sampling[DS99]. Beim Quota Sampling wird gesampelt bis eine vorher
spezifizierte Anzahl an Einheiten aus einer bestimmten Untergruppe ausgewählt wurde. Es wer-
den keine Samples mehr aus den Untergruppen verwendet die bereits die Quote erfüllt haben.
Wenn in einer Personaldatenbank 40% Frauen und 60% Männer enthalten sind und aus dieser
Datenbank ein Sample von 50 Personen entnommen werden soll, dann wird nach dem Quota
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2.2 Approximation der Datenwertsverteilung

Sampling Prinzip so lange weiter gesampled bis 20 Frauen und 30 Männer ausgewählt wurden.
Wenn Bereits 20 Frauen gezogen wurden aber bisher nur 15 Männer, dann müssen die nächs-
ten 15 Samples männliche Mitarbeiter aus der Datenbank sein. Dabei verhält sich das Quota
Sampling ähnlich wie das Stratified Sampling, aber wo das Stratified Sampling jeder Person in
der Personaldatenbank die gleiche Wahrscheinlichkeit geben würde, kann beim Quota Sampling
zum Beispiel entschieden werden, die Mitarbeiter nach der Personalnummer zu sortieren und
die Personen aufsteigend nach Personalnummer auszuwählen, was Personen die erst vor kurzem
ins Unternehmen gekommen sind und somit eine hohe Personalnummer haben von dem Sample
ausschließen würde.

Ziel jeder dieser Strategien ist es, die Datenwertsverteilung der Ursprungsmenge so genau wie
möglich auf die Samplingmenge abzubilden und sogenannte Bias zu vermeiden. Ein Bias ist
ein Fehler in eben dieser Abbildung der im weiteren Verlauf zu falschen Annahmen und Ent-
scheidungen führt. Sobald eine Samplingmenge erstellt ist, werden die geforderten Anfragen auf
dieser Menge ausgeführt und anhand der daraus resultierenden Ergebnisse der beste Ausfüh-
rungsplan für die Ursprungsdatenmenge ausgewählt bzw. die Ergebniskardinalität geschätzt.
Wenn die Samplingmenge entsprechend groß ist und kein Bias aufgetreten ist, sind diese Schät-
zungen oftmals sogar genauer als die Schätzungen der Nicht-Sampling Methoden. Der hohe
Aufwand der zur Erzeugung der Samplingmenge notwendig ist, lässt es dagegen nicht zu, dass
Sampling in den meisten Bereichen der Query Optimierung verwendet werden kann, da es hier
wie auch beim Approximate Query Answering auf schnelle Antwortzeiten ankommt und somit
die Kosten des Sampling prohibitiv teuer sind.[CR94]

Da die Samplewerte jedes Mal neu und nicht mit Hilfe von im Voraus berechneten Daten-
bankstatistiken erzeugt werden, ist die Sampling Technik unempfindlich gegenüber von Da-
tenbankupdates und erzeugt auch keinen Speicheroverhead, aber mit der größte Nachteil des
Samplings ist, dass es nur auf Basistabellen oder komplett berechnete Zwischenergebnisse ange-
wendet und somit nicht durch eine für diese Arbeit wichtige Anfragesequenz propagiert werden
kann [Man02,CMN99]. [DS99,Man02]

2.2.2 Parametrische Methode

Die parametrische Methode geht davon aus, dass die Form der Datenwertsverteilung einer be-
kannten Wahrscheinlichkeitsverteilung gleicht. Ein Beispiel einer solchen Wahrscheinlichkeits-
verteilung ist die folgende Formel:

f(x) =
1

σ
√

2Π
e−

1

2
(x−µ

σ
)
2

(2.1)

Bei Formel (2.1) handelt es sich um die mathematische Darstellung der Normal- bzw. Gauß-
Verteilung deren Wahrscheinlichkeitsdichte auch Gauß-Kurve oder Gauß-Glocke genannt wird.
Nach der parametrischen Methode wird im Fall der Normalverteilung angenommen, dass die
einzelnen Datenwerte in eben dieser Gauß-Glocken-Form angeordnet sind. Die einzigen noch
zu schätzenden Parameter sind die Standardabweichung σ und der Erwartungswert µ . Weitere
Beispiele für bekannte Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind die bereits oben erwähnte Gleich-
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2.2 Approximation der Datenwertsverteilung

verteilung, die Zipf- oder Zeta-Verteilung und die restlichen Verteilungen der Pearson Familie
[OR03, JK+98].

Um die unbekannten Parameter der angewendeten Wahrscheinlichkeitsverteilung schätzen zu
können, müssen zuerst Statistiken der Datenbank durch scannen oder Sampling der Datenbank-
relation angelegt werden. Wenn die Datenwertsverteilung der verwendeten Wahrscheinlichkeits-
verteilung gleicht oder stark ähnelt erzeugt diese Methode meist sehr viel weniger Speichero-
verhead und liefert genauere Ergebnisse als die nicht-parametrischen Methoden. Damit die pa-
rametrische Methode anwendbar ist, muss jedoch a priori bekannt sein, welche der bekannten
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der tatsächlichen Datenwertsverteilung der Datenbankrelati-
on entspricht. Wenn dies nicht bekannt ist oder die tatsächliche Verteilung keiner bekannten
Wahrscheinlichkeitsverteilung gleicht ist die parametrische Methode nicht anwendbar. [CR94,
MC+88]

Um einige der Restriktionen der parametrischen Methode zu umgehen wurden verschiedene
andere Methoden wie die Curve Fitting Methode vorgeschlagen. Diese ist eine weitere parame-
trische Methode die nicht alle der Nachteile überwinden kann, weshalb die nicht-parametrischen
Methoden mit einer anderen Herangehensweise entwickelt wurden.

2.2.3 Curve Fitting

Die Curve Fitting Methode ist eine Abwandlung der parametrischen Methode die versucht
die Nachteile der parametrischen Methode zu umgehen. Die Curve Fitting Methode versucht
die Datenverteilung mittels einer allgemeinen polynomialen Funktion mit unbekannten Ko-
effizienten anzunähern. Mit Hilfe der Methode der kleinsten Quadrate werden die fehlenden
Koeffizienten schrittweise angenähert, bis die polynomiale Funktion der Verteilung der Daten-
werte möglichst genau entspricht. Zusätzlich wird noch das Feedback von bereits ausgeführten
Anfragen berücksichtigt, um bei Veränderungen des Datenbestands die Koeffizienten und somit
die Polynomialkurve entsprechend anzupassen [SL+93].

Um die Methode der kleinsten Quadrate anwenden zu können muss der Datenbestand zual-
lererst vollständig gescanned werden um die Häufigkeit jedes Attributwerts zu ermitteln. Die
ermittelten Häufigkeitswerte werden dann dazu verwendet, um die Koeffizienten der Polynomi-
alfunktion so zu bestimmen, dass die daraus resultierende Kurve die Summe der quadrierten
Fehler minimiert. Bei der Annäherung an dieses Fehlerminimum müssen zwei Punkte beach-
tet werden. Erstens muss verhindert werden, dass es zu einer sogenannten Oszillation kommt
woraus negative Werte resultieren könnten und zweitens muss vor allem bei Polynomen ho-
hen Grades (>10) auf Rundungsfehler geachtet werden, die sonst durch die ganze Berechnung
propagieren und zu schlechten oder sogar falschen Ergebnissen führen könnten.[CR94]

2.2.4 Nicht-parametrische Methoden

Die nicht-parametrischen Methoden sind das Gegenstück der parametrischen Methode. Dabei
gehen sie, nicht wie die parametrische Methode, von der Annahme aus, dass die Datenver-
teilung bereits bekannt ist, vielmehr werden keinerlei Vorbedingungen getroffen oder a priori
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2.2 Approximation der Datenwertsverteilung

Wissen über die Datenwertsverteilung vorausgesetzt. Durch diese Unbestimmtheit ist die Ab-
schätzung der Datenverteilung oft aufwändiger als beim parametrischen Fall, dafür sind die
nicht-parametrischen Methoden dazu in der Lage, jede beliebige Verteilung bearbeiten zu kön-
nen und sind somit nicht wie die parametrische Methode von bestimmten Verteilungsfunktionen
abhängig. [MC+88]

Die nicht-parametrischen Methoden versuchen eine möglichst genau Abbildung der zugrun-
deliegenden Datenverteilung mit Hilfe von im Voraus berechneten, tabellarischen Datenbank-
statistiken zu erreichen. Die benötigten Statistiken werden durch hinreichendes Scannen oder
Sampling der Datenbank erzeugt und müssen regelmäßig erneuert werden um auf Updates und
Veränderungen des Datenbestandes reagieren zu können.

Die bekannteste und am Weitesten verbreitete nicht-parametrische Methode ist das Histo-
gramm. Ein Histogramm ist eine tabellarische Darstellung der Häufigkeitsverteilung einer Da-
tenbankspalte bzw. des zugehörigen Attributs. Die grafische Darstellung eines Histogramms ist
ein Balkendiagramm in Form nebeneinander gereihter Säulen, wobei die Höhe der einzelnen
Säulen der Häufigkeit des entsprechenden Attributwerts entspricht.

Jedes der drei für diese Arbeit untersuchten DBMS (s.Abschnitt 2.1) und die meisten anderen
kommerziellen DBMS, verwenden Histogramme um die Datenwertsverteilung ihrer Attribute
darzustellen. Auf Grund dieser weiten Verbreitung und auf Grund der Tatsache, dass Histo-
gramme jede beliebige Datenwertsverteilung approximieren können, werden im weiteren Verlauf
dieser Arbeit Histogramme als Mittel zur Approximation der Datenwertsverteilung verwendet.
Die genaue Funktionsweise von Histogrammen und Informationen über die verschiedenen Va-
rianten sowie Informationen über die in dieser Arbeit verwendeten Histogramme werden im
nächsten Kapitel (s. Kapitel 3 Histogramme) detailliert beschrieben.[IP95b, Man02]
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3 Histogramme

Dieses Kapitel befasst sich mit der für diese Arbeit ausgewählten Approximationsmethode der
Datenverteilung, den Histogrammen. Im ersten Abschnitt wird kurz auf die Entstehungsge-
schichte der Histogramme und deren Funktionalität eingegangen. Der zweite Abschnitt zeigt,
wie die Approximation speicherplatzsparend realisiert werden kann und welche Vorbedingun-
gen gelten müssen, damit Histogramme sinnvoll eingesetzt werden können. Im dritten Abschnitt
dieses Kapitels wird eine Taxonomie der verschiedenen Histogrammklassen beschrieben. Dabei
werden vier Parameter vorgestellt, die es ermöglichen, alle verschiedenen Histogrammtypen
in diese Taxonomie einzuordnen. Im vierten Abschnitt werden ein paar ausgewählte Histo-
grammtypen beschrieben und gezeigt, welcher Histogrammtyp im weiteren Verlauf dieser Arbeit
verwendet wird. Der letzte Abschnitt beschreibt was bei der Erstellung eines Histogramms zu
beachten ist und definiert welche Informationen die im weiteren Verlauf dieser Arbeit verwende-
ten Histogramme besitzen. Im Anschluss daran wird anhand eines Beispielhistogramms gezeigt,
wie die eigentliche Ergebniskardinalitätsschätzung mit Hilfe von Histogrammen funktioniert.

3.1 Definition und Geschichte

Das Wort „Histogramm“ stammt aus dem Griechischen und setzt sich zusammen aus „histo-s“
was so viel bedeutet wie „der Mast“ und „gram-ma“ was so viel heißt wie „etwas Geschrie-
benes“. Histogramm bedeutet also in etwa „nebeneinander geschriebene Masten“. Der Begriff
Histogramm wurde 1892 von Karl Pearson, einem britischen Mathematiker und Philosophen,
eingeführt als Beschreibung für eine allgemeine Form der grafische Repräsentation.[Ioa03]

Histogramme wurden zu Beginn nur als visuelle Hilfe gesehen um statistische Approxima-
tionen in Form von Balkendiagrammen darzustellen. Diese Betrachtungsweise lässt die rein
mathematische Sicht der Histogramme außer acht, in der Histogramme nur dazu verwendet
werden, Datenverteilungen tabellarisch zu erfassen. Im Datenbankbereich werden Histogram-
me seit den 80er Jahren des letzten Jahrhunderts dazu verwendet, um Datenwertsverteilungen
in eben dieser mathematischen Verwendungsweise approximiert und komprimiert abzubilden.
Durch die Approximation geht Genauigkeit verloren, aber der Speicherplatz für die Abbildung
der Datenverteilung wird stark verringert, wodurch dieser in kürzerer Zeit bearbeitet werden
kann.

Die Histogramme werden erzeugt, indem die Datenverteilung des zu bearbeitenden Attributs in
mehrere disjunkte Buckets (Eimer) unterteilt wird. Die Buckets können als aneinandergereihte
Eimer veranschaulicht werden, in die jeweils ein bestimmtes Intervall der Datenverteilung hin-
einfällt. Für jedes dieser Buckets werden nicht mehr die einzelnen Attributwerte, sondern nur
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3.2 Von der Datenverteilung zum Histogramm

seine Ober- und Untergrenze, sowie eine Approximation der Attributwerte und deren Häufig-
keiten angegeben. Die Attributwerte und wie häufig diese in das entsprechende Bucket fallen
können auf unterschiedliche Weise approximiert werden, auch wenn für jedes Bucket eines Hi-
stogramms die selbe Methode verwendet werden muss. Eine der am weitesten verbreiteten
Approximationsmethoden ist es, nur anzugeben, wie viele Attributwerte (Kardinalität) und
wie viele unterschiedlichen Datenwerte (Anzahl der Distinct Values) in das jeweilige Bucket
fallen.

Die Anzahl der Histogramm-Buckets bestimmt die Genauigkeit des Histogramms, auf Kosten
des Speicherplatzes. Je mehr Buckets verwendet werden um das Histogramm zu erstellen, de-
sto genauer kann die Datenverteilung abgebildet werden, aber desto mehr Speicherplatz muss
auch für das Histogramm verwendet werden. Es gilt also, das richtige Mittel zwischen Genau-
igkeit und Praktikabilität des Histogramms zu finden, da mit der Genauigkeit, also der Anzahl
der Buckets auch der Aufwand für die Verwaltung des Histogramms steigt. Diese Aufwands-
erhöhung kommt vor allem dadurch zustande, dass eine höhere Bucket-Zahl das Histogramm
empfindlicher gegenüber Updates der Datenbasis macht, da jedes Bucket einzeln auf seine Kon-
sistenz überprüft werden muss. Wenn also mehr Buckets vorhanden sind, kann es auch häufiger
vorkommen, dass ein oder mehrere Buckets neu berechnet werden müssen, um die Datenvertei-
lung noch akkurat abbilden zu können. In [IP95a] und [JK+98] wird diese Thematik behandelt
und auch entsprechende Lösungsvorschläge gegeben. In dieser Arbeit wird davon ausgegangen,
dass die verwendeten Histogramme den jeweiligen Aufgabenstellungen entsprechend optimal er-
stellt wurden. Wie die Approximation der Datenverteilung mittels Histogrammen genau durch-
geführt wird und welche Annahmen beim Erstellen des Histogramms getroffen werden wir im
nächsten Abschnitt erklärt.

3.2 Von der Datenverteilung zum Histogramm

Bisher wurde nur erläutert, dass Histogramme dazu verwendet werden, die Datenwertsvertei-
lung in Datenbanken zu approximieren und zu komprimieren. In diesem Abschnitt wird be-
schrieben, wie diese Approximation vonstatten geht und welche Annahmen getroffen werden
müssen, damit die Approximation möglichst platzsparend gespeichert werden kann ohne einen
großen Fehler in der Abbildung der Datenverteilung zu erzeugen.

3.2.1 Eindimensionale vs. Multidimensionale Datenverteilung

Die Abbildung der Datenwertsverteilung einer Relation lässt sich generell auf zwei unterschied-
liche Arten realisieren. Mit Hilfe einer eindimensionalen oder mittels einer multidimensionalen
Datenverteilung. Die eindimensionale Datenverteilung ergibt eine Menge von Paaren der Form
(Attributwert, Häufigkeit), die für jeden einzelnen Attributwert angeben, wie oft dieser in der
zu untersuchenden Datenmenge vorhanden ist. Ein eindimensionales Histogramm ist die Stan-
dardform eines Histogramms und kann als Balkendiagramm dargestellt werden (s. Abbildung
3.1), in dem jeder Balken des Diagramms für eines oder mehrere der (Attribut,Häufigkeit)-Paare
steht.
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Abbildung 3.1: zweidimensionales Histogramm

Sobald eine Datenbankanfrage mehr als ein Attribut einer Relation umfasst, hängt deren Er-
gebnisgröße von den verbundenen Datenverteilungen der jeweiligen Attribute ab. Dieser Ver-
bund enthält alle tatsächlich auftretende Attributwertekombinationen der verwendeten Attri-
bute. Um die Schätzung der Ergebniskardinalität zu vereinfachen (s. Abschnitt 3.2.2) gehen die
meisten kommerziellen DBMS von der sogenannten Attribute Value Independence Assumption
[Chr84] aus und legen nur die oben beschriebenen eindimensionalen Histogramme für einzelne
Attribute an.

Diese Annahme geht davon aus, dass die Datenverteilungen der einzelnen Attribute in einer Da-
tenbankrelation voneinander unabhängig sind. Dies führt zu der Annahme, dass jede mögliche
Attributwertkombination im Verbund der Datenverteilungen vorkommt und nicht einzelne At-
tributwerte nur zusammen mit bestimmten anderen Attributwerten auftreten. Mit Hilfe dieser
Vereinfachung wird es möglich die verbundene Datenverteilung aus den einzelnen Attributwert-
verteilungen zu berechnen, indem das Kreuzprodukt auf die Datenverteilungen der beteiligten
Attributwerte angewendet wird.

In der Realität ist diese Annahme aber in aller Regel falsch, was dazu führt, dass die Schätzun-
gen sehr ungenau sein können. In realen Datenbanken treten häufig funktionale Abhängigkeiten
zwischen verschiedenen Attributen auf, die das genaue Gegenteil zur Attribute Value Indepen-
dence Assumption darstellen. Ein anderes Beispiel für Abhängigkeiten in Datenbanken sind
Korrelationen zwischen bestimmten Attributen. Zum Beispiel besteht in der Regel eine starke
Korrelation zwischen Gehalt und Alter eines Angestellten in einer Firmendatenbank, d.h. hohe
Gehälter treten verstärkt bei den älteren Angestellten auf und umgekehrt. Wenn hier davon
ausgegangen wird, dass keine Korrelation zwischen Alter und Gehalt besteht kann es zu sehr
ungenauen Schätzungen der Ergebniskardinalität kommen, was zu deutlichen Leistungseinbrü-
chen in einem DBMS führen kann. [PI97]
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Abbildung 3.2: zweidimensionales Histogramm

Um diesen Abhängigkeiten gerecht zu werden wurden die multidimensionalen Histogramme ent-
wickelt. Ein multidimensionales Histogramm bezieht die Abhängigkeiten zwischen bestimmten
Attributen mit in die Abbildung der Datenverteilung ein. Die multidimensionale Datenvertei-
lung ergibt eine Menge von Paaren der Form (Wertekombination mehrerer Attribute, gemein-
same Häufigkeit), was soviel bedeutet wie, dass für jede auftretende Attributwertkombination
aufgeführt ist wie oft diese im Verbund der Datenwertverteilungen vorkommt. Multidimen-
sionale Histogramme können für den zweidimensionalen Fall mit Hilfe von Streudiagrammen
abgebildet werden (s. Abbildung 3.2). [PI97, Ioa03f, MD88]

Obwohl Histogramme sehr wenig Kosten zur Ausführungszeit verursachen, müssen die Kosten
für Erstellen und Verwalten bzw. Update in Betracht gezogen werden, wenn entschieden wer-
den soll, für welche Attribute oder Attributkombinationen Histogramme angelegt werden sollen.
Um ein Histogramm erstellen zu können werden Informationen über die Datenverteilung der
verwendeten Attribute benötigt. Diese Informationen müssen durch Scannen oder Sampling des
Datenbestandes erfasst werden, worauf die Partitionierung der Datenverteilung durchgeführt
werden kann. Bei größeren Datenbanken ist dieser Aufwand allerdings zu hoch um noch für jedes
nützliche Attribut ein Histogramm erstellen zu können. Dieses Problem ist bei multidimensio-
nalen Histogrammen noch gravierender, da diese eine kleinere Bucket-Größe benötigen um noch
eine akzeptable Fehlerrate zu gewährleisten. Darüber hinaus steigt die Anzahl der benötigten
Histogramm-Buckets für jede zusätzliche Dimension exponentiell an. Infolgedessen ist es in der
Praxis nahezu unmöglich für Histogramme mit einer Dimension größer als drei noch eine gute
Fehlerrate zu gewährleisten, ohne extrem viel Speicherplatz zu verbrauchen.[AC99,LKC99]

Ein weiteres Problem der multidimensionalen Histogramme ist, dass die Aktualisierung bei
Datenbankveränderungen sehr viel aufwändiger als beim eindimensionalen Fall ist. Je höher
die Dimension des Histogramms, desto mehr Histogramme müssen bei der Veränderung eines
einzelnen Attributes erneuert werden, da alle Histogramme erneuert werden müssen, in denen
das zu verändernde Attribut in irgendeiner Attributkombination vorhanden ist.[LKC99]

13



3.2 Von der Datenverteilung zum Histogramm

Der zu hohe Kostenaufwand für multidimensionale Histogramme ist ein Grund dafür, dass die
drei in dieser Arbeit untersuchten DBMS nur eindimensionale Histogramme verwenden und von
der Attribute Value Independence Assumption ausgegangen wird. Da die meisten kommerziellen
DBMS nur mit eindimensionalen Histogrammen arbeiten, werden auch im weiteren Verlauf
dieser Arbeit nur eindimensionale Histogramme verwendet. [AC99,LKC99]

3.2.2 Approximation und Komprimierung der Datenverteilung

In Abbildung 3.3 wird gezeigt wie die tatsächliche Werteverteilung der Datenbank aussieht
(linke Seite) und wie diese speicherplatzsparend approximiert wird (rechte Seite). Wo bei der
Tatsächlichen Werteverteilung noch jeder Attributwert zusammen mit seiner jeweiligen Häu-
figkeit explizit aufgeführt werden muss, wird durch die approximierte Histogrammdarstellung
der Speicherplatzbedarf der Abbildung deutlich verringert. Diese Approximation wird durch
die Annahme der Gleichverteilung erreicht.
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Abbildung 3.3: Annahme der Gleichverteilung

Die Gleichverteilung wird hier nur jeweils für die Werte innerhalb eines Buckets angenommen
und beinhaltet folgende zwei Unterannahmen:

1. Innerhalb eines Buckets hat jeder vorkommende Wert dieselbe Häufigkeit (Uniform Dis-
tribution Assumption)

2. Die Abstände (Spreads) zwischen allen Werten innerhalb eines Buckets sind gleich groß
(Continuous Value Assumption / Uniform Spread Assumption)

Die 1. Annahme führt dazu, dass nicht explizit die Häufigkeit für jeden einzelnen Attributwert
abgespeichert werden muss, es reicht nun aus anzugeben wie viele Tupel in das gesamte Bucket
fallen. Diese auch als Kardinalität bezeichnete Menge kann durch die Anzahl unterschiedlicher
Werte im Bucket geteilt werden, um die Häufigkeit eines einzelnen Wertes zu berechnen. Die
2. Annahme führt dazu, dass nicht jeder einzelne Wert in einem Bucket abgespeichert werden
muss. Es reicht aus, die Ober- und Untergrenze des Buckets und die Anzahl unterschiedlicher
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Werte (Distinct Values) anzugeben. Der Abstand (Spread) zwischen den einzelnen Werten und
somit die einzelnen Werte selbst lassen sich mit diesen Angaben einfach zurückrechnen.

Die Reduzierung des Speicherplatzbedarfs lässt sich am Beispiel von Abbildung 3.3 leicht ver-
deutlichen. Wenn nicht von der Annahme der Gleichverteilung ausgegangen wird, müssen fol-
gende Parameter gespeichert werden:

• Die Expliziten Werte, also 2,3,4,5,7,10,11

• Die Häufigkeit für jeden einzelnen dieser Werte, also 2 tritt viermal auf, die 3 zweimal,
die 4 zweimal, die 5 achtmal, usw.

Mit Annahme der Gleichverteilung reicht es aus die Datenverteilung z.B. in zwei Buckets zu
unterteilen und folgenden Parameter zu speichern:

• Minimum und Maximum des jeweiligen Buckets, also 2 und 5 für das erste bzw. 7 und 11
für das zweite Bucket.

• Kardinalität und Anzahl der Distinct Values der Buckets, 16 und 4 für das erste, 6 und
3 für das zweite Bucket.

Mit Hilfe der Gleichverteilung lassen sich also mit sehr wenigen Parametern viele Werte be-
schreiben. Der Vorteil wird im oberen Beispiel vielleicht nicht gleich ersichtlich, aber die Spei-
cherersparnis wird größer je mehr Distinct Values in ein Bucket fallen. Wenn zum Beispiel 100
Werte in ein Bucket fallen, müssten ohne die Annahme der Gleichverteilung alle 100 Werte
explizit mit deren Häufigkeit abgespeichert werden. Bei Annahme der Gleichverteilung reichen
die gleichen Parameter aus wie im obigen Beispiel.

Mit Hilfe dieser Annahmen lässt sich die Datenverteilung eines Attributs mit sehr geringem
Speicheraufwand als eindimensionales Histogramm abbilden. Der Nachteil an dieser Vorgehens-
weise ist, dass durch die Komprimierung bzw. Vereinfachung der Daten Genauigkeit verloren
geht. Wenn aus den approximierten Werten die einzelnen Werte oder deren Häufigkeiten rück-
gerechnet werden sollen, können Fehler auftreten. Auch in Abbildung 3.3 unterscheiden sich die
angenommenen Werte teilweise deutlich von den tatsächlichen Werten. Eine Ursache für diese
Verschlechterung sind Ausreißerwerte wie der hohe Wert in Bucket 1, welche die resultierende
Durchschnittshäufigkeit einzelner Buckets dominieren. Ein weiterer Grund sind ungleichverteil-
te Werte (Skewed Data) wie die Werte in Bucket 2, die nur schlecht abgebildet werden können
und durch die 2. Annahme stark verfälscht werden.

Auch wenn es von Vorteil ist die Datenverteilung möglichst exakt Abbilden zu können, ist diese
in den meisten Fällen zu groß um ohne Approximationen in den Statistiken abgespeichert zu
werden. Aus diesem Grund werden die Histogramme in DBMS eingesetzt um die Datenvertei-
lung möglichst speicherplatzsparend abzuspeichern. Der Fehler der aus dieser Speicherplatzer-
sparnis entsteht wird vielfach in Kauf genommen, um die Speicher- und Verarbeitungskosten
zu reduzieren. Es gibt die verschiedensten Methoden, den Fehler bei dieser Abbildung so klein
wie möglich zu halten. [Ioa03]

In dieser Arbeit wird nicht darauf eingegangen wie dieser Abbildungsfehler minimiert werden
kann. In der Literatur haben sich bereits mehrere Arbeiten ausführlich mit diesem Thema
befasst. Für den weiteren Verlauf wird hier angenommen, dass die verwendeten Histogramme die
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reale Datenverteilung abbilden, ohne auf den Abbildungsfehler einzugehen.[Ioa03,Ioa03f,IP95b,
PI+96]

3.3 Histogrammparameter

Ein Histogramm besitzt laut [Ioa03] und [PI+96] vier orthogonal zueinander stehende Para-
meter, die beschreiben welche Eigenschaften das Histogramm besitzt und es ermöglichen das
Histogramm einer Histogrammklasse zuzuweisen.

Bisher wurde beschrieben, dass Histogramme erstellt werden, indem die Datenverteilung ei-
nes Attributes in β (≥ 1) disjunkte Buckets unterteilt und die einzelnen Werte sowie deren
Häufigkeit für jedes Bucket approximiert werden. Die Histogrammparameter beschreiben unter
anderem, wie diese Unterteilung und Approximation für das jeweilige Histogramm durchgeführt
werden kann. Darüber hinaus lassen sich die Histogrammklassen mittels ihrer vier Parameter
in eine einheitliche Taxonomie einteilen.

Die nächsten Unterabschnitte beschreiben die vier bereits erwähnten Histogrammparameter
und geben Aufschluss darüber, welche Werte diese Parameter annehmen können. Die folgende
Unterteilung der Histogrammparameter entspricht der Unterteilung in [Ioa03].

3.3.1 Partitionierungsregel (partition rule)

Die Partitionierungsregel beschreibt, wie die Unterteilung der Datenverteilung mittels Buckets
für die einzelnen Histogramme durchgeführt werden kann. Diese Regel versucht die Datenvertei-
lung möglichst genau abzubilden und ist dafür verantwortlich, dass die einzelnen Histogramme
mit einer eindeutigen Notation in die Taxonomie der Histogrammklassen eingeteilt werden
können. [PI+96]

Die Partitionierungsregel kann in 4 Unterparameter unterteilt werden.

1. Partitionierungsklasse (partition class)
Die Partitionierungsklasse gibt an, ob es Bedingungen bei der Erstellung der Histo-
gramm-Buckets gibt. Die beiden wichtigsten Bedingungen die in der Praxis häufig auftre-
ten, sind die Serial-Bedingung und die End-Biased-Bedingung. Die Partitionierungsklasse
Serial bedeutet, dass sich die Buckets dieser seriellen Histogramme nicht bezüglich des
Sortierparameters (s.u.) überlappen dürfen. End-biased ist eine Subklasse von Serial, d.h.
dass alle End-biased Histogramme auch serielle Histogramme sind. End-biased bedeu-
tet, dass höchstens ein Bucket im Histogramm mehrere unterschiedliche Werte annehmen
darf, alle anderen Buckets dürfen nur einen einzelnen Attributwert pro Bucket besitzen.
End-biased Histogramme verbrauchen weniger Speicherplatz als die rein seriellen Histo-
gramme, dieser Speicherplatzvorteil geht aber auf Kosten der Genauigkeit.[PI+96]

2. Sortierparameter (sort parameter)
Der Sortierparameter gibt an, nach welchem Kriterium die einzelnen Attributwerte in die
Buckets eingeteilt werden. Das verwendete Kriterium ist dafür verantwortlich, wie die
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Buckets im Histogramm angeordnet sind, d.h. wie die Datenverteilung mittels Buckets
aufgeteilt wird (s. Abbildung 3.4).
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Abbildung 3.4: Sortierparameter

Die bekanntesten Sortierparameter sind Attributwert (Value V), Häufigkeit (Frequency F)
und Fläche (Area A). Abbildung 3.4 zeigt ein Beispiel für die Sortierung nach Häufigkeit
und Attributwert.

3. Source-Parameter (für die Partitionierungsbedingung)
Der Source-Parameter steht für die Eigenschaft der Datenverteilung, die von der Parti-
tionierungsbedingung dazu verwendet wird, eine eindeutige Unterteilung der Datenver-
teilung mit Hilfe der Buckets zu erreichen. Die folgenden Werte sind die am häufigsten in
der Literatur auftretenden Source-Parameter. Abstand (Spread S), Häufigkeit (Frequency
F), kumulierte Häufigkeit (Cumulated Frequency C), Fläche (Area A).

4. Partitionierungsbedingung (partition constraint)
Die Partitionierungsbedingung ist dafür verantwortlich, mit Hilfe des Source-Para-meters
die Bucket-Grenzen der einzelnen Buckets eindeutig festzulegen. Hierzu gibt die Partitio-
nierungsbedingung eine mathematische Bedingung vor, mit der ausgedrückt werden soll,
welches Ziel mit der jeweiligen Unterteilung der Datenverteilung erreicht werden soll. Die
bekanntesten Bedingungen sind:

• Equi-sum: Angleichen der Summen

• V-optimal: Minimierung der Varianz

• Maxdiff: Minimierung der maximalen Differenz benachbarter Source-Werte

• Compressed: Hohe Source-Werte und Angleichen der Summen des Rests

• Spline-based: Minimierung der Quadratwurzel des Fehlers

Zusammen mit dem Source-Parameter ergibt sich daraus dann eine Bedingung die bei
der Unterteilung der Datenverteilung erreicht werden soll. Wenn als Source-Parameter
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Abstand (Spread S)gewählt wurde und als Partitionierungsbedingung Equi-Sum, dann
bedeutet dies, dass die Summe der Abstände in den einzelnen Buckets gleich sein soll.

Durch die vier Unterparameter lässt sich eine Notation für die oben erwähnte Taxonomie der
Histogrammklassen erzeugen, mit deren Hilfe alle Histogramme eindeutig identifiziert werden
können. Die Notation sieht folgendermaßen aus:

Klasse : Bedingung(Sortierparameter, Source − Parameter)

Bei Histogrammen mit der Partitionierungsklasse Serial wird der Klassenbezeichner weggelas-
sen, da es sich dabei um die meistverbreitetste und somit die Standardklasse handelt. Das obige
Beispiel des Histogramms mit Equi-Sum und dem Source-Parameter Abstand, lässt sich dann
bei Verwendung des Sortierparameters (Attributwert V) auf folgende Weise schreiben:

Equi − sum(V, S)(s.Abschnitt 4.3)

Eine genaue Beschreibung dieser sowie weiterer Histogrammklassen wird in Abschnitt 4.3 ge-
geben.

3.3.2 Konstruktionsalgorithmus (construction algorithm)

Der Konstruktionsalgorithmus wird dazu verwendet Histogramme zu erzeugen, die einer vorge-
gebenen Partitionierungsregel entsprechen. Für die Erstellung des Histogramms müssen unter
anderem folgenden Schritte durchgeführt werden.

• Berechnung der Bucket-Grenzen

• Berechnung der Häufigkeiten und Summenhäufigkeiten der Attributwerte

• Berechnung der Distinct Values die in einem bestimmten Intervall liegen

• Berechnung des Abstandes zwischen jedem Attributwert

Je nach Partitionierungsregel müssen andere Berechnungsvorschriften für die oben aufgeführten
Punkte beachtet werden.

Einer der bekanntesten Konstruktionsalgorithmen ist der von Jain und Chlamtac in [JC85]
vorgestellte P 2 Algorithmus. Dieser Algorithmus verwendet fünf „Marker“ die dafür verwen-
det werden, die in Frage kommenden Bucket-Grenzpunkte zu approximieren. Dabei muss der
Algorithmus die Daten nur einmal einlesen, da während der Laufzeit bei jedem Einleseschritt
die Grenzpunkte mit Hilfe einer parabelförmigen Kurvenanpassung neu approximiert werden.
Ein anderer bekannter Konstruktionsalgorithmus ist die bereits in Abschnitt 2.2.1 beschriebene
Random Sampling Methode. Hier wird mit Hilfe des Samplings die Datenverteilung bestimmt,
anhand welcher dann die geeigneten Grenzpunkte errechnet werden [MD88]. In [GSW04] wer-
den Konstruktionsalgorithmen vorgestellt, die auch die relativen Fehler des zu konstruierenden
Histogramms berechnen können.

Auf Grund der vielen unterschiedlichen Algorithmen kann es sein, dass es für die selbe Parti-
tionierungsklasse unterschiedliche Konstruktionsalgorithmen mit jeweils unterschiedlicher Effi-
zienz gibt. Welcher Algorithmus jeweils der Vorteilhafteste ist hängt stark von den jeweiligen
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Anforderungen des Datenbankbenutzers ab. In dieser Arbeit wird nicht weiter auf die optimale
Konstruktion von Histogrammen eingegangen, es wird davon ausgegangen, dass die verwende-
ten Histogramme jeweils für den gewünschten Verwendungszweck optimal erstellt wurden.

3.3.3 Wertebestimmung / -verteilung innerhalb eines Buckets

Die Wertebestimmung gibt vor wie die Werte innerhalb eines Buckets approximiert werden
sollen. Meist wird vor der Erstellung angegeben wie viel Speicher für ein Histogramm zur Ver-
fügung steht. Danach muss ein Kompromiss zwischen einer hohen Anzahl von Buckets und
vielen Informationen zu jedem Bucket getroffen werden. Wenige Informationen führen zu un-
genauen Approximationen, erlauben aber auch mehr Buckets anzulegen. Die richtige Balance
zwischen diesen beiden Faktoren zu finden ist einer der wichtigsten Punkte bei der Erstellung
von Histogrammen.

Die meistverbreitete Vorgehensweise bei der Approximation der Werteverteilung ist die bereits
in Abschnitt 3.2.2 beschriebene Annahme der Gleichverteilung. Die „continuous value assump-
tion“ steht für die kleinste Menge an gespeicherten Informationen, bei dieser Annahme wird
nur das Minimum und Maximum des Buckets angegeben und es wird angenommen, dass alle
möglichen Werte zwischen diesen beiden Extrema vorhanden sind. Die „uniform spread assump-
tion“ führt dazu, dass zusätzlich zu Min-/Max-Werten auch die Anzahl der Distinct Values pro
Bucket aufgeführt werden. Dabei wird angenommen, dass der Abstand (spread) zwischen allen
Werten gleich ist, so lassen sich dann die einzelnen Werte wieder berechnen. Es gibt verschie-
dene Studien in der Literatur, die jeweils der einen oder anderen Variante den Vorzug geben.
In der Praxis muss anhand des zur Verfügung stehenden Speicherplatzes und anhand der gefor-
derten Fehlertoleranz festgelegt werden, welche der Vorgehensweisen angewendet werden sollen.
[Ioa03]

3.3.4 Häufigkeitsbestimmung / -verteilung innerhalb eines Buckets

Ähnlich wie die Wertebestimmung gibt die Häufigkeitsbestimmung an, wie die Häufigkeiten
innerhalb eines Buckets approximiert werden. Auch für die Häufigkeitsverteilung wurde die
bekannteste Herangehensweise, die Annahme der Gleichverteilung bereits in Abschnitt 3.2.2
behandelt. Zwei weitere Vorgehensweisen werden jeweils in [BR+02] und in [KW99] vorgestellt.
Welche Variante für das zu erzeugende Histogramm die vorteilhafteste ist, hängt wiederum von
der Datenbank, der geforderten Genauigkeit sowie dem zur Verfügung stehenden Speicherplatz
ab.

3.3.5 Zusicherungen bezüglich Schätzfehler (error guarantees)

Die Zusicherungen bezüglich Schätzfehlern geben die obere Schranke für die Schätzfehler an,
die entstehen weil die approximierte Datenverteilung eines Histogramms verwendet wird. Je
nach Approximationsmethode für Attributwerte und Häufigkeiten kann die Genauigkeit der
Abbildung der Datenverteilung besser oder schlechter sein, was zu entsprechend höheren oder
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niedrigeren oberen Schranken führen kann. Bei manchen Histogrammtypen (z.B. Equi-Height)
lässt sich allein aus den Informationen die im verwendeten Histogramm gespeichert sind unab-
hängig von der verwendeten Datenbasis berechnen, wie groß der Schätzfehler werden kann.

Die meisten Arbeiten die sich mit Histogrammen beschäftigen versuchen Histogramme zu ent-
wickeln, die eine möglichst genaue Abbildung der tatsächlichen Datenverteilung erzeugen, um
den Fehler der mit Hilfe des Histogramms erstellten Schätzung möglichst klein zu halten. Es
gibt aber nur wenige Quellen in der Literatur die versuchen nach Erstellung und Verwendung
eines Histogramms angeben zu können, in welchem Rahmen das tatsächliche Ergebnis der An-
frage liegen könnte. Ein Beispiel eines solchen Ansatzes wird in [JK+98] aufgeführt. Darin wird
vorgeschlagen, die maximale Abweichung zwischen tatsächlicher und approximierter Häufigkeit
für jedes Bucket zu speichern, woraus sich dann eine obere und untere Schranke berechnen
lässt, in der das tatsächliche Ergebnis der Anfrage liegen müsste. [Ioa03]

3.4 Histogrammtypen

In diesem Abschnitt werden die bekanntesten Histogrammtypen bzw. Klassen gezeigt und ihre
Eigenschaften beschrieben. Die in den ersten beiden Abschnitten vorgestellten Histogramm-
typen sind die in der Praxis am bekanntesten und weitesten verbreiteten Histogrammklassen,
weshalb diese ausführlicher als die anderen Histogrammtypen beschrieben werden. Der dritte
Abschnitt zeigt ein paar neuere Alternativen zu den beiden ersten Histogrammtypen auf. Auf
Grund der weiten Verbreitung der beiden ersten Histogrammtypen war in dieser Ausarbeitung
zu entscheiden, auf welche dieser beiden Histogrammklassen sich im weiteren Verlauf dieser Ar-
beit konzentriert wird. Für welche Histogrammklasse sich in dieser Arbeit entschieden wurde
wird im letzten Unterabschnitt dargelegt.

3.4.1 Equi-Width / Equi-sum(V,S)

Die ersten in Datenbanken verwendeten Histogramme werden als Equi-Width-Histo-gramme
bezeichnet. Zur Speicherplatzsparenden Abbildung der Datenverteilung wurde die Datenvertei-
lung in eine Anzahl an Buckets mit gleicher Breite unterteilt und tabellarisch abgespeichert. In
der Notation von Abschnitt 3.3.1 werden diese Histogramme auch als Equi-sum(V,S) bezeich-
net, was bedeutet, dass die Summen der Abstände (spreads S) zwischen allen Attributwerten
(values V) in jedem Bucket annähernd gleich groß sein sollen.

Abbildung 3.5 zeigt ein Equi-sum(V,S)-Histogramm und dessen Parameter der Partitionie-
rungsregel. Die drei Buckets des abgebildeten Histogramms haben alle die selbe Breite von 8.
Durch Annahme der Gleichverteilung innerhalb der Buckets entstehen die drei Buckets deren
Höhe den gestrichelten Linien entsprechen. Diese sehr einfach Form der Datenapproximation
stellte zum Einführungszeitpunkt der Equi-Width-Histogramme eine deutliche Verbesserung
gegenüber der Annahme der allgemeinen Gleichverteilung über die gesamte Datenbasis dar.
[Ioa03]
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Abbildung 3.5: Equi-Width Histogramm (Equi-Sum(V,S))

Die größten Vorteile dieser Form der Datenapproximation besteht darin, dass die natürliche
Ordnung der Attributwerte erhalten bleibt, wodurch ein Update des Histogramms bei Verände-
rungen des Datenbestands sehr einfach ist. Darüber hinaus haben Equi-sum(V,S)-Histogramme
eine einfache Speicherordnung und verbrauchen wenig Speicherplatz.

Die größten Nachteile der Equi-sum(V,S)-Histogramme sind die hohen Approximationsfehler
und der schlecht abzuschätzende größtmögliche bzw. durchschnittliche Fehler des Histogramms.
Die Nachteile ergeben sich aus der Beschaffenheit der Equi-sum(V,S)-Buckets, die alle eine
feste Breite haben, aber eine hohe Varianz in der Anzahl und Verteilung der Attributwerte pro
Bucket besitzen können. Ein Bucket kann viele oder wenige Werte besitzen und diese können
gleichmäßig oder ungleichmäßig innerhalb des Buckets verteilt sein. Ein paar der Werte können
sehr häufig vorkommen, die anderen selten, es können aber auch alle Werte gleich oft vorkommen
und jede Abstufung dazwischen. Diese Varianz der Attributhäufigkeiten und -abstände kann,
wie bereits in Abschnitt 3.2.2 beschrieben zu hohen Approximationsfehlern führen. Auf Grund
dieser Varianz fällt auch die Fehlerabschätzung schwer. Der größtmögliche Fehler ist gleich der
halben Höhe des höchsten Buckets des Histogramms. Da die Höhe eines Buckets in einem Equi-
Width-Histogramm nicht festgelegt ist, kann im Vorfeld nur schwer abgeschätzt werden, wie
hoch dieser Fehler ist. [PC84]

Ein Equi-sum(V,S)-Histogramm auf ein sehr ungleichverteiltes Attribut anzuwenden, kann im
schlimmsten Fall dazu führen, dass ein Bucket annähernd den gesamten Datenbestand umfasst,
weil nahezu alle Werte in das entsprechende Intervall fallen. In diesem extrem Fall könnte eine
Schätzung der Ergebniskardinalität um bis zu 50% daneben liegen. [PC84]

Obwohl dieser Histogrammtyp große Nachteile hat, war das Equi-Width-Histogramm zum Zeit-
punkt seiner Einführung trotzdem ein großer Fortschritt im Vergleich zu allen bis dato bekann-
ten Methoden der Approximation der Datenverteilung. Aus diesem Grund wurde die Equi-
Width-Histogramme in nahezu jedem kommerziellen DBMS eingeführt und sind auch heute
noch verbreitet. [Ioa03,PC84]
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3.4.2 Equi-Height / Equi-Depth / Equi-sum(V,F)

Die erste Alternative zu Equi-sum(V,S)-Histogrammen wurde ein paar Jahre später entwi-
ckelt, um die Schwierigkeiten in der Fehlerabschätzung zu beheben. Da der größtmögliche
Fehler durch die Kardinalität der Buckets bestimmt wird, wurde der Source-Parameter der
Partitionierungsregel verändert. Anstatt in Buckets der gleichen Breite (Equi-sum(V,S)) wurde
die Datenverteilung in Buckets der gleichen Höhe (Equi-sum(V,F)) unterteilt. Dadurch ist die
Kardinalität, also die Gesamthäufigkeit der einzelnen Buckets gleich, womit der größtmögliche
Fehler von vorneherein festgelegt werden kann. In [PC84] werden Algorithmen vorgestellt, die
sowohl einen minimalen größtmöglichen wie auch einen möglichst kleinen durchschnittlichen
Fehler mit Hilfe von Equi-sum(V,F)-Histogrammen berechnen. [Ioa03]

Oft ist bei Darstellungen von Equi-sum(V,F)-Histogrammen die Y-Achse auch als Abbildung
der Gesamthäufigkeit der einzelnen Buckets dargestellt. In dieser Darstellungsform besitzen
alle Buckets die gleiche Höhe bzw. Tiefe, weshalb die Histogramme auch häufig als Equi-Height
bzw. Equi-Depth-Histogramme bezeichnet werden.

Die Parameter der Partitionierungsregel für Equi-sum(V,F)-Histogramme sind in Abbildung 3.6
dargestellt. Darüber hinaus zeigt die Abbildung, wie die Bucket-Aufteilung für Equi-Height-
Histogramme im Vergleich zur Aufteilung bei Equi-Width-Histogrammen aus Abbildung 3.5
aussieht.
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Abbildung 3.6: Equi-Depth Histogramm (Equi-sum(V,F))

Den Nachteil den die Bucket-Aufteilung nach Häufigkeiten bringt ist, dass die Histogramme
komplizierter zu verwalten sind. Veränderungen in der zugrundeliegenden Datenbasis können
bei Equi-sum(V,F) dazu führen, dass Buckets zu viele oder zu wenige Attributwerte enthal-
ten. Damit alle Buckets wieder nahezu die gleiche Höhe (Kardinalität) besitzen müssen unter
Umständen alle Buckets neu Berechnet werden. Des Weiteren sind auch Buckets der Equi-
Height-Histogramme noch anfällig für eine hohe Varianz der Attributwerte, was ebenfalls zu
schlechten Approximationen führen kann. [Ioa03]

Auf Grund der verbesserten Fehlerabschätzung und dem besseren Verhalten bei asymmetri-
schen Datenverteilungen gegenüber den Equi-Width-Histogrammen, wechselten viele kommer-
zielle DBMS hin zu Equi-Height-Histogrammen. Bis heute verwenden viele DBMS noch diesen

22



3.4 Histogrammtypen

Histogrammtyp. Auch IBM, Oracle und Microsoft haben Equi-sum(V,F)-Histogramme in ihren
DBMSs implementiert.

3.4.3 Andere Varianten

In den beiden vorherigen Abschnitten wurden die beiden bekanntesten Histogrammtypen be-
schrieben. In diesem Abschnitt werden weitere Histogrammvarianten vorgestellt, die nach den
Equi-Width- und Equi-Height-Histogrammen entwickelt wurden, um verschiedene Nachteile der
beiden Standardvarianten zu beseitigen.

In der Literatur wurden viele neue Histogrammvarianten entwickelt, die hier nicht alle ange-
sprochen werden können. Vielmehr werden drei der verbreitetsten Alternativen zu Equi-Width
und Equi-Height vorgestellt um einen Überblick über die vielfältigen Möglichkeiten in der Pra-
xis zu geben. Die Partitionierungsbedingungen der drei Histogrammtypen unterscheiden sich
von der Equi-sum-Bedingung und haben zum Ziel, die bei Equi-sum auftretende Varianz in den
Histogramm-Buckets zu vermeiden. Jede der folgenden drei Strategien versucht auf andere Wei-
se zu verhindern, dass Attributwerte mit sehr unterschiedlichen Source-Parametern zusammen
in ein gemeinsames Bucket fallen und dadurch die Approximation verschlechtern.[PI+96]

1. Compressed-Histogramme:
Die Compressed-Histogramme versuchen die schon in Abschnitt 3.2.2 beschriebenen Aus-
reißerwerte gesondert abzufangen, damit diese nicht mehr trotz Annahme der Gleich-
verteilung zur Verschlechterung der Abbildung der Datenverteilung beitragen. Dies wird
erreicht indem die n Attributwerte mit den n-höchsten Source-Parameter-Werten in n
einzelne Einwerte-Buckets eingeteilt werden. Alle restlichen Werte werden wie in einem
Equi-sum-Histogramm in mehrere Buckets unterteilt.

Abbildung 3.7 zeigt ein Compressed(V,F)-Histogramm das die zwei häufigsten Werte (28
und 83) in einzelnen Buckets einordnet und den Rest in einem Equi-Height-Histogramm
zusammenfasst.
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Abbildung 3.7: Compressed(V,F)-Histogramm
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Da die Ausreißer nach oben nicht mehr in die Approximation mit einfließen werden die
restlichen Werte in der Approximation nicht mehr so stark verfälscht, was meist zu ei-
nem deutlich kleineren Abbildungsfehler führt. Das Erstellen und die Verwaltung der
Compressed-Histogramme ist aber aufwändiger als bei den reinen Equi-sum-Histogrammen,
weil mehrere Ausnahmefälle, wie die Verwaltung der Einzelwert-Buckets, behandelt wer-
den müssen. [Ioa03,PI+96,PI97]

2. Maxdiff-Histogramme
Die Maxdiff-Histogramme versuchen ebenfalls zu verhindern, dass Attributwerte mit
deutlich unterschiedlichen Source-Parametern in das gleiche Bucket fallen. Die Maxdiff-
Strategie unterteilt die Datenverteilung, indem zwischen zwei benachbarten Attributen
mit besonders stark variierenden Source-Parametern eine Bucket-Grenze eingefügt wird.
Um diese Unterteilung durchführen zu können sind zwei Durchgänge notwendig. Beim
ersten Durchgang müssen die Source-Parameter-Abstände zwischen allen in Bezug auf
den Sortierparameter benachbarten Attributen berechnet werden. Beim zweiten Durch-
gang wird zuerst ein Bucket über die gesamte Datenverteilung erstellt. Danach wird dieses
Bucket mit Hilfe von β − 1 Bucket-Grenzen in β Buckets unterteilt. Die neuen Bucket-
Grenzen werden jeweils bei den β − 1-höchsten Source-Parameter-Abständen gesetzt.
[PI+96]

Abbildung 3.8 zeigt wie die Werteverteilung aus Abbildung 3.3 in ein Maxdiff(V,F)-
Histogramm unterteilt wird, in dem β = 3 gilt. In der Abbildung ist gut zu erkennen,
dass die Maxdiff-Partitionierungsbedingung gut darin ist, extreme Ausreißerwerte abzu-
fangen, da die hohen Source-Parameter-Abstände vor und nach einem Extremwert zu
einer Bucket-Grenze führen (Im Bild vor und nach Attributwert 5). Aus diesem Grunde
funktioniert die Maxdiff-Strategie am Besten bei Datenverteilung mit wenigen sehr hohen
Ausreißern, aber auch sehr homogene Datenverteilung ohne Ausreißerwerte können mit
Maxdiff abgebildet werden, was dann zu wenigen großen Buckets führt.[IP99,PI97]
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Abbildung 3.8: Maxdiff(V,F)-Histogramm
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3. V-optimal-Histogramme
Die V-optimal-Histogramme versuchen die Varianz zu minimieren indem Attribute mit
ähnlichen Source-Parameter-Werten in die gleichen Buckets eingeordnet werden. Ein vor-
her festgelegter maximaler Fehler legt fest, wie stark die Source-Parameter-Werte in einem
Bucket voneinander abweichen dürfen, bevor diese in ein neues Bucket eingeordnet wer-
den müssen. Aus Effizienz- und Speicherplatzgründen sind die V-optimal-Histogramme
auch häufig als End-Biased-Histogramm realisiert (s. Abschnitt 3.3.1).[IP95a]

Abbildung 3.9 zeigt ein Histogramm der Klasse V-optimal-end-biased(F,F), in dem die
beiden häufigsten und die beiden seltensten Attributwerte jeweils in einzelne Einwerte-
Buckets aufgeteilt sind. Die restlichen Werte sind in einem einzigen Bucket zusammenge-
fasst.
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Abbildung 3.9: V-optimal-end-biased(F,F)-Histogramm

Weitere Informationen zu den hier beschriebenen und anderen Histogrammvarianten sind in
[PI+96] zu finden. Auch wenn die in diesem Abschnitt beschriebenen Histogrammvarianten
einen kleineren Fehler bei der Approximation einer Datenverteilung erzeugen, als die Equi-
Width- und Equi-Depth-Histogramme werden im weiteren Verlauf dieser Arbeit nur die beiden
Standardhistogrammtypen behandelt.

3.4.4 Histogrammvarianten der drei untersuchten DBMS

Wie bereits erwähnt, wurden in dieser Arbeit die drei DBMS von Oracle, SQL-Server und
DB2 in Bezug auf ihre Datenbankstatistiken untersucht. Darüber hinaus wurde erwähnt, dass
alle drei Systeme Histogramme verwenden um die Häufigkeitsverteilung ihrer Attributwerte
abzubilden. Da die grundlegenden Informationen über Histogramme erklärt wurden und auch
verschiedene Histogrammvarianten präsentiert wurden, soll hier kurz aufgeführt werden, welche
Histogrammvarianten die einzelnen DBMS verwenden und welche Besonderheiten die verwen-
deten Histogramme besitzen.
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Oracle SQL-Server DB2

Histogrammvarianten:

Equi-sum(V,F) Maxdiff(V,F) Compressed-Equi-Sum(V,F)

Equi-sum(V,S)(jedes Bucket
steht für einen Wert)

Besonderheiten:

Wenn Anzahl der Attribut-
werte ≤ Anzahl der Buckets
wird Equi-Sum(V,F) zu Equi-
Sum(V,S)

Buckets enthalten die aufsummierten Häufigkeiten aller Werte
unterhalb ihrer Bucket-Obergrenze, also auch aller Werte der
vorherigen Buckets.

Histogramm wird mit Hilfe von Sampling erstellt

Bucket-Anzahl:

Standard 75 [1-254] bis zu 199 Standard 20 + 10 Einzelwert-
Buckets

Informationen in den Buckets:

Anzahl unterschiedlicher Daten-
werte

Innerhalb jedes Buckets werden
drei Werte gespeichert:

Für Einzelwert-Buckets:

Normalisierter Endpunktwert
eines Strings

Anzahl Zeilen gleich der Bucket-
Obergrenze

-Häufigkeit der Werte

-Es werden die ersten 5 Bytes
des Strings gespeichert

Anzahl Zeilen kleiner als die
Obergrenze

Für aufsummierte Buckets:

-5 Bytes werden in double preci-
sion floation point umgewandelt

Dichte der Zeilen im Bucket -Anzahl der Werte kleiner als
die Obergrenze

Genauer nicht normalisierter
(String) Endpunktwert

Aus Dichte wird Anzahl unter-
schiedlicher Datenwerte berech-
net

-Anzahl unterschiedlicher Da-
tenwerte

3.4.5 Auswahl des Histogrammtyps

In dieser Ausarbeitung war die Entscheidung zu treffen, welcher der beiden Standardhisto-
grammtypen für die weitere Verwendung am geeignetsten ist. Es wurde bereits bei den jewei-
ligen Vor- und Nachteilen erläutert, dass Histogramme mit Equi-Width einfacher zu verwalten
sind als mit Equi-Height, da es passieren kann, dass die Buckets von Equi-Height-Histogrammen
auf Grund von Updates in der Datenbasis neu berechnet werden müssen. Dem gegenüber steht
aber, dass Equi-Height-Histogramme einen festgesetzten Worst-Case und durchschnittlichen
Fehler erreichen können, indem die Höhe der Buckets entsprechend festgelegt wird [IP95b].
Darüber hinaus sind Equi-Height-Histogramme besser auf ungleiche (skewed) Datenwertvertei-
lungen ausgelegt, da häufigvorkommende Datenwerte wichtiger sind (Das Bucket wird schmä-
ler) als Datenwerte mit einer geringen Häufigkeit(geringe Häufigkeiten erzeugen ein breites
Bucket).[PC84]

Ein weiterer Minuspunkt für die Equi-Width-Histogramme ist die Einteilung der Bucket-Grenzen
vor dem eigentlichen Erstellen. Dies kann nur sinnvoll realisiert werden, wenn bestimmte Vor-
kenntnisse über die Datenverteilung vorhanden sind. Wenn dies nicht der Fall ist, muss die
Unterteilung der Datenverteilung mehr oder minder per Zufall durchgeführt werden, was zu
entsprechen schlechten Ergebnissen führen kann. Auch wenn die Bucket-Grenzen bereits ein-
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gesetzt wurden, stoßen Equi-Width-Histogramme bei der Verwendung von Kommazahlen als
Definitionsmenge der Attributwerte auf Probleme.

Das folgende Beispiel soll die Problematik verdeutlichen:
Ein Equi-Width-Histogramm soll eine Datenverteilung in zwei Buckets unterteilen. Die Attri-
butwerte in dieser Datenverteilung können in dem Realzahl-Intervall von 0 bis 10 liegen. Die
Unterteilung der Datenverteilung in zwei gleichgroße Buckets führt zu den Buckets von 0 bis 5
und von 5 bis 10. Die Bucket-Länge ist für beide Buckets gleich 5. Problem: Laut den Bucket-
Grenzen [0,5] des ersten Buckets fällt der Attributwert 5 in das erste Bucket. Aber auf Grund der
Bucket-Grenzen des zweiten Buckets [5,10] fällt die Fünf auch in das zweite Bucket. Frage: In
welches Bucket fällt die Fünf? Es können nicht alle Datenwerte mit dem Attributwert 5 in bei-
de Buckets fallen, ansonsten könnten falsche Berechnung entstehen! Lösungsansatz: Bei ganzen
Zahlen (bzw. bei definierten Werten) geht Bucket 2 nicht mehr von [5,10] sondern zum Beispiel
von [6,11]. Aber, bei Kommazahlen funktioniert dieses System nicht mehr, da der nächsthöhere
Wert nicht bekannt ist. Bucket-Definition ändern: Bucket 1 geht nur noch von [1,5[. Also alle
Werte größer gleich 1 und kleiner 5 Fallen in Bucket 1. Alle Werte größer gleich 5 kleiner 10
Fallen in Bucket 2, aber in welches Bucket fällt dann der letzte Wert (hier die 10)?

Bei Equi-Height-Histogrammen kann die Einteilung der Buckets mit viel geringerem Aufwand
durchgeführt werden. Sobald die Gesamtkardinalität und der größtmögliche akzeptierbare Feh-
ler bekannt sind, kann die Höhe der einzelnen Buckets festgelegt werden, woraus sich die ent-
sprechenden Bucket-Grenzen ergeben. Kommazahlen stellen also keine Schwierigkeiten dar.
[MC+88]

Auf Grund all dieser Punkte, die fast alle für die Equi-sum(V,F)-Histogramme sprechen, wurde
in dieser Arbeit entschieden, im weiteren Verlauf mit Equi-Height-Histogrammen weiterzuar-
beiten.

3.5 Beispielhistogramm und Kardinalitätsschätzung

Der folgende Abschnitt erläutert was bei der Erstellung eines Histogramms zu beachten ist und
definiert welche Informationen die im weiteren Verlauf dieser Arbeit verwendeten Histogram-
me besitzen. Im Anschluss daran wird anhand eines Beispielhistogramms (s. Abbildung 3.10)
gezeigt, wie die eigentliche Schätzung der Ergebniskardinalität mit Hilfe von Histogrammen
funktioniert.

3.5.1 Erstellen eines Histogramms

Vor dem Erstellen eines Histogramms müssen einige Parameter beachtet werden, um die Ap-
proximation der Datenverteilung so optimal wie möglich durchzuführen. Je nach verfügbarem
Speicherplatz und größtmöglichem Fehler müssen diese Parameter unterschiedlich festgelegt
werden.

Eine der ersten und wichtigsten Fragen ist die Frage in wie viele Buckets die Datenverteilung
unterteilt werden soll. Laut [MC+88] ist die sogenannte Sturgesche’ Regel eine sehr früh entwi-

27



3.5 Beispielhistogramm und Kardinalitätsschätzung

ckelte Methode, die eine empirisch zufriedenstellende Wahl der Bucket-Einteilung trifft. Laut
dieser Regel reicht es aus eine Datenverteilung mit der Kardinalität von n in 1+ log2 n Buckets
einzuteilen. Neuere Ansätze der moderneren Analysis führen zu nahezu optimalen Einteilungs-
regeln, um eine bestimmte Fehlerwahrscheinlichkeit mit den meisten Histogrammtypen zu er-
reichen. Viele Arbeiten in der Literatur haben sich bereits mit der optimalen Bucket-Einteilung
unter verschiedensten Voraussetzungen beschäftigt. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit
nicht weiter auf die Unterteilung eingegangen, sondern davon ausgegangen, dass die verwende-
ten Histogramme möglichst optimal unterteilt wurden. Ausführlichere Informationen zu diesem
Thema sind unter anderem in [MC+88],[TT78] und [MY77] zu finden.

Selbst wenn bekannt ist, in wie viele Buckets die Datenverteilung unterteilt werden soll, ist
immer noch die Frage wie die Aufteilung durchgeführt werden soll. Am Beispiel der Equi-
sum(V,F)-Histogramme stellt sich das Problem, eine Anzahl an Attributwerten in eine be-
stimmte Anzahl von Buckets der selben Kardinalität einzuteilen. Wenn es aber nicht möglich
ist, dass alle Buckets die selbe Kardinalität haben, weil zum Beispiel 100000 Tupel in 300
Buckets mit der selben Kardinalität aufgeteilt werden sollen und diese Rechnung nicht auf
geht. 100000/300 = 333, 33 jedes dieser 300 Buckets müsste also 333 Tupeln enthalten, aber
dabei bleiben 100 Tupel übrig. Die Frage die sich jetzt ergibt ist, was mit diesen Werten ge-
schehen soll ? Sollen die 100 Tupel in ein neues Bucket oder sollen sie über die anderen Buckets
verteilt werden ? In beiden Fällen haben die Buckets nicht mehr exakt die selbe Kardinalität.
Deshalb ist es angebracht, die Definition etwas zu „verwässern“, es müssen also nicht mehr alle
Buckets genau die selbe Anzahl an Werten besitzen, sondern können zum Beispiel um einen
bestimmten Prozentsatz von der bestimmten Kardinalität abweichen. In dieser Arbeit wird
vereinfachend davon ausgegangen, dass die Aufteilung möglichst optimal getroffen wurde und
nicht darauf eingegangen, wie die Aufteilung tatsächlich durchgeführt wurde.

3.5.2 Definition der Histogramminformationen

Bei den im weiteren Verlauf dieser Arbeit verwendeten Histogrammen handelt es sich um Equi-
sum(V,F)-Histogramme, die alle folgenden Histogramminformationen besitzen:

• <Histogrammname>.totalcard: Gesamtkardinalität der Tabelle des Attributs (inklu-
sive NULL-Werte)

• <Histogrammname>.numbuckets: Ist gleich der Anzahl Buckets des Histogramms

• <Histogrammname>.max: Histogramm-Obergrenze

• <Histogrammname>.min: Histogramm-Untergrenze

• Das i in den folgenden Punkten geht von 0 ≤ i ≤<Histogrammname>.numbuckets

• <Histogrammname>.bucket[i].max: Bucket-Obergrenze

• <Histogrammname>.bucket[i].min: Bucket-Untergrenze

• <Histogrammname>.bucket[i].length: Bucket-Länge (max-min)
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• <Histogrammname>.bucket[i].card: Anzahl Tupel im Bucket (in % der Gesamtkar-
dinalität)

• <Histogrammname>.bucket[i].dist: Anzahl Distinct Values im Bucket

• <Histogrammname>.bucket[i].dens: durchschnittliche Häufigkeit (Dichte) =
(bucket[i].card/bucket[i].dist)*<Histogrammname>.totalcard

Das bucket[0] ist ein Pseudo-Bucket das für alle NULL-Werte steht. Ober- und Untergrenze sind
jeweils NULL. Sofern NULL-Werte vorhanden sind, enthält das bucket[0] einen Distinct Value
(NULL), der aber nur bei Count(*) gezählt wird. Die Kardinalität des Buckets (bucket[0].card)
entspricht der Anzahl der NULL-Werte im Histogramm (wiederum in % der Gesamtkardinali-
tät). Wenn keine NULL-Werte vorhanden sind, gilt: bucket[0].card = 0. Da es sich hierbei um
kein „normales“ Bucket handelt zählt das Pseudo-Bucket nicht in numbuckets.

3.5.3 Beispielhistogramm

Das folgende Beispielhistogramm das in Abbildung 3.10 grafisch dargestellt ist, würde sich
folgendermaßen mit den definierten Histogramminformationen beschreiben lassen:
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Abbildung 3.10: Equi-sum(V,F)-Histogramm des Attributs X von Tabelle A

• Beispielhistogramm.totalcard:= 250

• Beispielhistogramm.numbuckets:=5 das Histogramm hat also 5 Buckets

• Beispielhistogramm.max:=90

• Beispielhistogramm.min:=0

• 0 ≤ i ≤ 5

Das erste Bucket des Beispielhistogramms ließe sich wie folgt definieren:

• Beispielhistogramm.bucket[1].min:=0

• Beispielhistogramm.bucket[1].max:=20
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• Beispielhistogramm.bucket[1].length:=20

• Beispielhistogramm.bucket[1].card:=1/5

• Beispielhistogramm.bucket[1].dist:=20

• Beispielhistogramm.bucket[1].dens:=2,5

Im Vergleich dazu ließe sich das vierte Bucket folgendermaßen definieren:

• Beispielhistogramm.bucket[4].min:=60

• Beispielhistogramm.bucket[4].max:=60

• Beispielhistogramm.bucket[4].length:=0

• Beispielhistogramm.bucket[4].card:=1/5

• Beispielhistogramm.bucket[4].dist:=1

• Beispielhistogramm.bucket[4].dens:=50

Die restlichen Buckets ließen sich in entsprechender Weise definieren.

3.5.4 Kardinalitätsschätzung

In diesem Abschnitt soll mit Hilfe des Beispiel-Histogramms aus Abbildung 3.10 und einer
einfachen SQL-Bereichsanfrage gezeigt werden, wie eine Ergebnisabschätzung mit Hilfe eines
Equi-Height-Histogramms durchgeführt werden kann.

SQL-Bereichsanfrage:

SELECT *
FROM A
WHERE X.A ≤ 40

Um die Ergebniskardinalität dieser Anfrage zu schätzen müssen alle Werte die ≤ 40 sind auf-
summiert werden. Beim vorliegenden Beispiel erfüllen alle 100 Werte der ersten beiden Buckets
die geforderte Bedingung, aber nur ein Teil des dritten Buckets ist ≤ 40, weshalb nicht alle 50
Werte dieses Buckets die Bedingung erfüllen. Da von Gleichverteilung der Attributwerte und ih-
rer Häufigkeiten in den Buckets ausgegangen wird, kann berechnet werden, wie viele Werte des
dritten Buckets ≤ 40 sind. Das Bucket geht von 30 bis 60, die Werte von 30 bis 40 sind also ein
Drittel der 50 Werte. Da dieser Wert nicht genau aufgeht, wird hier bei der Schätzung gerundet,
was zur Folge hat, dass 17 Werte des dritten Buckets mit in die Ergebnisschätzung einfließen.
Das Ergebnis der oberen SQL-Bereichsanfrage ist für das vorliegende Beispielhistogramm also
117.

50 (1.Bucket) + 50 (2.Bucket) + 17 (1/3 des 3.Bucket) = 117

Da die Aufgabe dieser Arbeit die Propagation von Ergebnisschätzungen durch eine Anfrage-
sequenz ist, soll hier noch gezeigt werden, wie das Ergebnishistogramm der obigen Anfrage
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aussieht. Wenn also nicht nur die Kardinalität propagiert werden soll, sondern auch noch de-
tailliertere Informationen über das Ergebnis weitergegeben werden sollen, ist es vorteilhafter,
das Ergebnishistogramm (s. Abbildung 3.11) zu berechnen, wodurch den anderen Anfragen in
der Sequenz detailliertere Informationen zur Weiterverarbeitung zur Verfügung stehen.
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Abbildung 3.11: Ergebnishistogramm der SQL-Bereichsanfrage

Bei diesem Ergebnishistogramm handelt es sich nicht mehr um ein Equi-sum(V,F)-Histogramm,
es könnte jedoch mit den Algorithmen in Kapitel 4 wieder in ein solches Histogramm umgewan-
delt werden. Für den Zweck der Ergebnispropagation ist es aber vorteilhafter, das Histogramm
so zu belassen, da eine Umwandlung zu einem Verlust von Informationen führen würde, was
das Ergebnis verfälschen würde.

3.5.5 Granularitätshierarchie der Histogramminformationen

Ein zu verarbeitendes Attribut hat im Idealfall ein Histogramm mit allen Informationen aus
Abschnitt 3.5.2. In manchen Fällen kann es aber vorkommen, dass ein zu verarbeitendes Attri-
but nicht alle angegebenen Informationen mitbringt und dennoch weiterverarbeitet werden soll.
Die Histogramminformationen lassen sich dabei in die unten stehende Hierarchie unterteilen,
die angibt wie entscheidend eine bestimmte Information ist um noch aussagekräftige Ergebnisse
bei der Ergebnisschätzung und Propagation zu erhalten.

0. Keine Statistiken/Informationen

1. Gesamtkardinalität (Tupelanzahl)

2. Höchster/Niedrigster Datenwert (Min/Max)

3. Anzahl unterschiedlicher Datenwerte (Distinct Values)

4. Statistiken zu jedem Bucket:

1. Min/Max des Buckets + Kardinalität des Bucket

2. Min/Max + Kardinalität + Anzahl Distinct Values im Bucket
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Wenn alle Informationen aus dieser Hierarchie vorhanden sind, können die Berechnungsschritte,
die in den nächsten Abschnitten dargestellt sind durchgeführt werden. Wenn jedoch nicht alle
bzw. keine dieser Informationen zur Verfügung stehen, kann über das Ergebnis keine exakte
bzw. überhaupt keine Aussage getroffen werden. Sobald der 2. Punkt der Hierarchie erreicht ist,
kann die Datenmenge in einem Histogramm mit einem Bucket über den Wertebereich zwischen
Min und Max angeordnet werden. Ab dem 4. Punkt ist die Datenmenge in mehrere Buckets
mit den entsprechenden Informationen unterteilt.

Auch wenn in dieser Diplomarbeit davon ausgegangen wird, dass die hier behandelten Histo-
gramme alle Informationen aus Abschnitt 3.5.2 enthalten, soll dieser Abschnitt verdeutlichen,
welche Ergebnisse mit fehlenden Informationen noch berechnet bzw. abgeschätzt werden kön-
nen.

0. Keine Statistiken/Informationen
Wenn keine Informationen zu den verwendeten Attributen zur Verfügung stehen, kann
auch keine Aussage über das Ergebnis getroffen werden. Eine Anfrage, die ein oder meh-
rere Attribute enthält über die keine Informationen verfügbar sind, kann nicht sinnvoll
weiter verarbeitet werden. Es könnten höchsten grobe Abschätzungen mit Hilfe der At-
tribute gebildet werden, für die Informationen vorhanden sind.

1. Gesamtkardinalität
Wenn nur die Gesamtkardinalität bekannt ist, kann nur eine sehr ungenau Aussage über
die Kardinalität des Ergebnisses getroffen werden. Es sei denn in einer Berechnung wer-
den nur kardinalitätserhaltende Funktionen verwendet (s. Abschnitt 4.2). In diesem Fall
reicht die Gesamtkardinalität aus, um die Ergebniskardinalität unter der Annahme der
Gleichverteilung zu berechnen. Darüber hinaus lassen sich jedoch keine Aussagen treffen.

2. Höchster/Niedrigster Datenwert (Min/Max)
Mit Hilfe des Höchsten und niedrigsten Datenwertes lassen sich Aussagen über Range-
Anfragen machen. Es muss aber wiederum von der Annahme der Gleichverteilung über die
gesamte Datenverteilung ausgegangen werden, was effektiv einem Einbucket-Histogramm
entspricht und zu entsprechend schlechten Approximationen führen kann.

3. Anzahl unterschiedlicher Datenwerte (Distinct Values)
Mit Hilfe der Anzahl der Distinct Values lassen sich aussagen über die Anzahl der Distinct
Values des Ergebnisses machen. Die Kardinalität ermöglicht es zusammen mit den Dis-
tinct Values, dass die Häufigkeit jedes einzelnen Datenwerts (Dichte) berechnet werden
kann.

4. Statistiken zu jedem Bucket
Ab Punkt 4 erfolgt eine neue Hierarchie, mit den gleichen Statistikinformationen wie
in der oberen Hierarchie. Nur das sich diese Informationen auf die Datenwerte in dem
jeweiligen Bucket beziehen, wodurch die Berechnungen die bereits vor Punkt 4 getroffen
wurden sehr viel genauer werden, da durch die Einteilung in Buckets die Annahme der
Gleichverteilung von der gesamten Datenverteilung zur Annahme der Gleichverteilung in
den einzelnen Buckets verbessert werden kann.
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Min/Max stellen die jeweiligen Bucket-Grenzen dar. Ohne zusätzliche Informationen über
das Bucket wie Kardinalität oder Distinct Values nützen die Informationen über die
Bucket Einteilung nichts. Deshalb sind hier immer Paare von Statistikinformationen auf-
geführt:

1. Min/Max des Buckets + Kardinalität des Bucket
Es können alle gewünschten Ergebnisse berechnet werden, aber es muss davon ausge-
gangen werden, dass die Distinct Values aus Punkt 3 gleichmäßig über alle Buckets
aufgeteilt sind, was zu einem entsprechenden Fehler führen kann. Alternativ dazu
kann auch die Continuous Value Assumption angenommen werden, was aber eben-
falls zu Fehlern führen kann.

2. Min/Max + Kardinalität + Anzahl Distinct Values im Bucket Alle Informationen
sind vorhanden, also können auch alle Ergebnisse berechnet werden.
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4 Relationale Algebra mit Histogrammen

Um Histogramme durch einen Ausführungsplan propagieren zu können, muss man dazu in
der Lage sein, alle Operationen der relationalen Algebra auch auf Histogramme anwenden zu
können. Des Weiteren müssen Zwischenergebnisse im Ausführungsplan in Histogramme um-
wandelbar sein oder zumindest für weitere Berechnungsschritte mit diesen verknüpft werden
können. Der erste Abschnitt dieses Kapitels beschreibt welche Vorbedingungen gelten müssen,
damit diese Berechnungen möglich sind und welche Sonderfälle beachtet werden müssen. Der
zweite Abschnitt beschreibt Histogrammtransformationen die häufiger in den Operatoralgo-
rithmen verwendet werden müssen. Der dritte Abschnitt zeigt, wie Zwischenergebnisse aus der
Intervallarithmetik und andere Histogrammtypen, zur weiteren Verarbeitung in die in dieser
Arbeit verwendeten Equi-sum(V,F)-Histogramme umgewandelt werden können. Der letzte Ab-
schnitt zeigt, wie die Operatoren der relationalen Algebra für Histogramme realisiert werden
können.

4.1 Vorbedingungen und Sonderfälle

Damit die Berechnungen wie im Abschnitt 4.2 beschrieben durchgeführt werden können, müssen
folgende Annahmen und Vorbedingungen gelten.

• Attribute Value Independence Assumption: In dieser Arbeit werden eindimensionale Hi-
stogramme verwendet. Die einzelnen Attributwerte in einer Relation werden also als von-
einander unabhängig angenommen. Auf Grund dieser Annahme gilt, dass die einzelnen
Datenverteilungen von zu verknüpfenden Attributen miteinander multipliziert werden
müssen um die Gesamtdatenverteilung zu erhalten [GTK01].

• Uniform Distribution Assumption (s. Abschnitt 3).

• Continuous Value Assumption / Uniform Spread Assumption (s. Abschnitt 3).

Des Weiteren wird hier davon ausgegangen, dass für alle Attribute, die in den Berechnungen die-
ser Arbeit vorkommen, ein Histogramm vorhanden ist. Es wird weiter davon ausgegangen, dass
die vorkommenden Histogramme alle Informationen besitzen, die bereits in Abschnitt 3.5.2 de-
finiert wurden und dass es sich bei den Histogrammen um serielle Equi-Sum(V,F)-Histogramme
handelt. Falls sich Histogramme nicht als serielle Equi-Sum(V,F) erweisen, können diese mit
Hilfe der in Abschnitt 4.3 beschriebenen Algorithmen zur Histogrammumwandlung entspre-
chend umgewandelt werden. Die folgenden drei Unterabschnitte gehen auf Sonderfälle ein, die
für den nächsten Abschnitt beachtet werden müssen.
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4.1 Vorbedingungen und Sonderfälle

4.1.1 Berechnung der Distinct Values

Wenn zwei oder mehrere Histogramme durch Addition, Subtraktion, Multiplikation oder Divi-
sion miteinander verknüpft werden sollen, muss jedes Bucket des einen Histogramms mit jedem
Bucket des anderen einzeln mit dem entsprechenden Operator verknüpft werden. Für jeden die-
ser Berechnungsschritte entsteht ein neues Ergebnis-Bucket für das jeweils die in Abschnitt 3
erläuterten Bestimmungsgrößen berechnet werden müssen. Die Berechnung der Bucket-Grenzen
ergibt sich direkt aus der Anwendung des entsprechenden Operators auf die Bucket-Grenzen
der Ausgangs-Buckets. Auch die Kardinalität des Ergebnis-Buckets lässt sich mit Hilfe der
Ausgangskardinalitäten berechnen. Die Berechnungsformel für die Kardinalität ist jeweils:

H1.bucket[i].card ∗ H2.bucket[j].card = Ergebnishist.bucket[k].card (4.1)

mit 0 ≤ i ≤ H1.numbuckets
mit 0 ≤ j ≤ H2.numbuckets

mit 0 ≤ k ≤ H1.numbuckets ∗ H2.numbuckets

Ein Beispiel zur Verdeutlichung:
Die Gesamtkardinalität der Tabelle ist 1000. Ein Bucket des ersten Histogramms (H1. bucket[i])
besitzt 1/10 der Tupel (100) des ersten Histogramms (H1). Ein Bucket des zweiten Histogramms
(H2.bucket[j]) besitzt 3/5 der Tupel (600) des zweiten Histogramms (H2). Wenn die Werte in
Formel (4.1) eingesetzt werden ergibt sich daraus:

1/10 * 3/5 = 3/50 => 3/50 * 1000 = 60

Das Ergebnis-Bucket hat folglich eine Kardinalität von 60 was 3/50 der unveränderten Gesamt-
kardinalität entspricht.

Die Anzahl der Distinct Values ist aber nicht durch eine einfache Verknüpfung der Ausgangswer-
te zu berechnen. Das liegt daran, dass die einzelnen Distinct Values der beiden Histogramm-
Buckets nicht explizit bekannt sind, sondern nur deren Anzahl. Demzufolge kann nicht im
Voraus entschieden werden wie viele Distinct Values sich aus der Verknüpfung der beiden
Ausgangs-Buckets durch einen Operator ergeben. Die neue Anzahl an Distinct Values kann nur
folgendermaßen nach oben und nach unten abgeschätzt werden:

Ein Bucket A von Histogramm H1 wird mit einem Bucket B von Histogramm H2 mittels einer
arithmetischen Operation verknüpft:

H1.bucket[A] ⊙ H2.bucket[B]
für ⊙ ∈ {+,−, ∗, /}

Dann ergibt sich die obere Schranke für die Anzahl der Distinct Values wie folgt:

Maximum : DV (A ⊙ B) = DV (A) ∗ DV (B)
DV (A) =Die Anzahl der Distinct Values von Bucket A

Das Maximum der Anzahl der Distinct Values wird immer dann erreicht, wenn die paarweise
Verknüpfung der einzelnen Distinct Values von Bucket A und Bucket B jeweils zu einem neuen
Distinct Value führt, der von den davor berechneten Distinct Values verschieden ist. Also genau
dann, wenn sich keiner der neuberechneten Werte gleicht.
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4.1 Vorbedingungen und Sonderfälle

Ein Beispiel für das Erreichen der oberen Schranke:
Multiplikation zweier Buckets. Das erste Bucket (H1.bucket[i]) hat die drei Distinct Values 2,3
und 7. Das zweite Bucket (H2.bucket[j]) hat die zwei Distinct Values 4 und 5. Daraus ergeben
sich folgende Kombinationen:

[2, 3, 7] ∗ [4, 5] => 2 ∗ 4 = 8, 2 ∗ 5 = 10, 3 ∗ 4 = 12, 3 ∗ 5 = 15, 7 ∗ 4 = 28, 7 ∗ 5 = 35
=> [8, 10, 12, 15, 28, 35]

Das Minimum der Anzahl der Distinct Values lässt sich schwerer bestimmen. Folgende Behaup-
tung ist nur für ⊙ ∈ {+,−, } gültig, da sich für ⊙ ∈ {∗, /} noch einige Spezialfälle ergeben
können.

Minimum : DV (A ⊙ B) = DV (A) + DV (B) − 1
für ⊙ ∈ {+,−}

Beweis:
Wenn x1, x2, . . . xn die Distinct Values des Buckets X sind und y1 der einzelne Distinct Va-
lue eines Buckets Y mit nur einem Distinct Value ist, entstehen dadurch die Verknüpfungen
x1 ⊙ y1, x2 ⊙ y1, . . . xn ⊙ y1. Damit weniger als n unterschiedliche Distinct Values als Ergebnis
entstehen müsste mindestens ein xk ⊙ y1 = xt ⊙ y1 mit k 6= t identisch sein. Da aber alle x
unterschiedliche Werte sind können xk ⊙ y1 = xt ⊙ y1 nicht identisch sein. Es entstehen also
für jedes y Anzahl n unterschiedliche Werte die sich der Größe nach anordnen lassen.
Es gilt: (o.B.d.A) x1 < x2 < . . . < xn und y1 < y2 < . . . < ym und m ≤ n
Dann folgt:

• x1 − ym ist das alleinige Minimum und xn − y1 ist das alleinige Maximum im Fall der
Subtraktion.Daraus ergibt sich:

x1 − y1 < x2 − y1 < . . . < xn − y1

∨ ∨ . . . ∨
x1 − y2 < x2 − y2 < . . . < xn − y2

∨ ∨ . . . ∨
...

... . . .
...

∨ ∨ . . . ∨
x1 − ym < x2 − ym < . . . < xn − ym

• x1 + y1 ist das alleinige Minimum und xn + ym ist das alleinige Maximum im Fall der
Addition. Daraus ergibt sich:

x1 + y1 < x2 + y1 < . . . < xn + y1

∧ ∧ . . . ∧
x1 + y2 < x2 + y2 < . . . < xn + y2

∧ ∧ . . . ∧
...

... . . .
...

∧ ∧ . . . ∧
x1 + ym < x2 + ym < . . . < xn + ym

36



4.1 Vorbedingungen und Sonderfälle

• Es können jeweils nur m Werte gleich sein. Sobald m + 1 Werte gleich wären, müssten
mindestens zwei Werte in einer Zeile gleich sein. Dadurch würde gelten xk ⊙ yl = xk ⊙ yo

wodurch yl = yo gelten würde, was nach Definition nicht der Fall sein darf. Es kann jedoch
mehrere voneinander verschiedene Gruppen von m Werten geben, die jeweils m-Mal den
gleichen Wert enthalten.

• Die Werte die gleich sind können in der obigen Matrix nie horizontal oder vertikal ange-
ordnet sein und müssen immer unter Beachtung der Größer- /Kleinerzeichen angeordnet
sein. Also z.B.: x1 + y2 = x2 + y1 oder x1 − y1 = x2 − y2 = x3 − y3 = . . . = xm − ym.
Es kann auch x1 − y1 = xa − y2 für 1 < a ≤ n gelten, aber daraus folgt dann, dann
muss aber für xa − y2 = xb − yc = . . . b > a und c > 2 gelten. Es darf also nie entgegen
der Größer-/Kleinerzeichen zurück gegangen werden. x3 − y2 = x2 − y3 würde z.B. den
Größer- bzw. Kleinerzeichen widersprechen.

Durch diese Regeln kommt durch jede zusätzliche y-Zeile ein Wert zum Minimalfall hinzu, wo-
durch die Formel V (A⊙B) = DV (X)+DV (Y )−1 für ⊙ ∈ {+,−} zur Berechnung der unteren
Schranke zustande kommt.

Für Multiplikation und Division kommen einige Sonderfälle hinzu, die dazu führen, dass nicht
die gleiche untere Schranke wie bei Addition und Subtraktion verwendet werden kann.
1. Sonderfall, die Null:
Sowohl Multiplikation als auch Division besitzen als absorbierendes Element die Null. Das heißt
die Null absorbiert jeden Wert der mit ihr multipliziert oder durch sie geteilt werden soll und
bleibt Null. Dadurch kann es bei der Verknüpfung zweier Buckets, von denen einer nur die Null
als einzigen Distinct Value enthält, dazu führen, dass alle Distinct Values des anderen Buckets
zu Null werden. Es würden also nicht n Distinct Values entstehen sondern nur ein einziger Wert,
nämlich Null. Sobald beide Buckets mehr als einen einzigen Distinct Value besitzen kommt auf
jeden Fall ein Wert ungleich Null in jedem Bucket vor. Dadurch gilt:

Minimum: DV (A ⊙ B) = max[DV (A), DV (B)] für (DV (A) > 1 und DV (B) > 1) oder wenn
der Wert Null weder in Bucket A oder B auftritt

für ⊙ = ∗ immer gültig
für ⊙ = / nur eingeschränkt gültig(s.2.Sonderfall)

Wenn die oberen Einschränkungen nicht getroffen werden können gilt:
Minimum: DV (A ⊙ B) = 1

Zusätzlich muss noch definiert werden wie die Division durch Null gehandhabt wird.

2. Sonderfall, Rundung:
Für die Division besteht noch ein weiterer Sonderfall. Dieser entsteht, wenn die Distinct Values
keine Kommazahlen oder Brüche darstellen können und somit gerundet werden muss. Wenn z.B.
nur Ganze Zahlen angenommen werden und alle Distinct Values des Buckets, durch das geteilt
werden soll, größer als die Distinct Values des anderen Buckets sind, werden alle resultierenden
Distinct Values auf Null gerundet. Es könnte auch sein, dass alle Distinct Values durch die
geteilt werden, genau gleich oft in die zu teilenden Distinct Values passen wodurch auf jeden
anderen Wert als Null gerundet werden kann. Es wird wohl häufiger der Fall sein, dass nur
ein paar Werte auf den gleichen Wert gerundet werden, aber es ist nicht abschätzbar wie viele
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4.1 Vorbedingungen und Sonderfälle

Werte zusammenfallen. Weshalb immer vom Worst Case ausgegangen werden muss, bei dem
alle Werte zusammenfallen. Dadurch gilt bei Division mit Rundung:

Minimum: DV (A/B) = 1

Wenn nicht bekannt ist welche Operation durchgeführt wird, und auch nicht bekannt ist welcher
Definitionsbereich für die Attributwerte der Distinct Values gelten, dann muss vom Worst Case
ausgegangen werden, der dazu führt, dass die folgende Abschätzung der Distinct Values gilt:

Maximum: DV (A ⊙ B) = DV (A) ∗ DV (B) Minimum: DV (A ⊙ B) = 1 für ⊙{∈ +,−, ∗, /}

4.1.2 Behandlung von NULL-Werten

NULL-Werte sind eine spezielle Art von Datenbankeinträgen, die in den meisten kommerziellen
DBMS eingesetzt werden. Der Begriff NULL ist eigentlich ein englischer Begriff, der übersetzt
soviel bedeutet wie „Leer-“ bzw. „nicht vorhanden“. Um den Begriff der NULL-Werte von der
Zahl Null abzugrenzen, werden die in diesem Abschnitt beschriebenen NULL-Werte in dieser
Arbeit immer in Großbuchstaben geschrieben. Laut [AS75] können die NULL-Werte 14 unter-
schiedliche Bedeutungen verkörpern, von denen aber nur die folgenden zwei Bedeutungen in
den in dieser Arbeit betrachteten DBMS verwendet werden. [Vas79] Ein NULL-Wert steht für
ein Tupel dessen:

1. Bedeutung: Attributwert für dieses Tupel existiert, aber nicht bekannt ist.

2. Bedeutung: Attributwert für dieses Tupel nicht existiert oder undefiniert ist.

D.h. an jeder Stelle an der ein NULL-Wert in der Datenbank eingetragen ist, trifft eine dieser
beiden Bedeutungen zu. Im Nachhinein kann aber nicht mehr unterschieden werden, welche der
beiden Bedeutungen für den jeweiligen NULL-Eintrag zutrifft.

Da der NULL-Wert kein eigentlicher Wert des Definitionsbereichs eines Attributs ist, kön-
nen die NULL-Werte eines Attributs nur schwer in der Grafik eines Histogramms aufgeführt
werden. In dieser Arbeit werden die NULL-Werte in einer Art Pseudo-Bucket mit den Bucket-
Grenzen gleich NULL einem einzelnen Distinct Value und der Kardinalität gleich der Anzahl
der NULL-Werte zusammengefasst. Dieses Pseudo-Bucket kann nicht auf einer normalen grafi-
schen Histogrammdarstellung abgebildet werden, da der Wert NULL nicht auf der Zahlenskala
der X-Achse dargestellt werden kann. Deshalb wird das NULL-Wert-Bucket in dieser Ausar-
beitung als Bucket 0 in der Bucket-Liste des jeweiligen Histogramms aufgeführt, grafisch aber
nicht dargestellt.

Die folgende Liste führt einige Bedingungen auf, die für NULL-Werte in Datenbanken gelten
und im weiteren Verlauf der Arbeit beachtet werden müssen.

• Für jedes Attribut kann festgelegt werden, ob NULL-Werte zugelassen sind oder nicht.

• Auf Grund der Vollständigkeitsintegrität darf ein Primärschlüsselattribut keine NULL-
Werte enthalten, weshalb das Histogramm eines solchen Attributs kein NULL-Wert-
Bucket enthält. In allen überprüften DBMS dürfen auch die Attribute eines zusammen-
gesetzten Primärschlüssels keine NULL-Werte enthalten [Cum05]. Daraus folgt, dass jede
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4.2 Vorbereitende Histogrammtransformationen

Tabelle mit Primärschlüssel die vollständig mit Histogrammen erfasst ist, mindestens ein
Histogramm ohne NULL-Wert-Bucket besitzt.

• Das Ergebnis einer arithmetischen Operation (+, -, *, /) mit einem NULL-Wert ist ein
NULL-Wert, weswegen jede Verknüpfung des NULL-Wert-Buckets mit einem anderen
Bucket zu einem NULL-Wert-Bucket führt.

• Nach [Cod79] ist die Auswertung eines NULL-Wertes in einem Vergleichsprädikat mit
irgendeinem Wert wieder NULL, es sei denn der andere Operator bestimmt den Ausgang
des Prädikats bereits alleine (Nullsubstitution). [Cod79] geht von der 1.Bedeutung von
NULL-Werten aus. Die 2.Bedeutung wird nicht in Betracht gezogen.[Koc89]

AND False NULL True OR False NULL True NOT

False False False False False False NULL True False True

NULL False NULL NULL NULL NULL NULL True NULL NULL

True False NULL True True True True True True False

Dadurch, dass nicht entschieden werden kann, welche Bedeutung für einen auftretenden NULL-
Wert in der Datenbank gilt, kann es bei einigen Operationen mit NULL-Werten zu Fehlern
kommen. [Cod79,Vas79]

• Bei der Duplikatentfernung ist die Behandlung von NULL-Werten kompliziert. Wenn
mehr als ein NULL-Wert auftritt, werden alle NULL-Werte auf einen einzelnen NULL-
Wert reduziert (2.Bedeutung). Dabei wird außer Acht gelassen, dass die NULL-Werte
auch für unterschiedliche (zur Zeit) unbekannte Werte stehen könnten (1.Bedeutung).
Selbst ein einzelner NULL-Wert ist problematisch, da ein NULL-Wert auch für einen
Attributwert stehen könnte, der bereits vorhanden ist. Somit müsste der NULL-Wert
durch die Duplikatentfernung entfernt werden, was aber nicht der Fall ist.

• Tupel mit NULL-Werten im Join-Attribut nehmen nur am Outer-Join teil, wenn sie zur
entsprechenden Join-Seite gehören. Die NULL-Werte werden standardmäßig beim norma-
len Join weggelassen (2.Bedeutung), die einzelnen Werte könnten aber auch verschiedene
unbekannte Werte repräsentieren, die einen entsprechenden Join-Partner in der anderen
Tabelle besitzen (1.Bedeutung).

4.2 Vorbereitende Histogrammtransformationen

Die in Abschnitt 4.4 beschriebenen Operatoren zeigen wie eine Verknüpfung mehrerer Histo-
gramme zu bilden ist. Um diese Verknüpfungen ausführen zu können, setzen einige dieser
Algorithmen eine Transformation der zugrundeliegenden Histogramme voraus. Die nächsten
Unterabschnitte beschreiben Transformationsschritte, die von mehreren Operatoralgorithmen
verwendet werden. Die folgenden Algorithmen sind als Funktionen realisiert, damit diese in den
Operatoralgorithmen im Abschnitt 4.4 aufgerufen werden können.
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4.2 Vorbereitende Histogrammtransformationen

4.2.1 Beschneidung von Histogramm-Buckets

Eine wichtige Histogrammtransformation die in mehreren Algorithmen benötigt wird ist das
Beschneiden von Buckets. Diese Transformation ist immer dann notwendig, wenn nur ein be-
stimmter Teil eines Buckets in ein Zwischen- oder Endergebnis einer Operation einfließt. Der
Teil des Buckets der nicht benötigt wird muss vom Gesamt-Bucket abgeschnitten werden, die
Kardinalität und die Anzahl der Distinct Values müssen entsprechend, prozentual verringert
werden.

Um zu entscheiden, welcher Teil des Buckets durch die Funktion CUT herausgeschnitten wer-
den soll, muss erst überprüft werden welche Fälle der Überdeckung des Buckets mit dem her-
auszuschneidenden Teil (Min,Max) auftreten können. Es können nur die folgenden fünf Fälle
auftreten:

1. Fall: Keine Überschneidung
Der herauszuschneidende Teil (Min,Max) schneidet sich nicht mit dem Bucket, weil er
komplett links bzw. komplett rechts vom Bucket liegt. Es kann nichts herausgeschnitten
werden, also wird ein leeres Bucket zurückgegeben.

(bucket[1].min < Min AND bucket[1].max < Min) oder
(bucket[1].min > Max AND bucket[1].max > Max)

2. Fall: Komplette Überdeckung
Der herauszuschneidende Teil (Min,Max) überdeckt das komplette Bucket. D.h. (Min,Max)
und das Bucket sind mindestens gleich lang. In diesem Fall wird das Bucket unverändert
zurückgegeben.

(bucket[1].min ≥ Min AND bucket[1].max ≤ Max)

3. Fall: Linke Seite wird überdeckt
Es wird das linke Stücke des Buckets herausgeschnitten. (Min,Max) überdeckt das Bucket
von der Untergrenze an, bis zu einem bestimmten Punkt, der aber unterhalb der Ober-
grenze des Buckets liegt.

(bucket[1].min ≥ Min AND bucket[1].min ≤ Max < bucket[1].max)

4. Fall: Rechte Seite wird überdeckt
Es wird das rechte Stück des Buckets herausgeschnitten. (Min,Max) überdeckt das Bucket
von der Obergrenze an, bis zu einem bestimmten Punkt, der aber oberhalb der Unter-
grenze des Buckets liegt.

(bucket[1].min < Min ≤ bucket[1].max AND bucket[1].max ≤ Max)

5. Fall: Mittelstück wird überdeckt
Es wird ein Mittelstück aus dem Bucket herausgeschnitten. (Min,Max) überdeckt einen
Teil des Buckets. Min ist aber größer als die Bucket-Untergrenze und Max ist kleiner als
die Bucket-Obergrenze.

(bucket[1].min < Min < bucket[1].max AND bucket[1].min < Max < bucket
[1].max)
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4.2 Vorbereitende Histogrammtransformationen

Die Funktionsweise der in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen werden zuerst kurz in meh-
reren Schritten erklärt. Im Anschluss daran folgt dann immer das Programm in Pseudo-Code
das den Algorithmus beschreibt. Der Pseudo-Code verwendet die in Abschnitt 3.5.2 definierte
Schreibweise für Histogramme.

Funktionsweise:
• Der Beschneidungsfunktion CUT werden ein Bucket sowie der aus dem Bucket heraus-

zuschneidende Bereich in Form von Anfangs und Endwert des Bereichs übergeben. Zur
Berechnung der Dichte des Buckets ist noch die Gesamtkardinalität des zugehörigen Hi-
stogramms (totalcard) zu übergeben.

• Jetzt muss überprüft werden, welcher der 5 Fälle der Überdeckung (s.o.) auftritt.
• Der entsprechende Teil des Buckets wird aus dem Bucket herausgeschnitten, die Kardi-

nalität, die Anzahl der Distinct Values und die Dichte werden entsprechend prozentual
angepasst

• Die Funktion CUT gibt das beschnittene Bucket als Ausgabe zurück. Die Bucket-Grenzen
des zurückgegebenen Buckets entsprechen dann Min, Max. Es sei denn, das Intervall von
Min bis Max überschneidet sich nicht mit dem Bucket, dann wird ein leeres Bucket
zurückgegeben.

Pseudo-Code: Komplexität:CUT ∈ O(n)

1 FUNCTION CUT(bucket,Min,Max,totalcard)
2 IF (bucket.min < Min AND bucket.max < Min) OR
3 (bucket.min > Max AND bucket.max > Max) THEN
4 / ∗(Min,Max) überschneidet sich nicht mit bucket, der 1. Fall t ritt auf,

leeres Bucket wird zurückgegeben ∗/
5 bucket.min:=0;
6 bucket.max:=0;
7 bucket.card:=0;
8 bucket.dist:=0;
9 bucket.dens:=0;

10 bucket.length:=0;
11 ELSEIF bucket.min ≥ Min AND bucket.max ≤ Max THEN
12 / ∗(Min,Max überdeckt bucket komplett, der 2.Fall tritt auf, g esamtes

Bucket wird zurückgegeben ∗/
13 bucket:=bucket;
14 / ∗Es muss nicht überprüft werden ob bucket.length=0 ist. Dies ist nur der

Fall wenn bucket.min=bucket.max. Wenn dies der Fall ist, da nn Tritt auf
jeden Fall der 1. oder 2. Fall ein, da Bucket dann nur ganz oder gar

nicht überdeckt sein kann. ∗/
15 ELSEIF bucket.min ≥ Min AND bucket.min ≤ Max < bucket.max THEN
16 / ∗3.Fall tritt auf, linker Teil wird aus bucket geschnitten ∗/
17 bucket.max:=Max;
18 IF (Max-bucket.min)>0 THEN / ∗Länge des rauszuschneidenden Bereichs ∗/
19 bucket.card:=(bucket.dens ∗bucket.dist ∗(Max-bucket.min)/bucket.length)/

totalcard; / ∗Nicht runden! ∗/
20 bucket.dist:=bucket.dist ∗(Max-bucket.min)/bucket.length; / ∗Immer auf

höheren Wert runden! ∗/
21 ELSE
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4.2 Vorbereitende Histogrammtransformationen

22 / ∗Einzelner Wert wird herausgeschnitten, Kardinalität muss gleich Null
sein, da keine Überschneidung in einem einzelnen Wert angen ommen wird!
∗/

23 bucket.card:=0;
24 bucket.dist:=1;
25 END IF;
26 bucket.dens:=(bucket.card ∗totalcard)/bucket.dist;
27 bucket.length:=Max-bucket.min;
28 ELSEIF bucket.min < Min ≤ bucket.max AND bucket.max ≤ Max THEN
29 / ∗4. Fall tritt auf, rechter Teil wird aus bucket geschnitten ∗/
30 bucket.min:=min;
31 IF (bucket.max-Min)>0 THEN ∗Länge des herauszuschneidenden Bereichs ∗/
32 bucket.card:=(bucket.dens ∗bucket.dist ∗(Max-bucket.min)/bucket.length)/

totalcard; / ∗Nicht runden! ∗/
33 bucket.dist:=bucket.dist ∗(Max-bucket.min)/bucket.length; / ∗Immer auf

höheren Wert runden! ∗/
34 ELSE
35 / ∗Einzelner Wert wird herausgeschnitten, Kardinalität = 0 s. o. ∗/
36 bucket.card:=0;
37 bucket.dist:=1;
38 END IF;
39 bucket.dens:=(bucket.card ∗totalcard)/bucket.dist;
40 bucket.length:=bucket.max-Min+1;
41 ELSEIF bucket.min < Min < bucket.max AND bucket.min < Max < bucket.max

THEN
42 / ∗5. und letzter abzuprüfender Fall tritt auf, Mittelstück wi rd aus bucket

geschnitten ∗/
43 bucket.min:=Min;
44 bucket.min:=Max;
45 IF (Max-Min)>0 THEN ∗Länge des herauszuschneidenden Bereichs ∗/
46 bucket.card:=(bucket.dens ∗bucket.dist ∗(Max-bucket.min)/bucket.length)/

totalcard; / ∗Nicht runden! ∗/
47 bucket.dist:=bucket.dist ∗(Max-bucket.min)/bucket.length; / ∗Immer auf

höheren Wert runden! ∗/
48 ELSE
49 / ∗Einzelner Wert wird herausgeschnitten, Kardinalität = 0 s. o. ∗/
50 bucket.card:=0;
51 bucket.dist:=1;
52 END IF;
53 bucket.dens:=(bucket.card ∗totalcard)/bucket.dist;
54 bucket.length:=Max-Min;
55 END IF;
56 Return bucket;
57 END FUNCTION CUT;

4.2.2 Angleichung von Histogrammen

Um verschiedene Operationen der relationalen Algebra mit Histogrammen durchführen zu kön-
nen, müssen die Bucket-Grenzen der zu verknüpfenden Histogramme aneinander angeglichen
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werden. Erst nach der Angleichung können die einzelnen Histogramm-Buckets sinnvoll, nämlich
„bucketweise“ miteinander verknüpft werden. Aus diesem Grund wurde die Funktion EQUAL
entwickelt, die genau diese Angleichung der Bucket-Grenzen durchführt und die beiden angegli-
chenen Histogramme zurückgibt. Buckets die sich nicht mit einem Bucket aus dem jeweils ande-
ren Histogramm überschneiden fallen aus dem jeweiligen Ergebnishistogramm heraus. Buckets
die sich nur teilweise mit einem Bucket aus dem anderen Histogramm überschneiden, werden
durch die Einführung neuer Bucket-Grenzen zerteilt, so das die Bucket-Grenzen wieder überein-
stimmen. Nicht überlappende Bereiche der Buckets werden weggeschnitten und fallen aus den
Ergebnishistogrammen heraus. Die Grundidee der Angleichung von Histogrammgrenzen wurde
aus [BC02] übernommen. In [BC02] wird auch ausgesagt, dass die Zerteilung im schlimms-
ten Fall dazu führt, dass sich die Anzahl der Buckets in jedem Histogramm verdoppelt. Die
Funktion wird unter anderem von den folgenden Operatoralgorithmen aufgerufen: Selektion,
Durchschnitt und Join.

Funktionsweise:
• EQUAL bekommt die beiden anzugleichenden Histogramme als Eingabe

(EQUAL(R,S,ah)) und gibt je nach Eingabeoperator (ah) nur das erste (ah=’1’),
nur das zweite (ah=’2’) oder beide (ah=’3’) angeglichenen Histogramme zurück
(Rnew,Snew).

• Zuerst überprüft der Algorithmus, ob beide Histogramme ein NULL-Wert-Bucket besit-
zen und nur dann werden diese übernommen.

• Danach geht der Algorithmus die beiden Histogramme jeweils bucketweise von links nach
rechts durch und überprüft ob und wie sich die beiden Buckets schneiden.

• Zuerst werden die Untergrenzen der beiden Buckets überprüft. Diese können sich auf 5
unterschiedliche Arten zueinander verhalten (s.Abbildung4.2).

• Je nach dem welcher der 5 Fälle auftritt, muss anders mit den beiden Buckets verfahren
werden (s.Beispiel), aber wenn sich die beiden Buckets überhaupt schneiden, sollten ihre
Untergrenzen danach angeglichen sein.

• Wenn die Untergrenzen der beiden zu vergleichenden Buckets identisch sind (mini-
dent=true?), müssen die Obergrenzen der beiden Buckets aneinander angeglichen werden.
Dazu müssen 3 weitere Fälle abgeprüft und unterschieden werden (s.Abbildung4.3).

• Je nach dem welcher der 3. Fälle auftritt, muss entweder ein Teil des einen oder an-
deren Buckets weggeschnitten werden oder die Bucket-Grenzen sind bereits identisch
(s.Beispiel).

• Nachdem die Obergrenzen angeglichen wurden, werden die beiden Buckets in die Ergeb-
nishistogramme übernommen und die nächsten Buckets untersucht.

• Der Vorgang wird dann so lange wiederholt, bis das Ende eines der beiden Histogramme
erreicht ist. Die restlichen Buckets des anderen Histogramms können nicht mehr über-
lappen also fallen sie weg.

• Danach gibt EQUAL wie oben beschrieben, entweder das erste, das zweite oder beide
Ergebnishistogramme zurück.
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• Es müssen noch Sonderfälle betrachtet werden, die sich auf Grund von Einzelwert-Buckets
ergeben können. Ein Einzelwert-Bucket enthält nur einen Distinct Value und hat ei-
ne Länge von Null. Die Ober- und Untergrenze des Buckets sind also identisch. Ein
Einzelwert-Bucket kann bei Equi-Height entstehen, wenn ein einzelner Attributwert so
häufig vorkommt, dass er ein oder mehrere Buckets komplett bis zur von Equi-Height
geforderten Höhe füllt. Dies führt zum ersten abzufangenden Sonderfall:

1. Sonderfall: Wenn ein einzelner Wert mehrere Einzelwert-Buckets erzeugt, sind Ober- und
Untergrenze dieser Buckets identisch. Dies bringt den EQUAL Algorithmus durcheinan-
der, dieser würde nur das erste der identischen Buckets übernehmen, die restlichen würden
verloren gehen. Deshalb wird vor dem eigentlichen Algorithmus für R und S überprüft
ob identische Buckets vorkommen und falls dies der Fall ist, werden die entsprechenden
Buckets alle zu einem Bucket aufsummiert. Die nachfolgenden Buckets werden dann für
jedes aufsummierte Bucket um eine Stelle nach Vorne verschoben.

Aber auch wenn nur nicht identische Einzelwert-Buckets auftreten, müssen noch zwei
unterschiedliche Fälle abgefangen werden:

2. Sonderfall: Wenn bei EQUAL bei der Betrachtung der Obergrenzen ein Einzelwert-Bucket
mit einem „normalen“ Bucket verglichen wird, müssen zwei unterschiedliche Fälle abge-
fangen werden:

2.1 Sonderfall: Da das Einzelwert-Bucket eine Länge von Null hat, kann es passieren,
dass das nächste „normale“ Bucket die gleiche Untergrenze wie das Einzelwert-Bucket
haben. Wenn dies der Fall ist, dann würde ein Bucket aus dem anderen Histogramm,
dass an der gleichen Untergrenze wie das Einzelwert-Bucket startet, auch an der
gleichen Untergrenze wie das „normale“ Nachfolger-Bucket des Einzelwert-Buckets
anfangen. Es würde sich also mit beiden Buckets an dem einen Distinct Value des
Einzelwert-Buckets, der in beiden Buckets vorkommt überlappen. Das Einzelwert-
Bucket darf nicht wegfallen, da es sich ja mit einem Bucket des anderen Histogramms
überschneidet und muss deshalb in eins der beiden Ergebnishistogramme übernom-
men werden. Da sich die beiden Ergebnishistogramme gleichen müssen, muss ein
Bucket mit den gleichen Grenzen ins andere Ergebnishistogramm übernommen wer-
den, wodurch ein neues Einzelwert-Bucket entsteht. Allerdings darf der Distinct
Value, der ja auch in das Nachfolger-Bucket fällt nur einmal gezählt werden, wes-
halb die Kardinalität des neuen Einzelwert-Buckets gleich Null gesetzt werden muss.
Danach kann das Nachfolger-Bucket wieder ganz normal angeglichen werden.

2.2 Sonderfall: Wenn aber zwischen Nachfolger-Bucket und Einzelwert-Bucket eine Lücke
existiert und somit die Untergrenze des Nachfolger-Buckets nicht mit dem Einzelwert-
Bucket übereinstimmt, dann darf die Kardinalität des neuen Einzelwert-Bucket, das
ins andere Ergebnishistogramm übernommen wird nicht gleich Null sein. Denn in
diesem Fall überschneidet sich der einzelne Distinct Value des Einzelwert-Buckets
nur alleine mit einem Distinct Value des anderen Histogramms. Da dieser Distinct
Value im nächsten Schritt von EQUAL wegfallen würde, da die Untergrenzen an-
gepasst werden müssten, muss die Kardinalität dieses Distinct Values (also seine
Dichte) in das neue Einzelwert-Bucket übernommen werden.
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Abbildung 4.1: Beispiel einer Histogrammangleichung

Ein Beispiel zur Verdeutlichung des Algorithmus:
In Abbildung 4.1 wird eine solche Angleichung mit Hilfe von EQUAL(R,S,3) durchgeführt. Beide
Beispielhistogramme besitzen 3 Buckets. Grafisch ist nicht darstellbar, ob R oder S NULL-Wert-
Buckets besitzen. Wenn NULL-Wert-Buckets vorhanden sind, werden diese nur übernommen,
wenn beide Histogramme sowohl R als auch S NULL-Werte besitzen. Wenn dies der Fall ist,
werden die beiden NULL-Wert-Buckets jeweils unverändert in Rnew und Snew übernommen.
Nach der Behandlung der NULL-Wert-Buckets beginnt der Algorithmus für EQUAL, die einzel-
nen Buckets miteinander zu vergleichen. Er startet mit dem jeweils ersten Bucket. Zuerst wird
überprüft wie die Untergrenzen der zu vergleichenden Buckets zueinander stehen. Hier müssen 5
unterschiedliche Fälle überprüft werden (s.Abbildung4.2). Je nach dem welcher der 5 Fälle ein-
tritt fällt eines der beiden Buckets ganz weg (1. oder 4.Fall), ein Teil eines der Buckets fällt weg
(2. oder 5.Fall) oder die Bucket-Untergrenzen sind identisch (3.Fall) und es kann zum nächsten
Schritt übergegangen werden. Im Beispiel aus Abbildung4.1 wird zuerst Bucket A1 mit Bucket
B1 verglichen. Der Algorithmus stellt fest, dass A1 komplett links von B1 liegt, also fällt A1
komplett weg und das nächste Bucket (A2) muss mit B1 verglichen werden. Da nicht bekannt
ist ob die Bucket-Untergrenzen von B1 und A2 gleich sind (minident=true?), müssen zuerst
wieder die Bucket-Untergrenzen verglichen werden. Der Algorithmus stellt fest, dass der 2.Fall
aus Abbildung4.2 eintritt. Ein Teil von Bucket B1 wird also weggeschnitten und die Kardinali-
tät, die Anzahl der Distinct Values, die Länge und die Dichte werden entsprechend angepasst.
Danach haben B1 und A2 die gleiche Untergrenze.
Jetzt müssen die Bucket-Obergrenzen der beiden Buckets verglichen werden, wofür es 3 weitere
Fälle gibt (s.Abbildung4.3). Der Algorithmus stellt fest, dass der 6.Fall eintritt. B1 wird also

45



4.2 Vorbereitende Histogrammtransformationen

R

S

S

S

R.min

S

R

R

R

S.min

1. Fall

2. Fall

3. Fall

4. Fall

5. Fall

3. Fall

R

S

S

S

R.min

S

R

R

R

S.min

1. Fall

2. Fall

3. Fall

4. Fall

5. Fall

3. Fall

Abbildung 4.2: Vergleich der Bucket-Untergrenzen

in Snew komplett übernommen. Das Stück beginnend an der Untergrenze von A2 bis zur Ober-
grenze von B1 wird herausgeschnitten und in Rnew übernommen. A2 wird soweit verkleinert,
dass seine neue Untergrenze jetzt an der Obergrenze von B1 anfängt.
Im nächsten Schritt des Algorithmus wird die Untergrenze vom veränderten A2 mit der Unter-
grenze von B2 verglichen. Es tritt der 3.Fall auf und es kann gleich zum Vergleich der Obergren-
zen weitergegangen werden. Es tritt der 8.Fall ein und beide Buckets können jeweils komplett
in Rnew bzw. Snew übernommen werden.
Der nächste Schritt des Algorithmus vergleicht die Untergrenzen von A3 und B3. Der 5.Fall
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Abbildung 4.3: Vergleich der Bucket-Obergrenzen

tritt ein und ein Teil von A3 fällt entsprechend weg. Die Untergrenze von A3 wird auf die Un-
tergrenze von B3 verschoben. Die Werte von A3 werden entsprechend angepasst. Jetzt werden
die Obergrenzen vom veränderten A3 mit B3 verglichen. Der 8. Fall tritt auf und beide Buckets
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können wieder jeweils in Rnew bzw. Snew übernommen werden. Danach endet der Algorithmus.
Rnew und Snew werden wie in Abbildung4.1 dargestellt zurückgegeben.

Pseudo-Code: Komplexität:EQUAL ∈ O(n)

1 FUNCTION EQUAL(R,S,ah)
2 CREATE newHistogram Rnew; CREATE newHistogram Snew;
3 CREATE newBucket for Rnew; CREATE newBucket for Snew;
4 / ∗Angleichung der NULL-Wert-Buckets ∗/
5 IF (R.bucket[0].dist+S.bucket[0].dist)=2 THEN
6 / ∗Sowohl R als auch S haben NULL-Wert-Bucket. NULL-Wert-Buck et bleibt also

erhalten ∗/
7 Rnew.bucket[0]:=R.bucket[0];
8 Snew.bucket[0]:=S.bucket[0];
9 ELSE

10 / ∗Nur eines der beiden Histogramme oder keins der beiden Histo gramme hat
NULL-Wert-Bucket, also wird NULL-Wert-Bucket nicht übern ommen.∗/

11 Rnew.bucket[0].card:=0; Rnew.bucket[0].dist:=0;
12 Rnew.bucket[0].dens:=0; Rnew.bucket[0].length:=0;
13 Snew.bucket[0].card:=0; Snew.bucket[0].dist:=0;
14 Snew.bucket[0].dens:=0; Snew.bucket[0].length:=0;
15 END IF;
16 i,j:=1;
17 / ∗---------1.Sonderfall mehrere Einzelwert-Buckets----- ------ ∗/
18 / ∗s. Funktionsweise für Erläuterung des Sonderfalls ∗/
19 WHILE i ≤ (R.numbuckets-1) DO
20 k:=i+1; / ∗Solange Buckets identisch addiere sie ∗/
21 WHILE R.bucket[i].min:=R.bucket[k].min AND R.bucket[i].max:=R.bucket[k].

max DO
22 R.bucket[i].card:=R.bucket[i].card+R.bucket[k].ca rd;
23 R.bucket[i].dens:=R.bucket[i].dens+R.bucket[k].de ns;
24 k++;
25 END WHILE;
26 R.bucket[j]:=R.bucket[i];
27 i:=k+1;j++;
28 END FOR;
29 R.numbuckets:=j; / ∗Die restlichen Buckets wurden nach Vorne gerückt ∗/
30 i,j:=1;
31 WHILE i ≤ (S.numbuckets-1) DO
32 k:=i+1; / ∗Solange Buckets identisch addiere sie ∗/
33 WHILE S.bucket[i].min:=S.bucket[k].min AND S.bucket[i].max:=S.bucket[k].

max DO
34 S.bucket[i].card:=S.bucket[i].card+S.bucket[k].ca rd;
35 S.bucket[i].dens:=S.bucket[i].dens+S.bucket[k].de ns;
36 k++;
37 END WHILE;
38 S.bucket[j]:=S.bucket[i];
39 i:=k;j++;
40 END FOR;
41 S.numbuckets:=j; / ∗Die restlichen Buckets wurden nach Vorne gerückt ∗/
42 / ∗-----ENDE des 1. Sonderfalls -------------------------- ------ ∗/
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43 Rnew.totalcard:=Rnew.bucket[0].card ∗R.totalcard; / ∗Kard.-Berechnung ∗/
44 Snew.totalcard:=Snew.bucket[0].card ∗S.totalcard; / ∗Kard.-Berechnung ∗/
45 minident:=false; / ∗Boole’scher Wert der Angibt ob die Bucket-Untergrenzen

gleich sind. ∗/
46 k,u:=1; / ∗Zählvariablen für R und S ∗/
47 n,m:=0; / ∗Zählvariablen für Rnew und Snew ∗/
48 WHILE k ≤ R.numbuckets AND u≤ S.numbucket DO
49 / ∗Betrachtung der Bucket-Untergrenzen ∗/
50 IF S.bucket[u].max < R.bucket[k].min THEN
51 / ∗1.Fall tritt ein, S.bucket[u] liegt links von R.bucket[k], S.bucket[u]

fällt weg ∗/
52 u++;
53 minident:=false;
54 ELSEIF R.bucket[k].max < S.bucket[u].min THEN
55 / ∗4.Fall tritt ein, R.bucket[k] liegt links von S.bucket[u], R.bucket[k]

fällt weg ∗/
56 k++;
57 minident:=false;
58 ELSEIF S.bucket[u].min < R.bucket[k].min AND S.bucket[u].max ≥ R.bucket[k

].min THEN
59 / ∗2.Fall tritt ein, S.bucket[u].min muss angepasst werden. L inker Teil von

S.bucket[u] bis R.bucket[k].min fällt weg. Danach S.bucke t[u]min=R.
bucket[k].min ∗/

60 IF S.bucket[u].max = R.bucket[k].min THEN
61 / ∗S.bucket[u] wird zu Einzelwert-Bucket! ∗/
62 S.bucket[u].min=S.bucket[u].max;
63 S.bucket[u].card:=S.bucket[u].dens/S.totalcard;
64 S.bucket[u].length:=0;
65 S.bucket[u].dist:=1;
66 ELSE
67 S.bucket[u]:=CUT(S.bucket[u],R.bucket[k].min,S.bu cket[u].max,S.totalcard);
68 END IF;
69 minident:=true;
70 ELSEIF R.bucket[k].min < S.bucket[u].min AND R.bucket[k].max ≥ S.bucket[u

].min THEN
71 / ∗5.Fall tritt ein, R.bucket[k].min muss angepasst werden. L inker Teil von

R.bucket[k] bis S.bucket[u].min fällt weg. Danach
72 S.bucket[u]min=R.bucket[k].min ∗/
73 IF S.bucket[u].min = R.bucket[k].max THEN
74 / ∗R.bucket[k] wird zu Einzelwert-Bucket! ∗/
75 R.bucket[k].min=R.bucket[k].max;
76 R.bucket[k].card:=R.bucket[k].dens/R.totalcard;
77 R.bucket[k].length:=0;
78 R.bucket[k].dist:=1;
79 ELSE
80 R.bucket[k]:=CUT(R.bucket[k],S.bucket[u].min,R.bu cket[k].max,R.totalcard);
81 END IF;
82 minident:=true;
83 ELSEIF S.bucket[u].min = R.bucket[k].min THEN
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84 / ∗3.Fall tritt ein, Bucket-Untergrenzen sind identisch. Es m uss nichts
verändert werden ∗/

85 minident:=true;
86 END IF;
87 IF minident=true THEN
88 / ∗Wenn Bucket-Untergrenzen übereinstimmen, dann überprüfe Bucket-

Obergrenzen ∗/
89 / ∗-------------2.Sonderfall der Einzelwert-Buckets----- ---------- ∗/
90 abgedeckt:=false; / ∗Boole’sche Variable die zeigt ob 2.1 oder 2.2 ∗/
91 IF R.bucket[k].length = 0 AND S.bucket[u].length > 0 THEN
92 / ∗R ist Einzelwert-Bucket aber nicht S ∗/
93 IF k < R.numbuckets THEN
94 IF R.bucket[k].max=R.bucket[k+1].min THEN
95 abgedeckt:=true; / ∗Sonderfall 2.2 ∗/
96 END IF;
97 ELSE / ∗R.bucket[k] ist letztes Bucket in R Bucket aus S kann sich mit

keinem anderen Bucket mehr überschneiden und würde wegfall en. ∗/
98 abgedeckt:=true; / ∗Sonderfall 2.2 ∗/
99 END IF;

100 CREATE newBucket for Rnew; n++;
101 Rnew.bucket[n]:= R.bucket[k];
102 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[n].ca rd ∗R.totalcard;
103 CREATE newBucket for Snew; m++;
104 Snew.bucket[m]:=R.bucket[k];
105 IF abgedeckt = false THEN
106 / ∗Sonderfall 2.1 ∗/
107 Snew.bucket[m].card:=0;
108 Snew.bucket[m].dens:=0;
109 ELSE / ∗Sonderfall 2.2 ∗/
110 Snew.bucket[m].card:=S.bucket[u].dens ∗S.totalcard;
111 Snew.bucket[m].dens:=S.bucket[u].dens;
112 Snew.totalcard:=Snew.totalcard+Snew.bucket[m].ca rd ∗S.totalcard;
113 END IF;
114 k++; / ∗R.bucket[k] ist komplett abgearbeitet ∗/
115 ELSEIF S.bucket[u].length = 0 AND R.bucket[k].length > 0 THEN
116 / ∗S ist Einzelwert-Bucket aber nicht R ∗/
117 IF u < S.numbuckets THEN
118 IF S.bucket[u].max=S.bucket[u+1].min THEN
119 abgedeckt:=true; / ∗Sonderfall 2.2 ∗/
120 END IF
121 ELSE / ∗S.bucket[u] ist letztes Bucket in S Bucket aus R kann sich mit

keinem anderen Bucket mehr überschneiden und würde wegfall en. ∗/
122 abgedeckt:=true; / ∗Sonderfall 2.2 ∗/
123 END IF
124 CREATE newBucket for Snew; m++;
125 Snew.bucket[m]:= S.bucket[u];
126 Snew.totalcard:=Snew.totalcard+Snew.bucket[m].ca rd ∗S.totalcard;
127 CREATE newBucket for Rnew; n++;
128 Rnew.bucket[n]:=S.bucket[u];
129 IF abgedeckt = false THEN
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130 / ∗Sonderfall 2.1 ∗/
131 Rnew.bucket[n].card:=0;
132 Rnew.bucket[n].dens:=0;
133 ELSE / ∗Sonderfall 2.2 ∗/
134 Rnew.bucket[n].card:=R.bucket[k].dens ∗R.totalcard;
135 Rnew.bucket[n].dens:=R.bucket[k].dens;
136 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[n].ca rd ∗R.totalcard;
137 END IF;
138 u++; / ∗S.bucket[u] ist komplett abgearbeitet ∗/
139 / ∗-------ENDE des 2.Sonderfalls der Einzelwert-Buckets--- --------- ∗/
140 ELSE
141 / ∗Weder Bucket von R noch Bucket von S ist Einzelwert-Bucket od er beide

sind identisch ∗/
142 IF S.bucket[u].max < R.bucket[k].max THEN
143 / ∗6.Fall tritt ein. S.bucket[u] wird ganz in Snew übernommen. Von R.bucket

[k] wird das Stück von R.bucket[k].min bis S.bucket[u].max in Rnew
übernommen. R.bucket[k] wird so verändert, dass dessen Gre nzen dem
nicht übernommenen "Reststück" entsprechen. ∗/

144 CREATE newBucket for Rnew; n++;
145 Rnew.bucket[n]:= CUT(R.bucket[k],R.bucket[k].min, S.bucket[u].max,R.

totalcard);
146 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[n].ca rd ∗R.totalcard;
147 CREATE newBucket for Snew; m++;
148 Snew.bucket[m]:=S.bucket[u];
149 Snew.totalcard:=Snew.totalcard+Snew.bucket[m].ca rd ∗S.totalcard;
150 R.bucket[k]:= CUT(R.bucket[k],S.bucket[u].max,R.b ucket[k].max,R.

totalcard);
151 u++; / ∗S.bucket[u] ist komplett abgearbeitet ∗/
152 ELSEIF S.bucket[u].max > R.bucket[k].max THEN
153 / ∗7.Fall tritt ein. R.bucket[k] wird ganz in Rnew übernommen. Von S.bucket

[u] wird das Stück von S.bucket[u].min bis R.bucket[k].max in Snew
übernommen. S.bucket[u] wird so verändert, dass dessen Gre nzen dem
nicht übernommenen "Reststück" entsprechen. ∗/

154 CREATE newBucket for Snew; m++;
155 Snew.bucket[m]:= CUT(S.bucket[u],S.bucket[u].min, R.bucket[k].max,S.

totalcard);
156 Snew.totalcard:=Snew.totalcard+Snew.bucket[m].ca rd ∗S.totalcard;
157 CREATE newBucket for Rnew; n++;
158 Rnew.bucket[n]:=R.bucket[k];
159 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[n].ca rd ∗R.totalcard;
160 S.bucket[u]:= CUT(S.bucket[u],R.bucket[k].max,S.b ucket[u].max,S.

totalcard);
161 k++; / ∗R.bucket[k] ist komplett abgearbeitet ∗/
162 ELSEIF S.bucket[u].max = R.bucket[k].max THEN
163 / ∗8.Fall tritt ein. Die Grenzen der beiden Buckets sind identi sch, also

wird R.bucket[k] komplett in Rnew und S.bucket[u] komplett in Snew
übernommen. ∗/

164 CREATE newBucket for Snew; m++;
165 Snew.bucket[m]:=S.bucket[u];
166 Snew.totalcard:=Snew.totalcard+Snew.bucket[m].ca rd ∗S.totalcard;
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167 CREATE newBucket for Rnew; n++;
168 Rnew.bucket[n]:=R.bucket[k];
169 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[n].ca rd ∗R.totalcard;
170 u++;k++; / ∗Sowohl R.bucket[k], als auch S.bucket[u] sind komplett

abgearbeitet ∗/
171 END IF;
172 ELSE
173 / ∗Wenn Bucket-Untergrenzen nicht übereinstimmen, fange von Vorne an. ∗/
174 END IF;
175 END WHILE; / ∗Alle 8 Fälle sind für jedes Bucket überprüft worden ∗/
176 Rnew.max:=Rnew.bucket[Rnew.numbuckets].max; Rnew. min:=Rnew.bucket[1].min;
177 Snew.max:=Snew.bucket[Snew.numbuckets].max; Snew. min:=Snew.bucket[1].min;
178 Rnew.numbuckets:=n; Snew.numbuckets:=m;
179 FOR j:=0 TO Rnew.numbuckets DO
180 / ∗Anpassung der %-Kardinalitäten von Rnew ∗/
181 Rnew.bucket[j].card:=Rnew.bucket[j].card ∗Rnew.totalcard/R.totalcard;
182 END FOR;
183 FOR i:=0 TO Snew.numbuckets DO
184 / ∗Anpassung der %-Kardinalitäten von Snew ∗/
185 Snew.bucket[i].card:=Snew.bucket[i].card ∗Snew.totalcard/S.totalcard;
186 END FOR;
187 / ∗ah steht für Ausgabehistogramm und gibt an welches der Histo gramme

zurückgegeben werden soll. ∗/
188 IF ah=’1’ THEN / ∗Nur das 1. wird zurückgegeben ∗/
189 Return Rnew;
190 ELSEIF ah=’2’ THEN / ∗Nur das 2. wird zurückgegeben ∗/
191 Return Snew;
192 ELSE / ∗Beide werden zurückgegeben ∗/
193 Return Rnew;
194 Return Snew;
195 END IF;
196 END FUNCTION EQUAL;

4.2.3 Vereinigung zweier Histogramme

Eine weitere Transformation, die öfters benötigt wird, ist die Vereinigung zweier Histogramme.
Die Vereinigung bedeutet hier, dass alle Buckets des einen Histogramms und alle Buckets des
anderen Histogramms zusammen in ein Ergebnishistogramm eingefügt werden. Es wird dabei
nicht beachtet, ob sich die Buckets überschneiden, die Buckets werden unverändert in das Er-
gebnishistogramm übernommen, das nach der Vereinigung alle Buckets beider Ausgangshisto-
gramme enthält. Des weiteren werden die Buckets aufsteigend nach ihrer Bucket-Untergrenze
(bucket[n].min) sortiert eingefügt. Die Kardinalität des Ergebnishistogramms entspricht der
Addition der Kardinalitäten der Ausgangshistogramme. Um diese Vereinigung zu berechnen
wurde die Funktion COMBINE(Histogramm1,Histogramm2) entwickelt. Sie bekommt zwei Hi-
stogramme als Eingabe und gibt das vereinigte Ergebnishistogramm zurück. Es ist zu beachten,
dass COMBINE im Allgemeinen keine seriellen Ergebnishistogramme liefert. Um das Ergebnis-
histogramm in ein serielles Histogramm umzuwandeln muss die Funktion SERIAL verwendet
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werden. SERIAL ist die einzige Funktion in dieser Ausarbeitung, die auch nichtserielle Histo-
gramm verarbeiten kann.

Pseudo-Code: Komplexität:COMBINE ∈ O(n log n)

1 FUNCTION COMBINE(H1,H2)
2 / ∗COMBINE geht davon aus, dass die Buckets der Histogramme H1 u nd H2

aufsteigend nach Bucket-Untergrenze,Bucket-Obergrenze sortiert sind.
Wenn dies nicht der Fall ist, müssen H1,H2 zuerst sortiert we rden. ∗/

3 i,j:=1; k:=0;
4 CREATE newHistogram HErg;
5 HErg.totalcard:=H1.totalcard+H2.totalcard;
6 HErg.numbuckets:=H1.numbuckets+H2.numbuckets;
7 / ∗NULL-Wert-Buckets ∗/
8 Herg.bucket[0].dist:=H1.bucket[0].dist+H2.bucket[0 ].dist;
9 Herg.bucket[0].dist:=Herg.bucket[0].dist/Herg.buck et[0].dist;

10 Herg.bucket[0].dens:=Herg.bucket[0].dens+H2.bucke t[0].dens;
11 Herg.bucket[0].card:=Herg.bucket[0].dens/Herg.tot alcard;
12 / ∗Fügt alle Buckets in HErg sortiert nach bucket.min ein ∗/
13 WHILE i ≤ H1.numbuckets OR j ≤ H2.numbuckets DO
14 IF H1.bucket[i].min < H2.bucket[j].min THEN / ∗Abfrage für Sortierung ∗/
15 CREATE newBucket for HErg;
16 HErg.bucket[k]:=H1.bucket[i];
17 / ∗Passt Prozentuale-Kardinalität neuer Gesamtkardinalitä t an ∗/
18 HErg.bucket[k].card:=HErg.bucket[k]card ∗(HErg.totalcard/H1.totalcard);
19 k++;i++;
20 ELSE
21 IF H1.bucket[i].min > H2.bucket[j].min THEN
22 CREATE newBucket for HErg;
23 HErg.bucket[k]:=H2.bucket[j];
24 / ∗Passt Prozentuale-Kardinalität neuer Gesamtkardinalitä t an ∗/
25 HErg.bucket[k].card:=HErg.bucket[k]card ∗(HErg.totalcard/H2.totalcard/);
26 k++;j++;
27 ELSE
28 / ∗Buckets haben gleiche Untergrenze ∗/
29 IF H1.bucket[i].max ≤ H2.bucket[j].max THEN
30 / ∗Bei gleicher Ober- und Untergrenze kommt Bucket aus H1 zuers t ∗/
31 CREATE newBucket for HErg;
32 HErg.bucket[k]:=H1.bucket[i];
33 / ∗Passt Prozentuale-Kardinalität neuer Gesamtkardinalitä t an ∗/
34 HErg.bucket[k].card:=HErg.bucket[k]card ∗(HErg.totalcard/H1.totalcard/)

;
35 k++;i++;
36 ELSE
37 / ∗Obergrenze von Bucket aus H2 ist größer, also kommt H2.bucke t[j] vor H1.

bucket[i] ∗/
38 CREATE newBucket for HErg;
39 HErg.bucket[k]:=H2.bucket[j];
40 / ∗Passt Prozentuale-Kardinalität neuer Gesamtkardinalitä t an ∗/
41 HErg.bucket[k].card:=HErg.bucket[k]card ∗(Herg.totalcard/H2.totalcard);
42 k++;j++;
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43 END IF;
44 END IF;
45 END IF;
46 END WHILE;
47 HErg.max:=HErg.bucket[HErg.numbuckets].max; / ∗Letztes Bucket hat höchste

Obergrenze ∗/
48 HErg.min:=HErg.bucket[1].min; / ∗Erstes Bucket hat kleinste Untergrenze ∗/
49 Return HErg;
50 END FUNCTION COMBINE;

4.3 Algorithmen zur Histogrammumwandlung

Wenn mehrere der hier verwendeten Equi-Sum(V,F)-Histogramme miteinander verknüpft wer-
den, resultieren daraus meistens Ergebnishistogramme, die keine Equi-Sum(V,F)-Histogramme
mehr sind. Aus diesem Grund wurden in dieser Arbeit Algorithmen entwickeln, die dazu in
der Lage sind, beliebige Histogramme (auch Zwischenergebnisse aus der Intervallarithmetik)
in Equi-Sum(V,F)-Histogramme umzuwandeln. In diesem Abschnitt wird beschrieben, welche
Schritte für diese Umwandlung notwendig sind und wie die entwickelten Algorithmen aussehen.

4.3.1 Intervallarithmetik

Die Intervallarithmetik ist eine Arithmetik, die auf das Rechnen mit Intervallen und nicht auf
das Rechnen mit realen Zahlen definiert ist. Da es sich bei Histogramm-Buckets um Intervalle
handelt, müssen beim Rechnen mit Histogrammen die Regeln der Intervallarithmetik ange-
wendet werden. Die folgenden vier Formeln zeigen die Regelung der Grundrechenarten in der
Intervallarithmetik:

[a1, b1] + [a2, b2] = [a1 + a2, b1 + b2]

[a1, b1] − [a2, b2] = [a1 − b2, b1 − a2]

[a1, b1] ∗ [a2, b2] = [min(a1a2, a1b2, b1a2, b1b2), max(a1a2, a1b2, b1a2, b1b2)]

[a1, b1] / [a2, b2] = [min(a1/a2, a1/b2, b1/a2, b1/b2), max(a1/a2, a1/b2, b1/a2, b1/b2)]

für 0 /∈ [a2, b2]

Wenn die Werte zweier Buckets addiert werden sollen, muss die erste der oben abgebildeten
Formeln verwendet werden um die Bucket-Grenzen des Ergebnis-Buckets zu berechnen. Ein
Beispiel zur Verdeutlichung: Das Bucket mit den Grenzen [4,5] soll mit einem Bucket mit den
Grenzen [9,11] addiert werden. Durch Anwendung der 1. Regel der Intervallarithmetik ergibt
sich daraus:

[4, 5] + [9, 11] = [4 + 9, 5 + 11] = [13, 16]

Diese einfachen Grundrechenarten reichen für die Berechnungen in dieser Arbeit aus. Die In-
tervallarithmetik ist aber ein sehr großes Gebiet der numerischen Mathematik, das sehr viel
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mehr bietet als diese Grundregeln. Weitere Informationen zur Intervallarithmetik sind unter
anderem in [Lan02] und [Kea96] zu finden.

Die folgende Funktion ARITHMETIK soll zeigen, wie zwei Histogramme mit den Grundre-
chenarten verknüpft werden können. Dazu werden der Funktion die beiden zu verknüpfen-
den Histogramme und das Symbol für die jeweilige Operation übergeben (z.B: ARITHME-
TIK(H1,H2,+)). Es ist zu beachten, dass dieser Algorithmus im Allgemeinen kein serielles
Histogramm zurückliefert, da sich die Bucket-Grenzen verändern und somit überschneiden kön-
nen. Um ein serielles Histogramm zu erzeugen muss der im nächsten Abschnitt beschriebene
Algorithmus SERIAL verwendet werden.

Pseudo-Code: Komplexität:ARITHMETIK ∈ O(n2)

1 FUNCTION ARITHMETIK(H1,H2,op)
2 CREATE newHistogarm Hnew;
3 Hnew.totalcard:=H1.totalcard;
4 Hnew.numbuckets:=H1.numbuckets ∗H2.numbuckets;
5 CREATE newBucket for Hnew; / ∗NULL-Wert-Bucket ∗/
6 IF H1.bucket[0].dist+H2.bucket[0].dist>0 THEN
7 / ∗Wenn NULL-Bucket vorhanden ergibt jede arithmetische Oper ation mit NULL

wieder NULL, weshalb die Kardinalität des neuen NULL-Wert- Buckets
gleich der Summe der beiden Kardinalitäten der NULL-Wert-B uckets von H1

und H2 ist. Bei dieser Vorgehensweise wird die Verknüpfung d er NULL-
Wert-Buckets doppelt gezählt, weshalb von die Verknüpfung noch einmal
von der Summe abgezogen werden muss. ∗/

8 Hnew.bucket[0].dist:=1;
9 Hnew.bucket[0].card:=H1.bucket[0].card+H2.bucket[0 ].card-H1.bucket[0].

card ∗H2.bucket[0].card;
10 ELSE
11 Hnew.bucket[0].dist:=0;
12 Hnew.bucket[0].card:=0;
13 END IF;
14 Hnew.bucket[0].dens:=Hnew.bucket[0].card ∗Hnew.totalcard
15 Hnew.bucket[0].length:=0;
16 / ∗Ende der NULL-Wert-Bucket-Betrachtung ∗/
17 k:=0; / ∗Zähler für Hnew ∗/
18 / ∗Für die Anzahl der Distinct Values wird jeweils die minimale Abschätzung

verwendet.(s.Abschnitt 4.1.1) ∗/
19 / ∗Addition: es werden die Regeln der Intervallarithmetik ver wendet ∗/
20 IF op=+ THEN
21 Hnew.min:=H1.bucket[1].min+H2.bucket[1].min; / ∗Initialisierung ∗/
22 Hnew.max:=H1.bucket[1].max+H2.bucket[1].max; / ∗Initialisierung ∗/
23 FOR i:=1 TO H1.numbuckets DO
24 FOR j:=1 TO H2.numbuckets DO
25 CREATE newBucket for Hnew; k++;
26 Hnew.bucket[k].min:=H1.bucket[i].min+H2.bucket[j] .min;
27 Hnew.bucket[k].max:=H1.bucket[i].max+H2.bucket[j] .max;
28 Hnew.bucket[k].length:=Hnew.bucket[j].max-Hnew.bu cket[j].min;
29 Hnew.bucket[k].card:=H1.bucket[i].card ∗H2.bucket[j].card;
30 Hnew.bucket[k].dist:=H1.bucket[i].dist+H2.bucket[ j].dist-1;

54



4.3 Algorithmen zur Histogrammumwandlung

31 Hnew.bucket[k].dens:=Hnew.bucket[k].card/Hnew.buc ket[k].dist) ∗Hnew.
totalcard;

32 IF Hnew.bucket[k].min < Hnew.min THEN
33 / ∗Überprüft ob Min des Buckets das Min des gesamten Histogramm s ist ∗/
34 Hnew.min:=Hnew.bucket[k].min;
35 END IF;
36 IF Hnew.bucket[k].max > Hnew.max THEN
37 / ∗Überprüft ob Max des Buckets das Max des gesamten Histogramm s ist ∗/
38 Hnew.max:=Hnew.bucket[k].max;
39 END IF;
40 END FOR;
41 END FOR;
42 RETURN Hnew;
43 / ∗Subtraktion: es werden die Regeln der Intervallarithmetik verwendet ∗/
44 ELSEIF op=- THEN
45 Hnew.min:=H1.bucket[1].min-H2.bucket[1].min; / ∗Initialisierung ∗/
46 Hnew.max:=H1.bucket[1].max-H2.bucket[1].max; / ∗Initialisierung ∗/
47 FOR i:=1 TO H1.numbuckets DO
48 FOR j:=1 TO H2.numbuckets DO
49 CREATE newBucket for Hnew; k++;
50 Hnew.bucket[k].min:=H1.bucket[i].min-H2.bucket[j] .max;
51 Hnew.bucket[k].max:=H1.bucket[i].max-H2.bucket[j] .min;
52 Hnew.bucket[k].length:=Hnew.bucket[i].max-Hnew.bu cket[i].min;
53 Hnew.bucket[k].card:=H1.bucket[i].card ∗H2.bucket[j].card;
54 Hnew.bucket[k].dist:=H1.bucket[i].dist+H2.bucket[ j].dist-1;
55 Hnew.bucket[k].dens:=Hnew.bucket[k].card/Hnew.buc ket[k].dist) ∗Hnew.

totalcard;
56 IF Hnew.bucket[k].min < Hnew.min THEN
57 / ∗Überprüt ob Min des Buckets das Min des gesamten Histogramms ist ∗/
58 Hnew.min:=Hnew.bucket[k].min;
59 END IF;
60 IF Hnew.bucket[k].max > Hnew.max THEN
61 / ∗Überprüft ob Max des Buckets das Max des gesamten Histogramm s ist ∗/
62 Hnew.max:=Hnew.bucket[k].max;
63 END IF;
64 END FOR;
65 END FOR;
66 RETURN Hnew;
67 / ∗Multiplikation: es werden die Regeln der Intervallarithme tik verwendet ∗/
68 ELSEIF op=∗ THEN
69 Hnew.min:=H1.bucket[1].min ∗H2.bucket[1].min; / ∗Initialisierung ∗/
70 Hnew.max:=H1.bucket[1].max ∗H2.bucket[1].max; / ∗Initialisierung ∗/
71 FOR i:=1 TO H1.numbuckets DO
72 FOR j:=1 TO H2.numbuckets DO
73 CREATE newBucket for Hnew; k++;
74 Hnew.bucket[k].min:= MINIMUM[H1.bucket[i].min ∗H2.bucket[j].min, H1.

bucket[i].min ∗H2.bucket[j].max, H1.bucket[i].max ∗H2.bucket[j].min,
H1.bucket[i].max ∗H2.bucket[j].max];
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75 Hnew.bucket[k].max:= MAXIMUM[H1.bucket[i].min ∗H2.bucket[j].min, H1.
bucket[i].min ∗H2.bucket[j].max, H1.bucket[i].max ∗H2.bucket[j].min,
H1.bucket[i].max ∗H2.bucket[j].max];

76 Hnew.bucket[k].length:=Hnew.bucket[i].max-Hnew.bu cket[i].min;
77 Hnew.bucket[k].card:=H1.bucket[i].card ∗H2.bucket[j].card;
78 / ∗Abfrage ob die Einschränkungen für die Abschätzung der Anza hl der

Distinct Values aus Abschnitt 4.1.1 erfüllt sind oder nicht ∗/
79 IF H1.bucket[i].dist>1 AND H2.bucket[j].dist>1 THEN
80 / ∗Wenn ja, dann höhere Abschätzung ∗/
81 Hnew.bucket[k].dist:= MAXIMUM[H1.bucket[i].dist,H2.bucket[j].dist];
82 ELSE
83 Hnew.bucket[k].dist:=1; / ∗Wenn nein, dann minimale Abschätzung ∗/
84 END IF;
85 Hnew.bucket[k].dens:=Hnew.bucket[k].card/Hnew.buc ket[k].dist) ∗Hnew.

totalcard;
86 IF Hnew.bucket[k].min < Hnew.min THEN
87 / ∗Überprüft ob Min des Buckets das Min des gesamten Histogramm s ist ∗/
88 Hnew.min:=Hnew.bucket[k].min;
89 END IF;
90 IF Hnew.bucket[k].max > Hnew.max THEN
91 / ∗Überprüft ob Max des Buckets das Max des gesamten Histogramm s ist ∗/
92 Hnew.max:=Hnew.bucket[k].max;
93 END IF;
94 END FOR;
95 END FOR;
96 RETURN Hnew;
97 / ∗Division: es werden die Regeln der Intervallarithmetik ver wendet ∗/
98 ELSEIF op=/ THEN
99 IF H1.bucket[i] 6= 0 AND H2.bucket[j] 6= 0 THEN

100 Hnew.min:=H1.bucket[1].min/H2.bucket[1].min; / ∗Initialisierung ∗/
101 Hnew.max:=H1.bucket[1].max/H2.bucket[1].max; / ∗Initialisierung ∗/
102 ELSE
103 ∗Es wird durch Null geteilt! ∗/
104 RETURN ERROR;
105 END IF;
106 FOR i:=1 TO H1.numbuckets DO
107 FOR j:=1 TO H2.numbuckets DO
108 / ∗Abfrage auf Null--wenn durch Null geteilt wird gib Fehler zu rück ∗/
109 IF H1.bucket[i] 6= 0 AND H2.bucket[j] 6= 0 THEN
110 CREATE newBucket for Hnew; k++;
111 Hnew.bucket[k].min:= MINIMUM[H1.bucket[i].min/H2.bucket[j].min, H1.

bucket[i].min/H2.bucket[j].max, H1.bucket[i].max/H2. bucket[j].min,
H1.bucket[i].max/H2.bucket[j].max];

112 Hnew.bucket[k].max:= MAXIMUM[H1.bucket[i].min/H2.bucket[j].min, H1.
bucket[i].min/H2.bucket[j].max, H1.bucket[i].max/H2. bucket[j].min,
H1.bucket[i].max/H2.bucket[j].max];

113 Hnew.bucket[k].length:=Hnew.bucket[i].max-Hnew.b ucket[i].min;
114 Hnew.bucket[k].card:=H1.bucket[i].card ∗H2.bucket[j].card;
115 / ∗--------------------------------------------------- -------- ∗/
116 / ∗Wenn Attributwerte nicht gerundet werden ∗/
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117 Hnew.bucket[k].dist:= MAXIMUM[H1.bucket[i].dist,H2.bucket[j].dist];
118 / ∗Wenn Attributwerte gerundet werden ∗/
119 Hnew.bucket[k].dist:=1;
120 / ∗--------------------------------------------------- -------- ∗/
121 ELSE
122 ∗Es wird durch Null geteilt! ∗/
123 RETURN ERROR;
124 END IF;
125 Hnew.bucket[k].dens:=Hnew.bucket[k].card/Hnew.bu cket[k].dist) ∗Hnew.

totalcard;
126 IF Hnew.bucket[k].min < Hnew.min THEN
127 / ∗Überprüft ob Min des Buckets das Min des gesamten Histogramm s ist ∗/
128 Hnew.min:=Hnew.bucket[k].min;
129 END IF;
130 IF Hnew.bucket[k].max > Hnew.max THEN
131 / ∗Überprüft ob Max des Buckets das Max des gesamten Histogramm s ist ∗/
132 Hnew.max:=Hnew.bucket[k].max;
133 END IF;
134 END FOR;
135 END FOR;
136 RETURN Hnew;
137 END IF;
138 / ∗Wenn keine der IF Bedingungen erfüllt dann ist op /∈ {+,-, ∗,/} ∗/
139 RETURN ERROR;
140 END ARITHMETIK;

4.3.2 Umwandlung in serielle Histogramme

Wenn zwei Histogramme durch eine arithmetische Operation miteinander verknüpft werden,
müssen alle Buckets des einen Histogramms mit allen Buckets des anderen Histogramms ver-
knüpft werden. Eine solche Verknüpfung zweier Buckets ist im vorherigen Abschnitt beschrie-
ben. Die Bucket-Grenzen der aus diesen Verknüpfungen resultierenden Ergebnis-Buckets kön-
nen sich auf Grund der Intervallarithmetik deutlich von den ursprünglichen Grenzen unter-
scheiden, was zu Überlappungen der Buckets wie in Abbildung 4.4 führen kann. Ein solches
Ergebnishistogramm muss für die weitere Verarbeitung in einer Anfragesequenz oder die Aus-
gabe als endgültiges Ergebnishistogramm der kompletten Sequenz wieder in ein serielles Format
umgewandelt werden.

Ein nicht serielles Histogramm wie auf der linken Seite von Abbildung 4.4, kann mit Hilfe des
nachfolgenden Programms in ein serielles Histogramm wie auf der rechten Seite der Abbildung
4.4 umgewandelt werden. Die im Folgenden beschriebene Funktion SERIAL führt die in der
Abbildung dargestellte Umwandlung durch.
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Abbildung 4.4: Umwandlung eines Zwischenergebnisses in ein serielles Histogramm

Funktionsweise:
• Das Programm setzt voraus, dass die Bucket-Liste von H1 aufsteigend nach ihrer Unter-

grenze, mit dem zweiten Sortierkriterium aufsteigend nach der Bucket-Obergrenze sor-
tiert sind. Wenn dies nicht der Fall ist, muss die Bucket-Liste des Eingabehistogramms
(H1) nach diesen Kriterien sortiert werden. Auf Grund dieser Sortierung ist das Pro-
gramm in der Lage, alle Buckets des Histogramms aufsteigend zu durchlaufen.

• Das Programm startet bei der kleinsten Bucket-Untergrenze. (1.Schrittpunkt)
• Alle Buckets mit der gleichen Untergrenze werden in ein temporäres Histogramm aufge-

nommen.
• Danach wird der nächste Schrittpunkt des Algorithmus ermittelt. Der Algorithmus

springt immer zur nächst höheren Bucket-Grenze, je nach dem was kleiner ist. 1.Fall
die Untergrenze eines Buckets das noch nicht in Htemp ist, wird der neue Schrittpunkt,
oder 2.Fall die kleinste Obergrenze eines Buckets aus dem temporären Histogramm wird
neuer Schrittpunkt.

• Nach Ermittlung des neuen Schrittpunkts wird ein Bucket für das Ergebnishistogramm
(Hnew) erzeugt. Die Untergrenze des neuen Buckets ist der vorherige Schrittpunkt, die
Obergrenze ist gleich dem neuen Schrittpunkt.

• Alle Buckets in dem temporären Histogramm überlappen sich in diesem Bereich. Die
Kardinalitäten der überlappenden Buckets werden anteilig aufsummiert, je nach dem
welcher Prozentsatz des jeweiligen Buckets in den Bereich hineinfällt.

• Die Anzahl der Distinct Values aller Buckets die sich in diesem Bereich überlappen
können nur geschätzt werden, da nicht ersichtlich ist, ob die Distinct Values in den
überlappenden Buckets die selben sind oder ob es sich dabei um verschiedene Werte
handelt. Im minimalen Fall überdecken sich alle Distinct Values, wodurch die Anzahl der
Distinct Values gleich der Anzahl der Distinct Values in dem Bucket mit den meisten
Distinct Values wäre. Im maximalen Fall überdeckt sich kein einziger Distinct Value
und die neue Anzahl der Distinct Values würde sich aus der Addition der Anzahl der
Distinct Values aller beteiligten Buckets ergeben. Hier wird der Minimalfall angenommen
und somit davon ausgegangen, dass sich so viele Werte wie möglich überdecken. Diese
Annahme wird auch Annahme der Überdeckung (Containment Assumption) genannt und
setzt in diesem speziellen Fall die Continuous Value Assumption bzw. Uniform Spread
Assumption außer Kraft.
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• Bei allen überlappenden Buckets die in dem temporären Histogramm gespeichert wurden,
wird der aufsummierte Bereich weggeschnitten und das Bucket in H1 entsprechend ver-
kleinert. Wenn das ganze Bucket dadurch verschwindet, gilt das Bucket als abgearbeitet
und muss nicht mehr betrachtet werden.

• Danach wird am neu ermittelten Schrittpunkt wieder wie oben beschrieben weiterver-
fahren und H1 wird somit Schritt für Schritt durchlaufen und für jeden Schritt wird ein
neues Bucket angelegt und dessen Werte berechnet.

• Das Ergebnishistogramm H1 wird in das neue Histogramm Hnew umgewandelt.

Pseudo-Code: Komplexität:SERIAL ∈ O(n ∗ n+1

2
)

1 FUNCTION SERIAL(H1)
2 CREATE newHistogram Hnew;
3 Hnew.totalcard:=H1.totalcard;
4 Hnew.min:=H1.min; Hnew.max:=H1.max;
5 / ∗Es wird angenommen, dass Bucket-Liste von H1 sortiert ist (1 .

Sortierbedingung= H1.bucket[i].min, 2.Sortierbed.=H1. bucket[i].max).
Wenn das nicht der Fall ist muss H1 sortiert werden. ∗/

6 s:= H1.min; / ∗Startwert ∗/
7 k:=0; / ∗Zähler für Buckets von Hnew ∗/
8 m:=0; / ∗potentielle Anzahl der bereits abgearbeiteten Buckets ∗/
9 i:=1;

10 CREATE newBucket for Hnew; / ∗Null-Wert-Bucket ∗/
11 Hnew.numbucket[k]:=H1.numbucket[0]; / ∗NULL-Wert-Bucket bleibt gleich ∗/
12 WHILE s ≤ H1.max DO / ∗Algorithmus durchläuft alle Buckets von Links nach

Rechts und springt von einer Bucket-Grenze zur nächsten ∗/
13 l:=0; / ∗Anzahl der sich überlappenden Buckets ∗/
14 p:=i-m; / ∗Anzahl der bereits abgearbeiteten Buckets ∗/
15 i:=p; / ∗Die abgearbeiteten Buckets müssen nicht mehr durchlaufen w erden ∗/
16 CREATE newHistogram Htemp; / ∗nimmt alle Buckets auf die sich überlappen ∗/
17 temp:=H1.bucket[i].max; / ∗Ist der kleinste Max Wert in Htemp da H1 wie

oben angegeben sortiert ∗/
18 WHILE H1.bucket[i].min=s DO
19 / ∗Überprüft ob mehrere Buckets die gleiche Untergrenze haben und fügt sie

in Htemp ein ∗/
20 Htemp.totalcard:=H1.totalcard; / ∗Notwendig, damit die %-Kardinalität der

Buckets stimmt ∗/
21 CREATE newBucket for Htemp; l++;
22 Htemp.bucket[l]:=H1.bucket[i];
23 Htemp.numbuckets:=l;
24 i++;
25 END WHILE;
26 IF H1.bucket[i].min<temp THEN / ∗1.Fall ∗/
27 / ∗Nächste Untergrenze ist kleiner als kleinste Obergrenze de r Buckets in

Htemp∗/
28 nextstep:=H1.bucket[i].min;
29 ELSE / ∗2.Fall ∗/
30 / ∗Kleinste Obergrenze der Buckets in Htemp ist Obergrenze für Bucket ∗/
31 nextstep:=temp;
32 END IF
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33 / ∗Neues Bucket für Ergebnishistogramm wird erstellt und init ialisiert ∗/
34 CREATE newBucket for Hnew; k++;
35 Hnew.bucket[k].max:=nextstep;
36 Hnew.bucket[k].min:=s; / ∗Alle Buckets in Htemp haben s als Untergrenze ∗/
37 Hnew.bucket[k].length:=nextstep-s;
38 Hnew.bucket[k].dist:=0; / ∗Wird für Berechnung initialisiert ∗/
39 CREATE newHistogram Htemp2; / ∗temp. Histogram zur Zwischenspeicherung ∗/
40 CREATE newBucket for Htemp2; / ∗Temp-Bucket für temporäres Histogram ∗/
41 FOR j:=1 TO Htemp.numbuckets DO / ∗Überlapp. Buckets werden aufsummiert ∗/
42 Htemp2.bucket[1]:=CUT(Htemp.bucket[j],H1.bucket[i -1].min,nextstep,Htemp.

totalcard);
43 Hnew.bucket[k].card:=Hnew.bucket[k].card+Htemp2.b ucket[1].card;
44 IF Hnew.bucket[k].dist<Htemp2.bucket[1].dist THEN / ∗Minimale Anzahl der

Distinct Values wird ermittelt ∗/
45 Hnew.bucket[k].dist:=Htemp2.bucket[1].dist; / ∗Annahme der Überdeckung! ∗/
46 END IF;
47 m:=Htemp.numbuckets; / ∗potentielle Anzahl der nicht abgearbeiteten

Buckets ∗/
48 IF H1.bucket[j].max 6= nextstep THEN
49 / ∗Die Original-Buckets in H1 werden um ihren bereits abgearbe iteten

Anteil verringert ∗/
50 H1.bucket[p+j]:=CUT(Htemp.bucket[j],nextstep,Htem p.bucket[j].max,Htemp.

totalcard);
51 ELSE
52 m:=m-1; / ∗Buckets ist abgearbeitet, m wird verringert ∗/
53 END IF;
54 END FOR;
55 Hnew.bucket[k].dens:=(Hnew.bucket[k].card ∗Hnew.totalcard)/Hnew.bucket[k].

dist; / ∗Dichte des neuen Buckets wird berechnet ∗/
56 DROP Htemp1; DROP Htemp2;
57 S:=nextstep;
58 END WHILE;
59 Hnew.numbuckets:=k;
60 Return Hnew;
61 END FUNCTION SERIAL;

4.3.3 Umwandlung in Equi-Depth/Height-Histogramme

Nachdem in dieser Arbeit das Equi-Sum(V,F)-Histogramm ausgewählt wurde um alle Histo-
gramme darzustellen, ist es notwendig alle Histogramme, auch in diesen Histogrammtyp um-
wandeln zu können. Der folgende Algorithmus wurde entworfen um diese Aufgabe zu erfüllen.
Abbildung 4.5 zeigt das in ein Equi-sum(V,F)-Histogramm umgewandelte serielle Histogramm
aus Abbildung 4.4.
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Abbildung 4.5: Umwandlung in ein Equi-Height-Histogramm

Funktionsweise:
• Das Programm verwendet die im vorherigen Abschnitt erzeugten seriellen Histogramme.
• Das Programm durchläuft das Histogramm von Links nach Rechts. Und startet bei der

kleinsten Bucket-Untergrenze.
• Es muss festgelegt werden, wie groß die Kardinalität eines jeden Buckets sein soll. (Wert

X in Prozent der Gesamtkardinalität)
• Das NULL-Wert-Bucket bleibt bei der Betrachtung von Equi-Sum(V,F) außenvor. Das

NULL-Wert-Bucket entspricht also im Allgemeinen nicht den Equi-Height-Bedingungen.
Nur alle Werte die nicht NULL sind, werden in gleich hohe Buckets unterteilt. Diese
Tatsache muss bei der Festlegung von X beachtet werden!

• Es wird ein neues Bucket für das Ergebnishistogramm erzeugt in dem alle Buckets aus
H1 aufsummiert werden bis der Wert X erreicht ist. Hierfür wird das Histogramm H1
von links nach rechts bucketweise durchlaufen. Für jedes Bucket muss überprüft werden,
ob es noch in das aufzusummierende Bucket in Hnew passt oder nicht. Hierfür können 3
unterschiedliche Fälle auftreten:

1. Fall: Ein Bucket passt ganz in das aufzusummierende Bucket und die Grenze X ist noch
nicht erreicht. In diesem Fall wird das ganze Bucket einfach in das neue Bucket aufge-
nommen und das nächste Bucket aus H1 wird überprüft.

2. Fall: Ein Bucket passt ganz in das aufzusummierende Bucket, aber X wird genau erreicht.
Das Bucket aus Hnew wird beendet und dessen Obergrenze ist gleich der Obergrenze des
Buckets aus H1. Danach muss ein neues Bucket in Hnew angelegt werden, dass wieder bis
X aufsummiert werden muss. Die Untergrenze des neuen Buckets ist gleich der Untergren-
ze des nächsten Buckets in H1. Dieses Bucket muss auch als nächstes für die Summation
überprüft werden.

3. Fall: Ein Bucket passt nur noch teilweise in das aufzusummierende Bucket, dadurch wird X
auf jeden Fall erreicht. Der Prozentsatz des Buckets aus H1, der in das Bucket in Hnew fällt
wir entsprechend abgeschnitten und das Bucket aus H1 wird entsprechend verkleinert. Die
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Obergrenze des aufzusummierenden Buckets ist gleich der Untergrenze des verkleinerten
Buckets. Es wird ein neues Bucket von Hnew erzeugt, dessen Untergrenze ebenfalls gleich
der Untergrenze des verkleinerten Buckets ist. Es muss erneut bis X aufsummiert werden.
Als erstes Wird der verkleinerte Rest des Buckets aus H1 betrachtet, der nicht schon in
das vorherige Bucket in Hnew gefallen ist.

• Diese Summation wird so oft wiederholt, bis alle Buckets in H1 durchlaufen sind.
• Im Anschluss wird das Histogramm Hnew zurückgegeben.

Pseudo-Code: Komplexität:EQUIHEIGHT ∈ O(n)

1 FUNCTION EQUIHEIGHT(H1)
2 CREATE newHistogram Hnew;
3 Hnew.totalcard:=H1.totalcard;
4 Hnew.min:=H1.min; Hnew.max:=H1.max;
5 X:=festgelegte Kardinalität der Buckets;
6 CREATE newBucket for Hnew;
7 Hnew.bucket[0]:=H1.bucket[0]; / ∗NULL-Wert-Bucket bleibt gleich ∗/
8 i:=1; / ∗Bucket-Zähler für H1 ∗/
9 k:=0; / ∗Bucket-Zähler für Hnew ∗/

10 WHILE i ≤ H1.numbuckets DO / ∗Algorithmus springt nach jedem Durchlauf, zur
Bucket-Untergrenze des Buckets das noch gar nicht oder nich t

vollständig in die Summation eingeflossen ist! ∗/
11 temp:=0; / ∗Anzahl der Werte im neuen Bucket in % der Gesamtkardinalität ∗/
12 tempdist:=0; / ∗Anzahl der Distinct Values im neuen Bucket ∗/
13 CREATE newBucket for Hnew; k++;
14 Hnew.bucket[k]min:=H1.bucket[i].min; / ∗Fange neues Bucket an aktueller

Grenze an, fülle bis X erreicht ist ∗/
15 WHILE temp < X DO
16 IF H1.bucket[i].card < (X-temp) THEN / ∗1.Fall ∗/
17 / ∗Das gesamte Bucket passt in das neue Bucket ∗/
18 temp:=temp+H1.bucket[i].card;
19 tempdist:=tempdist+H1.bucket[i].dist;
20 i++;
21 ELSEIF H1.bucket[i].card=(X-temp) THEN / ∗2.Fall ∗/
22 / ∗Das gesamte Bucket passt in das neue Bucket und X ist erreicht ∗/
23 Hnew.bucket[k].card:=X;
24 Hnew.bucket[k].max:=H1.bucket[i].max;
25 Hnew.bucket[k].length:=Hnew.bucket[k].max-Hnew.bu cket[k].min;
26 Hnew.bucket[k].dist:=tempdist+H1.bucket[i].dist;
27 Hnew.bucket[k].dens:=(Hnew.bucket[k].card ∗Hnew.totalcard)/Hnew.bucket[k

].dist;
28 i++;
29 ELSE / ∗3.Fall ∗/
30 / ∗Nur ein Teil des Buckets passt in das neue Bucket, X ist auf jed en Fall

erreicht. Die Bucket-Grenzen des Buckets aus H1 müssen so an gepasst
werden, dass sie dem nicht übernommenen Teil des Buckets ent sprechen. ∗/

31 part:=((X-temp)/H1.bucket[i].card); / ∗Prozentsatz des Buckets aus H1
der in das Bucket von Hnew fällt ∗/

32 / ∗Bucket-Untergrenze des alten Buckets wird verschoben ∗/
33 H1.bucket[i].min:=part ∗H1.bucket[i].length+H1.bucket[i].min;
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34 / ∗Das neue Bucket wird entsprechend angepasst ∗/
35 Hnew.bucket[k].card:=X;
36 Hnew.bucket[k].max:=H1.bucket[i].min;
37 Hnew.bucket[k].length:=Hnew.bucket[k].max-Hnew.bu cket[k].min;
38 Hnew.bucket[k].dist:=tempdist+part ∗H1.bucket[i].dist;
39 Hnew.bucket[k].dens:=(Hnew.bucket[k].card ∗Hnew.totalcard)/Hnew.bucket[k

].dist;
40 / ∗Kardinalität des alten Buckets wird angepasst ∗/
41 H1.bucket[i].card:= H1.bucket[i].card-(X-temp);
42 / ∗Anzahl der Distinct Values des alten Buckets wird unter Anna hme der

Gleichverteilung angepasst ∗/
43 H1.bucket[i].dist:= H1.bucket[i].dist-part ∗H1.bucket[i].dist;
44 END IF;
45 END WHILE;
46 END WHILE
47 Hnew.numbuckets:=k;
48 Return Hnew;
49 END FUNCTION EQUIHEIGHT(H1);

4.4 Operatoren

Damit Histogramme durch eine Sequenz von Anfragen propagiert werden können, müssen alle
Histogramme einer einzelnen Anfrage wie in der Anfrage beschrieben, miteinander verknüpft
und in ein Ergebnishistogramm transformiert werden können. Dieses Histogramm kann dann
von der nächsten Anfrage in der Sequenz weiterverwendet werden. Die einzelnen Histogramme
können, wie die Attribute für die sie stehen, mit verschiedenen Operatoren der relationalen
Algebra verknüpft werden. Um die einzelnen Histogramme genauso verknüpfen zu können wie
die Attribute, ist es notwendig, alle auf die Attribute anwendbaren Operatoren auch auf Histo-
gramme anwenden zu können. In den folgenden Unterabschnitten wird gezeigt, wie die einzelnen
Operatoren der relationalen Algebra für Histogramme realisiert werden können.

Die Relationale Algebra hat sechs Grundoperationen, die notwendig sind um alle Ausdrücke
bilden zu können. Die anderen Operatoren der relationalen Algebra können durch Verwendung
dieser Grundoperationen nachgebildet werden. Die sechs Grundoperatoren sind Differenz, Kar-
tesisches Produkt, Projektion, Selektion, Umbenennung und Vereinigung. Der Durchschnitt
lässt sich zum Beispiel mit Hilfe der Differenz berechnen:

R ∩ S = R − (R − S)

Da der Durchschnitt und vor allem der Join-Operator häufig in SQL-Anweisungen vorkommt,
werden hier nicht nur die sechs Grundoperatoren sondern auch Durchschnitt und Join auf-
geführt. Darüber hinaus wird im letzten Unterabschnitt auf die häufig in SQL-Anweisungen
durchgeführten Gruppierungen eingegangen, die eine Erweiterung der relationalen Algebra dar-
stellen.

Die relationale Algebra rechnet wie ihr Name schon sagt mit Relationen. Eine Relation im Sin-
ne der Datenbanktechnik ist eine zweidimensionale Tabelle, die aus ein oder mehreren Spalten
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besteht. Jede dieser Spalten steht für ein Attribut in der Relation. Eine Zeile steht für die
Kombination der Attributwerte der jeweiligen Spalte und wird auch (Daten-)Tupel genannt.
Die Anzahl der Zeilen entspricht der Kardinalität der Relation. In dieser Arbeit wird davon aus-
gegangen, dass für jedes Attribut einer verwendeten Relation ein Equi-sum(V,F)-Histogramm
vorhanden ist. Da es sich dabei aber um eindimensionale Histogramme handelt, sagen diese nur
etwas über die Werteverteilung der Attributwerte in den einzelnen Spalten aus und nicht dar-
über, wie die einzelnen Zeilen der Tabelle aussehen, also wie die Spalten zueinander angeordnet
sind, d.h. welche Attributwerte gemeinsam in welcher Zeile auftreten.

Ein Beispiel zur Verdeutlichung:
Die folgende Relation R hat die drei Attribute A,B und C. Für jedes dieser Attribute ist ein
Histogramm vorhanden. Durch Histogramm A und B kann nur jeweils die Werteverteilung von
Spalte A und Spalte B in Erfahrung gebracht werden. Die Werteverteilung sagt aber nur aus,
dass die Spalte A die Werte 5,6 und 7 und Spalte B die Werte 10 und 45 besitzt. Es kann
aber mit Hilfe der eindimensionalen Histogramme nicht in Erfahrung gebracht werden, dass die
Werte 5, 10 und 67 zusammen in einer Zeile stehen.

Relation R: Relation R’:
A B C A B C
5 10 67 5 10 67
6 10 67 5 45 67
7 45 67 6 10 67

6 45 67
7 10 67
7 45 67

Die Annahme der Unabhängigkeit der Attributwerte (Attribute Value Independence Assumpti-
on) ist also im Allgemeinen falsch, da die Attribute in den meisten Relationen nicht voneinander
unabhängig sind. Auf Grund der falschen Annahme entsteht in aller Regel ein Fehler bei der
relationalen Algebra mit Histogrammen, es sei denn es wird davon ausgegangen, dass die Attri-
butwerte in den verwendeten Relationen wirklich unabhängig sind. Damit die Attributwerte in
einer Relation unabhängig sind, müsste jeder Distinct Value eines Attributs gleichzeitig mit je-
dem Distinct Value eines jeden anderen Attributs vorkommen (s. Relation R’). Da dies aber nur
in seltenen Fällen zutrifft, wird für jeden Operator geschildert was für beide Fälle zu beachten
ist.

In jedem der folgenden Abschnitte wird kurz allgemein auf den jeweiligen Operator, seine Vor-
bedingungen, seine Schreibweise und seine Bedeutung bei Histogrammen eingegangen. Danach
wird dann der entsprechende Algorithmus präsentiert.
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4.4.1 Differenz R-S

Vorbedingung:
• R und S müssen das gleiche Relationenschema besitzen und müssen bis auf Umbenen-

nungen identisch sein. (Schemaverträglichkeit)
• Es wird davon ausgegangen, dass in dem Bereich in dem sich R und S überschneiden die

Distinct Values der Histogramme von S mit den Distinct Values der Histogramme aus R
übereinstimmen.(Containment Assumption = Annahme der Überdeckung) Wenn nicht
von dieser Annahme ausgegangen wird, kann R-S nicht berechnet werden, da im extrem
Fall auch R − S = R gelten könnte, wenn keiner der Distinct Values übereinstimmt.
Die Containment Assumption setzt in diesem Fall die Continuous Value bzw. Uniform
Spread Assumption außer Kraft.

Schreibweise:
R − S: Es gibt zwei unterschiedliche Arten die Differenz umzusetzen:

1. Die Differenz entfernt alle Attributwerte aus R, die ein- oder mehrmals in S vorkommen.
2. Die Differenz entfernt nicht alle Attributwerte aus R, sondern nur diejenigen die in S

öfters vorkommen als in R. Die Häufigkeit aller anderen Attributwerte in R, werden nur
um die Häufigkeit der Attributwerte in S gesenkt.

Die Kardinalität von R verkleinert sich durch die Anwendung des Differenz-Operators, es sei
denn, R und S überschneiden sich nicht, oder S entspricht der Leeren Menge. Die Häufigkeits-
verteilung der Attributwerte ändert sich entsprechend. Je nachdem ob die 1. oder 2. Variante
gewählt wird, muss die Differenz der beiden Histogramme entsprechend einfacher oder kom-
plizierter berechnet werden. Es wird hier nur ein Algorithmus angegeben, der beide Varianten
erfüllt. Die Zeilen zwischen den gestrichelten Linien im Pseudo-Code müssen nur für die 2.
Variante ausgeführt werden. Für diese kompliziertere Variante wurde noch die Funktion DIFF
entwickelt, die die Differenz zwischen zwei Buckets bildet. In diesem Fall wird DIFF dazu ein-
gesetzt, R von S in den Bereichen abzuziehen, in denen sich die beiden Histogramme jeweils
überdecken. Für die 1. Variante ist das unnötig, da die entsprechenden Bereich dort einfach auf
Null gesetzt werden können.

Die Differenz kann mit Hilfe der eindimensionalen Histogramme seiner Attribute nicht exakt
bestimmt werden, da durch R − S die ganzen Zeilen und nicht die einzelnen Attributwerte
von R entfernt werden die in S übereinstimmen. Da die Zeilen mit Hilfe der eindimensiona-
len Histogramme nicht bestimmt werden können, kann nur eine Schätzung der Ergebnisgröße
abgegeben werden. Um diese Schätzung abgeben zu können, muss die Differenz der einzelnen
Attributshistogramme aus R und S (also z.B. R.a-S.a,R.b-S.b,usw.) berechnet werden. Das At-
tribut in dem die wenigsten Attributwerte aus R abgezogen werden, ist die maximalmögliche
Differenz. Die minimale Differenz ist 0, was bedeutet, dass keine Zeile aus S mit R überein-
stimmt. Da das Minimum immer bei 0 liegt, wird hier von der maximalmöglichen Differenz
ausgegangen. Um dieses Ergebnis zu erreichen muss das Programm EXCEPT für jedes Attri-
butshistogramm in R und mit dem entsprechenden Histogramm aus S ausgeführt werden. Dabei
muss sich gemerkt werden, welches der Ergebnishistogramme (Rnew) die höchste Kardinalität
(Rnew.totalcard) besitzt. Die Ergebnishistogramme aller anderen Attributswerte können wie-
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der verworfen und die Ausgangshistogramme modifiziert weiter verwendet werden. Damit die
Ausgangshistogramme den Differenz-Operator wiederspiegeln, müssen die Kardinalitäten der
Histogramme (totalcard) noch mit der Kardinalität des einen nichtverworfenen Histogramms
(Rnew.totalcard) gleichgesetzt werden. Es wird dadurch implizit angenommen, dass sich die
Werteverteilungen in diesen Spalten nicht verändert hat. Nur die Werteverteilung des einen
Attributs mit Rnew kann entsprechend angepasst werden.

Funktionsweise:
• R und S stehen jeweils für das Histogramm des gleichen Attributs (Schemaverträglichkeit)

in R und S
• Die Buckets in den beiden Histogrammen sind aufsteigend nach Bucket-Untergrenze,

Bucket-Obergrenze sortiert.
• Der Algorithmus durchläuft die Histogramm-Buckets der beiden Histogramme von links

nach rechts und überprüft jeweils ob sich die Buckets schneiden.
• Es müssen wieder die fünf bereits in Abschnitt 4.2.1 behandelten 5 unterschiedlichen

Fälle abgeprüft werden:

1. Fall: Keine Überschneidung: Hier müssen zwei Fälle unterschieden werden. Liegt Bucket
von R links von S oder andersherum. Die muss hier überprüft werden, weil das Bucket,
dass jeweils links liegt von der Untersuchung ausgelassen werden kann. Wenn das Bucket
von R ausgelassen werden kann, wird es vollständig in Rnew übernommen, da es sich
nicht mit S schneidet.

2. Fall: Komplette Überdeckung: Für die 1.Variante heißt das, dass das Bucket aus R kom-
plett wegfällt. Für die 2.Variante heißt das, dass DIFF auf das komplette Bucket aus R
angewendet werden muss. DIFF zieht die Anzahl der Distinct Values des Buckets aus S
vom überlappenden Bucket aus R ab. Es wird von der Containment Assumption ausge-
gangen. Die Kardinalität wird entsprechend verringert und das Resultat als neues Bucket
in Rnew eingetragen. Wenn die Anzahl der Distinct Values kleiner gleich Null wird, fällt
der Bereich wie in der 1.Variante weg und kein Bucket wird in Rnew eingetragen! Um
DIFF Anzuwenden muss aus dem Bucket von S der Überdeckende Teil herausgeschnitten
werden. Andernfalls wär es möglich, dass das Bucket von S größer als das Bucket von R
ist und somit ein falscher Wert von Bucket R abgezogen wird.

3. Fall: Linke Seite wird überdeckt: Der nicht überlappende rechte Teil von Bucket R wird
in Rnew übernommen. Die 1.Variante lässt den überlappenden Teil von R wegfallen. Die
2.Variante muss S und die linke überlappende Seite von R mit CUT beschneiden damit
sie gleich groß sind, um dann DIFF auf sie anzuwenden.

4. Fall: Rechte Seite wird überdeckt: Der nicht überlappende linke Teil von Bucket R wird
in Rnew übernommen. Die Vorgehensweise für die 1. und 2. Variante sind genau anders-
herum als im 3.Fall.

5. Fall: Mittelstück wird überdeckt: Hier wird der linke und rechte nichtüberlappende Teil
des Buckets R in zwei eigenständige Buckets umgewandelt und diese beiden Buckets
werden in Rnew übernommen. Der Mittelteil fällt bei der 1.Variante weg. Bei der zwei-
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ten Variante wird wiederum Diff angewendet um zu überprüfen, wie viel vom Mittelteil
wegfällt.

• Dieser Vorgang wird für alle Buckets von Histogramm R und S wiederholt, bis das Ende
eines von Histogramm R erreicht ist. Danach wird Rnew zurückgegeben.

Pseudo-Code: Komplexität:EXCEPT ∈ O(n2)

1 BEGIN EXCEPT(R,S)
2 CREATE newHistogram Rnew;
3 / ∗Das NULL-Wert-Bucket von S bleibt erhalten, es sei denn S ent hält auch

NULL-Werte/ ∗
4 Rnew.bucket[0]:=R.bucket[0];
5 / ∗--------------------Nur 1. Variante------------------ ----------- ∗/
6 IF S.bucket[0].card > R.bucket[0].card > 0 THEN
7 Rnew.bucket[0].card:=0;
8 Rnew.bucket[0].dist:=0;
9 END IF;

10 / ∗--------------------Nur 2. Variante------------------ ----------- ∗/
11 Rnew.bucket[0].card:=R.bucket[0].card-S.bucket[0] .card;
12 IF Rnew.bucket[0].card ≤ 0 THEN
13 Rnew.bucket[0].card:=0;
14 Rnew.bucket[0].dist:=0;
15 END IF;
16 Rnew.totalcard:=Rnew.bucket[0].card ∗R.totalcard;
17 / ∗--------------------------------------------------- ------------- ∗/
18 i:=0; / ∗Bucket-Zähler für Rnew ∗/
19 k,u:=1; / ∗Bucket-Zähler für R und S ∗/
20 WHILE k ≤ R.numbuckets DO
21 IF (R.bucket[k].min < S.bucket[u].min AND R.bucket[k].max < S.bucket[u].

min) OR
22 / ∗1.Fall: Buckets schneiden sich nicht, Bucket von R liegt lin ks von S ∗/
23 CREATE newBucket for Rnew; i++;
24 Rnew.bucket[i]:=R.bucket[k];
25 / ∗Berechnung für Rnew.totalcard, da erst am Ende bekannt! ∗/
26 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+R.bucket[k].card ∗R.totalcard;
27 k++;
28 ELSEIF (S.bucket[u].min < R.bucket[k].min AND S.bucket[u].max < R.bucket

[k].min) THEN
29 / ∗1.Fall: Buckets schneiden sich nicht, Bucket von S liegt lin ks von R ∗/
30 u++;
31 IF u > S.numbucket THEN
32 / ∗Wenn Ende von S erreicht, übernimm restliche Buckets von R in Rnew∗/
33 CREATE newBucket for Rnew; i++;
34 Rnew.bucket[i]:=R.bucket[k];
35 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+R.bucket[k].card ∗R.totalcard;
36 k++;
37 END IF;
38 ELSEIF R.bucket[k].min ≥ S.bucket[u].min AND R.bucket[k].max ≤ S.bucket

[u].max THEN
39 / ∗2.Fall: Bucket in S überdeckt ganzes Bucket in R ∗/
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40 / ∗--------------------Nur 2. Variante------------------ ----------- ∗/
41 / ∗S wird auf die Grenzen von R beschnitten um DIFF anzuwenden ∗/
42 temp.bucket[1]:=CUT(S.bucket[u],R.bucket[k].min,R .bucket[k].max,S.

totalcard);
43 DIFF(Rnew,R.bucket[k],temp.bucket[1]);
44 / ∗--------------------------------------------------- ------------- ∗/
45 k++;
46 ELSEIF R.bucket[k].min ≥ S.bucket[u].min AND R.bucket[k].min ≤ S.bucket[

u].max < R.bucket[k].max THEN
47 / ∗3.Fall: Bucket aus S überdeckt Linkes Stück des Buckets aus R ∗/
48 / ∗--------------------Nur 2. Variante------------------ ----------- ∗/
49 temp.bucket[1]:=CUT(R.bucket[k],R.bucket[k].min,S .bucket[u].max,R.

totalcard);
50 temp.bucket[2]:=CUT(S.bucket[u],R.bucket[k].min,S .bucket[u].max,S.

totalcard);
51 DIFF(Rnew,temp.bucket[1],temp.bucket[2]);
52 / ∗--------------------------------------------------- ------------- ∗/
53 CREATE newBucket for Rnew; i++;
54 Rnew.bucket[i]:=CUT(R.bucket[k],S.bucket[u]max,R. bucket[k].max,R.

totalcard);
55 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[i].car d∗R.totalcard;
56 u++;
57 ELSEIF R.bucket[k].max ≥ S.bucket[u].min > R.bucket[k].min AND S.bucket[

u].max ≥ R.bucket[k].max THEN
58 / ∗4.Fall: Bucket in S überdeckt Rechtes Stück des Buckets aus R ∗/
59 CREATE newBucket for Rnew; i++;
60 Rnew.bucket[i]:=CUT(R.bucket[k],R.bucket[k].min,S .bucket[u].min,R.

totalcard);
61 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[i].car d∗R.totalcard;
62 / ∗--------------------Nur 2. Variante------------------ ----------- ∗/
63 temp.bucket[1]:=CUT(R.bucket[k],S.bucket[u].min,R .bucket[k].max,R.

totalcard);
64 temp.bucket[2]:=CUT(S.bucket[u],S.bucket[u].min,R .bucket[k].max,S.

totalcard);
65 DIFF(Rnew,temp.bucket[1],temp.bucket[2]);
66 / ∗--------------------------------------------------- ------------- ∗/
67 k++;
68 ELSEIF R.bucket[k].min < S.bucket[u].min < R.bucket[u].max AND R.bucket[

k].min < S.bucket[u].max < R.bucket[k].max THEN
69 / ∗5.Fall: Bucket in S überdeckt Mittelstück des Buckets aus R ∗/
70 / ∗Linke Seite ∗/
71 CREATE newBucket for Rnew; i++;
72 Rnew.bucket[i]:=CUT(R.bucket[k],R.bucket[k].min,S .bucket[u].min,R.

totalcard);
73 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[i].car d∗R.totalcard;
74 / ∗--------------------Nur 2. Variante------------------ ----------- ∗/
75 / ∗Mittelstück ∗/
76 temp.bucket[1]:=CUT(R.bucket[k],S.bucket[u].min,S .bucket[u].max,R.

totalcard);
77 DIFF(Rnew,temp.bucket[1],S.bucket[k]);
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78 / ∗--------------------------------------------------- ------------- ∗/
79 / ∗Rechte Seite ∗/
80 CREATE newBucket for Rnew; i++;
81 Rnew.bucket[i]:=CUT(R.bucket[k],S.bucket[u].max,R .bucket[k]max,R.

totalcard);
82 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[i].car d∗R.totalcard;
83 u++
84 END IF;
85 END WHILE;
86 Rnew.numbuckets:=i;
87 FOR j:=0 TO Rnew.numbuckets DO
88 / ∗Prozentuale Kardinalitäten der Buckets müssen angepasst w erden ∗/
89 Rnew.bucket[j].card:=Rnew.bucket[j].card ∗Rnew.totalcard/R.totalcard;
90 END FOR;
91 Rnew.min:=Rnew.bucket[1].min; Rnew.max:=Rnew.bucke t[Rnew.numbuckets].max;
92 Return Rnew;
93 END EXCEPT;

1 FUNCTION DIFF(Rnew,R.bucket[1],S.bucket[1])
2 / ∗Zieht die überlappenden Distinct Values von Bucket aus S vom Bucket aus

R ab und passt die Kardinalitäten entsprechend an. Das Resul tat wird in
ein neues Bucket in Rnew gespeichert, es sei denn die Anzahl d er

Distinct Values wird kleiner gleich Null, dann wird kein Buc ket in Rnew
eingetragen! ∗/

3 IF R.bucket[1].dist ≤ S.bucket[1].dist THEN / ∗Hat S mehr Distinct Values
als R? ∗/

4 IF R.bucket[1].dens ≤ S.bucket[1].dens THEN / ∗Kommen die Distinct Values
in S öfters vor als in R? ∗/

5 / ∗Bucket aus R fällt ganz weg ∗/
6 ELSE/ ∗Die Distinct Values von R kommen öfters vor als die von S ∗/
7 R.bucket[1].dens:=R.dens-S.dens;
8 R.bucket[1].card:=R.bucket[1].dens ∗R.bucket[1].card;
9 CREATE newBucket for Rnew;

10 Rnew.bucket[i]:=R.bucket[1];
11 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[i].car d∗R.totalcard;
12 i++;
13 END IF;
14 ELSE / ∗R hat mehr Distinct Values als S ∗/
15 IF R.bucket[1].dens ≤ S.bucket[1].dens THEN
16 R.bucket[1].dist:=R.bucket[1].dist-S.bucket[1].di st;
17 R.bucket[1].card:=R.bucket[1].dist ∗R.bucket[1].card;
18 CREATE newBucket for Rnew;
19 Rnew.bucket[i]:=R.bucket[1];
20 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[i].car d∗R.totalcard;
21 i++;
22 ELSE/ ∗Die Distinct Values von R kommen öfters vor als die von S ∗/
23 R.bucket[1].card:=R.bucket[1].card-((R.bucket[1]. dist-S.bucket[1].dist)

∗(R.bucket[1].dens-S.bucket[1].dens));
24 CREATE newBucket for Rnew;
25 Rnew.bucket[i]:=R.bucket[1];
26 Rnew.totalcard:=Rnew.totalcard+Rnew.bucket[i].car d∗R.totalcard;
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27 i++;
28 END IF;
29 END IF;
30 END FUNCTION DIFF;

4.4.2 Kartesisches Produkt

Vorbedingung:
• Keine besonderen Vorbedingungen

Schreibweise:
R × S: Alle Zeilen aus R werden mit allen Zeilen aus S kombiniert

Die Kardinalität des Ergebnishistogramms errechnet sich aus dem Produkt der Kardinalitä-
ten der Ausgangshistogramme. Die Häufigkeitsverteilung der Werte bleibt allerdings gleich.
Das Relationenschema der Resultatsrelation ergibt sich aus der Vereinigung der Schemata der
beteiligten Relationen. Die Ergebnistabelle hat also genauso viele Spalten wie die beiden Aus-
gangstabellen zusammen.

Funktionsweise:
• Da die Werteverteilung beim kartesischen Produkt gleich bleibt, muss nur die Gesamt-

kardinalität aller beteiligten Histogramme angepasst werden.

Pseudo-Code: Komplexität:CARD ∈ O(n2)

1 BEGIN CARD
2 z:=0;
3 FOR i:=1 TO ’Anzahl der Attribute in R’ DO
4 R[i].totalcard:=R[i].totalcard ∗S.totalcard;
5 FOR j:=1 TO R[i].numbuckets DO
6 R[i].bucket[j].card:=R[i].bucket[j].card ∗S.totalcard;
7 END FOR;
8 END FOR;
9 FOR k:=1 TO ’Anzahl der Attribute in S’ DO

10 S[k].totalcard:=R[k].totalcard ∗S[k].totalcard;
11 FOR l:=1 TO S[k].numbuckets DO
12 S[k].bucket[l].card:=S[k].bucket[l].card ∗R.totalcard;
13 END FOR;
14 END FOR;
15 END CARD;

4.4.3 Projektion

Vorbedingung:
• Keine Vorbedingungen
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Schreibweise:
Πa1,...,n

(R): Alle Histogramme zu den Attributen (a1,...,n) werden ausgewählt, alle ande-
ren Histogramme fallen weg
(a1,...,n) kann auch für einen oder mehrere Terme stehen, die jeweils eine
Verknüpfung von mehreren Ausgangshistogrammen zu einem Ergebnishisto-
gramm darstellen, in diesem Fall wird das Ergebnishistogramm wie im Term
beschrieben mit Hilfe der Funktion ARITHMETIK gebildet, es werden dann
nur noch die Ergebnishistogramme verwendet, es sei denn die Ausgangshi-
stogramme wurden selber noch in der Projektion ausgewählt

Die Kardinalität des Ergebnishistogramms ändert sich durch die Projektion nicht. Auch die
Häufigkeitsverteilung der ausgewählten Attribute bleibt gleich. Das neue Relationenschema er-
gibt sich aus den bei der Projektion ausgewählten Attributwerten. Falls ein oder mehrere Terme
in der Projektion ausgewählt wurden müssen diese mit Hilfe der Funktion ARITHMETIK (s.
Abschnitt 4.3.1) gebildet werden. Es werden nur noch Histogramme in Betracht gezogen, die in
der Projektion ausgewählt wurden. Falls mehrere Attribute in einem Term verbunden werden,
wird das Ergebnishistogramm für diesen Term benutzt, und nicht mehr die einzelnen Histo-
gramme der Attribute.

Funktionsweise:
• Für Operationen nach der Projektion werden nur noch die Histogramme in Betracht

gezogen, die in der Projektion ausgewählt wurden.
• Falls in der Projektion mehrere Attribute in einem Term verknüpft werden, wird das

entsprechende Histogramm gebildet und nur das Histogramm des Terms und nicht die
Histogramme der einzelnen Werte weiterverwendet, es sei denn diese sind selber noch
explizit in der Projektion aufgeführt.

4.4.4 Selektion

Vorbedingung:
• Keine Vorbedingungen
Schreibweise:

σBed(R): Wählt alle Zeilen aus der Relation R aus, die Bed erfüllen. Alle Zeilen in R
die Bed nicht erfüllen fallen weg

Die Bedingung Bed die von den Zeilen erfüllt werden muss ist ein Boole’scher Ausdruck der sich
aus einem oder mehreren Prädikaten zusammensetzt, die jeweils mit einem Boole’schen Ope-
rator (AND, OR, NOT) verknüpft sind. Ein solches Prädikat besteht aus Attributen und/oder
Konstanten, die mittels Vergleichsoperatoren einer Bedingung unterliegen (z.B.:A+B−C < 5).
Es wird in dieser Arbeit davon ausgegangen, dass der Boole’sche Ausdruck in normalisierter
Form vorliegt (Disjunktive oder Konjunktive Normalform). Des Weiteren wird davon ausge-
gangen, dass alle Attribute die in den Prädikaten von Bed vorkommen auf eine Seite gebracht
wurden. Jede beliebige Formel kann entsprechend umgeformt werden, damit diese Annahme
erfüllt ist. (z.B.: A < B wird zu A − B < 0) Des Weiteren wird angenommen, dass nur die
folgenden Vergleichsoperatoren in Bed vorkommen:>,≥, =, <,≤, 6=. Aus diesen Annahmen fol-
gen nur Prädikate der Form: TERM ⊙ Konstante mit ⊙ ∈ {>,≥, =, <,≤, 6=}. TERM setzt
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sich aus einem oder mehreren Attributen zusammen, die mit den Grundrechenarten verbunden
sind. Die einfachste Selektionsbedingung besteht nur aus einem einzelnen Prädikat, das nur ein
Attribut enthält (z.B.:σ≤10(R)).

Die Selektion verändert die Kardinalität und die Häufigkeitsverteilung des Ergebnishistogramms,
es sei denn, das gesamte Ausgangshistogramm erfüllt sie Selektionsbedingung. Das Relationen-
schema ändert sich durch die Selektierung nicht.

Der Selektionsalgorithmus muss für jedes Prädikat in der Selektionsbedingung Bed einzeln
angewendet werden, als ob die Selektionsbedingung nur das jeweilige Prädikat enthalten wür-
de. Wenn Bed nur aus einem Prädikat besteht, reicht es aus den Selektionsalgorithmus nur
einmal anzuwenden um den Selektivitätsfaktor der Selektion auszurechnen. Der Selektivitäts-
faktor beschreibt den Anteil der Zeilen (Tupel) der Relation die die Bedingung Bed erfüllen.
Bei einem Selektivitätsfaktor von 1 werden alle Zeilen der Relation selektiert, bei einem Fak-
tor von 1/2 erfüllen nur die Hälfte der Zeilen die Selektionsbedingung. Der Selektivitätsfaktor
lässt sich berechnen, indem die Kardinalität des Ergebnishistogramms durch die Kardinalität
des Ausgangshistogramms (Histogramm vor der Selektion) geteilt wird. Wenn die Bedingung
Bed mehr als ein Prädikat enthält, muss der Selektivitätsfaktor der gesamten Selektion ab-
geschätzt werden, indem erst der Selektivitätsfaktor für jedes einzelne Prädikat gebildet wird.
Je nach dem ob diese Prädikate mit AND, OR oder NOT verbunden sind, muss der gesamte
Selektivitätsfaktor unterschiedlich abgeschätzt werden.

Die folgenden Regeln zur Abschätzung des Gesamtselektivitätsfaktors wurden aus [HR01] über-
nommen und gehen von der Unabhängigkeit der jeweiligen Prädikatsbedingungen aus. Die Bei-
den Prädikate A>7 und A>10 sind z.B. nicht voneinander unabhängig. Der Selektivitätsfaktor
von A>7 AND A>10 ist also nicht SF(A>7)*SF(A>10) sondern nur gleich dem SF(A>7).
SF(A>7) bedeutet Selektivitätsfaktor des Prädikats mit A>7. Im folgenden ist Px die Abkür-
zung für Prädikat x.

1. SF(P1 AND P2)=SF(P1)*SF(P2)

2. SF(P1 OR P2)=SF(P1)+SF(P2)-SF(P1)*SF(P2)

3. SF(NOT P1)=1-SF(P1)

Die im folgenden beschriebene Funktionsweise beschreibt wie die Selektion eines dieser Prädi-
kate berechnet werden kann:

Funktionsweise:
• Zuerst muss das Ergebnishistogramm von TERM für die Bedingung (TERM ⊙

Konstante) berechnet werden.
• TERM setzt sich aus einem oder mehreren Attributshistogrammen zusammen, die mit

Hilfe der Grundrechenarten verbunden sind. Also z.B.: A+B-C*D, (A-C)/B oder nur A.
• Die Bedingung ⊙Konstante (s.o.) muss mit Hilfe der Funktion PSEUDO in ein Pseudo-

Bucket umgewandelt und in ein Pseudo-Histogramm eingefügt werden.
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Beispiel:

• X≥5 wird zu Pseudo-Bucket [5. . .Max]
• X=5 wird zu Pseudo-Bucket [5. . .5]

Die Kardinalität (Card) und die Anzahl der Distinct Values (Dist) des Pseudo-Buckets
und somit auch des Pseudo-Histogramms sind jeweils gleich Null.

• Das Ergebnishistogramm (1. Vorgehensweise) oder die Ergebnishistogramme (2.Vorge-
hensweise) von TERM und das Pseudo-Histogramm werden mit Hilfe von EQUAL an-
geglichen.

• Der Return-Wert Herg von EQUAL ist das endgültige Ergebnishistogramm des Prädi-
kats.

• Der Selektivitätsfaktor berechnet sich aus der Kardinalität des Eingabehistogramms und
der Kardinalität von Herg (Herg.totalcard)

Bei einfachen Selektionsbedingungen die nur ein einzelnes Histogramm betreffen (z.B.: A<7),ist
die Vorgehensweise einfach, da TERM nicht erst berechnet werden muss und einfach A weiter-
gegeben werden kann. Bei komplizierteren Selektionsbedingungen, die mehrere Histogramme
umfassen (z.B.: A+B>5), gibt es zwei Vorgehensweisen um TERM zu berechnen. Die 1. Vor-
gehensweise ist mit weniger Aufwand verbunden, bringt aber ein hohes Fehlerpotential mit
sich. Die 2. Vorgehensweise hat einen deutlich höheren Aufwand, dafür wird das Fehlerpo-
tential minimiert. Am Beispiel von A + B + C > 5 wird hier aufgezeigt, wie sich die beiden
Vorgehensweisen unterscheiden.

1. Vorgehensweise: Berechnung des Ergebnishistogramms von TERM (HA+B+C) aus HA,
HB und HC . Dann Vergleich HA+B+C > 5 mit Hilfe von EQUAL und dem Pseudo-
Histogramm. Vor dieser Berechnung haben Histogramm HA, HB und HC die gleiche
Kardinalität, da alle drei Attribute aus der gleichen Tabelle stammen. Das Ergebnishi-
stogramm HA+B+C>5 hat eine kleinere Kardinalität als die beiden anderen, es sei denn
die Selektion würde alle Tupel selektieren. Wenn der Selektivitätsfaktor der Anfrage z.B.
1/3 beträgt, ist die Gesamtkardinalität von HA+B+C>5 nur noch ein 1/3 der Gesamtkar-
dinalität von HA, HB oder HC . Wenn nach der Selektion mit den einzelnen Attributen
(A, B oder C) weitergerechnet wird, darf die Gesamtkardinalität des entsprechenden Hi-
stogramm (HA, HB oder HC) auch nur 1/3 der früheren Kardinalität betragen, da nur
1/3 der Attributwerte selektiert wurden. Die 1.Vorgehensweise geht jetzt davon aus, dass
die Kardinalität aller Buckets der beiden Histogramme um 2/3 verkleinert werden, die
Bucket-Grenzen und deren Verhältnis zueinander und somit die Werteverteilung wird
als gleich wie vor der Selektion angenommen. Es wird also davon ausgegangen, dass je-
des der beteiligten Buckets den gleichen Selektivitätsfaktor hat. Diese Annahme ist im
Allgemeinen falsch, woraus ein deutlicher Fehler entstehen kann.

2. Vorgehensweise: Um die falsche Annahme der gleichbleibenden Werteverteilung zu um-
gehen, wird bei der 2.Vorgehensweise eine Berechnung von TERM jeweils pro Bucket
durchgeführt. Im Beispiel für A+B+C>5 wird mit Hilfe der Funktion ARITHMETIK
das 1. Bucket von HA mit dem 1. Bucket von HB und dem 1. Bucket von HC addiert
und ein kleines Ergebnishistogramm gebildet. Diese Vorgehensweise wird dann für jede
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Bucket-Kombination wiederholt und jedes der daraus resultierenden Ergebnishistogram-
me wird dann mit Hilfe von EQUAL und dem Pseudo-Bucket auf > 5 verglichen. Für
jedes dieser Ergebnishistogramme und alle beteiligten Buckets muss sich gemerkt werden
ob es ganz über bzw. unter 5 fällt, oder welcher Prozentsatz (also welcher Faktor) die
Bedingung erfüllt. Wenn ein Bucket mit allen anderen Buckets ein Ergebnishistogramm
erzeugt, dass die Bedingung erfüllt, dann wird das ganze Bucket im entsprechenden Hi-
stogramm behalten (Selektivitätsfaktor des Buckets ist gleich 1). Wenn es mit keinem der
anderen Buckets die Bedingung erfüllt, fällt es aus dem entsprechenden Histogramm ganz
heraus (Selektivitätsfaktor gleich 0). Wenn das Bucket die Bedingung nur mit manchen
der anderen Buckets ganz oder teilweise erfüllt, dann wird die Kardinalität des Buckets
jeweils für HA, HB und HC um den Prozentsatz verringert zu dem die Bedingung nicht
erfüllt wurde. Dieser individuelle Selektivitätsfaktor des Buckets muss berechnet werden.
Wenn also z.B. das 1.Bucket von HA mit allen Buckets aus HB und allen Buckets aus
HC in jeder möglichen Kombination addiert wurde und alle Ergebnishistogramme die
sich daraus ergeben die Bedingung komplett erfüllen (SF=1), dann bleibt das 1.Bucket in
HA unverändert (SF des Buckets=1). Wenn nur die Hälfte der Ergebnishistogramme die
Bedingung erfüllen, dann wird die Kardinalität des 1.Buckets entsprechen um die Hälfte
gesenkt (SF des Buckets=1/2). Dadurch wird nicht mehr jedes Bucket pauschal um 2/3
verkleinert, sondern wirklich nur um den Teil zu dem es die Selektionsbedingung nicht
erfüllt. Der Selektivitätsfaktor eines Buckets lässt sich also berechnen, indem der Selektivi-
tätsfaktor eines jeden Ergebnishistogramms an dem das Bucket beteiligt ist aufsummiert
wird und durch die entsprechende Anzahl der Ergebnishistogramme geteilt wird. Der Ge-
samtselektivitätsfaktor des Prädikats errechnet sich indem der Faktor eines jeden Buckets
aufsummiert wird und durch die Anzahl der Buckets geteilt wird. Dies ist aber nur kor-
rekt wenn alle Buckets die gleiche Höhe (Kardinalität) haben, ansonsten muss noch die
Größe des Buckets im Verhältnis zur Gesamtkardinalität des Histogramms miteinbezogen
werden. Da in dieser Arbeit Equi-Height-Histogramme verwendet werden, kann von der
gleichen Größe ausgegangen werden. Abbildung 4.6 zeigt wie sich die Histogramme der
beiden Varianten für ein Attributshistogramm mit drei Buckets unterscheiden. Die Kardi-
nalitäten der Buckets auf der rechten Seite wurden bereits der neuen Gesamtkardinalität
angepasst.

Ein Beispiel zur Verdeutlichung des Mehraufwandes:
Die drei Histogramme A,B und C werden mit einem beliebigen Operator (op) verknüpft.

A op B op C BedX

In diesem Beispiel besitzt das Histogramm A 4 Buckets, das Histogramm B hat 6 Buckets
und das Histogramm C hat 3 Buckets. Da jedes Bucket mit jedem verknüpft werden muss,
gibt es 4*6*3= 72 unterschiedliche Bucket-Kombinationen die errechnet werden müssen um
Histogramm HAopBopC zu bilden.

1. Das Ergebnishistogramm, das aus 72 Buckets besteht, wird erzeugt und dann einmal die
Abfrage der Bedingung durchgeführt.

2. Jede der 72 Bucket-Kombinationen führt zu einem Ergebnishistogramm mit nur einem
Bucket, für das jeweils die Bedingung abgefragt wird. Die Bedingung wird 72 Mal abge-
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Abbildung 4.6: Beispiel der verschiedenen Selektionsvarianten

fragt und für jedes Bucket muss gespeichert werden, wie hoch der Selektivitätsfaktor des
Ergebnishistogramms jeder seiner Kombinationen ist.

Um wieder auf die Histogramme von A, B und C zurück zukommen:

1. Es wird direkt vom Gesamtselektivitätsfaktor von HAopBopC auf die einzelnen Histogramme
von A,B und C geschlossen. Die Werteverteilung bleibt gleich. Dies muss nur einmal pro
Attributshistogramm gemacht werden.

2. Für jedes der 4+6+3=13 Buckets muss der jeweilige Selektivitätsfaktor berechnet werden
und dessen Kardinalität auf den entsprechenden Faktor gesenkt werden.

Funktionsweise:
1.Vorgehensweise:

• Berechnung des Ergebnishistogramms von TERM aus allen Histogrammen der Selekti-
onsbedingung.

• Umwandlung der Bedingung (z.B.< 3) in Pseudo-Histogramm (s.o.).
• Histogramm und Pseudo-Histogramm mit Hilfe von EQUAL angleichen.
• Der Return-Wert Rnew von EQUAL ist das Ergebnishistogramm.

• Berechnung des Selektivitätsfaktors mit Hilfe von Rnew.totalcard und der vorherigen
Kardinalität (H.totalcard).

• Bei nur einem Prädikat in Bed: Senkung der Kardinalität aller Histogramme in der
Relation (A,B,C,. . . ).

• Bei mehreren Prädikat in Bed: Berechnung des Gesamtselektivitätsfaktors (s.u.) und
anschließende Senkung der Kardinalität aller Histogramme in der Relation (A,B,C,. . . ).
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2.Vorgehensweise:
• Für jede Bucket-Kombination der in TERM zu verknüpfenden Histogramme wird ein

kleines Ergebnishistogramm erzeugt.
• Jedes dieser einzelnen Ergebnishistogramme wird einzeln wie in der 1.Vorgehensweise

beschrieben verglichen und der Selektivitätsfaktor für jedes beteiligte Bucket gemerkt.
• Aus diesen Ergebnishistogrammen wird der Selektivitätsfaktor für jedes Bucket der be-

teiligten Histogramme berechnet.
• Bei nur einem Prädikat in Bed: Die Kardinalität eines jeden Buckets wird entsprechend

seines Selektivitätsfaktors verändert.
• Bei mehreren Prädikat in Bed: Berechnung des Gesamtselektivitätsfaktors wie unten be-

schrieben und anschließende Kardinalitätssenkung der einzelnen Buckets und der anderen
Attributshistogramme in der Relation.

Das Beispiel und die beiden Funktionsweisen zeigen, dass die 2. Vorgehensweise mit sehr viel
mehr Aufwand verbunden ist als die 1. Vorgehensweise. Beide Vorgehensweisen beschreiben
aber nur, wie die Selektivität bzw. der Selektivitätsfaktor einer Selektion mit nur einem Prädi-
kat in der Bedingung berechnet werden kann. Um eine Selektion mit mehreren Prädikaten in
der Selektionsbedingung zu berechnen, müssen die bereits oben erwähnten Regeln verwendet
werden, um die Selektivität des Gesamtergebnisses zu berechnen. Für die 1. Vorgehensweise
können die Regeln für AND, OR und NOT relativ einfach angewendet werden. Die 1. Vor-
gehensweise geht automatisch vom Selektivitätsfaktor des gesamten Prädikats aus und somit
können die einzelnen Selektivitätsfaktoren der Prädikate mit Hilfe der drei beschriebenen Re-
geln berechnet werden. Der daraus resultierende Gesamtselektivitätsfaktor muss dann mit der
Kardinalität (totalcard) der einzelnen Attributshistogramme multipliziert werden um das Ge-
samtergebnis darzustellen.
Für die 2. Vorgehensweise ist die Vorgehensweise komplizierter. Wenn kein Attribut in mehr
als einem Prädikat auftritt, dann müssen die errechneten Selektivitätsfaktoren der einzelnen
Buckets einfach mit den Gesamtselektivitätsfaktoren der anderen Prädikate entsprechend der
beschriebenen Regeln verknüpft werden.

Ein Beispiel zur Verdeutlichung:
Die Gesamtbedingung Bed lautet A<7 AND B>20: Wenn das erste Prädikat (A<7) ist und das
Histogramm des Attributs A aus 3 Buckets (B1a,B2a,B3a) mit den Selektivitätsfaktoren (SF)
SF(B1a)=1, SF(B2a)=1/2 und SF(B3a)=0 besteht und das zweite Prädikat (B>20) mit dem
Attributshistogramm von B aus 2 Buckets (B1b,B2b) mit SF(B1b)=1/2 und SF(B2b)=1 besteht.
Dann müssen alle drei Buckets aus A mit dem Gesamtselektivitätsfaktor des ersten Prädikats
(SF=1/3) und umgekehrt, die zwei Buckets von B mit dem Gesamtselektivitätsfaktor des zweiten
Prädikats (SF=1/2) multipliziert werden um den endgültigen SF der einzelnen Buckets für
die Gesamtbedingung zu erhalten. Die endgültigen Selektivitätsfaktoren für die Histogramm-
Buckets von A und B lauten dann SF(B1a)=1/3, SF(B2a)=1/6, SF(B3a)=0, SF(B1b)=1/2
und SF(B2b)=1/4. Beide Histogramme haben also einen Gesamtselektivitätsfaktor von 1/6.

Wenn aber ein oder mehrere Attribute in mehr als einem Prädikat vorkommen, kann nicht
mehr die Gesamtselektivität eines Prädikats zur Abschätzung der SF der Buckets verwendet
werden. Wenn ein Attribut in mehr als einem Prädikat vorkommt, muss für jedes Bucket des
Attributshistogramms überprüft werden, wie hoch der jeweilige SF für die einzelnen Prädikate
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ist. Diese Werte müssen dann für jedes Bucket miteinander entsprechend der oben beschriebenen
Regeln verknüpft werden.

Wenn das obige Beispiel um das dritte Prädikat (B-C>0) mit OR erweitert wird, dann kommt
das Attribut B in mehr als einem Prädikat vor. Um die endgültigen SF der beiden Buckets von
B zu berechnen muss für jedes Bucket im Histogramm von B überprüft werden wie hoch der SF
der einzelnen Buckets in den beteiligten Prädikaten ist. Wenn die folgenden SF (SF(B1b3)=1/4
und SF(B1b3)=1/4) für die Buckets von B im dritten Prädikat angenommen werden, wird der
endgültige Selektivitätsfaktor der beiden Buckets im Histogramm zu B wie folgt berechnet. SF
des 1. Buckets von B im zweiten Prädikat (SF(B1b)=1/2) muss durch die OR-Regel mit dem SF
des 1. Buckets von B im dritten Prädikat (SF(B1b3)=1/4) verknüpft werden. Das selbe gilt für
das 2. Bucket, hier muss SF(B2b)=1 durch die OR-Regel mit dem SF des 2.Buckets im dritten
Prädikat SF(B2b3)=1/4 verknüpft werden. Die SF der Buckets, die sich daraus ergeben müssen
dann noch wie oben beschrieben mit dem Gesamt-SF des ersten Prädikats multipliziert werden,
da das Attribut B dort nicht vorkommt. Daraus ergeben sich folgende Berechnungsformeln für
die einzelnen Buckets des Histogramm zu Attribut B:

SF(B1)=( SF(B1b)+ SF(B1b3)- SF(B1b) ∗SF(B1b3)) ∗ SF(P1)
=(1/2+1/4-1/2 ∗1/4) ∗ 1/3=5/24

SF(B2)=( SF(B2b)+ SF(B2b3)- SF(B2b) ∗SF(B2b3)) ∗ SF(P1)
=( 1+1/4- 1 ∗1/4) ∗ 1/3=1/3

Die SF von Attribut A und C müssen wie im oberen Fall beschrieben berechnet werden. Die
Histogramme anderer Attribute die noch in der Relation vorhanden sind müssen wie in der
1. Variante beschrieben berechnet werden, indem die Gesamtselektivität berechnet wird und
die Kardinalität der Attributshistogramme entsprechend gesenkt wird. Für die nicht in der
Selektionsbedingung vorkommenden Attribute kann nur von gleichbleibender Werteverteilung
ausgegangen werden.

Wie die obige Beschreibung zeigt, ist die 2. Variante mit sehr viel mehr Aufwand verbunden als
die 1. Variante, auch wenn nicht von der gleichbleibenden Werteverteilung ausgegangen werden
muss. Auf Grund der vielen Sonderfälle, die bei der 2. Variante beachtet werden müssen, wir
hier nur die 1. Vorgehensweise als Pseudo-Code beschrieben, auch wenn dadurch ein gewisser
Fehler durch die Annahme der nicht veränderten Werteverteilung entsteht.

Pseudo-Code: Komplexität:PSEUDO ∈ O(n)

1 FUNCTION PSEUDO(op,const,min,max)
2 / ∗Der Funktion werden der Vergleichsoperator op, die Konstan te const,

Minimum und Maximum des Ergebnishistogramms von TERM überg eben ∗/
3 CREATE newHistogram PseudoH;
4 PseudoH.totalcard:=0;
5 PseudoH.numbuckets:=1;
6 CREATE newBucket for PseudoH;
7 PseudoH.bucket[1].card:=0;
8 PseudoH.bucket[1].dist:=0;
9 PseudoH.bucket[1].dens:=0;

10 IF op = ’=’
11 PseudoH.bucket[1].min:=const;

77



4.4 Operatoren

12 PseudoH.bucket[1].max:=const;
13 PseudoH.bucket[1].length:=0;
14 ELSEIF op = ’ 6=’
15 / ∗Der Ungleich-Operator kann nur abgeschätzt werden, indem d ie Selektion

wie beim Gleich-Operator durchgeführt wird und danach das i nverse
Ergebnis gebildet wird. Dies wird aber nicht in der Funktion PSEUDO
abgefangen, sondern in SELECT. ∗/

16 PseudoH.bucket[1].min:=const;
17 PseudoH.bucket[1].max:=const;
18 PseudoH.bucket[1].length:=0;
19 ELSEIF op = ’<’
20 / ∗Der <-Operator kann nur abgeschätzt werden, indem die Selek tion wie ≥-

Operator durchgeführt wird und danach das inverse Ergebnis gebildet
wird. Dies wird aber nicht in der Funktion PSEUDO abgefangen , sondern
in SELECT. ∗/

21 PseudoH.bucket[1].min:=const;
22 PseudoH.bucket[1].max:=max;
23 PseudoH.bucket[1].length:=PseudoH.bucket[1].max-P seudoH.bucket[1].min;
24 ELSEIF op = ’>’
25 / ∗Der >-Operator kann nur abgeschätzt werden, indem die Selek tion wie beim

≤-Operator durchgeführt wird und danach das inverse Ergebni s gebildet
wird. Dies wird aber nicht in der Funktion PSEUDO abgefangen , sondern
in SELECT. ∗/

26 PseudoH.bucket[1].min:=min;
27 PseudoH.bucket[1].max:=const;
28 PseudoH.bucket[1].length:=PseudoH.bucket[1].max-P seudoH.bucket[1].min;
29 ELSEIF op = ’ ≤’
30 PseudoH.bucket[1].min:=min;
31 PseudoH.bucket[1].max:=const;
32 PseudoH.bucket[1].length:=PseudoH.bucket[1].max-P seudoH.bucket[1].min;
33 ELSEIF op = ’ ≥’
34 PseudoH.bucket[1].min:=const;
35 PseudoH.bucket[1].max:=max;
36 PseudoH.bucket[1].length:=PseudoH.bucket[1].max-P seudoH.bucket[1].min;
37 ELSE RETURN ERROR; / ∗Falscher Vergleichsoperator ∗/
38 PseudoH.min:=min;
39 PseudoH.max:=max;
40 Return PseudoH;
41 END FUNCTION

1 BEGIN SELECT(H,term,op,const)
2 / ∗Die Select-Anweisung wird wie oben beschrieben in drei Teil en an SELECT

übergeben. z.B: term=’A+B’, op=’ ≥’, const=’15’ ∗/
3 CREATE newHistogram Herg;
4 / ∗Berechne mit Hilfe von ARITHMETIK schrittweise das Ergebni shistogramm

von term, indem immer zwei Attribute aus term mit ihrem Opera tor an
ARITHMETIK übergeben werden. anschließend muss noch SERIA L durchgeführt

werden um das endgültige Ergebnishistogramm Ergterm zu erz eugen. ∗/
5 IF op=’ 6=’ OR op=’<’ OR op=’>’ THEN
6 / ∗Für 6=, <, > muss die Selektivität durch Kardinalität minus der

Selektivität der inversen Operation abgeschätzt werden. ∗/
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7 Herg:=EQUAL(Ergterm,PSEUDO(op,const,Ergterm.min,Er gterm.max),1);
8 Ergterm.totalcard:=Ergterm.totalcard-Herg.totalcar d;
9 Herg:=Ergterm; / ∗Das inverse Ergebnis zur Selektion mit dem

Gleichheitsoperator ist gebildet. ∗/
10 ELSE/ ∗Für alle anderen Operatoren wird normal verfahren ∗/
11 Herg:=EQUAL(Ergterm,PSEUDO(op,const,Ergterm.min,E rgterm.max),1);
12 END IF;
13 RETURN Herg;
14 END SELECT;

4.4.5 Umbenennung

Die Umbenennung ist wie ihr Name schon sagt, dazu da um Relationen oder Attribute umzube-
nennen. Die Umbenennung unterscheidet sich von den anderen Operatoren dadurch, dass keine
neue Instanz erzeugt wird, sondern nur das Schema der Relation verändert wird. Der Ope-
rator ist notwendig um Konflikte mit gleich benannten Attributen zu vermeiden. Außerdem
können zwei Relation schemaverträglich gemacht werden und sind dadurch dann kompatibel
für Mengenoperationen.

Schreibweise:
ρB←A(R): Relation S wird in R umbenannt
ρB←A(R): Histogramm A der Relation R wird in B umbenannt

4.4.6 Vereinigung

Vorbedingung:
• R und S müssen das gleiche Relationenschema besitzen und müssen bis auf Umbenen-

nungen identisch sein. (Schemaverträglichkeit)

Schreibweise:
R ∪ S: Alle Zeilen von R und alle Zeilen von S werden zu einer neuen Relation

vereinigt. Duplikate werden entfernt.

Die Kardinalität und die Häufigkeitsverteilung ändern sich durch die Vereinigung. Das Rela-
tionenschema bleibt gleich, da die beiden Schemata schemaverträglich sind. Die Vereinigung
wird mit Hilfe der eindimensionalen Histogramme abgeschätzt, indem jedes Histogramm in der
Relationen R mit dem entsprechenden Histogramm in S mit Hilfe von UNION vereinigt wird.
Da die einzelnen Zeilen nicht hergeleitet werden können, findet aber keine Duplikatsentfer-
nung statt, wodurch ein Fehler auftreten kann. Der unter Funktionsweise beschriebene Vorgang
muss für alle Attribute durchgeführt werden. Die berechneten Ergebnishistogramme können
dann anstatt der Basistabellen für den nächsten Schritt in der Sequenz verwendet werden.
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Funktionsweise:
• Alle Buckets der beiden Histogramme mit Hilfe der Funktion COMBINE in ein Ergeb-

nishistogramm aufnehmen.
• Algorithmen zur Histogrammumwandlung verwenden um Ergebnishistogramm wieder in

serielles Histogramm ohne überschneidende Buckets umzuwandeln.
• R und S stehen jeweils für das Histogramm des gleichen Attributs in R und S.

Pseudo-Code: Komplexität:UNION ∈ O(n ∗ n+1

2
)

1 BEGIN UNION
2 CREATE newHistogram Berechnungshistogramm;
3 Berechnungshistogramm:=COMBINE(R,S);
4 CREATE newHistogram Ergebnishistogramm;
5 Ergebnishistogramm:=SERIAL(Berechnungshistogramm);
6 DROP Berechnungshistogramm;
7 / ∗--optionaler Schritt wenn Equi-Height-Histogramm geford ert-- ∗/
8 Ergebnishistogramm:=EQUIHEIGHT(Ergebnishistogramm) ;
9 END UNION;

4.4.7 Durchschnitt

Vorbedingung:
• R und S müssen das gleiche Relationenschema besitzen und müssen bis auf Umbenen-

nungen identisch sein. (Schemaverträglichkeit)

Schreibweise:
R ∩ S: Nur die Zeilen die in R und S gleich sind werden in die Ergebnisrelation

übernommen

Die Kardinalität und die Häufigkeitsverteilung ändern sich, es sei denn R ist identisch mit S.
Das Schema bleibt gleich da R und S schemaverträglich sind. Der Durchschnitts-Operator ist
der erste hier vorgestellte Operator der nicht zu den Grundoperationen der Relationalen Alge-
bra gehört. Da der Durchschnitt eigentlich nur die Zeilen übernimmt, die sich in den beiden
Relationen gleichen, kann dieser Operator nicht richtig mit den eindimensionalen Histogrammen
berechnet werden. Es sei denn, beide Relationen bestehen nur aus einem Attribut oder die At-
tribute in den Relationen sind wirklich voneinander unabhängig. Es bleibt wieder nichts anderes
übrig, als den Durchschnitt auf alle Attribute in R und S anzuwenden und dann abzuschät-
zen, wie die Ergebnishistogramme aussehen. Dazu muss der unter Funktionsweise beschriebene
Vorgang für alle Attribute durchgeführt werden. Danach wird die Kardinalität der Ergebnis-
histogramme verglichen. Das Histogramm mit der niedrigsten Kardinalität ist die maximale
Kardinalität die beim Durschnittsoperator erreicht werden kann. Das Ergebnishistogramm mit
der niedrigsten Kardinalität wird wieder beibehalten und die Basishistogramme aller anderen
Attribute werden wieder auf die entsprechende Kardinalität verringert. Dies impliziert wieder,
dass die Werteverteilung der anderen Attribute gleich bleibt, was in den meisten Fällen zu
einem Fehler führt.
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Funktionsweise:
• Mit Hilfe von EQUAL werden die beiden Histogramme aneinander angeglichen. EQUAL

entfernt und beschneidet alle Buckets, in denen die beiden Histogramme nicht überschnei-
den.

• Die beiden Histogramme werden mit Hilfe der Funktion COMBINE in ein einziges Hi-
stogramm vereint.

• Danach wird das Ergebnishistogramm mit Hilfe der Algorithmen zur Histogrammum-
wandlung wieder in die gewünschte Form umgewandelt.

• R und S stehen jeweils für das Histogramm des gleichen Attributs in R und S.

Pseudo-Code: Komplexität:CARD ∈ O(n ∗ n+1

2
)

1 BEGIN DIV
2 CREATE newHistogram Berechnungshistogramm;
3 Berechnungshistogramm:=COMBINE(EQUAL(R,S,3));
4 CREATE newHistogram Ergebnishistogramm;
5 Ergebnishistogramm:=SERIAL(Berechnungshistogramm);
6 DROP Berechnungshistogramm;
7 / ∗--optionaler Schritt wenn Equi-Height-Histogramm geford ert-- ∗/
8 Ergebnishistogramm:=EQUIHEIGHT(Ergebnishistogramm) ;
9 END DIV;

4.4.8 Join

Vorbedingung:
• Mit (containment assumption = Annahme der Überdeckung): Es wird davon ausgegan-

gen, dass die Distinct Values des Buckets mit den wenigeren Distinct Values mit der
gleichen Anzahl an Distinct Values im Bucket mit mehr Distinct Values überdecken, was
bedeutet, dass ein Join zwischen diesen Distinct Values zustande kommt.

• Ohne (containment assumption): Es kann nur eine Abschätzung nach oben und nach un-
ten abgegeben werden. Die Abschätzung nach unten ist im ungünstigsten Fall gleich Null,
was bedeutet, dass kein Join zustande kommt, da sich keine Attribute überdecken. Die
Abschätzung nach oben ist dann der gleiche Wert wie der bei Annahme der Überdeckung.

Schreibweise:
R 1Bed S: Der Join-Operator selektiert die Tupel aus dem kartesischen Produkt von R

und S, die die Bedingung Bed erfüllen.

Die Kardinalität und die Häufigkeitsverteilung des Ergebnishistogramms verändert sich durch
den Join-Operator. Der Join-Operator heißt auf deutsch Verbundsoperator, da er die beiden
Relationen und somit deren Schemata zu einer einzelnen Relation verbindet. Dieser Verbund
kann auf verschiedene Weise realisiert werden. In dieser Arbeit wird vereinfachend davon aus-
gegangen, dass nur jeweils ein Attribut in R mit einem Attribut in S in der Bedingung Bed
verglichen wird. Durch Annahme der Unabhängigkeit zwischen den einzelnen Attributen in ei-
ner Relation, kann nicht genau abgeschätzt werden, wie das Ergebnis des Joins aussieht, wenn
mehr als ein Attribut in jeder Relation gleichzeitig übereinstimmen soll. Des Weiteren wird hier
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vom Equi-Join ausgegangen, der die ausgewählten Attribute in den jeweiligen Relationen gleich-
setzt. Also z.B. Attribut A in Relation R und Attribut B in Relation S sollen identisch sein. Die
Idee für diesen Algorithmus wurde aus der Literatur übernommen und zwar aus [BC02]. Die
Funktionsweise beschreibt, wie die Ergebnishistogramme der beiden zu verbindenden Attribute
erzeugt werden können. Die Attributshistogramme aller anderen Attribute in den beiden Rela-
tionen übernehmen wieder nur die neu berechnete Kardinalität. Die Werteverteilungen werden
wiederum als gleichbleibend angenommen.

Funktionsweise:
• Mit Hilfe von EQUAL werden die beiden Histogramme der gleichzusetzenden Attribute

aneinander angepasst.
• Danach haben die die beiden Histogramme gleich viele Buckets und jeweils ein Bucket des

einen Histogramms hat identische Bucket-Grenzen mit einem des anderen Histogramms.
Alle Buckets die sich nicht überschnitten haben sind weggefallen.

• Jedes Bucket aus R wird dann mit dem Bucket mit identischen Grenzen aus S einzeln
verbunden.

• Es wird wie unter Vorbedingungen beschrieben von der Containment Assumption ausge-
gangen, d.h. es wird davon ausgegangen, dass die Distinct Values in den angeglichenen
Buckets übereinstimmen, damit tatsächlich ein Join zustande kommt. Wenn also im Ers-
ten der beiden anzugleichenden Buckets 5 Distinct Values vorkommen und in zweiten
Bucket 10, dann wird davon ausgegangen, dass die 5 Distinct Values des ersten Buckets
5 der 10 Distinct Values des zweiten Buckets gleichen und somit auch tatsächlich ein
Equi-Join zustande kommt.

• Die neue Kardinalität der verbundenen Buckets errechnet sich aus den beiden Dichten der
Ausgangs-Buckets, die mit der Anzahl der überdeckenden Distinct Values multipliziert
wird.

• Zwei Sonderfälle müssen noch abgehandelt werden.
1. Sonderfall: Wenn die Untergrenze eines Buckets mit der Obergrenze des Vorgänger-
Buckets identisch ist, dann kommt auch zwischen diesen beiden Werten noch ein Join
zustande. Die Kardinalität des entsprechenden Buckets muss um diese zusätzlichen Join-
Werte vergrößert werden. Da es sich bei diesen zusätlichen Werten nur um einen einzigen
Distinct Value handelt, kommen noch Dichte des einen Buckets multipliziert mit der
Dichte des anderen Buckets an zusätzlichen Werten zustande.
2. Sonderfall: Wenn die Obergrenze eines Buckets mit der Untergrenze des Nachfolger-
Buckets identisch ist, damm kommt auch in diesem Fall ein zusätzliche Join-Werte zu-
stande. Die Kardinalität des Buckets muss also wie auch im 1.Sonderfall um die Anzahl
der zusätzlichen Join-Werte vergrößert werden. Diese Anzahl lässt sich wie auch im 1.Son-
derfall durch die Multiplikation der Dichten der beiden angrenzenden Buckets berechnet
werden.

Pseudo-Code: Komplexität:JOIN ∈ O(n)

1 BEGIN JOIN(R,S)
2 / ∗R und S sind die Histogramme des Attributs das jeweils in R und S

übereinstimmt ∗/
3 CREATE newHistogram Hnew;
4 CREATE newHistogram Rang; / ∗R angeglichen ∗/
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5 CREATE newHistogram Sang; / ∗S angeglichen ∗/
6 Rang:=EQUAL(R,S,1);
7 Sang:=EQUAL(R,S,2);
8 / ∗Die mit EQUAL bearbeiteten Histogramme Rang und Sang haben d ie gleiche

Anzahl von Buckets mit den gleichen Bucket-Grenzen ∗/
9 Hnew.min:=Rang.min;

10 Hnew.max:=Rang.max;
11 Hnew.numbuckets:=Rang.numbuckets; / ∗Hnew hat die gleichen Bucket-Grenzen

wie Rang und Sang ∗/
12 Hnew.totalcard:=0;
13 FOR k:=1 TO Rang.numbuckets DO
14 / ∗Es wird von der Containment Assumption ausgegangen ∗/
15 CREATE newBucket for Hnew;
16 Hnew.bucket[k].dist:= MINIMUM[Rang.bucket[k].dist,Sang.bucket[k].dist];
17 / ∗Die Gesamtkardinalität von Hnew muss aus seinen einzelnen B uckets

berechnet werden ∗/
18 Hnew.totalcard:=Hnew.totalcard+(Hnew.bucket[k].di st ∗Rang.bucket[k].dens ∗

Sang.bucket[k].dens);
19 / ∗Die Beiden Sonderfälle müssen abgeprüft werden ∗/
20 Hnew.bucket[k].length:= Rang.bucket[k].length;
21 IF k>1 THEN
22 IF Sang.bucket[k-1].max = Rang.bucket[k].min THEN
23 / ∗1. Sonderfall ∗/
24 Hnew.totalcard:=Hnew.totalcard+(Sang.bucket[k-1]. dens ∗Rang.bucket[k].

dens);
25 END IF;
26 END IF;
27 IF k < Rang.numbuckets THEN
28 IF Rang.bucket[k].max = Sang.bucket[k+1].min THEN
29 / ∗2. Sonderfall ∗/
30 Hnew.totalcard:=Hnew.totalcard+(Rang.bucket[k].de ns ∗Sang.bucket[k+1].

dens);
31 END IF;
32 END IF;
33 Hnew.bucket[k].min:= Rang.bucket[k].min;
34 Hnew.bucket[k].max:= Rang.bucket[k].max;
35 END FOR;
36 FOR k:=1 TO Hnew.numbuckets DO
37 / ∗Die prozentualen Bucket-Kardinalitäten müssen noch berec hnet werden.

Dabei ergibt Dichte des einen Buckets ∗ Dichte des anderen Buckets ∗
Anzahl der Distinct Values die neue Kardinalität (s. [BC02] ). Diese
muss dann noch %-tual ausgerechnet werden ∗/

38 cardtemp:=(Hnew.bucket[k].dist ∗Rang.bucket[k].dens ∗Sang.bucket[k].dens);
39 / ∗Die Beiden Sonderfälle müssen erneut abgeprüft werden ∗/
40 IF k>1 THEN
41 IF Sang.bucket[k-1].max = Rang.bucket[k].min THEN
42 / ∗1. Sonderfall ∗/
43 cardtemp:=cardtemp+Sang.bucket[k-1].dens ∗Rang.bucket[k].dens;
44 END IF;
45 END IF;
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46 IF k < Hnew.numbuckets THEN
47 IF Rang.bucket[k].max = Sang.bucket[k+1].min THEN
48 / ∗2. Sonderfall ∗/
49 cardtemp:=cardtemp+Rang.bucket[k].dens ∗Sang.bucket[k+1].dens;
50 END IF;
51 END IF;
52 Hnew.bucket[k].card:=cardtemp/Hnew.totalcard;
53 Hnew.bucket[k].dens:=(Hnew.bucket[k].card/Hnew.bu cket[k].dist) ∗Hnew.

totalcard;
54 END FOR;
55 RETURN Hnew;
56 END JOIN;

Es gibt verschiedene andere Join-Methoden, die ähnlich implementiert werden können. Der
Outer-Join übernimmt zum Beispiel auch die Attributwerte aus den Ausgangsrelationen in die
Ergebnisrelation auf, die in der jeweils anderen Relation nicht vorkommen. Wenn also z.B. in
R bestimmte Attributwerte vorkommen, in S aber nicht, werden diese Attributwerte trotzdem
übernommen und für S entsprechend NULL-Werte eingefügt. Die Outer-Joins können ähnlich
wie oben beschrieben implementiert werden, es müsste nur die Funktion EQUAL angepasst
werden, damit die Buckets, die sich nicht überschneiden nicht weggeschnitten werden. Dort
wo sich die beiden Histogramme nicht überschneiden könnten leere Buckets im jeweils anderen
Histogramm erzeugt werden, damit sich die Bucket-Grenzen nach EQUAL trotzdem gleichen.
Beim Join der einzelnen Buckets müssten dann aber nicht die minimale Anzahl der Distinct
Values gebildet werden, vielmehr müsste bei Annahme der Überdeckung die maximale Anzahl
der Distinct Values übernommen werden. Ohne die Annahme der Überdeckung müsste sogar
die Gesamtanzahl aller Distinct Values gebildet werden.

4.4.9 Gruppierung und Aggregation

Die Gruppierungs- und Aggregationsoperationen von SQL sind eine Erweiterung der relatio-
nalen Algebra, die sehr häufig in Anfragen auf relationalen Datenbanken eingesetzt werden.
Die verschiedenen Aggregatsfunktionen werden dazu verwendet unterschiedliche Kennzahlen
aus einer Menge von Werten herauszubilden. Im einfachsten Fall werden die Aggregatsfunktio-
nen auf eine gesamte Spalte bzw. ein gesamtes Attribut angewendet. In diesem Fall berechnen
die Aggregatsfunktion eine bestimmte Kennzahl (z.B. SUM, MAX, MIN) aller Attributwerte
in der ausgewählten Spalte. Sie unterscheiden sich von den vorherigen Operatoren dadurch,
dass sie keine Menge von Zeilen zurückliefern, sondern immer nur einzelne Werte, also z.B.
das Minimum bzw. Maximum oder die Summe einer Spalte. Die folgende Liste zeigt welche
Aggregatsfunktion in dieser Arbeit behandelt werden. Darüber hinaus wird beschrieben, was
die jeweilige Aggregatsfunktion bewirkt und wie diese mit Hilfe der eindimensionalen Attri-
butshistogramme abgeschätzt werden können.

• SUM: Summiert alle Werte auf. SUM ∈ O(n)
Da die einzelnen Werte im Histogramm nicht bekannt sind, muss eine Abschätzung der
Werte mit Hilfe der Continuous Value/Uniform Spread Assumption durchgeführt werden.

84



4.4 Operatoren

1 FUNCTION SUM(H1)
2 SUMME:=0;
3 FOR i:=1 TO H1.numbuckets DO
4 IF H1.bucket[i].dist NOT EVEN THEN
5 / ∗Für die Summe im Bucket werden die Distinct Values abgeschät zt und

aufsummiert, um die Gesamtsumme zu bilden muss dieser Wert n och
mit der Dichte der Distinct Values multipliziert werden ∗/

6 SUMME:=SUMME+((H1.bucket[i].min+H1.bucket[i].max) ∗(H1.bucket[i].dist
)/2+(H1.bucket[i].min+H1.bucket[i].max)/2) ∗H1.bucket[i].dens;

7 ELSE
8 SUMME:=SUMME+((H1.bucket[i].min+H1.bucket[i].max) ∗(H1.bucket[i].dist

)/2) ∗H1.bucket[i].dens;
9 END IF ;

10 END FOR;
11 RETURN SUMME;
12 END FUNCTION SUM;

• COUNT: Zählt die Anzahl der Werte (Kardinalität). COUNT ∈ O(1)
Die NULL-Werte in einer Spalte werden nicht mitgezählt, es sei denn Count(*) wird
angewendet.

1 FUNCTION COUNT(H1,op)
2 ANZAHL:=0;
3 IF op=’ ∗’ THEN
4 ANZAHL:=H1.totalcard;
5 ELSE
6 / ∗Wenn nicht Count( ∗) ausgewählt wurde, zählen NULL-Werte nicht in

COUNT∗/
7 ANZAHL:=H1.totalcard-(H1.bucket[0].card ∗H1.totalcard);
8 END IF;
9 RETURN ANZAHL;

10 END FUNCTION COUNT;

• MIN: Gibt den minimalen Wert zurück. MIN ∈ O(1)

1 FUNCTION MIN(H1)
2 RETURN H1.min;
3 END FUNCTION MIN;

• MAX: Gibt den maximalen Wert zurück. MAX ∈ O(1)

1 FUNCTION MAX(H1)
2 RETURN H1.max;
3 END FUNCTION MAX;

• AVG: Durchschnitt aller Werte. AVG ∈ O(1)
Bildet den Durchschnitt über alle Attributwerte in der Spalte. NULL-Werte und somit
das NULL-Wert-Bucket werden nicht mitgezählt.
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1 FUNCTION AVG(H1)
2 AVG:=0;
3 / ∗NULL-Werte werden in AVG nicht beachtet ∗/
4 AVG:=SUM(H1)/(H1.totalcard-H1.bucket[0].dens);
5 RETURN AVG;
6 END FUNCTION AVG;

Bisher wurden die Aggregationsfunktionen immer auf eine gesamte Tabellenspalte angewendet.
Durch Verwenden der GROUP BY-Klausel nach einer SELECT Anweisung, kann eine Relation
unter SQL in Gruppen von gleichartigen Werten unterteilt werden. Die Aggregatsfunktionen
können dann auf diese einzelnen Gruppen angewendet werden. Alle Tupel in einer solchen
Gruppe haben die gleichen Attributwerte in den Spalten über die gruppiert wurde. Wenn nur
eine einzelne Spalte zur Gruppierung der Relation verwendet wird, entsteht für jeden Distinct
Value dieser Spalte eine eigene Gruppe. Die Anzahl der Gruppen kann also mit Hilfe der Distinct
Values des Attributshistogramms genau bestimmt werden. Um die Anzahl der Distinct Values
einer gesamten Spalte zu berechnen, muss die Anzahl der Distinct Values in jedem Bucket des
Histogramms aufsummiert werden. Die NULL-Werte in einer Spalte müssen in die Berechnung
mit einbezogen werden, denn auch ein NULL-Wert in einer Spalte erzeugt eine eigene Gruppe.
Der folgende Pseudo-Code zeigt wie die Gesamtanzahl der Distinct Values für ein beliebiges
Histogramm erreicht werden kann.

1 FUNCTION NODVS(H1)
2 / ∗NODVS steht für Numbers of Distinct Values ∗/
3 NODVS:=0;
4 FOR i:=0 TO H1.numbuckets DO
5 / ∗Auch die NULL-Werte zählen in diese Rechnung, insofern NULL -Werte

vorhanden ∗/
6 NODVS:=NODVS+H1.bucket[i].dist;
7 END FOR;
8 RETURN NODVS;
9 END FUNCTION NODVS;

Wenn mehr als eine Spalte zur Gruppierung der Relation verwendet wird, kann die Anzahl der
resultierenden Gruppen mit Hilfe der eindimensionalen Histogramme nicht mehr genau berech-
net sondern nur noch geschätzt werden. Die maximale Anzahl der Gruppen wird erreicht, wenn
die Attribute tatsächlich voneinander unabhängig sind. In diesem Fall ist die obere Schranke
für die Anzahl unterschiedlicher Gruppen gleich der Multiplikation der Anzahl der Distinct
Values eines jeden zur Gruppierung gehörenden Attributs. Jede Gruppe muss aber mindestens
ein Datentupel bzw. ein Distinct Value enthalten, deshalb kann es höchstens Kardinalität viele
Gruppen geben. Um die untere Schranke zu berechnen muss die Anzahl der Distinct Values
(NODVS) eines jeden zur Gruppierung verwendeten Attributs verglichen werden. Das Attri-
but mit den meisten Distinct Values gibt die minimale Anzahl an Gruppen an, die durch die
Gruppierung entstehen. Die Gruppenanzahl kann also wie folgt abgeschätzt werden:

• Maximale Gruppenanzahl: NODVS(H1)*. . . *NODVS(Hn) ≤ Gesamtkardinalität

• Minimale Gruppenanzahl: MAXIMUM[NODVS(H1),. . . ,NODVS(Hn)]
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Wenn die berechnete Gruppenanzahl größer oder gleich der Gesamtkardinalität ist folgt daraus,
dass jede Gruppe nur ein einzelnes Datentupel enthält. Für die Aggregatsfunktionen die auf
diese Gruppen angewendet werden gilt dann Count =1 und Sum, AVG sowie Min und Max
dieser Gruppen entsprechen den einzelnen Werten des zu aggregierenden Attributs. Da die
eindimensionalen Histogramme von der Unabhängigkeit der Attribute ausgehen, wird in dieser
Arbeit von der maximalen Anzahl an Gruppen ausgegangen.

Um Aussagen über die Gruppen treffen zu können, muss eigentlich bekannt sein, wie groß (also
welchen Count-Wert) die einzelnen Gruppen haben. Mit Hilfe der unabhängigen eindimensio-
nalen Histogramme kann aber nicht bestimmt werden, wie viele Tupel durch eine Gruppierung
in welche Gruppe fallen. Eine Gruppe könnte also aus einem einzelnen Tupel bestehen, sie
könnte aber auch nahezu alle Tupel der Relation enthalten, da alle anderen Gruppen nur ein
einzelnes Element enthalten. Um erste Aussagen über die Gruppen treffen zu können, kann die
vereinfachende Annahme getroffen werden, dass die Gruppen alle eine identisch Größe haben.
Mit Hilfe dieser Annahme lassen sich die Aggregatsfunktion für diese Gruppen auf folgende
Weise abschätzen:

• Anzahl(count): (Count der gesamten Spalte)/Gruppenanzahl Die Anzahl der Elemente
der zu aggregierenden Gruppen lässt sich berechnen indem der Count-Wert, wie oben
beschrieben, für die gesamte Spalte berechnet wird und dieser Wert durch die geschätzte
Gruppenanzahl geteilt wird.

• Ø-Summe(sum) jeder Gruppe: Gesamtsumme/Gruppenanzahl
Da nicht bekannt ist welche Attributwerte in eine Gruppe fallen, kann nur die durch-
schnittliche Summe für eine bestimmte Gruppe angegeben werden. Dies wird erreicht,
indem die Gesamtsumme der Spalte gebildet wird und dieser Wert durch die geschätzte
Gruppenanzahl geteilt wird.
Eine andere Vorgehensweise wäre noch, die Summe für jede Gruppe nach oben oder nach
unten abzuschätzen. Für die Abschätzung nach oben müsste die Gruppe mit den höchsten
Werten gefüllt werden um dann aufsummiert zu werden. Wenn die Gruppe z.B. eine Grö-
ße (Count) von 10 hat und der höchste Attributwert in der Spalte 6 mal vorkommt, der
zweithöchste 2 mal und der dritthöchste 4mal, dann kann die Summe der Gruppe folgen-
dermaßen nach oben abgeschätzt werden:6∗ (Wert des höchsten Attributwerts)+2∗ (Wert
des zweithöchsten Attributwerts) + 2 ∗ (Wert des dritthöchsten Attributwerts). Genau an-
dersherum müsste dann für die untere Schranke vorgegangen werden. Da der Aufwand für
diese Abschätzung bei der Verwendung von Histogrammen sehr hoch ist, da die einzel-
nen Wert nur umständlich aus den Histogramm-Buckets berechnet werden können, wurde
dieser Ansatz hier nicht weiter untersucht.

• Durchschnitt(avg): AVG der gesamten Spalte
Der Durchschnittswert AVG einer jeden Summe bleibt gleich, da davon ausgegangen
wird, dass jede Gruppe die selben Werte enthält und nicht nachvollzogen werden kann
welche Werte in einer Gruppe vorhanden sind. Man könnte höchstens wie bereits bei
SUM beschrieben, eine obere und untere Schranke für den Durchschnitt in jeder Gruppe
angeben.
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• Minimum/Maximum:
Da nicht bekannt ist welche Attributwerte in eine bestimmte Gruppe fallen, kann nicht
genau berechnet werden wie groß der maximale bzw. minimale Wert einer Gruppe ist.
Mit Hilfe der Dichte eines Werts im Spaltenhistogramm kann aber abgeschätzt werden,
wie oft ein Wert in der Spalte auftritt. Nur eine Anzahl an Gruppen gleich der Dichte
des maximalen Werts kann diesen Wert als Gruppenmaximum haben. Wenn durch die
Gruppierung mehr Gruppen entstehen, als der höchste Wert in der Spalte auftritt, dann
können nicht alle Gruppen den maximalen Wert der Spalte als Gruppenmaximum haben.
Es könnten aber auch Gruppen entstehen, die nur den minimalen Wert der Spalte enthal-
ten. Für diese Gruppen wäre dann dieser minimale Wert das Gruppenmaximum. Es kann
also nicht exakt ausgesagt werden, wie das Gruppenmaximum bzw. -minimum der Spalte
aussieht. Es kann aber ein prozentualer Wert für die Wahrscheinlichkeit berechnet wer-
den, dass ein bestimmter Distinct Value einer Spalte das Maximum einer Gruppe ist. Die
folgende Berechnung berechnet genau diese Wahrscheinlichkeiten. F1 ist die Häufigkeit
des kleinsten Distinct Values Fn ist die Häufigkeit des größten Distinct Values; K ist die
Gesamtkardinalität aller Distinct Values; Die Häufigkeit des jeweiligen Distinct Values
kann berechnet werden, indem jeweils die Dichte des Buckets herangezogen wird, in das
der entsprechende Distinct Value fällt; Länge ist gleich Count der Gruppen. Wenn eine
Gruppe nur aus NULL-Werten besteht, dann ist auch der Min- und Max-Wert jeweils
ein NULL-Wert. Die Wahrscheinlichkeit, dass x das Maximum der jeweiligen Gruppe ist
(Mx) berechnet sich wie folgt:
Von unten nach oben:
M1: (F1/K) ∗Länge mit H1 ≥Länge
M2: ((F1+F2)/K) ∗Länge-M1 mit H1+H2 ≥Länge
M3: ((F1+F2+F3)/K) ∗Länge-M1-M2 mit F1+F2+F3 ≥Länge
. . .
Mn: 1-M1-M2- . . .-Mn-1

Von oben nach unten:
Mn: 1-((F1+F2+ . . .+Fn-2+Fn-1)/K) ∗Länge
Mn-1: 1-((F1+F2+ . . .+Fn-3+Fn-2)/K) ∗Länge-Mn
Mn-2: 1-((F1+F2+ . . .+Fn-4+Fn-3)/K) ∗Länge-Mn-Mn-1
. . .
M1: 1-Mn-Mn-1- . . .-M2

Die beiden oberen Vorgehensweisen sind allerdings für den vereinfachten Fall des Ziehens
mit Zurücklegen ausgelegt. Eigentlich müsste jeweils statt (H/K)Länge jeweils (H−1/K−1)∗
(H−2/K−2) ∗ . . . ∗ (H−Länge/K−Länge) stehen. Darüber hinaus geht dieser Ansatz da-
von aus, das die Länge, also der Count der Gruppe bekannt ist. Es kann aber nur ein
Schätzwert des Count abgegeben werden. Alles in allem ist der Aufwand für diese Berech-
nung wahrscheinlich zu hoch, deshalb wird dieser Ansatz hier nicht weiter verfolgt. Ein
einfacherer Ansatz um noch Aussagen über MIN und Max der Gruppen treffen zu können
ist es, die Dichte des Spaltenminimums bzw. -maximums zu berechnen. Die Dichte für
die beiden Wert ist mit Hilfe des Histogramms der zu aggregierenden Spalte leicht zu
berechnen:
Dichte des Minimums: H1.bucket[1].dens
Dichte des Maximums: H1.bucket[H1.numbuckets].dens
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Mit Hilfe dieser beiden Werte kann man eine Aussage darüber machen, höchstens wie
viele Gruppen das Spaltenminimum bzw. -maximum als ihr jeweiliges Gruppenminimum
bzw. -maximum haben könnten.

Um nicht von der Annahme ausgehen zu müssen, dass alle Gruppen aus der Gruppierung
identisch sind, wurde hier noch ein weiterer Ansatz verfolgt. Dieser Ansatz versucht mit Hilfe
einer Verknüpfung der Histogramme der Gruppierungsattribute, detailliertere Aussagen über
die durch die Gruppierung entstehenden Gruppen zu berechnen. Zu diesem Zweck werden
die Histogramme der Gruppierungsattribute mit Hilfe der Funktion GROUPS nacheinander
miteinander multipliziert. Das daraus resultierende Ergebnishistogramm (Herg), gibt weitere
Aufschlüsse zur Anzahl und Größe der aus der Gruppierung resultierenden Gruppen. Jedes
Bucket dieses Histogramms steht für eine Menge an Gruppen mit den selben Eigenschaf-
ten. Es wird also davon ausgegangen, dass alle Gruppen aus dem gleichen Bucket identisch
sind. Die Gruppen in unterschiedlichen Buckets können sich allerdings unterscheiden. Für je-
de dieser unterschiedlichen Mengen an Gruppen können folgende Aussagen getroffen werden.
Die Anzahl der Distinct Values im jeweiligen Bucket des Ergebnishistogramms gibt an, wie
viele identische Gruppen in der jeweiligen Menge vorkommen (Herg.bucket[i].dist). Die Dich-
te der Distinct Values gibt den Count-Wert, also die Größe der Gruppen in der Menge an
(Herg.bucket[i].dens). Die Werte min,max und length der Buckets haben keine Bedeutung für
die jeweilige Gruppe. Die durchschnittliche Summe kann dann berechnet werden, indem die
mit SUM berechnete Gesamtsumme der Spalte durch den Count-Wert der jeweiligen Grup-
pe geteilt wird (SUM(Hsum)/Herg.bucket[i].dens). Da jedoch noch immer nicht ersichtlich ist,
welche Datenwerte des zu berechnenden Attributs in welche Gruppenvariante bzw. in welche
Gruppe fallen, kann noch immer nichts Genaueres über MIN/MAX bzw. AVG der jeweiligen
Gruppen ausgesagt werden. Mit Hilfe von NODVS(Herg) kann dann noch bestimmt werden,
wie viele unterschiedliche Gruppen bei der Gruppierung entstehen.

Pseudo-Code: Komplexität:GROUPS ∈ O(n2)

1 FUNCTION GROUPS(H1,H2)
2 / ∗H1,H2 stehen für die ersten beiden Spalten nach denen gruppi ert wird.

Bei mehr als zwei Gruppierungsspalten, muss das Ergebnishi stogramm aus
der ersten Berechnung jeweils mit der nächsten Gruppierung sspalte
wieder in GROUPS eingesetzt werden, bis zum endgültigen
Ergebnishistogramm. z.B. GROUPS(GROUPS(GROUPS(H1,H2), H3),H4) ∗/

3 CREATE newHistogarm Herg;
4 Herg.totalcard:=H1.totalcard; / ∗Die Kardinalität des Ergebnisses ändert

sich nicht ∗/
5 k:=0; / ∗Zähler für Herg ∗/
6 FOR i:=0 TO H1.numbuckets DO
7 FOR j:=0 TO H2.numbuckets DO
8 CREATE newBucket for Herg; k++;
9 Herg.bucket[k].min:=k; / ∗ Minimum,Maximum und Länge der Buckets spielen

keine Rolle für die Gruppierung ∗/
10 Herg.bucket[k].max:=k;
11 Herg.bucket[k].length:=1;
12 Herg.bucket[k].card:=H1.bucket[i].card ∗H2.bucket[i].card; / ∗Wird nur

zur Berechnung der Dichte benötigt ∗/
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13 Herg.bucket[k].dist:=H1.bucket[i].dist ∗H2.bucket[i].dist; / ∗Anzahl der
unterschiedlichen Gruppen ∗/

14 Herg.bucket[k].dens:=(Herg.bucket[k].card ∗Herg.totalcard)/Herg.bucket[k
].dist;

15 END FOR;
16 END FOR;
17 RETURN Herg;
18 END GROUPS;
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5 Propagation

Nachdem im letzten Kapitel beschrieben wurde, wie Histogramme mit den Operatoren der
relationalen Algebra verknüpft werden können, soll in diesem Kapitel kurz aufgezeigt werden,
was bei der Propagation der im letzten Kapitel berechneten Histogramme durch eine Sequenz
von Anfragen beachtet werden muss und wie eine solche Propagation ablaufen könnte. Darüber
hinaus wird kurz auf den Fehler eingegangen, der durch die Annahme der Unabhängigkeit der
Attribute entstanden ist und welche Auswirkungen dieser Fehler auf die Propagation durch
Anfragesequenzen hat.

5.1 Propagation der Statistiken

Die Algorithmen die im vorherigen Kapitel beschrieben wurden, bieten die Möglichkeit, Statisti-
ken in der Form von Histogrammen mit den Operatoren der relationalen Algebra zu verarbeiten.
Dabei geben die Algorithmen jeweils ein Histogramm zurück, dass für den nächsten Verarbei-
tungsschritt im Ausführungsplan einer SQL-Anfrage zur Verfügung gestellt werden kann.

Das folgende Beispiel einer SQL-Anweisung zeigt warum es notwendig ist die Statistiken durch
eine Anfrage zu propagieren:

SELECT *
FROM R,S
WHERE R.a=S.b AND R.c ≥ 5

Der Query Optimizer steht vor der Entscheidung, zuerst den Join (R1R.a=S.bS) durchzuführen
und dann die Selektion (σc≥5(R)) oder zuerst die Selektion und dann den Join. Nachdem die
Selektion die Anzahl der Tupel die weiterverarbeitet werden müssen verringert, wird sich der
Query Optimizer im Normalfall dafür entscheiden zuerst die Selektion durchzuführen, da im
Nachhinein dann weniger Tupel per Join zu verbinden sind.

Wenn jetzt also mit Hilfe des Selektions-Operators aus dem vorherigen Kapitel eine Selektion
auf der Relation R abgeschätzt wird, dann müssen die entstandenen Ergebnishistogramme an
den Join-Operator propagiert werden, damit dieser sein Ergebnis nicht mit Hilfe der Basista-
bellen abschätzt und somit ein falsches Ergebnis liefert. Der Join-Operator greift dann also
nicht auf die Histogramme der Basistabelle zu, sondern bekommt für alle Attribute in R ein
mit Hilfe des Selektions-Operators berechnetes Ergebnishistogramm.

Auf Grund dieser Abschätzungen kann der Query Optimizer die Entscheidung für den optimalen
Ausführungsplan treffen. Die berechneten Ergebnishistogramme könnten auch dazu verwendet
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werden, dem Benutzer im Sinne der approximativen Anfragebeantwortung (Approximate Query
Answering) bereits eine schnelle Ergebnisschätzung auf seine Anfrage zu liefern. [SM+01][BC02]

In einer einzelnen Anfrage, die nur auf Basistabellen zugreift, reicht die Propagation der Sta-
tistiken durch Ausführungspläne bereits aus. In einer Sequenz von Anfragen, in der Anfragen
vorkommen, die auf Zwischenergebnisse anderer bereits abgearbeiteter Anfragen zugreifen, ist
es aber nicht nur wichtig die Statistiken durch die Ausführungspläne der einzelnen Statisti-
ken zu propagieren, vielmehr müssen die Statistiken auch zwischen den einzelnen Anfragen
propagiert werden.

5.2 Propagation bei Anfragesequenzen

Wie bereits Eingangs erwähnt, besteht eine Anfragesequenz aus einzelnen Anfragen, die in Ab-
hängigkeit zueinander stehen. Dabei werden Anfragesequenzen dazu eingesetzt, um komplexe
Fragestellung zu berechnen, die nicht mehr sinnvoll in einer einzelnen Anfrage berechnet werden
können. Die einzelnen Anfragen der Sequenz stellen Berechnungsschritte dar, die zusammenge-
nommen das Gesamtergebnis der Fragestellung bilden. Die einzelnen Anfragen stehen also in
Abhängigkeit zueinander, da sie auf Zwischenergebnisse vorangegangener Berechnungsschritte
zugreifen müssen. Eine Anfrage kann dabei von mehreren anderen Anfragen abhängig sein, es
können aber auch mehrere Anfragen von derselben Anfrage abhängig sein. Jede dieser Anfra-
gen einer Sequenz erzeugt ein Zwischenergebnis, das in einer temporären Tabelle oder Sicht
gespeichert wird, damit die von ihr abhängigen Anfragen auf diese Tabelle/Sicht zugreifen
können. Am Ende der Sequenz werden alle temporären Tabellen wieder gelöscht und nur die
Ergebnistabelle der letzten Anfrage in der Sequenz bleibt erhalten.

Normalerweise analysiert der Query Optimizer nur einzelne Anfragen, weshalb er nicht dazu
in der Lage ist, die Statistiken von einer Anfrage zur anderen zu propagieren, auch wenn diese
auf die Ergebnisse der Vorgängeranfrage angewiesen sind. Damit eine Anfrage aus der Sequenz
sinnvoll vom Query Optimizer bearbeitet werden kann, müssen alle Berechnungsschritte, von
der diese Anfrage abhängig ist bereits ausgeführt worden sein. D.h. die Vorgängeranfragen
müssen bereits vom System ausgeführt und die temporären Tabellen/Sichten dieser Anfragen
bereits im System angelegt sein. Wenn dies nicht der Fall ist, geht der Query Optimizer davon
aus, dass die Nachfolgeranfrage auf eine leere Tabelle zugreift, da diese durch die Vorgänger
noch nicht gefüllt wurde.

Das folgende Beispiel zeigt eine imaginäre Anfragensequenz die aus drei Einzelanfragen besteht,
wobei die zweite Anfrage von den Ergebnissen der ersten Anfrage abhängig ist. Die dritte und
letzte Anfrage, die auch dass eigentliche Ergebnis der Anfragesequenz erzeugt, ist direkt von
der ersten und zweiten Anfrage abhängig.
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BEGINN DER SEQUENZ:

CREATE TABLE Temp1 (name CHAR, age INT, salary INT,. . . );
INSERT INTO Temp1 (name CHAR, age INT, salary INT,. . . )

SELECT *
FROM Basis1 B1 (1. Anfrage)
WHERE B1.age ≥ 25

CREATE TABLE Temp2 (name CHAR, age INT, salary INT,. . . );
INSERT INTO Temp2 (name CHAR, age INT, salary INT,. . . )

SELECT *
FROM Basis2 B2, Temp1 T1 (2. Anfrage)
WHERE B2.name = T1.name AND
WHERE B2.age ≤ 80 AND

CREATE TABLE Ergebnistabelle (name CHAR, age INT, salary INT,. . . );
INSERT INTO Ergebnistabelle (name CHAR, age INT, salary INT,. . . )

SELECT *
FROM Temp1 T1, Temp2 T2 (3. Anfrage)
WHERE T1.name = T2.name AND
WHERE T1.salary ≤ T2.salary

DROP TABLE Temp1;
DROP TABLE Temp2;

ENDE DER SEQUENZ

Der Query Optimizer würde in oberen Beispiel, bei der reinen Betrachtung der 2.Anfrage davon
ausgehen, dass es sich bei der Tabelle Temp1 um eine leere Tabelle handelt. Dadurch könnte
beim Abwägen der Ausführungspläne eine ganz andere Reihenfolge gewählt werden, als in der
Realität.

Da der Query Optimizer den optimalen Ausführungsplan aber erst vor dem eigentlichen Aus-
führen der Anfrage zur Laufzeit berechnet, entsteht dieser Abschätzungsfehler bei rein serieller
Ausführung der Anfragen nicht, da im seriellen Fall die Vorgängeranfragen bereits ausgeführt
worden sind. Bei paralleler Ausführung der Anfragen muss aber mit dem Abschätzen der Anfra-
ge gewartet werden, bis alle Vorgängeranfragen ausgeführt wurden. Wenn der Query Optimizer
jedoch zum Beispiel dazu verwendet werden soll, ohne Ausführung der eigentlichen Anfrage, den
Ausführungsplan der Anfragesequenz darzustellen, passiert genau der oben beschriebene Fehler
und alle temporären Tabellen werden als leer angesehen. Das gleiche Problem tritt auf, wenn
für die approximative Anfragebeantwortung (Approximate Query Answering) das Ergebnis der
Anfragesequenz vor der eigentlichen Ausführung abgeschätzt werden soll.

Um diese Fehler zu vermeiden ist es notwendig, die Statistiken der einzelnen Anfragen an ihre
Nachfolger in der Sequenz zu propagieren. Hierfür muss aber der Query Optimizer angepasst
werden. Es muss ihm mitgeteilt werden, wo eine Sequenz beginnt und wo sie endet. Alle Ergeb-
nishistogramme die durch die Abschätzung einer Anfrage erzeugt wurden, müssen dem Query
Optimizer als Systemstatistiken der temporären Tabelle eingegeben werden. Der Query Optimi-
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zer muss dann auf diese abgeschätzten Statistiken zugreifen als ob es sich dabei um berechnete
Systemstatistiken für eine der Datenbanktabellen handelt. Um das zu erreichen müssen die
mit Hilfe der Algorithmen im vorherigen Kapitel berechneten Ergebnishistogramme im Sys-
temkatalog der Datenbanken zwischengespeichert werden, bis die Sequenz zu Ende ist. Nach
Beendigung der Sequenz müssten diese Statistiken allerdings wieder aus dem Systemkatalog
gelöscht werden, damit diese nicht unnötig Speicherplatz verbrauchen und nicht mit anderen
Sequenzen in Konflikt treten.
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6 Schluss

Abschließend folgt eine kurze Zusammenfassung der Arbeit und ein Ausblick für zukünftige
Arbeiten im gleichen Aufgabengebiet.

6.1 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde untersucht, welche theoretischen Grundlagen für die Pro-
pagation von Datenbankstatistiken durch Anfragesequenzen notwendig sind. Anhand der drei
untersuchten kommerziellen Datenbankmanagementsysteme (DBMS) von Oracle, IBM und Mi-
crosoft, konnte festgestellt werden, welche Statistiken von heutigen DBMS verwendet werden.
Die Untersuchung hat unter anderem ergeben, dass alle drei DBMS die nicht-parametrische
Methode der Histogramme verwenden. Diese weite Verbreitung war mit ein Grund dafür,
dass die Histogramme als statistische Approximationsmethode verwendet wurden. Zu diesem
Zweck wurde die Funktionsweise der Histogramme allgemein untersucht und verschiedene Hi-
stogrammvarianten aufgezeigt. Da die mehrdimensionalen Histogramme eine zu hohe Speicher-
platzanforderung haben und in kommerziellen DBMS noch nicht oder nur spärlich eingesetzt
werden, wurden nur die eindimensionalen Histogramme weiter untersucht. Das hatte zur Folge,
dass von der Annahme der Unabhängigkeit der Attributwerte (Attribute Value Independence
Assumption) ausgegangen werden musste. Um eine einheitliche Histogrammdefinition für die
späteren Algorithmen geben zu können, wurde aus verschiedenen Gründen festgelegt, dass die
Equi-Height-Histogramme für die weitere Verwendung in dieser Arbeit verwendet werden.

Anschließend wurden die für diese Arbeit entwickelten Algorithmen beschrieben, mit deren
Hilfe die Propagation der Histogramme durch die Datenbankanfragen ermöglicht wird. Da-
bei wurden Sonderfälle wie die NULL-Wert-Buckets in den Histogrammen behandelt und auf
Vorbedingungen wie die Unabhängigkeit der Attributwerte (Attribute Value Independence As-
sumption), die Annahme der Gleichverteilung (Uniform Distribution Assumption) und die An-
nahme der Überdeckung (Containment Assumption) eingegangen. Die ersten Algorithmen wie
CUT, EQUAL, EQUIHEIGHT und SERIAL waren notwendig, damit beliebige Histogram-
me und auch die Ergebnisse der anderen Algorithmen durch Umformung wieder in die seriellen
Equi-Height-Histogramm umgewandelt werden können. Mit Hilfe dieser Algorithmen war es den
nachfolgenden Algorithmen möglich, die jeweils notwendigen Funktionen aufzurufen, um die be-
nötigten Umformungen durchführen zu können. Die darauf folgenden Operator-Algorithmen,
verbinden die gewählten Equi-Height-Histogramme mit den Operatoren der relationalen Al-
gebra und ermöglichen es, die Datenbankstatistiken von Anfragen, auf die gleiche Weise zu
verknüpfen, wie die zugehörigen Attribute in den Datenbankanfragen. Um alle Operatoren
der relationalen Algebra abbilden zu können, wurden die sechs Grundoperationen Differenz,
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6.2 Ausblick

kartesisches Produkt, Projektion, Selektion, Umbenennung und Vereinigung der relationalen
Algebra umgesetzt, aus denen sich alle anderen Operatoren der relationalen Algebra ableiten
lassen. Zusätzlich zu diesen sechs wurden noch auf Grund des häufigen Gebrauchs in SQL-
Anfragen, der Durchschnitts- und der Join-Operator behandelt. Des Weiteren wurden auch
Algorithmen aufgeführt, die dazu in der Lage sind, Abschätzung der Gruppierung und Aggre-
gation zu ermöglichen. Da bei Gruppierungen über mehrere Spalten und den dazugehörigen
Aggregationen wichtig ist, welche Tupel in die jeweilige Gruppe fallen, konnte auf Grund der
angenommenen Unabhängigkeit der Attributwerte, jedoch nur eine sehr grobe Abschätzung
für die Gruppierungs- und Aggregationsergebnisse getroffen werden. Auch die meisten anderen
Operatoren konnten auf Grund dieser Annahme nur grob abgeschätzt werden, da nur die einzel-
nen Attributwerte und nicht die kompletten Tupel einer Relation rekonstruiert werden können.
Da die Annahme der Unabhängigkeit in realen Datenbanken in den meisten Fällen nicht korrekt
ist, mussten einige Abschätzungsfehler in Kauf genommen werden, die sich bei längeren Anfra-
gen oder Anfragesequenzen aufsummieren können. Die Rekonstruktion der kompletten Tupel
wäre aber nur mit Hilfe von multidimensionalen Histogrammen möglich, die dazu in der Lage
sind die Beziehung der einzelnen Attribute zueinander darzustellen. Da die multidimensionalen
Histogrammen aber bislang im realen Einsatz nicht praktikabel sind, musste dennoch auf die
eindimensionalen Histogramme zur Abschätzung und Propagation zurückgegriffen werden.

Danach wurde gezeigt, dass in einzelnen Anfragen die Propagation der Statistiken durch ih-
re Ausführungspläne bereits ausreicht, aber dass es für Anfragen aus einer Anfragensequenz
notwendig ist die Statistiken auch über Anfragegrenzen hinweg propagieren zu können, da die
in Abhängigkeit stehenden Anfragen die Histogrammstatistiken der temporären Tabellen ih-
rer Vorgängeranfragen benötigen. Nur dadurch ist es möglich, dass der Query Optimizer oder
die approximative Anfragebeantwortung auch für komplette Anfragesequenzen noch funktio-
nieren, ohne dass darauf gewartet werden muss, dass die Vorgängeranfragen in einer Sequenz
tatsächlich ausgeführt und abgearbeitet worden sind.

6.2 Ausblick

Aufgabe dieser Ausarbeitung war es die theoretischen Grundlagen für die Propagation von
Statistikdaten in Form von Histogrammen zu liefern. Die dargestellten Algorithmen bieten nun
die Möglichkeit Equi-Sum(V,F)-Histogramme mit den Operatoren der relationalen Algebra zu
Ergebnishistogrammen zu verbinden. Diese Ergebnishistogramme können dann den nächsten
Propagationsschritten zu Verfügung gestellt werden. Auch wenn die aufgezeigten Algorithmen
in manchen fällen noch sehr restriktiv sind und durch die Annahme der Unabhängigkeit der
Attribute ein Fehler bei der Abschätzung entstehen kann, so bieten die Algorithmen doch die
ersten Grundlagen für eine funktionierende Propagation der Histogramme.

Zukünftigen Arbeiten bietet sich jetzt eine Reihe von Möglichkeiten im gleichen oder ähnlichen
Themengebiet weiterzuarbeiten. Eine reale Implementierung auf einem der drei untersuchten
DBMS wäre eine Richtung die eingeschlagen werden könnte. Dabei könnte untersucht wer-
den, wie der Query Optimizer des DBMS modifiziert werden muss, um bei Anfragesequenzen
auch auf die abgeschätzten Ergebnishistogramme zugreifen zu können. Darüber hinaus könnte
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6.2 Ausblick

verglichen werden, wie viel mehr Zeit für die Propagation von kompletten Histogrammen im
Gegensatz zur reinen Propagation der Ergebniskardinalität benötigt wird. Ein weiterer Punkt
der untersucht werden könnte wäre die Genauigkeit der berechneten Ergebnishistogramme und
wie sich der Fehler durch die Annahme der Unabhängigkeit im Laufe der Propagation aufsum-
miert und das Ergebnis verfälscht (propagation of error). Und nicht zu letzt könnte mit Hilfe
von anderen Histogrammvarianten oder gänzlich anderen Methoden der Datenverteilungsappro-
ximation versucht werden, eine bessere Propagationsmethode zu entwickeln um den Aufwand
und den Fehler in der Abschätzung zu minimieren.
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