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B. Approximation of PISA Model

The integral in Equation 6.14 on page 72 and the integral in Equation 6.17 on page 73
cannot be computed for every da(x) and db(y) analytically. For these cases we apply
approximation methods to compute the integrals numerically. Appendix B presents
approximation method for computing the integral in Equation 6.14. Equation 6.17 is
approximated similarly. We present the computation of the integral over the gray
shaded area in Figure B.1. Functions u and l describe this area:

u(x) =

{
x + a : 0 ≤ x < 1 − a − b
1 − b : 1 − a − b ≤ x ≤ 1 − a

l(x) =

{
0 : 0 ≤ x < b

x − b : b ≤ x ≤ 1 − a

Figure B.1 shows the area divided in s0 = 14 slices. In computations presented in this
thesis the x-interval [0, 1 − a) is divided in s0 = 200 equidistant slices. Integrals over
two rectangles are calculated for each interval. One sum of rectangles calculates an
upper bound (U) of the real value and another sum of rectangles calculates an lower
bound (L) of the real result:

U(a, b) =
∑

x∈{y|y=(1−a) i
s0

∧i∈{0,··· ,s0−1}}

(
Φµ,σ

(
x +

1

s0
, ua,b

(
x +

1

s0

))
(B.1)

− Φµ,σ

(
x, ua,b

(
x +

1

s0

))
(B.2)

− Φµ,σ

(
x +

1

s0

, la,b

(
x +

1

s0

))
(B.3)

+ Φµ,σ (x, la,b (x)))

L(a, b) =
∑

x∈{y|y (1−a) i
s0

∧i∈{0,··· ,s0−1}}

(
Φµ,σ

(
x +

1

s0
, ua,b (x)

)
(B.4)

− Φµ,σ (x, ua,b (x)) (B.5)

− Φµ,σ

(
x +

1

s0
, la,b

(
x +

1

s0

))
(B.6)

+ Φµ,σ

(
x, la,b

(
x +

1

s0

)))
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134 APPENDIX B. APPROXIMATION OF PISA MODEL

a

1-a 1

1-b
1

b

y

x

f(x,y)=1
u(x)

l(x)

Figure B.1.: Approximation of the integral

The arithmetic average of these two sums is the approximation of the integral:

h2(a, b) =
1

2
(U(a, b) + L(a, b)) (B.7)

The equations shown here apply the distribution function Φµ,σ(x) of normal dis-
tributed data as an example. Other distribution functions can be applied as well.
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Zusammenfassung der Ergebnisse

In dieser Arbeit wird untersucht, welche Indexstrukturen Anfragen in typischen
Data Warehouse Systemen effizient unterstützen. Indexstrukturen, seit mehr als
zwanzig Jahren Forschungsgegenstand im Datenbankbereich, wurden in der Ver-
gangenheit für transaktionsorientierte Systeme optimiert. Ein Kennzeichen die-
ser Systeme ist die effiziente Unterstützung von Einfüge-, Änderungs- und Lösch-
operationen auf einzelnen Datensätzen.

Typische Operationen in Data Warehouse Systemen sind dagegen komplexe An-
fragen auf großen relativ statischen Datenmengen. Aufgrund dieser veränderten
Anforderungen müssen Datenbankmanagementsysteme, die für Data Warehouses
eingesetzt werden, andere Techniken nutzen, um komplexe Anfragen effizient zu
unterstützen.

Zunächst wird ein Ansatz untersucht, der mit Hilfe eines gemischt ganzzahligen
Optimierungsproblems eine optimale Indexstruktur berechnet. Da die Kosten für die
Berechnung dieser optimalen Indexstruktur mit der Anzahl der zu indizierenden Da-
tensätze exponentiell steigen, wird in anschließenden Teilen der Arbeit heuristischen
Ansätzen nachgegangen, die mit der Größe der zu indizierenden Datensätze skalie-
ren.

Ein Ansatz erweitert auf Bäumen basierende Indexstrukturen um aggregierte
Daten in den inneren Knoten. Experimentell wird gezeigt, daß mit Hilfe der mate-
rialisierten Zwischenergebnisse in den inneren Knoten Bereichsanfragen auf aggre-
gierten Daten wesentlich schneller bearbeitet werden.

Um das Leistungsverhalten von Indexstrukturen mit und ohne materialisierte
Zwischenergebnisse zu untersuchen, wird das PISA Modell (Performance of Index
Structures with and without Aggregated Data) entwickelt. In diesem Modell wird
die Verteilung der Daten und die Verteilung der Anfragen berücksichtigt. Das PISA
Modell wird an gleich-, schief- und normalverteilte Datensätze angepaßt. Experi-
mentell wird gezeigt, daß das PISA Modell mit einer höheren Präzision als die bisher
aus der Literatur bekannten Modelle arbeitet.

Die Leistung von Indexstrukturen hängt von unterschiedlichen Parametern
ab. In dieser Arbeit werden zwei Techniken vorgestellt, die abhängig von ei-
ner bestimmten Menge von Parametern Indexstrukturen vergleichen. Mit Hilfe
von Klassifikationsbäumen wird z. B. gezeigt, daß die Blockgröße die relative Lei-
stung weniger beeinflußt als andere Parameter. Ein weiteres Ergebnis ist, daß
Bitmap-Indexstrukturen von den Verbesserungen neuerer Sekundärspeicher stärker
profitieren als heute übliche auf Bäumen basierende Indexstrukturen. Bitmap-
Indexierungstechniken bieten noch ein großes Potential für weitere Leistungsstei-
gerungen im Datenbankbereich.


