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Abstract: Die Zeitreihenprognose ist eine wichtige Analysetechnik fiir eine Vielzahl
von Anwendungsgebieten. Prognosen werden dabei oft von fachfremden Nutzern auf
groflen, multidimensionalen Datensitzen angefragt, die eine geringe Antwortzeit er-
warten. Aktuelle Datenbanksysteme unterstiitzen jedoch gar nicht oder nur sehr einge-
schrinkt Prognoseverfahren, sodass Prognosewerte manuell von Experten in dedizier-
ten Softwareumgebungen berechnet werden miissen. Im Rahmen dieser Dissertation
stellen wir einen neuartigen Ansatz vor, der die Integration der Zeitreihenprognose in
ein relationales Datenbanksystem verfolgt. Mittels SQL konnen Nutzer ohne statis-
tische Vorkenntnisse deklarative Prognoseanfragen stellen, die dann transparent und
automatisch vom Datenbanksystem verarbeitet werden. Dabei diskutieren wir Opti-
mierungstechniken fiir drei verschiedene Arten von Prognoseanfragen: Ad-hoc An-
fragen, wiederkehrende Anfragen und kontinuierliche Anfragen. Alle Optimierungs-
ansitze reduzieren die Ausfiihrungszeit von Prognoseanfragen und gewihrleisten eine
hohe Prognosegenauigkeit.

1 Einleitung

Die Zeitreihenprognose ist seit langer Zeit ein wichtiger Bestandteil der Forschungsland-
schaft und bietet immer noch viele offenen Forschungsfragen [GHO06]. Die Prognose zu-
kiinftiger Daten ist in einer Vielzahl von Anwendungsgebieten unverzichtbar, zum Bei-
spiel bei der Produktionsplanung, der Regulierung intelligenter Stromnetze oder im Online
Marketing Bereich. Die Nutzung von Prognosetechniken ermdglicht es, vorausschauend
zu agieren, anstatt nur auf vergangene Ereignisse zu reagieren.

In der Vergangenheit wurde die Zeitreihenprognose von hoch qualifizierten Experten mit
langer Erfahrung im Unternehmen oft manuell in dedizierten, statistischen Programmen
durchgefiihrt. In den letzten Jahren kdnnen wir einen Paradigmenwechsel beobachten, der
nicht nur die Zeitreihenprognose sondern generell komplexe statistische Verfahren betriftt.
Traditionelle Datenbanksysteme miissen immer grofer werdende Datenmengen verarbei-
ten, die kontinuierlich aus einer Vielzahl von Datenquellen generiert werden. Diese Ent-
wicklung bietet nicht nur grofle Herausforderungen sondern auch vielfiltige Moglichkeiten
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hinsichtlich der Analyse komplexer Datenbestinde in Echtzeit. Folglich beinhaltet die Da-
tenanalyse in modernen Datenbankmanagementsystemen mehr und mehr komplexe statis-
tische Methoden, die weit iiber klassische Roll-Up und Drill-Down Operationen hinaus-
gehen. Dabei werden Prognosewerte oft von Nicht-Mathematikern und Nicht-Statistikern
abgefragt, die sich nicht mit Aufgaben wie der Auswahl oder der Schitzung des Progno-
semodells beschéftigen mochten. Auf der anderen Seite miissen Prognosewerte aber auch
automatisiert und génzlich ohne menschliches Eingreifen berechnet werden konnen, bei-
spielsweise bei der Regulierung intelligenter Stromnetze.

Diverse Forschungsgruppen und kommerzielle Datenbankanbieter beschéftigen sich mit
der Integration von statistischen Verfahren wie der Zeitreihenprognose in klassische Da-
tenbankmanagementsysteme. Jedoch verfolgen die meisten existierenden Verfahren einen
Black-Box Ansatz und versuchen, die Anderungen am Datenbanksystem so minimal wie
moglich zu gestalten, beispielsweise durch die Verwendung benutzerdefinierter Funktio-
nen (UDFs) [CDD"09] oder die Verkniipfung des Datenbanksystems mit externen, sta-
tistischen Programmen [GLW™11]. Zwar sind derartige Ansitze einfacher zu realisie-
ren, jedoch entgehen ihnen vielfiltige Optimierungsmoglichkeiten. Weiterhin erfordern
die meisten existierenden Ansétze immer noch die explizite Erstellung und Nutzung von
Modellen, und ignorieren damit das Konzept deklarativer Datenbankanfragen.

Im Rahmen der Dissertation [Fis14] stellen wir einen Ansatz vor, der eine vollstindige In-
tegration der Zeitreihenprognose in ein traditionelles, relationales Datenbanksystem ver-
folgt. Eine enge Kopplung zwischen dem Datenbanksystem und den statistischen Progno-
semethoden sorgt fiir Konsistenz zwischen Modellen und Daten, und erhoht sowohl die
Nutzbarkeit als auch die Effizienz des Prognoseprozesses. Im Gegensatz zu sogenannten
Flash-Back Anfragen, die eine vergangene Sicht auf die Daten ermdglichen, unterstiitzen
wir Flash-Forward Anfragen. Mittels SQL konnen Nutzer ohne statistische Vorkenntnisse
deklarative Prognoseanfragen stellen, die dann transparent und automatisch vom Daten-
banksystem verarbeitet werden.

Im folgenden Kurzbeitrag zur Dissertation gibt Abschnitt 2 zunzichst einen Uberblick iiber
die Grundlagen der Zeitreihenprognose. Abschnitt 3 stellt dann die konzeptionelle Ar-
chitektur unseres Gesamtsytems, des Flash-Forward Datenbanksystems (F°DB), genauer
vor. Die Abschnitte 4 bis 6 diskutieren unterschiedliche Komponenten und Optimierungs-
techniken von F?DB. AbschlieBend fassen wir das Erreichte in Abschnitt 7 zusammen.

2 Grundlagen der Zeitreihenprognose

Die Prognose von Zeitreihen basiert auf einem generalisierten modellbasierten Prozess,
aus diesem wir Anforderungen an und architektonische Umsetzungsmdglichkeiten fiir ein
Prognosesystem ableiten kénnen [FL14].

Modellbasierter Prognoseprozess Eine Zeitreihe bezeichnet eine zeitliche Folge von
Beobachtungen in dquidistanten Zeitabstinden. Die Zeitreihenprognose beschéftigt sich
mit der Schitzung neuer, bisher ungesehener Beobachtungen, sogenannter Prognosewer-
te, fiir zukiinftige Zeitpunkte. Der Prognosehorizont beinhaltet dabei das gesamte Intervall
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vom aktuellen Zeitpunkt bis zu einem gegebenen zukiinftigen Zeitpunkt. Zur Berechnung
der Prognosewerte werden im Allgemeinen modellbasierte Prognosemethoden eingesetzt,
die die historische Entwicklung der Zeitreihe in einem Prognosemodell abbilden. Weit
verbreitete und oft eingesetzte Vertreter von Prognosemethoden sind beispielsweise das
exponentielle Glitten und die ARIMA-Modelle [BJR08]. Die modellbasierte Zeitreihen-
prognose besteht aus drei wesentlichen Grundschritten. Der erste Schritt, die Modellerstel-
lung, beinhaltet die Definition der relevanten Variablen, der Prognosemethode sowie die
Schitzung der Modellparameter. Fiir die Parameterschitzung sind dabei oft aufwendige
Optimierungsverfahren erforderlich, sodass dieser Schritt die zeitaufwéndigste Kompo-
nente bei der modellbasierten Prognose darstellt. Ein einmal erstelltes Modell kann nun
wiederholt und kostengiinstig fiir die Berechnung der Prognosewerte verwendet werden
(Modellnutzung). Treffen neue Zeitreihenwerte im System ein, ist gegebenfalls eine Mo-
dellwartung erforderlich. Dies beinhaltet zum einen eine Evaluierung des vorhandenen
Modells und zum anderen eine Anpassung des Modells an die neuen Zeitreihencharakte-
ristiken, die oft eine komplette Neuschitzung der Modellparameter nach sich zieht.

Systemanforderungen Die Zeitreihenprognose ist eine wichtige Analysetechnik fiir ei-
ne Vielzahl von Anwendungsgebieten. Damit sollte ein System, das sowohl den vorge-
stellten Prognoseprozess als auch typische Applikationsanforderungen unterstiitzt, gewis-
se Voraussetzungen erfiillen. Zunichst miissen weit verbreitete Zeitreihenprognosemetho-
den fiir die Modellerstellung verfiigbar sein. Weiterhin ist eine generische Schnittstel-
le wiinschenswert, die es ermdglicht, beliebige, dominenspezifische Prognosemethoden
zum System hinzuzufiigen. Eine einfache und deklarative Anfragesprache erlaubt es je-
dem Nutzer, auch ohne statistisches Hintergrundwissen Prognosen zu berechnen. Echt-
zeitanforderungen (z.B. weniger als eine Sekunde im Online Werbebereich) auf groBen
multidimensionalen Daten erfordern eine effiziente Erstellung von Prognosemodellen. Da
aber gerade dies sehr zeitaufwiéndig ist, sollten Mechanismen zur Speicherung und Wie-
derverwendung von Prognosemodellen zur Verfiigung gestellt werden, moglichst auch fiir
andere Anfragen und Nutzer. Schlussendlich ist eine automatisierte Wartungsumgebung
erforderlich, die Prognosemodelle transparent an neue Zeitreihencharakteristiken anpasst
und die teure Modellwartung nur bei Bedarf ausfiihrt.

Architektonische Umsetzung Existierende Ansitze zur Umsetzung statistischer Verfah-
ren in Datenbankmanagementsystemen konnen in (1) externe Verfahren, (2) partielle Inte-
grationsverfahren und (3) vollstiandige Integrationsverfahren klassifiziert werden. Externe
Verfahren nutzen dedizierte statistische Programme (Matlab, R) und unterstiitzen dabei
eine Vielzahl komplexer Prognosemethoden. Allerdings ist ein Export der Daten aus der
Datenbank notwendig, es gibt keine Moglichkeit, deklarative Prognoseanfragen zu stel-
len und auch keine Mechanismen zur Speicherung, Wiederverwendung und automatisier-
ten Wartung von Prognosemodellen. Partielle Integrationsansiitze [CDDT09, GLW*11]
gehen einen Schritt weiter und bieten eine eingeschriinkte Integration der Zeitreihenpro-
gnose an. Jedoch wird hier der Prognoseprozess oft als Black-Box Ansatz innerhalb einer
benutzerdefinierten Funktion oder eines R-Skriptes betrachtet, womit keine effiziente Op-
timierung, Wiederverwendung und Wartung von Modellen moglich ist. Vollstandige Inte-
grationsansitze, wie beispielsweise MauveDB [DMO06], schlagen bereits eine vollstandige
Integration von statistischen Modellen als native Datenbankobjekte vor und bieten bei-
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Abbildung 1: Flash-Forward Datenbanksystem F*DB

spielsweise auch Wartungsmechansimen an. Existierende Ansitze adressieren die Zeitrei-
henprognose dabei jedoch nicht oder nur sehr eingeschriankt und erfordern weiterhin die
explizite Spezifikation eines Modells in einer Anfrage.

3 Konzeptionelle Systemarchitektur

Basierend auf den vorgestellten Systemanforderungen und den Limitierungen existieren-
der Ansitze erfolgte im Rahmen der Dissertation die Konzeption und prototypische Um-
setzung eines Gesamtsystems mit dem Namen F>DB (Flash-Forward Datenbanksysten)
[FRL12a, FDST12], welches eine vollstindige Integration der modellbasierten Zeitrei-
henprognose in ein relationales Datenbanksystem realisiert. Der Prototyp wurde dabei auf
Basis des frei verfiigbaren Datenbanksystems PostgreSQL entwickelt. Die wesentlichen
konzeptionellen Komponenten von F°DB sind in Abbildung 1 dargestellt.

Zeitreihen stellen eine spezielle Sicht auf die Daten dar und koénnen mittels beliebiger
Anfragen auf den klassischen Datenbanktabellen erstellt werden, dhnlich wie bei klassi-
schen Sichten. Prognosemodelle werden als native Datenbankobjekte in einem gemeinsa-
men Modellpool abgelegt. Ein Modellindex sichert das schnelle Auffinden existierender
Modelle fiir eintreffende Prognoseanfragen und Einfligeoperationen.

Die Verarbeitung deklarativer Prognoseanfragen erfordert zunichst die Erweiterung der
Anfrageverarbeitung eines traditionellen Datenbanksystems. Die Anfragespezifikation er-
kennt neue prognosespezifische Schliisselworter und iiberfiihrt die Anfrage in einen in-
ternen, logischen Anfragebaum. Ausgehend von der initialen Analyse der Prognoseanfra-
ge ergeben sich zwei grundsitzliche Pfade zur Anfrageverarbeitung. Auf der einen Seite
konnen neue Prognosemodelle zur Laufzeit erstellt werden, wobei die Modellerstellung im
Rahmen der Anfrageausfiihrung mittels neuer physischer Prognoseoperatoren umgesetzt
ist. Der Ad-hoc Optimierer hat dabei die Aufgabe, die Laufzeit und den Prognosefehler
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derartiger Ad-hoc Prognoseanfragen zu minimieren. Auf der anderen Seite kdnnen exis-
tierende Modelle aus dem Modellindex geladen und fiir die Berechnung der Prognose wie-
derverwendet werden. Neben der Anfrageverarbeitung ergeben sich Anderungen bei der
Verarbeitung von Einfiigeoperationen, da nun eine Wartung der materialisierten Prognose-
modelle notwendig ist. Dazu miissen die von einer Einfiigeoperation betroffenen Modelle
im Modellindex gesucht, evaluiert und bei Bedarf angepasst werden. Daraus ergibt sich
die Frage, welche Modelle im Modellindex abgelegt werden sollten, um zum einen die
Wartungskosten zu minimieren, zum anderen aber eine moglichst effiziente und genaue
Wiederverwendung zu ermoglichen. Basierend auf einer gegebenen Anfragelast schligt
der Konfigurationsadvisor eine moglichst optimale Konfiugration von Modellen fiir den
Modellpool vor. Eine letzte Komponente, der Subskriptionsdienst, ermoglicht die einma-
lige Registrierung kontinuierlicher Prognoseanfragen. Neu eintreffende Zeitreihenwerte
fiihren dann zu automatischen Notifikationen an den Subskribenten.

4 Verarbeitung und Optimierung von Ad-hoc Prognoseanfragen

In diesem Abschnitt diskutieren wir zunéchst die Grundlagen der Verarbeitung und Opti-
mierung von Ad-hoc Prognoseanfragen.

Spezifikation und Ausfiihrung von Prognoseanfragen Prognoseanfragen werden mit-
tels eines einfachen Schliisselwortes AS OF spezifiziert, welches den Prognosehorizont
bestimmt [FRL12a]. Eine einfache Prognoseanfrage konnte beispielsweise Verkaufspro-
gnosen fiir Telefone im nichsten Monat abfragen:

SELECT orderdate, quantity

FROM facts

WHERE pgroup = 'phones'

GROUP BY orderdate

AS OF now () + interval '3 months'

Das SQL Konstrukt AS OF ist dabei bereits Teil des SQL:2011 Standards und wurde
bis jetzt verwendet, um eine Sicht auf die Daten in der Vergangenheit zu ermoglichen
(Flash-Back Anfragen). In unserem System ist es nun moglich, mit dem selben Sprach-
konstrukt eine Sicht auf die zukiinftigen Daten abzufragen (Flash-Forward Anfragen).
Optionale zusitzliche Schliisselworte erméglichen die Spezifikation von abhéngigen und
unabhingigen Variablen oder der Prognosemethode.

Analog zur klassischen Anfrageverarbeitung wird die Prognoseanfrage in einen inter-
nen, logischen Anfragebaum transformiert, wofiir wir einen neuen, logischen Progno-
seoperator eingefiihrt haben. Auf physischer Ebene wird der logische Prognoseoperator
durch zwei wesentliche, physische Operatoren reprisentiert - den Operator zur Model-
lerstellung und den Operator zur Modellnutzung. Die entwickelten Operatoren sind da-
bei unabhingig vom eigentlichen Prognoseverfahren und nutzen vordefinierte Funktio-
nen einer generischen Schnittstelle. Diese erlaubt es Datenbankadministratoren, beliebige
dominenspezifische Prognosemethoden in F>DB zu integrieren.

Im Gegensatz zur klassischen Anfrageverarbeitung sind Prognosewerte allerdings per se
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ungenau. Dies fiihrt zu einer neuen Semantik bei der Restrukturierung und Optimierung
von Anfragepldanen. Unterschiedliche Anfragepldne beeinflussen nicht nur die Laufzeit
sondern auch die Genauigkeit des Anfrageergebnisses. Im Rahmen der Dissertation ha-
ben wir deshalb sowohl exakte als auch approximative Restrukturierungsregeln untersucht,
neue Kostenmodelle fiir die physischen Operatoren eingefiihrt und spezielle stichproben-
basierte Optimierungstechniken fiir zwei Gruppen von Prognoseanfragen entwickelt.

Stichprobenbasierte Anfrageoptimierung Stichprobenverfahren fiihren zu einer Reduk-
tion der zu verarbeitenden Datenmenge und wurden in einer Vielzahl von Bereichen er-
folgreich angewandt. Im Falle von Prognoseanfragen nutzen wir Stichprobenverfahren auf
zwei verschiedene Arten: vertikales Sampling und horizontales Sampling. Beide Verfah-
ren haben zum Ziel, die Datenmenge und damit die Anfragelaufzeit mit keinem oder nur
sehr geringem Genauigkeitsverlust zu reduzieren. Vertikales Sampling adressiert Aggre-
gationsanfragen, die eine aggregierte Prognose iiber eine Vielzahl von Einzelzeitreihen be-
rechnen [FRL12b]. Die Verwendung von Einzelmodellen ist dabei oft sehr teuer, ein Mo-
dell iiber die aggregierte historische Zeitreihe liefert eine geringere Genauigkeit. Vertikales
Sampling verwendet stattdessen nur eine Stichprobe der Einzelmodelle und gewinnt die
Prognose durch eine Hochrechnung der Einzelprognosen. Spezielle Stichprobenschitzer,
die auf den historischen Entwicklungen der Zeitreihen basieren, stellen eine hohe Genau-
igkeit selbst bei kleinen StichprobengréBen sicher. Horizontales Sampling reduziert die
Linge historischer Zeitreihen in Gruppierungsanfragen mit dem Ziel der Beschleunigung
der Modellerstellung. Dazu erfolgt eine Analyse der optimalen Linge fiir eine kleine, aus-
gewihlte Anzahl von Zeitreihen. AnschlieBend wird der aktuelle Plan neu parametriert,
sodass fiir spitere Zeitreihen im Plan eine kiirzere Historie verwendet werden kann.

Evaluierung Im Rahmen der Evaluierung haben wir sowohl den Laufzeitgewinn der
vollstindigen Datenbankintegration der Zeitreihenprognose gegeniiber alternativen Inte-
grationsansétzen als auch die Vorteile der vorgeschlagenen Optimierungsverfahren un-
tersucht. Um moglichst unterschiedliche Anfragecharakteristiken abzubilden, haben wir
dafiir den klassischen TPC-H Benchmark angepasst. Dies erforderte zum einen Anpas-
sungen bei der Datengenerierung, sodass Zeitreihendaten anstatt zufélliger Werte erstellt
werden, und zum anderen Anpassungen bei der Anfragegenerierung, sodass Prognose-
anfragen anstatt historischer Anfragen an das Datenbanksystem gesendet werden. Die
Evaluierung zeigte eine signifikante Laufzeitreduzierung der vollstindigen Integration ge-
geniiber der externen Ausfiihrung von Prognoseanfragen beziehungsweise partiellen Inte-
grationsansitzen. Eine weitere Verbesserung der Laufzeit wurde durch die vorgestellten
stichprobenbasierten Optimierungstechniken erreicht.

S Materialisierung von Prognosemodellen

Die Vorauswahl und Materialisierung von Prognosemodellen ermdglicht es, sowohl die
Laufzeit als auch die Genauigkeit von Prognoseanfragen weiter zu reduzieren. Dabei ist
unser Ziel, die deklarative Verarbeitung von Prognoseanfragen beizubehalten, wofiir wir
zunidchst einen Mechanismus fiir die transparente Wiederverwendung und Wartung von
Prognosemodellen benétigen.
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Wiederverwendung und Wartung von Prognosemodellen Die Materialisierung von
Modellen wird durch zwei neue Datenstrukturen unterstiitzt. Ahnlich zu klassischen Da-
tenbankindexen werden physische Prognosemodelle (Modellparameter und -zustand) in
einem Modellpool gespeichert. Zur schnellen Identifikation passender Modelle haben wir
einen Modellindex entwickelt, der komplett im Hauptspeicher gehalten wird [FRBL10].
Ein Priadikatenindex indexiert dabei atomare Prédikate, welche dann zu beliebigen Anfra-
geausdriicken verkniipft werden. Einmal erstellte und indizierte Modelle werden automa-
tisch und transparent fiir Prognoseanfragen verwendet. Ein Suchalgorithmus findet hierbei
wihrend der Anfrageoptimierung passende Modelle fiir eine gegebene Anfrage. Wird kein
passendes Modell gefunden, muss zur Laufzeit ein neues Modell erstellt werden, welches
dann im Modellindex abgelegt wird und damit zukiinftigen Anfragen zur Verfiigung steht.
Neu eintreffende Daten erfordern die Wartung der Prognosemodelle. Hierbei ist erneut
eine Suche im Modellindex erforderlich, um die betroffenen Modelle zu identifizieren.
Nach der Aktualisierung des Modellzustandes (interne Historie) erfolgt eine Evaluierung
des Modells, um die Notwendigkeit einer Modellwartung festzustellen. Dafiir haben wir
unterschiedliche Evaluierungsstrategien in F?DB integriert. Zeigt die Evaluierung, dass
eine Neuschitzung der Modellparameter erforderlich ist, dann wird das Modell markiert
und bei der nachsten Referenzierung durch eine Anfrage gewartet.

Optimierung von Modellkonfigurationen Zeitreihen in typischen Datenbanksystemen
sind entlang einer Vielzahl von Dimensionen und Aggregationsebenen organisiert, auf de-
nen traditionelle Anfragen mit Drill-Down und Roll-Up Operationen arbeiten. Die Erstel-
lung und Wartung eines Modells fiir jede einzelne Zeitreihe ist extrem aufwindig und
kaum praktikabel. Analog zu materialisierten Sichten konnen Ableitungsschemata genutzt
werden, um Modelle einzusparen, beispielsweise durch Aggregation von Prognosewerten.
Allerdings und damit im Gegensatz zu materialisierten Sichten haben derartige Ablei-
tungsschemata Einfluss auf die Genauigkeit der Prognosen. Interessanterweise kann die
Genauigkeit sogar durch Ableitungen erhoht werden. Beispielsweise haben empirische
Studien gezeigt, dass bei verrauschten Zeitreihen, Modelle auf hoherer Aggregationsebene
zu bevorzugen sind, wihrend niedrige Aggregationsebenen zu einer hoheren Genauigkeit
bei sehr regelmiBigen Zeitreihen fiihren konnen. In der Dissertation haben wir dazu ein
verallgemeinertes Ableitungsmodell konzeptioniert, das die Ableitung einer Zielzeitreihe
aus einer beliebigen Anzahl von Quellzeitreihen erlaubt.

Konfigurationsadvisor Basierend auf diesem Ableitungsmodell bestimmt der Konfigu-
rationsadvisor fiir eine gegebene Anfragelast eine moglichst optimale Konfiguration von
Modellen [FBL11, FSHL13]. Eine Modellkonfiguration besteht dabei aus einer Menge
von Modellen und einer Menge von Ableitungsschemata, die beschreiben wie die Mo-
delle zur Anfrageverarbeitung zu nutzen sind. Ziel des Konfigurationsadvisors ist nun
zum einen die Maximierung der Prognosegenauigkeit fiir die gegebene Anfragelast und
zum anderen die Minimierung der dafiir notwendigen Modelle, d.h. der Modellwartungs-
kosten. Wihrend die Modellkosten einfach zu berechnen sind, lédsst sich die Genauigkeit
nicht mathematisch bestimmen. Hier miissen Modelle zunichst erstellt und empirisch eva-
luiert werden. Gerade bei groflen Datensétzen ist die Erstellung aller Modelle und die
Uberpriifung aller moglichen Ableitungsschemata allerdings kaum praktikabel.

Der Konfigurationsadvisor arbeitet deshalb nach einem iterativen Prinzip (Abbildung 2).
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Er erhilt als Eingabe den aktuellen Datensatz, reprisentiert als Zeitreihenhypergraph, und
die Anfragelast. Nach der Erstellung einer Initialkonfiguration (Vorbereitung) wird ei-
ne iterative Prozesskette ausgefiihrt. Basierend auf Heuristiken, sogenannten Indikatoren,
wird in jeder Iteration eine Menge von Modellen ausgewahlt (Kandidatenauswahl) und fiir
diese empirisch die Genauigkeit fiir die gegebenen Anfragen bestimmt (Evaluierung). Am
Ende jeder Iteration werden die aktuellen Genauigkeiten und Wartungskosten der Modell-
konfiguration ausgeben (Ausgabe), sodass ein automatischer oder manueller Abbruch des
Advisors erfolgen konnte. Diverse Parameter (zum Beispiel die Reduktion der Kandida-
tenanzahl oder Ableitungsmoglichkeiten) erlauben die Skalierung des Advisors auch fiir
grofere Datensitze (Aktualisierung). Die Evaluierung auf realen und synthetischen Daten
zeigte, dass der Advisor effizient und auch auf grofien Datensitzen eine Modellkonfigura-
tion mit hoher Genauigkeit und geringen Wartungskosten berechnet.

6 Subskriptionsbasierte Prognoseanfragen

Abschliefiend erweitern wir Prognoseanfragen um kontinuierliche Aspekte, die es einer
Applikation ermoglichen, Anfragen einmalig im F?DB System zu registrieren [FKK T 12,
FBLP12]. Dies erlaubt es Applikationen kontinuierliche Prognoseergebnisse zu erhalten
und ermoglicht es, diese weiter zu verarbeiten. Ein wichtiger Anwendungsbereich sind bei-
spielsweise intelligente Stromnetze, so genannte Smart Grids. Hier ist eine kontinuierliche
Balancierung von Energienachfrage und -angebot notwendig, wofiir kontinuierlich Notifi-
kationen mit neuen Prognoseergebnissen an die Applikation verschickt werden miissen.

Eine subskriptionsbasierte Prognoseanfrage registriert sich am Datenbanksystem mit ei-
nem Prognosehorizont und einer Fehlergrenze. Das Datenbanksystem schickt nur dann
neue Notifikationen, wenn der Prognosehorizont ausgeschopft ist oder eine signifikante
Abweichung von der Fehlergrenze festgestellt wurde. Aufgabe des Subskriptionsdienstes
ist dabei die Optimierung derartiger Notifikationen zur Reduktion der Kommunikations-
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und Applikationskosten. Dazu besteht die Moglichkeit, auch mehr Prognosewerte als ge-
fordert, das heilit einen groBeren Prognosehorizont, zu versenden. Dies hat den Vorteil,
dass der Prognosehorizont ldnger giiltig bleibt und damit weniger Notifikationen versendet
werden miissen. Auf der anderen Seite zeigen sehr lange Prognosehorizonte einen héheren
Prognosefehler, womit eine schnellere Uberschreitung der Fehlergrenze zu befiirchten ist.

Die Grundlage zur Bestimmung des optimalen Prognosehorizontes bildet ein Kostenmo-
dell, welches die Verarbeitungskosten der Applikation abbildet. Weiterhin unterscheiden
wir drei verschiedene Optimierungsansitze, die basierend auf dem entwickelten Kosten-
modell und der historischen Zeitreihe einen festen Prognosehorizont, variable Prognose-
horizonte fiir verschiedene Zeitscheiben sowie eine dynamische Anpassung des Progno-
sehorizontes berechnen. Die abschlieBende Evaluierung zeigte einen geringen Aufwand
der Optimierungsansitze, eine signifikante Reduktion der Applikationskosten sowie die
Giiltigkeit des Kostenmodells auf realen Datensitzen.

7 Zusammenfassung

Wir haben einen Ansatz zur vollstindigen Integration der Zeitreihenprognose in ein Daten-
bankmanagementsystem vorgestellt. Deklarative Prognoseanfragen ermdglichen dabei die
einfache Abfrage von Prognoseergebnissen und erfordern keine statistischen Kenntnisse
des Nutzers. Prognoseergebnisse werden direkt in der Datenbank berechnet und verarbei-
tet, und konnen mit anderen Quelldaten verkniipft werden (z.B. mittels Join-Operatoren).
Analog zu klassischen Indexstrukturen werden Prognosemodelle als native Datenbankob-
jekte unterstiitzt. Dies erlaubt die transparente Speicherung, Wiederverwendung und War-
tung von Prognosemodellen. Zusammenfassend haben wir im Rahmen dieser Dissertation
ein neuartiges Flash-Forward Datenbanksystem entwickelt und viele weitere interessante
Forschungsmoglichkeiten eroffnet. Zukiinftige Forschungsarbeiten konnten beispielswei-
se neue Anfrageoptimierungstechniken integrieren, die Parallelisierung von Prognoseope-
ratoren betrachten oder die Online Wartung von Modellkonfigurationen untersuchen.
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