Informationstheorie

Begriff der Information (mit Beispielen)
Informationsgehalt von Daten und Datenstromen

Entropie und Information

Ich wiinsche bei schweren Entscheidungen so ruhig
bleiben zu kdnnen wie JB!



Begriff der Information (mit Beispielen)

Intuitive Begriffe:

"informare" (Lat.) : ,die Gedanken formen/beeinflussen”, oder jemandem belehren. —
Also, wir lernen nur dann wenn wir Informationen bekommen.

Oder:

,ein Zufuhrstyp in ein Lebewesen oder Gerat”
(z.B. Sicht von Futter — Bewegung in die gegebene Richtung)

Oder:
JInformation ist ein Muster, was andere Mustern bee
(RNS/DNS Sequenz — Eiweisstoffsfunktion)

Ich wiinsche bei schweren Entscheidungen so ruhig
bleiben zu kdnnen wie JB!



Informationsubertragung — Informationsgehalt

Ereigniss und Information:

Ereignisse mit unterschiedlichem Informationsgehalt:
-Heute ist -wie fast immer - wieder Stau.
-Gestern hat geregnet.

-lch habe den Hauptgewinn bekommen!

Wie konnen wir Informationen kodieren? >

Sprache, Schrift, Zeichnung,...




Informationsubertragung — Informationsgehalt

generell
Informationsquelle Welches aus den méglichen Ereignisse ist aufgetreten?
\J
Informationsempfanger (Nachricht)

Ziel



Informationsubertragung — Kodierung

generell

Informationsquelle Welches aus den méglichen Ereignisse ist aufgetreten?

v

Ubertragungskanal

v

Informationsempfanger (Nachricht)
Ziel



Informationsubertragung — Kodierung

generell

Informationsquelle Welches aus den mdglichen Ereignisse ist aufgetreten?

Kodieren: Wir stellen Ereignisse mit ZAHLEN dar.

v

Ubertragungskanal

Dekodieren: Wir rekonstrieren die Ereignisse aus den ZAHLEN

v

Informationsempfanger (Nachricht)
Ziel



Informationsubertragung — Kodierung

generell Ein Beispiel

Munzenwerfen

Kodierung

v

Ubertragungskanal

Dekodierung

v

Informationsempfanger
Ziel Kopf oder Zahl?




Informationsubertragung — Kodierung

generell

Informationsquelle

Kodierung

v

Ubertragungskanal

Dekodierung

v

Informationsempfanger
Ziel

Q
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Beispiel

Kopf oder Zahl

v

Wer hat gut geraten



Informationsubertragung — Kodierung

generell

Informationsquelle

Kodierung

v

Ubertragungskanal

Dekodierung

v

Informationsempfanger

Ziel

@,

Q

Kodierung

Beispiel

¢ Nb‘pf;bd;mteZthp’?

Kopf oder Zahl
Y > Zahlen: 1,0

v

Wer hat gut geraten




Informationsubertragung — Kodierung

generell . Beispiel
. L .5
Informationsquelle : Kopf oder Zahl
Kodierung Kodierung Kopf oder Zahl
-> Zahlen: 1,0
._ v v
Ubertragungskanal Sprache,Zeichnen,SMS,email,...

Dekodierung

Informationsempfanger ’ Wer hat gut geraten
Ziel




Informationsubertragung — Kodierung

generell

Informationsquelle

Kodierung

v

Ubertragungskanal

Dekodierung

'

Informationsempfanger
Ziel

Beispiel

‘ Kopf oder Zahl
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Kodierung Kopf oder Zahl
-> Zahlen: 1,0

v
Sprache,Zeichnen,SMS,email,...

Zahlen: 1,0 ->

Dekodierung

Wer hat gut geraten

Bei der Kodierung/Dekodierung muss das selbe ,Worterbuch” benutzt werden.
Zahlen konnen mit Rechenmaschienen aufgearbeitet, gespeichert, etc. werden.



Informationsubertragung — digitale Kodierung

Ereignis Zahl digitaler Kode

0 0

001
010
011
100
101
110

OO, WN -

2-Basis Zahlensystem, Beispiel: 101, = 1*22+0*2'+1*2° = 5,
bit = ,binary digit”



Informationsubertragung — digitale Kodierung

Wie viele bits werden gebraucht? - das konnte ein Mal} fur den Informationsgehalt sein

Bit: binary digit (binarziffer)

0 oder 1 Wir haben nur zwei Ziffern: 0 und 1
(,normal” haben wir 10: 0,1,2,...,9)
Aus diesen Zwei bilden wir Zahlen,
ahnlicherweise zu den ,normalen”, aber
statt 1,10,100,1000, etc, benutzen wir
1,2,4,8,16,...
22=4 2'=2 2°=1
(10°=100,10'=10, 10°=1)

Beispiel: 101, = 1*2%+ 0*2'+ 1*2° = 4+0+1 = 5,



Informationsubertragung — digitale Kodierung

Wie viele bits werden gebraucht? Ereignis Zahl digitaler Kode Anzahl d. Bits

1 1 :
Bit: binary digit 0 0
0 oder 1
& 1 001
™ 2 010
£a 3 011 3
i 4 100
A 5 101
o 6 110



Informationsubertragung — Kodierungseffizienz

Ereignis Zahl digitaler Kode Anzahl d. Bits Maximaler Anzahl der Ereignisse
1 2
0 0
& 1 001
M 2 010
ks 3 011 3 8
i 4 100
M 3 101
s 6 110 Wir haben nur 6 Ereignisse,
Konnten aber 2°=8 Kodieren
! 111
0 000



Informationsubertragung — Kodierungseffizienz

Ereignis Zahl digitaler Kode Anzahl d. Bits Maximaler Anzahl der Ereignisse

001
010
011 3 8
100

101

110 Wir haben nur 6 Ereignisse,
Kdnnten aber 2°=8 Kodieren

AR
OaRWN

111
000

o~

Eine bessere Kodierung:

{X X X.} Stellen wir jeweils 3 Ereignisse zusammen:

Ohne extra Aufwand ware das einfach 3x3 bits = 9 bits



Informationsubertragung — Kodierungseffizienz

Ereignis Zahl digitaler Kode Anzahl d. Bits Maximaler Anzahl der Ereignisse

001
010
011 3 8
100

101

110 Wir haben nur 6 Ereignisse,
Kdnnten aber 2°=8 Kodieren

AR
OaRWN

/ 111
0 000

Eine bessere Kodierung:

Wir haben aber insgesamt

6° = 216 Moglichkeiten, wenn
Ohne extra Aufwand ware wir 3-mal wurfeln.

das einfach 3x3 bits = 9 bits ~  Weil 2 = 256, sind 8 Bits mehr
als genug! (7 ware zu wenig)

{X X X.} Stellen wir jeweils 3 Ereignisse zusammen:

1 Bit weniger!



Informationstbertragung — Informationsgehalt
~ Wir haben aber insgesamt
~ 6° = 216 Moglichkeiten, wenn
~wir 3-mal wurfeln.
- Weil 2% = 256, sind 8 Bits mehr
“als genug! (7 ware zu wenig)

Y
Informationsgehalt := wie viele Bits minimal notwendig sind.

Dieser Zahl kann auch ein Bruchzahl sein, wenn wir Bit/Ereignis nehmen.
Nochdazu, der gibt auch ein maximaler Effizienz an: die bestmdgliche
Kodierungsprozess benutzt genau so viele Bits. Alle andere Methoden
brauchen mehr Bits fiir die Ubertragung. (also sind weniger effektiv)



Informationsubertragung — Informationsgehalt

Informationsgehalt := wie viele Bits minimal notwendig sind.

Wie verbindet sich das mit der intuitiven Gedanken uber wie viel wir von
einem Nachricht lernen?

-Heute ist -wie fast immer - wieder Stau.
-Gestern hat geregnet.

-lch habe den Hauptgewinn bekommen!



Informationsubertragung — Informationsgehalt

Informationsgehalt := wie viele Bits minimal notwendig sind.

Wie verbindet sich das mit der intuitiven Gedanken uber wie viel wir von
einem Nachricht lernen?

P q=1-p
-Kopf oder Zahl? V2 Z
-Heute ist -wie fast immer - wieder Stau. %4 Va
-Gestern hat geregnet. 10% 70%

-lch habe den Hauptgewinn bekommen! 1/13,983,816 0.999....



Informationsubertragung — Informationsgehalt

Informationsgehalt := wie viele Bits minimal notwendig sind.

Wie verbindet sich das mit der intuitiven Gedanken uber wie viel wir von
einem Nachricht lernen?

P q=1-p
Keine
i} 2
Kopf oder Zahl V2 2 Ahnung
-Heute ist -wie fast immer - wieder Stau. 3% A
-Gestern hat geregnet. 10% 70%

: Fast sicherlich
-lch habe den Hauptgewinn bekommen! 1/13,983,816 0.999..«  qicht

gewonnen



Informationsubertragung — Informationsgehalt

Wie verbindet sich das mit der intuitiven Gedanken uber wie viel wir von
einem Nachricht lernen?

P q=1-p
-Kopf oder Zahl? % %t A
-Heute ist -wie fast immer - wieder Stau. % Ya
-Gestern hat geregnet. 10% 70%
: Fast sicherlich
-Ilch habe den Hauptgewinn bekommen! 1/13,983,816 0.999..«  qicht

gewonnen

bekommene Information ist umgekehrt proportional zu der Wahrscheinlichkeit (p)

Ganz intuitiv: wenn etwas sehr selten vorkommt, (also p ist klein), dann, wenn es doch irgendwie
passiert dann ist das ein grof3er Nachricht, als wenn etwas haufiger vorkommt, und so passiert es wieder mal.



Fair

Falsch

P

1/6
1/6
1/6
1/6
1/6
1/6

P

1/2
1/4
1/8
1/16
1/32
1/32

Informationstbertragung — Informationsmalf}

Wahrscheinlichkeit

0.17
0.17

0.17
0.17
0.17
0.17

0.5
0.25
0.13

0.06
0.03
0.03

Kodierungs bendtigte
beispiel

000
001
010
011

100
101

Erwartungswert der Bitmenge

0
10
110

1110
11110
11111

Erwartungswert der Bitmenge

Bits

W wWwwwwow

1
2
3
4
5
5

p*(Anzahl der Bits)

0.5
0.5

0.5
0.5
0.5
0.5

0.5
0.5
0.38
0.25
0.16

0.16

1.94

Eine bessere Kodierung
Nutzt aus, das manche
Ereignisse kommen
selten vor, aber andere
ofter.

Die seltene Ereignisse
kodieren wir mit langeren
,Worter”, dafur aber die
often vorkommende mit
kirzeren. So wird der
durchschnittlicher Anzahl
der Bits kleiner.



Informationstbertragung — Informationsmalf}

Kodierungs bendtigte

Fair P Wahrscheinlichkeit  beispiel Bits p*(Anzahl der Bits)
- 1/6 0.17 000 3 0.5 Hior wi _
ier wissen wir
- 1/6 0.17 001 3 0.5 nichts im voraus,
K 1/6 0.17 010 3 0.5 alles ist gleich
| 1/6 0.17 011 3 0.5  moglich
KR 1/6 0.17 100 3 0.5
E 1/6 0.17 101 3 0.5
Erwartungswert der Bitmenge 3
Falsch P - - _
| Wir konnen in diesem Fall besser Kodieren:
] 12 0.5 0 1 05 . — — — — — — 4
Hier wir ,lernen” weniger,
et 1/4 0.25 10 2 0.5 | denn wir wissen schon I
L 1/8 0.13 110 3 0.38 in voraus, das 1 und 2
m 1/16 0.06 1110 4 0.25 kommen sehr haufig vor. |
] 132 0.03 11110 5 0.16
s 132 0.03 11111 5 0.16

Erwartungswert der Bitmenge 1.94



Informationsubertragung — Informationsmalf}

Wie konnen wir den Informationsmal (H) matematisch definieren? (shannon 1948)

1.1 H muss kontinuierlich sein in p. (kleine Veranderung von p. — keine Sprunge in H)

2.: seltene Ereignisse haben grof3en Informationsgehalt:
H ist indirekt proportional zu p
Wenn alle Ereignisse haben die gleiche Wahrscheinlichkeit (p. = 1/n)

i
dann muss H monotonisch steigend sein in n.

3.: Entscheidungsverzweigungen:
Wenn ein Ereignis mit mehreren Entscheidungen hervorgerufen werden kann,
dann die moglichen Wege sollen in H additiv sein,
mit Wichtungsfaktoren gleich den Wahrscheinlichkeiten

111
Hl— — —
(2’3’6

Und noch: H(p1,p2,p3)=H(p2,p1,p3), also ist H symmetrisch



Informationstbertragung — Informationsmalf}

AN 1
Shannon : definieren wir H mit ~ ff = p.10g2 —

Man kann auch den Informationsgehalt eines einzigen Ereignisses ausrechnen:

[ =log, 1

pP

Also H= p*l, somit ist H ein Erwartungswert, oder Mittelwert.
(wenn wir uber alle Moglichkeiten summieren) |

| log, (2) = 1

|
Beispiele: |
|
log, (4) =2 ‘



Informationstbertragung — Informationsmalf}

Shannon H= p-logz(l) [bit]
p

Wenn wir mehrere Moglichkeiten haben, dann ist H eine Summe:

1

D, :Z — p;-log, p,

I

H:Z p;-log,

andere log-basis Moglichkeiten:
log, (In) :[nat]

log. (Ig) :[ban]



Informationsmald - Entropie

Kopf oder Zahl?
1.0 —
. /| AN
: /|
/

BITS -D /
B

H=Y —p;log, p=—p-log, p—q-log,q=—p-log, p—(1- p)-log,(1-p)




Informationsmald - Entropie

Kopf oder Zahl?

H deshalb wird auch benannt als:
Shannon-entropy

BITS

faire Munze: p ="

Keine Erwartungen
maximale Unsicherheit

H=),—p,log,p,=—p-log,p—q-log,g=—p-log, p—(1-p)-log,(1-p)




_ _ faire Miinze: p =
Informationsmald - Entropie

Keine Erwartungen
maximale Unsicherheit

Kopf oder Zahl? }
P EERN
; Vi N
/ \

BITS - / \
1 /

H deshalb wird auch benannt als: 1
Shannon-entropy 0

»-..._\__.\
|---""""'l

Wenn wir nichts im voraus wissen, und so alle Ereignisse sind gleich moglich, dann ist der
Anzahl der erwarteten Ereignisse maximal.

1

In der Physik ist Entropie dann maximal, wenn der Anzahl der Mikrozustande maximal ist.



Informationsmald - Entropie

Kopf oder Zahl?
1.0 " il R
; VP )
8 / N\
/ \

BITS -

I 4
H ist nur dann O, wenn es nur eine Moglichkeit gibt: p=0 oder p=1

| |

Physikalische Entropie (S) ist nur dann 0 wenn nur 1 Mikrozustand maoglich ist.



Rechenaufgabe:

In einer Krankheit hat man drei Mikrobentype gefunden, die aber mit unterschiedlichen
relativen Haufigkeiten vorkommen: A=0.002, B=0.35, C=0.648.

Bestimmen Sie den Informationsgehalt des Auftretens!

Wie viele Bits werden durchschnittlich umbedingt benotigt um die Diagnosen
ubertragen zu konnen?

Wie grol} ist die Informationsentropie?

=8.966 und Ileogz(L)zl.SM und ]Czlogz(L):O.626 [:logz(l)

B C P

IAzlogz(L

A

1
— :Z —p;-log, p,

H=P xI +PyxI,+P.x1.=0.018+0.53+0.40=0.948 H=) p-log,
i Pi i

Informationsentropie ist gleich zu der minimalen Anzahl der bendétigte.

Eine bessere Kodierungsmethode ist nicht moglich, aber die technisch machbare Methoden
sind oft etwas weinger effektiv.

N.B.: P = relative Haufigkeit



Beispiele in der Medizin

Wie viel Information ein diagnostisches Verfahren
liefert, kann als die relative Entropie vor-und nach

der Diagnose bestimmt werden.

Benutzung:

- diagnostische Tests
- Expertensysteme

Information (bits)
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Pretest Probability

a: pre-test Wahrscheinlichkeit
b.: post-test Wahrscheinlichkeit

D(blla) = > b, log,(b./a)

Fretest Test Operating Posttest
Probability Characteristics: Test Probability Information
Testing Situation of Disease Sensitivity/Specificity Result of Disease Gained
Breast cancer screening with mammo- 0.01 0.75/0.94 Paositive 0.1 0.25 bits
graphy Negative 0.003 0.006 bits
Mammaography given palpable breast 02 0.80/0.90 Paositive 067 0.74 bits
mass Negative 0.05 0.13 bits
Screening for HIV with antibody test 0.001 0.99/0.998 FPositive 0.33 2.4 bits
Negative 0.00001 0.001 bits
Presence of tonsillar exudate in diag- 0.1 0.45/0.84 Fositive 0.24 0.11 bits
nosing infection with group A strepto- Negative 0.07 0.01 bits
cocci
Colon cancer screening by fecal occult 0.005 0.40/0.90 Fositive 0.02 0.02 bits
blood testing Negative 0.003 0.0005 bits




weitere Beispiele

Gentechnologie

DNS Sequenzanalyse
Enzumfunktionsanalyse
Proteomics

Systems biology



Datenbasen

Datenbasen speichern Information.

Speichern ist nicht genug, wir mochten auch aufsuchen, wiedergeben, etc.



Datenbasen

Auf dem Papier ist alles
sehr Aufwandig.

FOSTER CITY EYE CARE - OPTOMETRIC CENTER
PATIENT HISTORY QUESTIONNAIRE

Last natoe First name MrQ Mre Miss.0 Ms.2

Address

Telephone (W) (H) (CclD)

SSN - - Datc of Birth Age_

Qccupation Computer Hours Per Day

Employer

Emergency contact/Telephone no.

Date of last eyc exam Dilared? Today’s Dawe

Hobbies or Sparts

Primary reason for woday’s exam

MEDICAL INFORMATION

What is your gcncr:l healeh:

Do you have any problems with any of these systems? {please circle all that apply} Eyes Y/N
Gastrointestinal YN Nervous YN Mental YN
Ear/Nose/Throat Y/N Genitourinary Y/N Endocrine (glands) YN
Cardiovascular Y/IN Musculaskeletal Y/N Blood/lymph YN
Respiratory YN Integumentary (skin) Y/N Allergic/immunologic  ¥/N

Pregpanc or nussing YN

Pleasc explain

Please answer all apply:

Diaberes Y/N Type Date of diagnosis

Allergies Y/N Allergic wo what? What happens?

Medieapon allergy Y/N What happens? Headaches Y/N

Other health problems HIV/AIDS /N

nt medicaton(s)

Have you had any operations?  Y/N Kind? When?

Do you use cigarerres/tobacco? Alcohal? Orther substance(s)?

Name of family docror Dare of last visit

Date of last tetanus shot

FAMILY HISTORY

High blaod pressure Y/N Relation Macular degeneradon Y/N Relation

Diaberes Y/N Relation Retinal detachment Y/N Relation

Glaucoma Y/N Relatien Cararacts Y/N Relation

QOrther eye condition(s) Y/N Whar kind? Relation

PERSONAL EYE INFORMATION

Have you had an eye operation? Y/N Type Date

Have you had an eye injury? Y/N Kind Date

Do you have glaucoma? Y/N Canaracts? Y/N Dty eyes? YIN Blurred vision? YIN

Other eye problems? ¥Y/N What kind?

Do you wear glasses? Y/N Conracr lenses? Y/N Type

Additional information Are you interested in new contact lenses? Y/N

Whom may we thank for referring you?

Dector’s initials
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File Edit View Insert Format Tools Data 0O0o5tat Window Help

T EBHe ([ RER VS Kee-d D @Ml v H2EEQ @,
© @ Al vl |l ~ B 7 U E%EE dh% Wiy s O-82-4A-
G8 v A E = |1
A | B | C | D | E | F s
1 Name Telephone Insurance Diagnosis Physician Room Bed
2 Sam Small (763) 865 345 Medicaid Influenza Dr. Barkins 37 2
3 | Sara Goldmann (691) 579 467 Medicare Ascites Dr. Magenheim 21 1
+ | Dan Trideman (691) 556 322 Medicaid Malaria Dr. Haydens 17 2
5 Bill Hardy (691) 654 321 Medicare Diabetes Dr. Haydens 43 1
6 Bob Mindy (691) 143613  Tricare  Not yetknown  Dr. Barkins 33 1
7 Yo Him (691) 244 567 Medicare Colitis Dr. Magenheim 27 3
] Kim Suhan (691) 379788  Tricare Pneumonia Dr. Barkins 37 1 l
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Tabelle : geordnete Datenmenge (Informationen)



;[ |Ana v |w

Databases — storing information

B D I v

11 v A E = |

A l B | c l D | E - G
1 Name Telephone Insurance Diagnosis Physician Room Bed
2 Sam Small (763) 865 345 Medicaid Influenza Dr. Barkins 37 2
3 | Sara Goldmann (691) 579 467 Medicare Ascites Dr. Magenheim 21 : |
s | Dan Trideman (691)556 322 Medicaid  Malaria  Dr. Haydens 17 2
5 Bill Hardy (691) 654 321 Medicare Diabetes Dr. Haydens 43 1
6 Bob Mindy (691) 143613  Tricare Not yetknown Dr. Barkins 33 1
7 Yo Him (691) 244 567 Medicare Colitis Dr. Magenheim 27 3
8 Kim Suhan (691) 379788  Tricare Pneumonia Dr. Barkins al 1

,Tupel” oder Datensatz (record) :

Eine Zeile in der Tabelle, ist ein Datensatz.
Jeder Datensatz hat dieselbe Struktur
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Spalte: Datentyp

A [ B I c l D l E - G
1 Name Telephone Insurance Diagnosis Physician Room Bed
2 Sam Small (763) 865 345 Medicaid Influenza | Dr. Barkins o7 2
3 | Sara Goldmann (691) 579 467 Medicare Ascites Dr. Magenheim 21 1
s+ | Dan Trideman (691) 556 322 Medicaid Malaria ~ Dr. Haydens | 17 2
5 Bill Hardy (691) 654 321 Medicare Diabetes | Dr. Haydens 43 1
6 Bob Mindy (691) 143613  Tricare  Notyetknown Dr. Barkins a9 1
7 Yo Him (691) 244 567 Medicare Colitis Dr. Magenheim 27 3
8 Kim Suhan (691) 379788  Tricare Pneumonia  Dr. Barkins 37 1

4



Sortieren

File Edit View Insert Format Tools §aEl=M OCoStat Window Help

EEE @ aa) Heeer B9 -0 @NN By HOEER 0,

- @d |anal D - El==8 B% ¥hWesE O-2-4A-

|A2:G8 v| K E = | it N

A Subtotals... C D E F G
Name R—— Insurance  Diagnosis Physician Room Bed

¥ Sam Small wiwkopmens- | Medicaid  Influenza Dr. Barkins 37 2
M Sara Goldmann Consolidate... Medicare Ascites Dr. Magenheim 21 1
& Dan Trideman Grapandoutine | Nedicaid Malaria Dr. Haydens 17 2
5 Bill Hardy pateElot "| Medicare Diabetes Dr. Haydens 43 1
¥  BobMindy (eevyr—owred Tricare Notyetknown Dr. Barkins 33 1
7 Yo Him (691) 244 567 Medicare Colitis Dr. Magenheim 27 3
B Kim Suhan (691) 379788  Tricare Pneumonia Dr. Barkins 37 1 |



C2:C14 vl i E =

A | B —— D | E F G
1 Name Telephone Insurance Diagnosis Physician Room Bed
Sam Small (763) 865 345| Medicaid Influenza Dr. Barkins 37 2
Dan Trideman (691) 556 322 | Medicaid Malaria Dr. Haydens 17 2
Bill Hardy (691) 654 321 | Medicare Diabetes Dr. Haydens 43 1
Sara Goldmann (691) 579 467 | Medicare Ascites Dr. Magenheim 21 1
Yo Him (691) 244 567 | Medicare Colitis Dr. Magenheim 27 3
Bob Mindy (691) 143 613 Tricare  |Not yet known  Dr. Barkins 33 1
Kim Suhan (691) 379788 | Tricare Pneumonia Dr. Barkins 37 1




Suchen ist auch moglich

File View Insert Format Tools Data OOoStat Window Help

‘ED

Undo: Sort Ctrl+Z

Can't Restore Ctrl+¥

Repeat Crl +Shift+Y
Cut Ctrl+%
Copy ctrl+C
Paste Ctrl+v
Paste Spedal... Ctrl+Shift+v
=| Select Al Cirl+A
Changes .

Compare Document. ..

Find & Replace. ..

Headers & Footers...

Fil
Delete Contents. ..
Delete Cells. ..

Delete
Cirl+-

R G KBS D @8Nl kv HoEEQ O,
| v/ BZ7 U =s==-=s J % i == O-2-4A-
I C | D | E F G
Telephone Insurance Diagnosis Physician Room Bed

763) 865 345 Medicaid Influenza Dr. Barkins 37 2

691) 556 322 Medicaid Malaria Dr. Haydens 17 2

691) 654 321 Medicare Diabetes Dr. Haydens 43 1

691) 579 467 Medicare Ascites Dr. Magenheim 21 1
) 244 567 Medicare Colitis Dr. Magenheim 27 3

691) 143613  Tricare  Not yet known  Dr. Barkins 33 1

691) 379 788 Tricare Pneumonia Dr. Barkins 37 1



Es gibt aber probleme mit solchen Tabellen

BeﬁﬁtﬁewkuutanatIoohnamOOosmtmﬂmueb
iﬁ-@a-_l[glﬁétsl VE KB D-

N by M2EEQA 0,

C B |anal g 8 B/ U ===m= % PN = 0O-2-A-
AE =]
A | B I [ I D I E H 1

1 Name Telephone Insurance Diagnosis Physician oom Bed
2 Sam Small  (763) 865 345 Medicaid Influenza Dr. Barkins 37 2
s | Dan Trideman (691)556 322 Medicaid  Malaria Dr. Haydens 17 2
- Bill Hardy (691) 654 321  Medicare Diabetes = Dr. Haydens 43 1
s | Sara Goldmann (691) 579 467 Medicare @~ Ascites  Dr. Magenhei 21 1
6 Yo Him (691) 244 567 Medicare Colitis Dr. Magenhei 27 3
- Bob Mindy  (691) 143613  Tricare  Notyetknown Dr. Barkins 33 1
8 Kim Suhan  (691) 379788  Tricare Pneumonia  Dr. Barkins 37 1

Datensatze konnen unterschiedliche grof3e haben

Ungunstig

Wenn etwas leer ist: absichtlich, oder fehlerhaft?
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Dieselben Daten sind mehrmals gespeichert:

Typos
Spater konnen wir nicht alle andern (einfach zu viele)
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1 Name Telephone Insurance Diagnosis Physician Medication = Medication Room Bed
2 Sam Small (763) 865 345 Medicaid Influenza Dr. Barkins Aspiryn 37 2
3 | Dan Trideman (691)556 322 Medicaid Malaria Dr. Haydens Halofantrine 17 2
4 Bill Hardy (691) 654 321 Medicare Diabetes Dr. Haydens Insulin 43 1
s | Sara Goldmann (691) 579 467 Medicare Ascites Dr. Magenheim Triamterene spironolactone 21 1
6 Yo Him (691) 244 567 Medicare Colitis Dr. Magenheim sulfasalazine 27 3
7 Bob Mindy  (691) 143613  Tricare  Notyet known Dr. Barkins 33 1
8 Kim Suhan (691) 379788  Tricare Pneumonia r. Barpins Aspiryn Augmentin 37 1
: ‘



Databases — SQL

Structured Query Language:

Strukturierte Aufsuchssprache.
Relationelle Datenbanke.

Die Relationsschemen legen die
Verbindungen fest.

Information Retrieval

F. BAXENDALE, Editor

A Relational Model of Data for
Large Shared Data Banks

E. F. Coon
IBM Research Laboratory, San Jose, California

Future users of lorge dota banks must be protected from
having to know how the dota s organized in the machine (the
intemal representation). A prompting service which supplies
such information is not o satisfactory solution. Activities of users
at terminals and most application programe chould remain
vnaffected when the internal representation of dota is changed
end even when some cspects of the external representation
are changed. Changes in data representation will often be
needed os o rewlt of chonges in query, update, ond report
traffic and natural grewth in the types of stored infermation.

Existing neninferential, formatted data systems provide users
with tree-structured files or slighly more general network
models of the data, In Section 1, inodequaocies of these modeks
are discussed. A madel bosed on n-ory relations, o normal
form for date base relations, and the concept of a universal
data sublonguage are introduced. In Section 2, certain opera-
tiens on relations (other than logical inference) are discussed
ond opplied to the problems of redundancy and consistency
in the user's model.
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1. Relational Model and Normal Form

L1, INTRODUCTION

Thiz paper is concerned with the applieation of ele-
mentary relation theory to systems which provide shared
access to large banks of formatted data. Except for a paper
by Childs [1], the principal application of relations to data
systems has been to deductive question-answering systems.
Levein and Mearon [2] provide numerous references to work
in this area.

In contrast, the problems treated here are those of data
independence—the independence of application programs
and terminal activities from growth in data types and
changes in data representation—and certain kinds of data
tneonsistency which are expected to become troublesome
even in nondeduetive svstems.
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The relational view (or model) of data deseribed in
Section 1 appears to be superior in several respects to the
graph or network model [3, 4] presently in vogue for non-
inferential systems, It provides a means of describing data
with its natural structure only—that is, without superim-
posing any additional strueture for machine representation
purposes. Accordingly, it provides a basis for a high level
data language which will yield maximal independence be-
tween programs on the one hand and machine representa-
tion and organization of data on the other.

A further advantage of the relational view is that it
forms a sound basis for treating derivability, redundancy,
and consistency of relations—these are diseussed in Section
2. The networli moedel, on the other hand, hos spawned o
number of confusions, not the least of which is mistaking
the derivation of conneetions for the derivation of rela-
tions (see remarks in Section 2 on the “connection trap™).

Finally, the relational view permits a clearer evaluation
of the scope and logieal limitations of present formatted
data systems, and also the relative merits (from a logical
standpoint } of competing representations of data within a
gingle system. Examples of this clearer perspective are
cited in varicus partz of this paper. Implementations of
systems to support the relational model are not discussed,

1.2. Dara Dorovpexoiss v Presenr Sverems

The provision of data deseription tables in recently de-
veloped information systems represents a major advance
toward the goal of data independence [5, 6, 7]. Such tables
facilitate changing certain characteristics of the data repre-
sentation stored in a data bank. However, the variety of
data representation characteristics which can be ¢hanged
without loyically fmpairing some application programs is
still guite limited. Further, the model of data with which
users interact is still cluttered with representational prop-
erties, particularly in regard to the representation of col-
lections of data (as opposed to individual items ). Three of
the principal kinds of data dependencies which still need
to be removed are: ordering dependence, indexing depend-
ence, and access path dependence, In some systems these
dependencies are not clearly separable from one another.

121. Ovdering Dependence. Elemeuts of dala in a
data bank may be stored in a variety of ways, some involv-
ing no coneern for ordering, some permitting each element
to parlicipste in ane ordering only, others permitting each
element to participate in several orderings. Let us consider
those existing systems which either require or permit data
elements to be stored in at least one total ordering which is
closely associated with the hardware-determined ordenng
of addresses. For example, the records of a file concerning
parts might be stored in ascending order by part serial
number. Such systems normally permit application pro-
grams to assume: that the onder of presentation of records
from such a file is identical to (or is a subordering of ) the
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Die Pfeilen zeigen die Relationen,

Man bricht alles auf kleine
Tabellen auf.

Ein Information wird nur
einmal gespeichert.

Es gibt ein Algebra, womit

die Relationen manipuliert
werden konnen.

Schnell und effektiv.
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Extension material: information entropy and physical entropy



Information entropy and physical entropy

, In an isolated system, entropy never decreases.” Second Law of Thermodynamics

The Maxwell demon
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Temperature of A decreses, B increases — Violation of the Second Law ?



Information entropy and physical entropy

, In an isolated system, entropy never decreases.” Second Law of Thermodynamics

The Maxwell demon
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Temperature of A decreses, B increases — Violation of Law II. ?

Solution: NO, since the demon interacts with the system, it must be considered.
The demon acquires information, and this changes it's state!
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Information entropy and physical entropy

: molecule's position unknown
: measure position, information = 1 bit

: move appropriate piston, no molecules moved here container  piston
. release door : isothermal expansion
: door opened, position information lost! Gas molecule
»
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Work is produced here! |
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Information entropy and physical entropy

: molecule's position unknown

: measure position, information = 1 bit

. move appropriate piston, no molecules moved here
. release door : isothermal expansion

: door opened, position information lost!

|sothermal expansion:

Piston

Vv, 1. ?
W, zs=NkT In|—
VB
In this case:
N=1 5 2
VA/VB =2 3. } | d. -

Hence 3 _
4. | A_,

W = kT In(2) Work is produced here'!

2,




Information entropy and physical entropy

: molecule's position unknown

. measure position, information = 1 bit

. move appropriate piston, no molecules moved here container
: release door : isothermal expansion

: door opened, position information lost!

Isothermal expansion: )

Piston
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W, . ,=NkT In s

In this case:
N=1 : :
VA/VB =2 N w

Hence
4. |
W = kT In(2) Work is produced here!
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Information is lost here!
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Gas molecule




Information entropy and physical entropy

Leo Szilard:

From Law Il. taking into account that W = TAS

produced by piston loss of information

TAS_ =KT In2

AS, =k In2

Ereasing 1 bit of information increases physical entropy by k-In2

(Landauer 1971, logically irreversible processes, eq. AND-gate)
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