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Datenmodellierung fur das Data Warehouse

Abstract

Gegenstand der Arbeit ist die Beschreibung, der Vergleich und die Bewertung von Methoden zur
konzeptionellen und logischeral2nmodtierung fur Data Warehouse. Dabei werden zunéchst die
Grundlagen und Eigenschaften eines Data Warehouse beschrieben und verwendbare
Datenbanktypen vorgestellt. Es werden die fur Data Warehouse giltigen Aspekte der
DatenmodHlierung aufgezeigt und ein Kiriterieatalog erstellt, mit dem die unterschiedlichen
Methoden verglichen und bewertet werden kdnnen. Als Hauptteil der Arbeit werden verschiedene
konzeptionelle und logischen Modellierungsthoden vorgestellt, mit einem einheitlichen Beispiel

modelliert und anhand des Kriterienkatalogs verglichen.

Schlusselworter: Data Warehouse, OLAP, Datenmodellierung

Subject of this work is the description and comparison of conceptual and logical datinghode
methods for data warehouse. First the fundamentals and features of a data warehouse are described.
This is followed by a presentation of usable database types. After that, the aspects of data
modelling, which are relevant forath warehouse, are explained. A catalogue with evaluation
criteria is introduced to compare and evaluate the various conceptual and logicdinghode
methods. Main part of this work is the description of different conceptual and logical datingiode
methods for data warehouse, whicili be modelled with a unique example and eagdd with the

criteria catalogue.

Keywords: data warehouse, OLAP, data modelling
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1 Grundlagen zum Thema Data Warehouse
In den letzten Jahren ist der Begriff Data Warehouse zunehmend bekannt geworden, als die

Grundlage fur die Aufbereitung und Extraktion brachliegender Unternehmensdaten zu strategisch
relevanten Infanationen. Das Data Warehouse bildet dabei die Datenbasis fir sogenannte
analytische Infanationssysteme, welche Fihrungskrafte eines Unternehmens bei der strategischen
Unternehmensanalyse und -planung unterstitzen sollen. Darunter fallen zum Beispiel
Fuhrungsinfomationssysteme (Executive Information Systems, EIS) oder
Entscheidungsunterstiitzungssysteme (Decision Support Systems, DSS), also Systeme, die dem
Benutzer helfen sollen, eine Situation zu analysieren, um Entscheidungen treffen zu kénnen. Dieser
Vorgang der computergestitzten Analyse wird auch als OLAP (Online Analytical Processing)
bezeichnet. Analytische Inforationssysteme stehen im Gegensatz zu sogenannten operativen
Informationssystemen, mit denen in einem Unternehmen die taglichen Geschéftsvorfalle, wie
Auftrége, Buchungen usw., in Form von Transaktionen erledigt werden. Diese Vorgange werden
wiederum als OLTP (Online Transaction Processing) bezeichnet. Opetafarenationssystemen

liegt meist eine normalisierte, relationale Datenbank zugrunde, wodurch eine effiziente, fur das
Tagesgeschaft optimierte Datenhaltung ermdglicht wird. Ein solches Transaktionssystem ist im

allgemeinen fir die Beantwortung von Fragen wie

~Wann ist die Lieferung fir Kunde A herausgegangen?“ oder

~Wieviel Rollen Klebeband sind noch im Lager?*

geeignet.

Es setzt sich jedoch zunehmend durch, die operativen Daten, die normalerweise nach Abschlul? des
jeweiligen Vorgangs archiviert werden, als Ressource in Form vategch wichtigen
Informationen zu nutzen. Nach entsprechender Aufbereitung zu einem Data Warehouse lassen sich
damit umfangreiche Analysen tatigen, deren Ergebnisse insbesondere fir das Finanzwesen, fir
Marketing u.a. von grof3er Bedeutung sind. Fir diese Bereiche sind beispielsweise folgende Fragen

relevant:

~Wie verkaufen sich bestimmte Produkte pro Kundengruppe zur Weihnachtszeit?" oder
,Gibt es einen Zusammenhang zwischen .....“ oder

~Wie sehen unsere Umsatzzahlen im nachsten Jahr aus, wenn sich dieser Trend fortsetzt?*

Man sieht bereits an den Beispielen, dal’ sich dieser stratedigohmationsbedarf aus einer
groReren Anzahbon Komponenten zasnmensetzt, als der des operativen Geschehens, welcher

eher funktionalen Charakter hat. Strategischdormationen haben einen sogenannten
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multidimensionalen Charakter, das heil3t, es mussenmatmnen aus mehreren Dimensionen
eines Unternehmens zusammengefiligt und verdichtet werden, um eine Schluf3folgerung ziehen zu
kdnnen. Solche Analysen sind mit Transaktionssystemen (OLTP) nur sehr schwer und zeitintensiv
zu realisieren, da diesen Systemen ein Datenmodell zugrunde liegt, das diese Dimensionalitat nicht
berticksichtigt.. Aus diesem Grund versucht man, die historischen Daten der operativen
Informationssysteme in ein Datenmodell mit dimensionalem Charakter zu Uberfihren, dem Data

Warehouse.
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Abbildung 1.1: Von OLTP zu OLAP aus [ChauDay]

Um ein Data Warehouse aufzubauen, werden strategisch relévianteationen aus den OLTP-
Systemen und externen Quellen (z.B. Marktforschungsdaten) gesammelt, bereinigt und
anschlie3end in ein Data Warehouse-Datenmodell transformiert. Diese Aufbereitung der Daten und
das anschlieRende Laden der Daten in das Data Warehouse geschieht in bestimmten Zeitabstanden
(taglich, wdchentlich, monatlich), so dall dessen Datenbasis immer in einem zwar nicht
topaktuellen, aber konsistenten Zustand ist. CieaWarehouse-Datenbank laf3t sich in sogenannte
Data Marts aufteilen, die quasi Mini-Data Warehouses fur einzelne Geschéftsbereiche darstellen.
Das Data Warehouse bzw. die Data Marts speisen die OLAP-Systeme, welche die Daten fir
Analyse, Reporting und Data Mining optimal aufbereiten wund hierfir erweiterte
Analysefunktionalitédt bereitstellen. Man ist bemdiht, diesen ganzen Aufbereitungs- und
Verwaltungsprozeld mittels eines Mefarmationssystems zu steuern, um eine Automatisierung zu

erreichen.



Datenmodellierung fur das Data Warehouse

Wie man sieht, nimmt das Data Warehouse fir die analytisftemnationsverarbeitung in etwa
dieselbe Stellung ein, wie ein normalsiertes, relationales Datenbanksystem fur die operative
Datenverarbeitung, naturlich mit anderen Anforderungen. Aus diesem Grund sollte auch der
DatenmodHlierung fur ein Data Warehouse ebensoviel Aufmerksamkeit zukommen, wie der

Entwicklung eines unternehmensweiten Datenmodells fiir ein operatives Informationssystem.

1.1 Anforderungen an ein Data Warehouse

Aus den aufgezeigten Unterschieden zu herkdmmlichen Transaktionssystemen ergeben sich somit

als wichtigste Anforderungen an ein Data Warehouse [Codd et.al.93], [Buy95]:

Multidimensionale Datenhaltung: Die Sicht einer Fuhrungskraft auf ein Unternehmen ist
multidimensional. Um eine einfache und intuitive Analyse der Unternehmensdaten zu ermdglichen,
sollten die Daten ebenfalls in Dimensionen angeordnet sein.

Konstant schnelle Antwortzeiten: Alle Analysen sollten mit einer anndhernd gleichen, mdglichst
hohen Geschwindigkeit vom Sgsn durchgefihrt werden, um dem Benutzer optimale
Bedingungen zu bieten.

Verwaltung grofRer Datenmengen:Da in einem Data Warehouse historische Daten, auch aus
langer zurlckliegenden Zeitabschnitten, in einer speicherintensiven Struktur gespeichert werden,
mul3 das DBMS diese Datenmenge verwalten kénnen.

Flexible Abfrage groRer Datenmengen:Da bei strategischen Analysen oftmals groRere
Zeitraume Uber mehrere Dimensionen hinweg flexibel abgefragt werden, muf3 das Datenmodell

diesbezlglich optimiert sein.

1.2 Kennzeichen eines Data Warehouse

W.H. Inmon, einer der Begriinder der Data Warehousésitdagie, bezeichnet das Data
Warehouse als die zentrale Architektur fur Infationssysteme der 90er Jahre. Es ist die ideale
Plattform flur die Analyse integrierter, historischer Daten. Ein Data Warehouse ist dadurch
gekennzeichnet, dal} die Daten themenorientiert, integriert, zeitbezogen und nichtfliichtig

gespeichert werden [Inm95].

Themenorientiert heil3t, die Daten werden zu sogenannten Dimensionen zusammengefal3t und
geordnet. Dimensionen eines Unternehmens sind beispielsweise Kunden, Regionen oder Produkte,

also Komponenten des strategischen Informationsbedarfs.
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Integriert bedeutet, dal alle eine Dimension betreffenden Daten aus den OLTP-Systemen bereinigt
und so zusammengefaRt werden, daR sich keine Uberschneidungenkemsistenzen mehr
ergeben.

Zeitbezogenmeint zum einem, dal3 die historische Daten der letzten 5-10 Jahre gespeichert werden
(langer Zeithorizont). Zum anderen ist damit gemeint, dal3 bei der Analyse der Data Warehouse-
Daten immer ein Zeitraum angegeben werden mufl3, Uber den ausgewertet wird (Zeit ist
Komponente des Schlissels). AuRerdem bedeutet zeitbezogen noch, dal3 die Daten im Data
Warehouse eine Reihe zeitlicher Schnappschisse darstellen.

Nichtfliichtig bedeutet somit, dal3 einmal korrekt geladene Daten nie geéandert, sondern nur ergéanzt

werden. Nur so lassen sich Veranderungen zeitraumbezogen erfassen.

1.3 Objekte, Beziehungen, Aggregationen und Operationen im Data
Warehouse

1.3.1 Objekte

Eine multidimensionale Datenstruktur im Data Warehouse besteht immer aus drei grundlegenden

Objekten, derrakten, denDimensionenund derRegeln[GaGlu97].

Fakten sind Variablen, die eine Unternehmenskennzahl reprasentieren (z.B. Umsatz, Menge,
Kosten). Sie sind das Ergebnis unternehmerischer Téatigkeit. Fakten kdnnen in verschiedene
Versionenaufgeteilt werden (z.B. Ist-Umsatz, Soll-Umsatz).

Dimensionen spiegeln die unternehmerische Sichtweise wieder, nach der die Fakten
aufgeschlisselt werden (z.B. Kunden, Produkte, Regionen, Zeit). Diese Dimensionen lassen sich zu
Hierarchien verdichten (z.B. Kunde - Kundengruppé&nerhalb einer Dimension unterscheidet

man zwischen Dimensionselementen nach denen verdichtet wird (z.B. Produkt), und
Dimensionsattributen, die lediglich beschreibenden Charakter haben (z.B. Abmessungen).

Regeln sind Vorschriften, die festlegen, wie eine Kennzahl berechnet wird (z.B. Gesamtpreis =

Menge * Einzelpreis).

1.3.2 Beziehungen

Es gibt zwei grundsatzliche Beziehungstypen, die kennzeichnen, wie Fakten und Dimensionen
zueinander stehen. Das eine ist das sogenadtdeSchema Synonym kann der Begriff
multidimensionaler Datenwdirfel odétypercube verwendet werden. Hier sind alle Kennzahlen

zusammengefal3t und alle Dimensionen darum herum angeordnet.
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Ublicherweise ergibt eine Kennzahl (Fakt) aber nicht immer tiber alle Dimensionen einen Sinn. Aus
diesem Grund wird das Star-Schema zum sogenariddaixy-Schemaerweitert, in dem die
einzelnen Kennzahlen nur den sinnvollen Dimensionen zugeordnet werden. Synonym hierzu ist der
Begriff Multicube, der mehrere multidimensionale Datenwiirfel repréasentiert.

Diese beiden Beziehungstypen werden spater als logische Architekturmodelle noch ausfuhrlicher

beschrieben.

1.3.3 Aggregationen

Sinn und Zweck von OLAP-Anwendungen ist es, die Masse @enDzunachst auf héchster
Hierarchiestufe zu einer aussagekréaftigen Kennzahl zu verdichten, die dann zum Zweck der
Planung und Entscheidungsfindung wieder aufgeschlisselt werden kann, um positive oder negative
Ursachen zu erkennen. Dies geschieht meist Uber mehrere Hierarchieebenen und auch -pfade.
Dieses Aufsplitten bzw. Zusammenfassen einer Kennzahl wird auchitlddam bzw. Roll up

bezeichnet.

Um eine Kennzahl sinnvoll verdichten zu kdnnen, sollte sie sich afiégilipten Dimensionen
gegenlberndditiv verhalten. Dadurch kann sie auf allen Dimensionshierarchiestufen mittels eines
Summen-Operators zusammengefal3t werden. Ist dies nicht Uber alle Dimensionen der Fall, wird
die Kennzahl alsemi-additiv bezeichnet. Die Lésung ist hier ein Galaxy-Schema, welches die
Kennzahl den entsprechenden Dimensionen zuordnet. LaRt sie sich Uber keine Dimension
aufsummieren, ist die Kennzaticht-additiv. In diesem Fall la3t sich eine Aggregation teilweise
Uber Operatoren wie Durchschnitt, Minimum oder Maximum erreichen. Manchmal liegt der Grund
fur die Nicht-Additivitat einer Kennzahl auch in einer zu geringen Granularitét einer Dimension. In

diesem Fall wiirde eine Aggregation zu inkonsistenten Daten flihren [Kimb96] [GoMaRi98].

1.3.4 Operationen

Die fur das analytische Vorgehen wichtigen Operationen 8lagigieren, Auswahlen und
Anordnen. Diese Operationen werden zur Navigation, sowie Datenauswahl und -anordnung

innerhalb von Datenwirfeln oder Uber Datenwtirfel hinweg verwendet.

Die wichtigsten Navigationsoperationen sibdll down bzw. Roll up, Drill across und Drill
around:
Drill down entspricht dabei dem Sprung auf eine tiefere Hierarchiestufe @anBKundegruppe

nach Einzelkunde), wobei die Aggregation aufgeldst wird.

10
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Roll up bewirkt genau das Gegenteil. Es wird eine Hierarchiestufe héher gesprungen, die Daten
somit verdichtet (z.B. von Monat nach Jabhr).

Drill across ist eine Navigationstechnik, mit der eine Kennzahl Uber mehrere Wurfel, die eine
Wertkette bilden, verfolgt werden kann. Dabei ist zu beachten, daf’ die Dimensionen der einzelnen
Warfel die gleiche Granularitat aufweisen missen.

Bei Drill around sind die einzelnen Wirfel nicht wie oben nacheinander, sondern kreisférmig
umeinander angeordnet. Das heil3t, es kdnnen so alle an einer Dimension beteiligten Kennzahlen
ausgewertet werden (Kennzahlen aus verschiedenen Fakttabellen).

Drill across und Drill around kennzeichnen dabei auch die Beziehungen, die zwischen einzelnen
Datenwdurfeln mdglich sind. Beim Diracross werden gleiche Kennzahlen miteinander verknipft,
beim Drill around werden gleiche Dimensionen miteinander verbunden [Kimb3/96].

Operationen zum Auswahlen von Daten sitide und Dice:

Slice entspricht einem Schnitt durch einen Datenwirfel, der dazu dient, eine bestimmte
Datenauswahl innerhalb einer Dimension zu treffen (z.B. alle Kunden aus Hamburg).

Dice verkleinert den Wiurfel insgesamt Uber alle Dimensionen und entspricht damit einem
Wirfelausschnitt.

Zum Anordnen von Daten verwendet man die Operati®eation undRanging [MuBe96]:

Bei derRotation wird die Sichtweise auf die ausgewdahlten Dimensionen eingestellt (z.B. Kunden
pro Produkt oder Produkte pro Kunde). Dies wirde bei einer tabellarischen Darstellung die
Vertauschung von Zeilen und Spalten reprasentieren.

Ranging beschreibt die Anordnung der Elemente innerhalb einer ausgewahlten Dimension, also der
Sortierung.

Rotation und Ranging wird auch &s/oting bezeichnet.

11
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2 Datenbanken fur das Data Warehouse

Derzeit werden fur Data Warehouse und OLAP, je nach Hersteller, verschiedene Datenbank-
Technologien eingesetzt. Da jedlechnologie Vorziuge, aber auch Nachteile hat und das Thema
Data Warehouse, jedenfalls im Vergleich zu Transaktionsdatenbanken, im Prinzip noch in den
Kinderschuhen steckt, hat sich noch keine diesehfi@ogien so herausragend bewéhrt, um als

Standard zu gelten.

2.1 Differenzierung Data Warehouse - OLAP

Bezuglich Data Warehouse und OLAP herrscht in der Literatur eine teilweise synonyme,
teilweise differenzierte Verwendung der Begriffe. Um die fir Data Warehouse und OLAP
verwendeten Datenbanken einordnen zu konnen, lassen sich die Begriffe folgendermafien
differenzieren. Das Data Warehouse, wo Daten multidimensional als Star- oder Galaxy-
Schema abgespeichert werden, kann ein relationales DBMS (RDBMS), ein
multidimensionales DBMS (MDBMS) oder ein objektorientiertes DBMS (OODBMS) sein.
Um die Daterabzufragen werden Teile dieser Data Warehouse-Daten in einen sogenannten
OLAP-Server geladen, der ebenfalls eine Datenbank enthalt, zudem aber noch erweiterte
Analysefunktionen bereitstellt (siehe 1.3.4 Operationen). Dort kdnnen diese Datenausschnitte
ebenfalls relational (ROLAP), multidimensional (MOLAP) oder theoretisch auch
objektorientiert (OOLAP) abgespeichert werden. Bezlglich der verwendeten
Technologiekombinationen flr Datenspeicherung und -abfrage haben sich bestimmte Varianten
durchgesetzt, die Vorteile in der Erfullung der unter 1.1 gestellten Anforderungen bieten
[Pen2].

Multidimensionaler Datenspeicher
Multidimensionale RDBMS MDBMS OODBMS
Abfrageausfuhrung
ROLAP haufig nicht sinnvoll nicht sinnvoll
MOLAP haufig haufig moglich
OOLAP moglich nicht sinnvoll Zukunft ?

Abbildung 2.1 Technologiekombinationen fur Datenspeicherung und -abfrage

12
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Die Angabehaufig meint, dal3 es fur diese Kombination eine Reihe von Produkten gibt, die
sich mehr oder weniger bewahrt haben. Kombinationemidm sinnvoll waren, da sie einen
Ruckschritt bedeuten, sind entsprechend gekennzeichnet. Kombinationen, die zwar theoretisch
moglich sind, aber fur die es keine entsprechenden Produkte gibt (jedenfalls keine mir

bekannten) ebenfalls.

2.2 Relationaler Ansatz

2.2.1 Relationale Datenbanken

Als relationale Datenspeicher fir Data Warehouse-Daten lassen sich alle bekannten RDBMS
verwenden, die auch fir OLTP-Systeme verwendet werden. Als Vorteile sind hier anzufihren,
dalR es sich um ausgereifte, gut erforschte Produkte handelt, die auf einem verstandlichen
relationalen Modell basieren (Tabellen). Alle bekannten Produkte koénnen mit grof3en
Datenmengen umgehen (verteilte und partionierte Datenhaltung). Relationale Datenbanken
besitzen eine standardisierte Abfragesprache (SQL), eine ausgereifte Metadatenverwaltung und

sind fir Mehrbenutzerbetrieb ausgelegt.

Nachteile ergeben sich jedoch besonders dadurch, da3 SQL keine speziellen Konstrukte zur
Durchfuhrung multidimensionaler Operationen besitzt. Die Nachbildung dieser Konstrukte mit
herkdmmlichen SQL-Befehlen ergibt umfangreiche Abfragegebilde, die nur paarweise
abgearbeitet werden kdnnen (pairwise join) und somit mehrfach durchlaufen werden mussen.
AulRerdem ist es nur bedingt moglich, das Abfrageergebnis hinsichtlich seiner Struktur
nachtraglich zu verandern (z.B. Pivoting). Das Ergebnis ist eine langsame
Abfragegeschwindigkeit und eine inflexible Abfrageabarbeitung. Durch das abfragespezifische
Leistungsverhalten lassen sich deshalb keine konstanten Antwortzeiten realisieren. Ein weiterer
Punkt ist, dal3 die, im Data Warehouse ublichen, hierarchischen Strukturen nur mangelhaft
darstellbar sind und so Aggregationen nicht explizit unterstitzt werden. (u.a. [MuBe96],

LeTesch])

Die Bestrebungen der Hersteller gehen dahin, diesen Produkten eine verbesserte Unterstitzung

fur den Umgang mit Data Warehouse-Daten zu geben.
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2.2.2 Relationale OLAP-Server

Relationale OLAP-Server bestehen prinzipiell auch aus einer relationalen Datenbank, die
jedoch beziglich multidimensionaler Speichertechnik, Indexierung und Analysefunktionen

optimiert ist, um eine bessere Performance und Auswertung zu erreichen. Mit anderen
Indexierungsmethoden lassen sich so mehrere Verknipfungen in einer Abfrage gleichzeitig
durchfiihren, wobei zugleich auf eine optimale Reihenfolge der Abarbeitung geachtet wird. Ein

erweiterter SQL-Befehlssatz ermdglicht verbesserte Analyseoperationen. Spezielle fur OLAP
ausgelegte Speichertechniken (Caches usw.) helfen die Forderung nach konstanten

Antwortzeiten zu erfullen und steigern die Abfrageperformance.

2.3 Multidimensionaler Ansatz

2.3.1 Multidimensionale Datenbanken bzw. MOLAP-Server

Multidimensionale Datenbanken sind noch nicht allzu lange auf dem Markt, aber daflr speziell auf
die Bedurfnisse von multidimensionaleratenhaltung und -analyse zugeschnitten. Die Daten
werden in mehrdimensionalen Arrays gespeichert, die miteinander verknlipft werden kdnnen. Diese
Struktur entspricht im Prinzip dem logischen Abbild des mehrdimensionalen Datenwirfels,
wodurch sich ein intuitives Verstandnis ergibt. Multidimensionale Datenbanken haben eine auf
multidimensionale Analysen zugeschnittene Abfragesprache, wodurch sich die Abfrageperformance

gegeniber relationalen Systemen im allgemeinen deutlich verbessert.

Multidimensionale Datenbanken sind jedoch noch in einem proprietdren Stadium, das keine
Vereinheitlichung zulaf3t. Jedes System ist anders aufgebaut und strukturiert. Es existiert keine
standardisierte Abfragesprache, wodurch auch kein einheitlicher Funktionsumfang gegeben ist.
Erste Erfahrung mit multidimensionalen Datenbanken haben gezeigt, daf3 sich keine besonders
groRen Datenbestande verwalten lassen, weshalb ihr Einsatz momentan auf MOLAP-Server
beschrankt ist. (u.a. [MuBe96], [LeTesch])

2.4 Objektorientierter Ansatz

2.4.1 Objektorientierte Datenbanken

Objektorientierte Datenbanksysteme sind ebenfalls noch neueren Datums und im praktischen
Einsatz noch lange nicht ausgereift. Trotzdem ist ihre Bedeutung auch fur multidimensionale
Systeme nicht zu vernachlassigen. Sie bieten dieselben Mdglichkeiten bezuglich diéieniogle

wie relationale Datenbanken. Dartber hinaus sind die Vodeilobjektorientierten Bxenbanken
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zum einen, dal3 es keine Technolbgieh zwischen Anwendungen und Datenbanken gibt und
somit ein nahtloser Ubergang von fliichtigen zu nichtflichtigeate® maoglich ist. Da
objektorientierte Datenbanken nicht auf die klassischen Datentypen beschrénkt sind, sondern auch
komplexe und unstrukturierte Datentypen verwalten konnen, gibt es keine Beschrankungen
bezlglich der zu verwendenden Datenarten (ideal z.B. fir Multimediadaten). Auch hierarchische
Strukturen lassen sich im objektorientierten Modell gut abbilden. Die Abfrageperformance ist der

relationaler Datenbanken Uberlegen.

Objektorientierte Datenbanksysteme bieten jedoch keine explizite Unterstlitzung multidimensionaler
Daten. Es gibt keine spezielle Abfragesprache. Alles mu3 sozusagermHand” progammiert
werden (z.B. C++), was jedoch in Bezug auf die Mdglichkeiten durchaus positiv zu bewerten ist.
Uber ein Architekturkonzept (Bmework) lieRe sich hier vielleicht eine Standard schaffen
[LeTesch].

2.4.2 Objektorientierte OLAP-Server

Derzeit gibt es meines Wissens noch keine objektorientierten Datenbanken mit speziellen
OLAP-Fahigkeiten. Diese konnten jedoch in Verbindung mit objektorientierten Analyse-,

Reporting- oder Data Mining-Tools eine interessante Alternative sein.

2.5 Kommerzielle Produkte

Die folgende Liste ist sicherlich nicht vollstandig und soll nur der Einordnung der jeweiligen

Produkte dienen [Pen2].

relational multidimensional | objektorientiert

Data Warehouse IBM DB2,
Informix Universal Server,
MS-SQL-Server,
Oracle 7,

Sybase SQL-Server,

Gemstone,
ObjectStore,

OLAP-Server

IBM DB2 OLAP,
Informix MetaCube,
Microsoft OLAP-Server,
MicroStrategy DSS Agent,
Oracle Express (ROLAP),
Seagate Holos (ROLAP),

Applix TM1,
Arbor Essbase,

MIK-OLAP,
Oracle Express,

??

Abbildung 2.2 Produktubersicht
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Bestimmte OLAP-Prdukte sind doppelt aufgefihrt, da bei ihnen als Datenbasis ein
relationales oder multidimensionales DBMS dienen kann (Hybrid OLAP). Da alle
multidimensionalen Produkte auch OLAP-Funktionalitat bereitstellen, sind sie dort

eingeordnet.
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3 Datenmodellierung fur Data Warehouse

Die Auswertung strategischer Informationen im Data Warehouse setzt voraus, dal3 die
auszuwertenden Daten in integrierter und konsistenter Form vorliegen. Um diese Datenqualitat
zu erreichen, missen die Anforderungen an das Data Warehouse sehr genau bestimmt werden.
Dazu werden Methoden benétigt, mit denen auch der Laie gut zurechtkommt, da die
Anforderungen an das Data Warehouse durch ihn, den Benutzer, in Zusammenarbeit mit den
Data Warehouse-Entwicklern festgelegt werden. Zudem sollte das Data Warehouse eine
multidimensionale Globalsicht auf das Unternehmen bieten. Die Anwendung dieser Methoden
zur multidimensionalen Datenorganisation ist die Aufgabe der Datenmodellierung, die bereits

auf Geschéaftsebene beginnen muf3, um die unternehmerische Sichtweise zu erfassen.

3.1 Architektur eines Datenmodells

Ein ideales Datenmodell fir eine Data Warehouse baut auf einem unternehmensweiten
konzeptionellen Data Warehouse-Schema auf, welches den Anwendungsbereich aus

Unternehmenssicht (multidimensional) darstellt. Das konzeptionelle Schema sollte:

— anwendungsubergreifend, d.h., fur zukinftige Ziele und Aufgaben im Unternehmen

erweiterbar sein.

— systemunabhangig, d.h., unabhéngig von den vorhandenen oder zuklnftigen Arbeitsmitteln

sein.

— sprach- und sachgerecht, d.h., den Aufgabenstellungen und Handlungszielen angemessen

sein (fachlich konsistent) [Ort94].

Aus diesem konzeptionellen Schema 143t sich die von ANSI/SPARC 1975 vorgestellte 3-

Schema-Architektur fir Datenbanksysteme entwickeln. Diese besteht aus:
— einem logischen Schema, welches die Tabellen-, Objekt- oder Array-Struktur festlegt.

— einem externen Schema, welches die Sicht der Benutzer und Anwendungen auf das

logische Schema beschreibt (Views).

— und einem internen Schema, welches die physische Organisation der Tabellen, Objekte oder

Arrays auf externen Speichern beschreibt [Balz96].
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3.2 Vorgehensweise zur Erstellung eines Datenmodells

Ein Datenmodell reprasentiert einen Ausschnitt aus der Realwelt. Der Realitdtsausschnitt eines Data
Warehouse ist die multidimensionale Sichtweise von Fuhrungskraften (Anwendern) auf
Unternehmensbereiche. Diese multidimensionale Sicht sollte sich im Datenmodell wiederfinden.
Um diesen Realitatsausschnitt moglichst ideal auf ein Datenmodell abzubilden, mufd versucht

werden, alle notwendigen Elemente des Realwelt zu erfassen und zu dokumentieren.

Gelegentlich existieren bei der Entwicklung eines Data Warehouse bereits logische und
konzeptionelle Unternehmereténmodelle (fir OLTP-Systeme), die die Datengrundlage des Data
Warehouse bilden. Oft missen jedoch aus heterogene Datendofdlemationen Uber die zur
Verflgung stehenden Daten gmwen werden, aus denen dann die Analysemdglichkeiten

herausgearbeitet werden kdnnen, die jedoch nicht immer auch dem Analysebedarf entsprechen.

3.2.1 Klarung des Analysebedarfs

Um den Analysebedarf der einzelnen Anwender zu klaren, missen zuerst mittels Interviewtechnik
oder Fragebogen Aussagen gesammelt werden, in denen die Anwender beschreiben, welche

Informationen sie flr ihre Analysen bendétigen. Dabei sind folgende Fragen relevant [Rad96]:
- Welche Geschéftsprozesse sollen analysiert werden?

- Mit welchen Kennzahlen (Fakten) wird gearbeitet?

— Welchen Detaillierungsgrad (Granularitat) missen die Daten besitzen (taglich, monatlich)?
— Uber welche Dimensionen ist eine Auswertung sinnvoll?

— Wie lassen sich diese Dimensionen verdichten?

— Welche Dimensionsattribute werden bendtigt?

- Sind die Attribute stabil oder andern sie sich mit der Zeit?

Das Ergebnis dieser Fragen ist eine Aussagensammlung, die die Sicht einzelner Anwender auf

ihren Analysebereich widerspiegelt.

3.2.2 Aussagensammlung

Aus dieser Aussagensammlung werden nun die fir die Datellierotig relevanten Fachbegriffe

ermittelt. Oft werden diese Fachbegriffe jedoch nicht einheitlich benutzt, sondern jede Abteilung
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oder sogar jeder Anwender verwendet fir bestimmte Kennzahlen, Dimensionselemente oder -

attribute unterschiedliche Begriffe.

3.2.3 Bereinigung

Aus diesem Grund werden die sprachlichen Defekte in den Fachbegriffe zunachst bereinigt. Das
heilt, Synonyme miissen erfaRt und kontrolliert, Homonyme miissen beseitigt, Aquipollenzen

mussen aufgedeckt, Vagheiten mussen geklart und falsche Bezeichner ersetzt werden [Ort94].

3.2.4 Fachlexikon

Nachdem die Begriffe bereinigt sind, wird ein einheitliches Lexikon der Fachbegriffe erstellt, das
als Grundlage fur das Datenmodell verwendet wird und das auch den Anwender als gemeinsame

Kommunikationsbasis dienen soll.

3.2.5 Konzeptionelles Datenmodell

Auf Grundlage dieses Fachlexikons kann nun mit demastischen Moderung des
Realitdtsausschnitts bagnen werden und mit einer der nachfolgend vorgestelliten Methoden ein
konzeptionelles Btenmodell erstellt werden. Dasonzeptionelle Rtenmodell fur ein Data

Warehouse sollte zumindest folgende Anforderungen erfiillen [GaGlu97]:

— Die zu analysierenden Kennzahlen (Fakten) mussen ersichtlich sein.

— Die Dimensionen mussen erkennbar sein.

- Es mul3 unterschieden werden kénnen, ob die Dimension hierarchisch oder nicht-hierarchisch ist.
— Die Hierarchiestufen einer Dimension missen abgebildet werden kénnen.

- Es mussen multiple Konsolidierungspfade einer Hierarchie darstellbar sein.

— Eine Zeitdimension muf3 eingefuhrt werden.

- Die Beziehungen zwischen Dimensionen und Fakten mussen ersichtlich sein.

- Es mul3 zwischen Dimensionselementen und Dimensionsattributen unterschieden werden

kdnnen.
— Die Herleitung von Kennzahlen muf3 ersichtlich sein (Regeln).

— Die Granularitat der Daten muf} erkennbar sein.

19



Datenmodellierung fur das Data Warehouse

Weitere Forderungen wéren:
- Verschiedene Versionen einer Kennzahl sollen erkennbar sein (Soll-Ist).

- Kennzahlen mit gleichen Dimensionen sollen als Kennzahlendimension zusammengefal3t werden

kdnnen.

Bevor mit der logischen Modellierung begonnenrdwimul3 die Entscheidung fur die zu
verwendende Architektur und Technologie getroffen werden, die mit der vorhandenen Software und
der zukunftigen Planung abgestimmt werden sollte. AnschlieRend wirdkalaeptionelle

Datenmodell in das entsprechende logische Data-Warehouse-Schema umgesetzt.

3.2.6 Vom konzeptionellen zum relationalen logischen Modell

Um vom konzeptionellen Modell zu einer relationalen Tabellenstruktur zu kommen, sollte

folgendermalien vorgegangen werden:

— Kennzahlen mit gleichen Dimensionen werden in einer Relation (Fakt-Tabelle)

zusammengefaldt, deren Attribute die Kennzahlen sind.

— Jede Dimension wird als Relation definiert, welche die Dimensionselemente und -attribute

aller Hierarchiestufen als Attribute enthalt (denormalisiert).
— Jede Dimensionsrelation erhalt einen kiinstlichen Primarschliissel.

— Der Schlussel der Fakt-Tabelle setzt sich aus den Primarschlisseln der zugehorigen

Dimensionsrelationen zusammen.

- Jede Dimensionsrelation unterhdlt zur entsprechenden Kennzahlenrelation eine 1:n-

Beziehung.

3.2.7 Vom konzeptionellen zum multidimensionalen logischen Modell

Der Ubergang vom konzeptionellen zum multidimensionalen Modell gestaltet sich

folgendermal3en:

- Im MDBMS wird zunachst ein Wiurfel definiert, der die Kennzahlen und Dimensionen

aufnimmt.

— Die Kennzahlen werden entweder als einzelne Variablen oder als Kennzahlendimension

definiert (je nach Produkt).
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— Die Dimensionen werden festgelegt.
— Je nach Produkt muf3 die Zeitdimension explizit gekennzeichnet werden.

— Die Kennzahlen und Dimensionselemente werden nicht als Attribute, sondern direkt als

Auspragungen in den Dimensionen (oder Variablen) abgelegt.
— Beziehungen kdnnen 1:1 oder 1:n zwischen Dimensionen definiert werden.
— Eine Hierarchie ist gekennzeichnet durch die Relation einer Dimension auf sich selbst.

- Jedes Dimensionselement muld eine eindeutige Bezeichnung haben (Schlussel). Doppelte

Elemente (bei multiplen Hierarchien) missen referenziert werden.

- Mit Formeln (Regeln) werden Kennzahlen hergeleitet.

3.2.8 Vom konzeptionellen zum objektorientierten logischen Modell

Die Umsetzung des konzeptionellen Datenmodells in ein objektorientiertes logisches Modell

gestaltet sich wie folgt:

- Kennzahlen mit gleichen Dimensionen werden in einer Klasse zusammengefal3t, deren

Attribute die Kennzahlen sind.

— Jede Dimension wird als Klasse definiert, welche die Dimensionselemente und -attribute

aller Hierarchiestufen als Attribute enthalt.
— Jede Dimensionsklasse unterhalt zur entsprechenden Kennzahlenklasse eine 1:n-Beziehung.
— Durch die Definition der Beziehung generieren sich die kinstlichen Schlissel automatisch.

— Methoden zur Berechnung von Kennzahlen (Regel) muissen direkt im logischen

Objektmodell verankert werden.

3.2.9 Logisches Datenarchitektur

Ungeachtet dessen, welche Technologie (relational, objektorientiert oder multidimensional)
verwendet wird, muf3, auch abhangig vom verwendeten Softwareprodukt, eine Entscheidung
zwischen den beiden Modell-Architekturen Star-Schema, Galaxy-Schema und eventuell auch
Snowflake-Schema getroffen werden. Diese Architekturen unterscheiden sich hinsichtlich ihres
Speicher- und Zeit- und Konsistenzverhaltens, was bei der Entscheidung fur ein Modell
berucksichtigt werden mul3.
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3.2.10 Physischer Aspekte

Um ein Data Warehouse-Modell zu optimieren, missen noch einige Gedanken an physische
Aspekte verloren werden, die insbesondere bei sehr grolRem Datenumfang ins Gewicht fallen.

Dazu gehdren die Steigerung der Abfrageperformance und die Aufteilung des Datenbestands.

3.2.10.1 Steigerung der Abfrageperformance

Hier gibt es mehrere Mdglichkeiten, das Problem zu geringer Performance zu losen oder

zumindest die Situation zu verbessern.

Vorverdichtung: Um die Abfrage-Performance zu erhdhen, werden Aggregationen
vorverdichtet und entweder in der Relation, dem Wiirfel oder der Klasse selbst abgespeichert
oder als separates, verdichtetes Modell integriert (materialized views). Die Entscheidung, ob
alle oder nur die wichtigsten Aggregationen vorverdichtet werden, muf3 durch Benchmarking

herausgefunden werden.

Indexierung: Durch spezielle Indexierungstechniken kann ebenfalls versucht werden die
Abfrageperformance zu verbessern. Damit ist es beispielsweise moglich, mehrere

Verknupfungen einer Abfrage gleichzeitig auszufuhren.

Abfrageoptimierung: Mit speziellen fur Data Warehouse ausgelegten Abfrageoptimierern

wird versucht, die Reihenfolge der Abfrageabarbeitung zu optimieren.

Parallelisierung: Mittels Multiprozessorsystemen konnen Abfragen aufgeteilt und parallel

bearbeitet werden (HardwarelGsung).

3.2.10.2 Aufteilung grol3er Datenbestande

Um grol3e Datenbestande auf begrenzten physikalischen Medien ablegen zu kdnnen, missen

Verteilungs- und Partionierungsstrategien ausgearbeitet werden.

Verteilung: Grol3e Datenbestdnde konnen Uber Client/Server-Systeme auf verschiedenen

Rechnern abgelegt werden.

Partionierung: Sehr groRe Dimensions- oder Fakttabellen kdnnen horizontal (Datengruppen)

oder vertikal (Attributgruppen) partioniert werden. u.a. [ChauDay]
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3.3 Schema-Integration

Beim Aufbau einer Data Warehouse-Datenbank geht man im allgemeinen so vor, daf} zunéchst
Data Marts fur einzelne Geschaftsbereiche entwickelt werden, die nach und nach zu einem
Data Warehouse-Modell fir das gesamte Unternehmen zusammengefugt werden. Damit dieses
Gesamtmodell realisiert werden kann, missen jedoch bereits beim Aufbau der Data Marts
Festlegungen getroffen werden, die ein spateres Zusammenfiigen dieser Data Marts zu einem
sogenannten Supermart (dem Gesamtmodell) mdglich machen. Nur so kann ein erfolgreiches

Architekturkonzept fur eine Data Warehouse entstehen [Kimb1/98].

Besonders wichtig ist dabei die Definition von einheitlichen Stamm-Dimensionen (z.B. Kunde,
Produkt, Region), auf die das gesamte Unternehmen zugreift. Diese setzten sich in der Regel
aus einer Kombination von Attributen verschiedenster Quellen zusammen. Dabei sollte die
Granularitat der Daten so klein wie moglich gehalten werden, damit die Flexibilitat gewahrt
bleibt. Wichtig ist auch, dal3 nicht der Schlissel der Unternehmensstammdaten verwendet wird,
sondern, dal3 ein eigener anonymer Data Warehouse-Schlussel definiert wird.

Fur die Definition der Fakten gilt, daR diese ebenfalls unternehmensweit definiert werden
sollten. Es mul3 ein Glossar angelegt werden, das eine standardisierte Terminologie fir die
Unternehmenskennzahlen vorgibt. Jede Kennzahl wird nur unter dieser einen Definition
angesprochen. Dadurch ist auch die einheitliche Herleitung der Kennzahl gewahrleistet.
Geschéftsbereichsspezifische  Attribute sollten dagegen in eigenen Dimensionen
zusammengefal3t werden, auf die Uber das zugehotrige Data Mart zugegriffen werden kann und
die auch dort gewartet werden. Ansonsten wurde sich ein unndtig hoher Verwaltungsaufwand
fur das gesamte Data Warehouse ergeben.

Die korrekte Schema-Integration ist eine Aufgabe fir das Metamodell, dessen Wichtigkeit im

folgenden Abschnitt ersichtlich wird.

3.4 Metadatenmodellierung

Die Aufbereitung von Metadaten spielt im Data Warehouse-Bereich eine gewichtige Rolle, da
sie zum einen der Wahrung der Ubersicht in einem solch komplexen System dient, zum
anderen lassen sich im Data Warehouse viele Vorgadnge mittels Metadaten steuern. Dazu
gehort die Datenextraktion und -transformation aus den OLTP-Systemen, der automatisierte
Ladevorgang zu bestimmten Zeitpunkten, die Verteilung der Datenbestande auf Data Marts,

sowie der Zugriff auf die Analyse- und Reportingtools.
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Metadaten fir das Data Warehouse lassen sich in drei Kategorien unterteilen [Sach98]:
1. Metadaten fur den Data Warehouse-Benutzer

Hier findet der Benutzer Informationen dariiber, welche Daten im Data Warhouse enthalten
sind, wo sie zu finden sind, wie und ob er darauf zugreifen kann, wie lange der Zugriff dauert

und welche Datenqualitat er erwarten kann.
2. Metadaten fur den Data Warehouse-Administrator

Der Data Warehouse-Adminstrator findet hier Informationen, die ihn bei der Wartung und
Pflege des Data Warehouse unterstitzen. Dies sind insbesondere Informationen tber die
Herkunft der Daten, Uber die Ladeprogramme und die Tabellen und Abfragen des Data

Warehouse. Auch Informationen tber die zu verwaltenden Zugriffsrechte sind hier zu finden.
3. Metadaten fur den Data Warehouse-Entwickler

Der Data Warehouse-Entwickler hat Zugriff auf Informationen, die ihm bei der Erweiterung
und Anderung des Data Warehouse hilfreich sind. Dies sind beispielsweise Informationen tiber
die Quelldaten und -systeme, die Transformations- und Ladeprogramme, sowie Uber die Data

Warehouse-Tabellen und -Abfragen.

Das folgende Bild zeigt ein Metamodell fir ein Data Warehouse, in dem gekennzeichnet ist,

welche Informationen fur wen wichtig sind (Administrator, Entwickler, Benutzer).
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Abbildung 3.1: Metamodell eines Data Warehouse aus [Sach98]

Hier werden alle Elemente einer Data Warehouse-Implementierung (siehe Abb. 1.1), von den
Quellsystemen (OLTP) bis zu den Analysen (OLAP), aufgezeigt und in Beziehung zueinander
gesetzt. Es werden die Quellsysteme und -Daten genannt, aus denen das Data Warehouse
gespeist wird. Die Extraktions- und Transformationsprogramme werden beschrieben und
Informationen Uber die Ladeprogramme werden bereitgestellt. Es wird angegeben, welche
Tabellen von welchen Programmen geladen werden und was in diesen Tabellen enthalten ist
(Dimensionen, Fakten u.a.). Es ist ersichtlich welche Benutzer es gibt und wie die
Zugriffsrechte auf die einzelnen Datenelemente geregelt sind. Gezeigt wird aul3erdem, welche
Abfragen es auf den Datenbestand gibt und welchen Geschéaftsbereichen die Daten angehdren.
Zudem werden Ablaufe dokumentiert; wann welche Daten geladen worden sind, welche

Abfrage abgefragt werden und wann welcher Benutzer auf welche Datenelemente zugreift.

Man sieht, daR mittels dieses zwar komplexen, aber sinnvollen Modells eine gewisse Ubersicht

geschaffen werden kann, die zur Qualitatssicherung der Data Warehouse-Daten unerlaflich ist.
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4 Kriterienkatalog

Um konzeptionelle Modellierungsmethoden, logische Architekturmodelle und physische

Datenbankeigenschaften fir ein Data Warehouse untersuchen zu koénnen, wird eine
Kriterienkatalog bendtigt, der Merkmale festlegt, mit denen sich die verschiedenen Methoden,
Modelle und Systeme vergleichen lassen. Eine normierte Bewertungsrichtlinie ist die DIN ISO

9126 fur Software-Qualitatsmerkmale. Dort werden benutzerorientierte Qualitdtsmerkmale
definiert, die durch Unterpunkte verfeinert werden, in denen softwareorientierte Faktoren zum
Tragen kommen, die mittels Qualitatsindikatoren bzw. Metriken gemessen und bewertet

werden kdonnen [Balz96].

4.1 Bewertungskriterien

Ein Teil dieser Qualitatsmerkmale eignet sich durchaus auch, um die Anforderungen
miteinander zu vergleichen, die bei der Entwicklung eines Data Warehouse eine Rolle spielen.
Die folgende Grafik zeigt, welche der DIN I1SO 9126-Kriterien fir den Vergleich
konzeptioneller Modellierungsmethoden, logischer Architekturmodelle und physischer
Datenbankeigenschaften geeignet sind. Da keine speziellen Softwareprodukte bewertet werden

sollen, sind nicht alle Qualitatsmerkmale des DIN ISO 9126-Modells relevant.

[ Funktionalitat ][ Zuverlassigkeit ][ Benutzbarkeit ][ Effizienz ][ Anderbarkeit ][ Ubertragbarkeit ]I

Richtigkeit Reife Verstéandlichkeit Zeitverhalten
| | |
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| | )
| | | { | M | J
| I )
| I )
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Installie rbarker[
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|
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Abbildung 4.1: Bewertungskriterien nach DIN/ISO 9126

Austauschbarkelt
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Funktionalitat:

Um die Funktionalitdt einer konzeptionellen Modellierungsmethode (A), eines logischen
Architekturmodells (B) oder eines bestimmten Datenbanktyps (C) zu Uberprifen, werden

folgende Teilmerkmale untersucht:

Richtigkeit: Werden die richtigen bzw. die vereinbarten Ergebnisse geliefert? Lalt sich der zu
modellierende Sachverhalt mit der Methode, Architektur bzw. Technologie korrekt abbilden?
(A, B, C)

AngemessenheitLassen sich die speziellen Konstrukte eines Data Warehouse-Modells mit
der Methode, Architektur bzw. Technologie darstellen? Dies betrifft insbesondere die
multidimensionale Sichtweise des Sachverhaltes mit allen unter 3.2.5 angesprochenen Punkten

zur Erstellung spezieller Konstrukte. (A, B, C)

Interoperabilitat : Besteht die Fahigkeit mit anderen Systemen zusammenzuwirken? Wird die

Methode von CASE-Tools unterstttzt (A)? Gibt es Schnittstellen zu anderen Systemen (C)?

Zuverlassigkeit:

Zuverlassigkeit ist die Fahigkeit, Uber langere Zeit als Standard zu gelten. Ein Kriterium, mit

dem die Zuverlassigkeit bewertet werden kann, ist die

Reife: Ist die Methode bzw. Technologie bereits ausreichend wissenschatftlich erforscht und in

der Praxis bewahrt (A, C)? Sind durch die Architektur Fehlzustande moglich (B)?

Benutzbarkeit:

Die Benutzbarkeit beschreibt den Aufwand, der zur Benutzung erforderlich ist. Unter dieses

Merkmal fallen folgende Teilkriterien:

Verstandlichkeit: Wie hoch ist der Aufwand flr den Benutzer, das Konzept der Methode, der

Architektur bzw. der Technologie zu verstehen (A, B, C)?

Erlernbarkeit : Wie hoch ist der Aufwand fir den Benutzer, die Methode, die Architektur

bzw. die Technologie zu erlernen (A, B, C)?

Bedienbarkeit: Wie kompliziert ist es fir den Benutzer, mit der Methode, der Architektur

bzw. der Technologie zu arbeiten (A, B,C)?
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Effizienz:

Die Effizienz beschreibt das Verhaltnis zwischen dem Leistungsniveau der Methode, der
Architektur und der Technologie und dem Umfang der dafir eingesetzten Betriebsmittel. Die

Effizienz ist bewertbar durch:

Zeitverhalten: Wie hoch ist der Zeitaufwand, um mit der Methode, Architektur bzw.
Technologie ein Modell zu erstellen (A, B)? Wie ist das Zeitverhalten der Architektur bzw. der
Technologie (B,C)?

Verbrauchsverhalten: Wie hoch ist der Einsatz an Betriebsmittel, um mit der Methode, der
Architektur bzw. der Technologie ein Modell zu erstellen (A, B, C)? Betriebsmittel sind
Platzbedarf (A), Modellgréf3e (B) und Speicherplatz (B, C).

Anderbarkeit:

Die Anderbarkeit gibt an, wie hoch der Aufwand zur Durchfilhrung von Anderungen ist. Dies
konnen Korrekturen, Verbesserungen oder Anpassungen sein. Die Anderbarkeit 14Rt sich

bewerten durch die:

Analysierbarkeit: Gibt es fir die Methode, die Architektur bzw. die Technologie
softwaretechnische Unterstlitzung, um Mangel zu diagnostizieren und Fehler zu erkennen (A,
B, C)?

Modifizierbarkeit : Wie hoch ist der Aufwand, um mit der Methode, der Architektur oder der
Technologie Verbesserungen, Fehlerbeseitigungen oder Anpassungen an

Umgebungsanderungen durchzufihren (A, B, C)?

Prifbarkeit : Gibt es softwaretechnische Unterstiitzung zur Uberpriifung des geanderten
Modells (A, B)?

Ubertragbarkeit:

Die Ubertragbarkeit beschreibt die Eignung der Methode, der Architektur bzw. der
Technologie, von einer Umgebung (konzeptionell, logisch, physisch) in eine andere Gbertragen

zu werden.

Anpal3barkeit: Wie hoch ist der Aufwand, ein Modell von einer konzeptionellen Methode in
eine bestimmte Architektur umzusetzen (A, B)? Wie hoch ist der Aufwand, ein Modell von

einer konzeptionellen Methode in eine bestimmte Technologie umzusetzen (A)?
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Konformitat: Ist die konzeptionelle Methode neutral gegeniber der folgenden
Weiterverarbeitung? Wird eine bestimmte Architektur impliziert (A, B)? Wird eine bestimmte
Technologie impliziert (A)?

Austauschbarkeit Muf3 das Modell geandert werden, wenn eine andere Methode,

Architektur bzw. Technologie eingesetzt wird (A, B, C)?

Es mul3 angemerkt werden, dal3 die Bewertungen trotz objektiver Bewertungskriterien
natdrlich meinem subjektiven Eindruck unterliegen und somit nicht als allgemein gultig

angesehen werden kénnen.

4.2 Bewertungsmetrik

Da die Bewertungen der konzeptionellen Methoden, logischen Architekturen und phys.
Technologien miteinander verglichen werden sollen, werden als Vergleichsmald3 die

Erflllungsgrade gut (+1), mittel (0) und schlecht (-1) gewabhit.
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5 Konzeptionellen Methoden und ihrer Elemente

Im Rahmen dieser Arbeit werden nun einige konzeptionalemnodhiierungsnethoden fir Data
Warehouse vorgestellt, die nachfolgend anhand eines einheitlichen Beispiels miteinander verglichen

und bewertet werden.

5.1 Methode ADAPT

ADAPT (Application Design for Analytical Processing Tieologies) ist eine von Dan Buld996
veroffentlichte Methode zur konzeptionellen Modellierung von OLA&eDbanken [Bulo96].
ADAPT orientiert sich an den OLAP-Forderungen und enthélt Symbole fiir alle relevanten OLAP-
Komponenten. Diese Symbole sind unterteilt in Kernelemente, Dimensionstypen, Zusatzelemente

und Teilaggregate [GaGlu98].

Kernelemente Zusatzelemente

@ Wirfel

f() Berechnungsvorschrift

0/3) Hierarchie

@ Datenquelle

Dimensionshierarchiestufe

Dimensionselement

Dimensionsattribut

0o T E

Relation zwischen Dimensionen

Dimensionstypen Teilaggregate

W irfelausschnitt

ﬁ Dimensionshierarchie

Dimensionsausschnitt

——
[N

ﬁ:> Eigenschaftsdimension
> Versionendimension @ Exklusiv-Oder

[ Kennzahlendimension
Abbildung 5.1: ADAPT-Symbole aus [GaGlu97]

5.1.1 Kernelemente

Kernelementevon ADAPT sind der Rtenwdirfel, die Berechnungsvorschrift, die Hierarchie und

die Datenquelle.

Datenwurfel: Der Datenwurfel reprasentiert den sogenannten Hypercube. Jeder Datenwdrfel
besitzt eine Bezeichnung und besteht aus mehreren Dimensionen, die auf Kennzahlen zugreifen.

Eine OLAP-Anwendung kann aus einem oder mehreren Datenwirfeln bestehen.
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Berechnungsvorschrift Eine Berechnungsvorschrift gibt an, wie eine Kennzahl berechnet wird.
Die Herleitung einer Berechnung kann mehrere Dimensionen umspannen.

Hierarchie: Eine Hierarchie ist in mehrere Ebenen (Hierarchiestufen) unterteilt. Pro Dimension
kdnnen mehrere Hierarchien vorhanden sein.

Datenquelle Die Datenquelle gibt den Ursprung eines Dimensionselements oder -attributs an, das

heil3t, aus welcher externen Datenquelle das Element oder Attribut stammt.

5.1.2 Dimensionstypen

ADAPT unterteilt die Dimensionen eines Datenwirfels in vier Typen, namlich
Dimensionshierarchie, Eigenschaftsdimension, Versionendimension und Kennzahlendimension.
Dimensionshierarchie Diese Dimension besteht auch mehreren hierarchisch angeordneten Ebenen
(Hierarchiestufen).

EigenschaftsdimensionDimensionsattribute werden in einer separaten Dimension verwaltet.
Versionendimension Eine Versionendimension reprasentiert unterschiedliche Varianten der
Fakten, beispielsweise Istdaten und Solldaten.

Kennzahlendimension Mit einer Kennzahlendimension lassen sich die Fakten gruppieren (z.B.

Waéhrung in DM oder Euro).

5.1.3 Zusatzelemente

Zusatzelemente beschreiben die einzelnen Dimensionen eines Datenwdrfels naher. Hier gibt es
Symbole fur die Dimensionshierarchiestufe, das Dimensionselement, das Dimensionsattribut und
fur die Beziehung (Relation) zwischen Dimensionen.

Dimensionshierarchiestufe Eine Dimensionshierarchiestufe bezeichnet eine Ebene einer
Hierarchie.

DimensionselementEin Dimensionselement beschreibt ein abfragbares Element einer Dimension.
Dimensionsattribut: Ein Dimensionsattribut ist ein beschreibendes Element einer Dimension.

Relation: Eine Relation zeigt eine Beziehung zwischen zwei Dimensionen an (ER-Notation).

5.1.4 Teilaggregate

Teilaggregate beschreiben eine Untermenge des niadtenens. Dazu gehdren der
Wirfelausschnitt, der Dimensionsausschnitt und das Exclusiv-Oder.

Wirfelausschnitt: Volumenausschnitt aus einem Datenwiirfel (Dice).
Dimensionsausschnitt Schnitt durch einen Wurfel (Slice).

Exclusiv-Oder: Unterteilung einer Dimension.
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5.2 Methode DF

DF (Dimensional Fact) ist eine erst kirzlebn Golfarelli/Maio/Rizzi [GoMaR3d8] veroffentlichte
konzeptionelle Modellierungsethode, die ebenfalls den Anspruch erhebt, speziell auf Data
Warehouse-Anwendungen zugeschnitten zu sein. Sie ist graphenorientiert, wodurch sich ein
strukturierter, baumartiger Aufbau ergibt. DF besteht aus den Grundelementen Fakt,
Dimensionselement, Dimensionsattribut, Dimension, Hierarchie und Aggregatsfunktion, aus denen

sogenannte Fakt-Schemata gebildet werden.

) . Dimensionsattribut ) ,
Hierarchie- Dimensionselemente

stufen

O , :
Dimensionselemente
Fakt /./O

Faktattribute \O Dimensionselemente

| Aggregatsfunktion

Abbildung 5.2: DF-Symbole

Mehrere Kennzahlen werden dabei unter einer gemeinsamen Bezeichnung (Fakt) zusammengefalit.
Diese Kennzahlen (Fakt-Attribute) bilden dabei das Zentrum eines baumartigen Gebildes
(sozusagen die Wurzel des Baumes), wovon sich die Dimensionen in Form von Asten hierarchisch
ausbreiten. Eine Hierarchiestufe wird dabei durch einen Knoten gekennzeichnet der gleichzeitig das
Dimensionselement angibt. Die den Kennzahlen am nachsten befindliche Hierarchiestufe stellt
dabei die Stufe der geringsten Granularitat dar. Aste, die nicht mit einem Knoten enden, stellen
nicht-dimensionale Attribute dar. Sie kdnnen nicht zur Aggregation genutzt werden, sondern geben
lediglich beschreibende Inimationen zu einem Element einer Hierarchiestufe an. Nicht-
hierarchische Dimensionen lassen sich mittels eines dunkel gefarbtdmdiéfss darstellen. Im
DF-Modell sind alle Kennzahlen per Voreinstellung additv Gber alle Dimensionen. Bei
Abweichungen wird mittels einer bezeichneten Strichliwe der Kennzahl zur Hierarchiestufe
gekennzeichnet, ob Uberhaupt eine, bzw. welche Aggregatsfunktion statt des Summenoperators
verwendet wird. Regeln, die beschreiben, wie Kennzahlen berechnet werden, missen mit DF

extern in einem Glossar beschrieben werden [GoMaRi98].
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5.3 Methode ER

Die Entity-Relationship-Methode von Chen [CQB¢ dient eigentlich derkonzeptionellen

Modellierung relationaler operativer Datenbanksystemen und ist aufgrund dessen weit verbreitet.

Entitat Beziehung Attribut

Elemente

Aggregation

!
S5z

Generalisierung

Abbildung 5.3: ER-Symbole

ER bietet keine expliziten Symbole fir OLAP, sondern beruht auf dem Pvozignttaten und

deren Beziehungen zueinander. Sie besteht deshalb auch nur aus den drei Symbolen fur Entitat,
Beziehung und Attribut. An Beziehungskonstrukten gibt es dgrégation, mit der sich allgemein
Beziehungen darstellen lassen, und die Generalisierung, die eine Erweiterung der ER-Methode von

Chen darstellt, und mit der sich Allgemein/Speziell-Beziehungen abbilden lassen.
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5.4 Methode UML

Die Unified Modeling Language [Oes97] ist eine relativ neue Medegsnethode, die auf den
Methoden von Booch, Jacobsen und Rumbaugh aufbaut. Sie ist eigentlich speziell fur die
Modellierung von objektorientierten Anwendungen entwickelt worden. UML ist eine sehr
umfangreiche Methode, mit der eine ganze Reihe verschiedener statischer und dynamischer
Diagrammtypen modiert werden konnen. Hier soll nur dadatische Klassendiagramm

beschrieben werden, mit dem Datenstrukturen abgebildet werden kénnen.

Klasse Klasse Klasse
Attribute Attribute Attribute
Methoden Methoden Methoden
Assoziation $
Klasse Klasse Klasse Klasse
Attribute Attribute Attribute Attribute
Methoden Methoden Methoden Methoden
Aggregation Vererbung

Abbildung 5.4: UML-Symbole

Das Grundelement der UML ist die Klasse. Sie besteht aus dem Klassennamen und den der
Klasse zugehdorigen Attributen und Methoden (Operationen). An Beziehungskonstrukten gibt
es die Assoziation, mit der Menge/Element-Beziehungen zwischen Objekten dargestellt
werden, die Aggregation, mit der Teile-Ganzes-Hierarchien abgebildet werden und die
Vererbung mit der sich Generalisierung/Spezialisierung darstellen laft.

Unter [Tot98] findet sich eine Notation zur Modellierung einer multidimensionalen

Datenstruktur und zur Bildung von speziellen Klassen mit der Unified Modeling Language.
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Notation einer multidimensionalen Datenstruktur
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Abbildung 5.5 Notation einer multidimensionalen Datenstruktur aus [Toto98]

Hier wird der das Metamodell einer typischen multidimensionalen Struktur auf Basis von UML
gezeigt. Die Klasse Betriebswirtschaftliches Objekt kennzeichnet den sogenannten
Datenwtirfel, der die Kennzahlen in Form einer Menge der Klasse Betriebswirtschatftliche
Variable und die einzelnen Dimensionen in Form einer Menge der Klasse Dimension besitzt.
Die Beziehung zwischen Datenwdtrfel und Kennzahl bzw. Datenwurfel und Dimension ist als
gerichtete Assoziation dargestellt, das heil3t, der Datenwdurfel weil3, welche Kennzahlen und
Dimensionen er besitzt, diese jedoch wissen nicht, welchem Datenwiirfel sie angehdren. Eine
Klasse Dimension besteht aus einer Menge von Dimensionselementen. Eine Kennzahl in Form
der Klasse Betriebswirtschaftliche Variable leitet sich aus einer Kombination von
Dimensionselementen her. Das Klasse Dimensionselement ist Teil einer Klasse Hierarchie, die
aus einer Sequenz (Liste) von Hierarchiestufen besteht. Eine Hierarchieebene besteht

wiederum aus einer Menge von Dimensionselementen.
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Um verschiedene Typen von Dimensionen und Hierarchieebenen zu erhalten, werden mittels

Vererbung Subtypen der Klasse Dimension und der Klasse Hierarchieebene gebildet (Abb.5.6).

Notation von speziellen Klassen |
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Abbildung 5.6 Notation von speziellen Klassen aus [Toto98]

Eine Dimension kann eine aggregierende (hierarchische) Dimension oder eine partionierende (nicht-
hierarchische) Dimension sein. Nicht-hierarchische Dimensionen sind beispielsweise Versionen-
oder Kennzahlendimensionen.

In einer Hierarchieebene kann die Menge von Dimensiemsgiten auch sequentiell angeordnet

sein, wie beispielsweise in einer Zeit-Hierarchie.
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6 Modellierungbeispiel

Anhand eines durchgangig modellierten Beispiels soll der gesamte Modellierungsprozel3
abgebildet werden, damit im Anschlul3 daran ein Vergleich und eine Bewertung der
konzeptionellen Methoden, logischen Architekturen und der verwendeten Technologien

stattfinden kann.

Insgesamt war es schwierig ein adaquates Beispiel fir ein Data Warehouse-Modell zu finden.
Zum einen sollite das Beispiel aus einem fir Data Warehouse-Anwendungen relevanten
Geschéftsbereich stammen, zum andere sollten ausreichend Datensatze enthalten sein, um die
Probleme mit Datenvolumen und Geschwindigkeit realistisch zu erfassen. Es gibt einige
Beispiele, die bereits als Data Warehouse-Modell vorliegen [Kimb96]. Da ich jedoch den
Transformationsprozeld von OLTP nach OLAP in die Modellierung einbringen wollte, habe ich
letztendlich eine Datenbank gewahlt, die als relationales Datenmodell unter MS-Access im
Internet zu finden ist (http://www.rz.thtw-berlin.de/s4694/agent/datenbank.html). Es wird sich

zeigen, ob sie fur die Modellierung geeignet ist.

6.1 Vorstellung des Beispiels

Das Modell eines Unternehmensgeschéftsbereichs, der in ein Data Warehouse-Schema (oder in
diesem Fall ein Data Mart) umgesetzt werden soll, liegt als relationales Datenbankschema aus
einem OLTP-System vor. Bei dem Beispiel handelt es sich um den Geschéftsbereich Vertrieb, tber

den die Bestellungen des (fiktiven) Unternehmens abgewickelt werden.
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Abbildung 6.1: Modellierungsbeispiel Bestellungen als relationales Datenbankschema

Dieses Modell besteht aus sechs Tabellen mit Stammdaten, die in die Bestellungen und
Bestelldetails einflieRen. Die Stammdateien Kunden, Personal und Versandfirmen stehen jeweils in
einer 1-n-Beziehung zur Bestelldatei, welche die Kopfdaten einer Bestellung enthdlt. Da eine
Bestellung jedoch mehrere Artikel umfassen kann, ist der Bestell-Datei eine Bestelldetail-Tabelle
untergeordnet (1-n), die wiederum eine n-1-Beziehung zur Stammdatei Artikel enthalt. Die Artikel-
Datei steht zudem in n-1-Beziehung zu einer Lieferanten- und einer Kategorie-Datei, da eine
Artikel von mehreren Lieferanten geliefert und zu mehrerategorien (Produktgruppen) gehoéren
kann. Insgesamt enthalt die Bestell-Datei 1078 Datenséatze und die Bestelldetail-Datei 2820
Datensatze. Es sind 77 Artikel, 29 Lieferanten, 8 Kategorien, 91 Kunden, 15 Mitarbeiter und 3

Versandfirmen als Stammdaten vorhanden.

6.2 Klarung des Analysebedarfs

In dem zu modellierendendda Mart sollen nun die Bestellungen und die Bestelldetails ausgewertet

werden. Da keine realen Benutzer vorhanden sind, werden folgende Festlegungen getroffen.
Welche Geschéftsprozesse sollen analysiert werden?

Bestellungen

Mit welchen Kennzahlen (Fakten) wird gearbeitet?

38



Datenmodellierung fur das Data Warehouse

Umsatze, Frachtkosten

Welchen Detaillierungsgrad (Granularitat) missen die Daten besitzen?
Monatlich

Uber welche Dimensionen ist eine Auswertung sinnvoll?

Umsatz: Artikel, Kunden, Personal, Versandfirma, Zeit

Frachtkosten: Kunden, Personal, Versandfirma, Zeit

Fur die Frachtkosten wéare sicher auch die Auswertung pro Artikel interessant. Da jedoch im
OLTP-System die Frachtkosten nur pro Bestellung und nicht pro Einzelartikel erfal3t sind, kdme es

hier aufgrund der zu geringen Granularitat der Frachtkosten zu falschen Daten.
Wie lassen sich diese Dimensionen verdichten?

Artikel : Artikel - Lieferant - Ort - Land - Gesamt, Artikel - Kategorie - Gesamt
Kunde: Kunde - Ort - Land - Gesamt

Personal Mitarbeiter - Gesamt

Versandfirma: Versandfirma - Gesamt

Zeit: Monat - Quartal - Jahr

Welche Dimensionsattribute werden ben6étigt?

Keine

Sind die Attribute stabil oder &ndern sie sich mit der Zeit?

Stabil

Da hier die Daten aus einer Quelle stammen, befinden sich die Begriffe bereits in bereinigter Form,
so dalR direkt mit ihnen gearbeitet werden kann.

6.3 Konzeptionelle Modellierung

Der fur das Data Warehouse relevante Geschaftsprozeld wird nun mit den vier vorgestellten
konzeptionellen Methoden ADAPT, DF, ER und UML modelliert. Um ein korrektes Modell

zu erstellen, in dem alle Abhangigkeiten ersichtlich sind, empfiehlt es sich, die Modellierung
immer als Galaxy-Schema darzustellen. Da hier zwei Kennzahlen ausgewertet werden sollen,
wird fur jede Kennzahl ein Diagramm mit den zugehotrigen Dimensionen erstellt. Diese

dadurch teilweise doppelt vorkommenden Dimensionen sind spater im logischen Modelle nur
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einmal vorhanden. Um die Ubersichtlichkeit zu waren ist es jedoch sinnvoll, Kennzahlen, die

unterschiedliche Dimensionen besitzen separat zu modellieren.

6.3.1 ADAPT

Um die Fahigkeiten von ADAPT besser aufzeigen zu kdnnen, wird das recht einfache Beispiel um

eine Kennzahlen-Dimension (Variablen) und eine Szenario-Dimension erweitert.

Umsatz @
Zeit
Artikel
Kunden
3 Personal Variablen
Szenario DI Versandfirma
Szenario
Ist {O} Variablen
Umsatz in DM {O
sl {O)
)

Einzelpreis *Anzahl * () Einzelpreis *Anzahl * ()
(Rabatt +1) (Rabalt +1) * Faktor

% Kunden ‘ Versandfirma ‘ ‘ Personal ‘

Lieferanten- Kategorie- Kunden- Versang» Personal-
hierarchie (& hierarchie C& hierarchie C& hierarchie hierarchie

{al
{A} {A) {A} Gesamt
Gesamt Gesamt Gesamt
{a}
{A) {A} Mitarbeiter
Land Kategorie Land
ort Ort
Lieferant Kunde

{8}

Einzelartikel

Abbildung 6.2: Konzeptionelles ADAPT-Modell Umsatz

)

Zeit-

{n}
Quartal

Der mittig angeordnete Umsatzwiirfel zeigt auf, iber welche Dimensionen die Kennzahl Umsatz
ausgewertet werden kann. Die Dimension Artikel besitzt zwei Hierarchien, die Lieferanten-
Hierarchie, mit den Hierarchiestufen Gesamt, Land, Ort, Lieferant und Einzelartikel, und die
Kategorie-Hierarchie mit den Hierarchiestufen Gesamt, Kategorie und Einzelartikel. Die Dimension
Kunden ist ebenfalls hierarchisch angeordnet. Die Kunden-Hierarchie besitzt die Hierarchiestufen
Gesamt, Land, Ort und Kunde. Die Dimension Versandfirma laf3t sich Uber die Hierarchiestufen
Gesamt und Firma als Versand-Hierarchie verdichten. Ebenso die Dimension Personal, die in der
Personal-Hierarchie die Hierarchiestufen Gesamt und Mitarbeiter besitzt. Die Zeit-Hierarchie der
Dimension Zeit wird in die Hierarchiestufen Jahr, Quartal und Monat eingeteilt. Da sich die Zeit
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zwar hierarchisch verdichten 1aRt, aber ihre Elemente sequentiell aufeinanderfolgen, wird zur
Kennzeichnung das Dimensionssymbol um 90 Grad gedreht. Die Szenario-Dimension zeigt auf,
dal’ die Kennzahl Umsatz als Ist- und Sollwert vorhanden sein kann. In der Kennzahlen-Dimension
Variablen sieht man, in welchen Auspragungen (hier Wahrungen) eine Kennzahl vorhanden sein
kann. Die Berechnungsvorschrift (f()) gibt an, aus welchen Kennzahlen des OLTP-Systems sich der
Umsatz berechnet.

Frachtkosten @

Zeit
Kunden

Personal Variablen
Szenario  DI< Versandfirma

Szenario
Ist {O} Variablen

soll {O} Fracht in DM
Fracht in Euro {O

Frachtin DM * Faktor f0)

A
Versandfirma /\
Versand-
hierarchie

{1}

Gesamt

A
Personal  /\
Personal-
hierarchie

{8}

Gesamt

Kunden-
hierarchie

h\erzaer‘v;me C&
Jahr

z

Land

w

Ort

{a}

Kunde

Abbildung 6.3: Konzeptionelles ADAPT-Modell Frachtkosten

{8}

Gesamt

{a}

Mitarbeiter

Das Schema fur die Kennzahl Frachtkosten enthélt ebenfalls die Dimensionen Kunden,
Versandfirma, Personal, Zeit, Szenario und Variablen. Die Dimension Artikel fehlt jedoch aus den
oben genannten Grinden. Da die Frachtkosten direkt aus dem OLTP-System bernommen werden

kdnnen, ist keine zusatzlich Berechnungsfunktion nétig.

4
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6.3.1.1 Von ADAPT zum relationalen logischen Schema

Um aus einem ADAPT-Modell ein relationales logisches Schema zu erstellen, sind folgende

Schritte notwendig:

Aus der Kennzahlendimension wird eine Fakttabelle erstellt, welche die Dimensionselemente
der Kennzahlendimension als Attribute enthalt. Die Berechnung der Kennzahlen erfolgt im

DMBS und ist nicht im logischen Schema ersichtlich.

Die Dimensionselemente der Szenariodimension erweitern die Attributmenge der

Fakttabelle um jeweils eine Ist- und eine Sollversion der Kennzahl.

Die Dimensionshierarchien werden zu Dimensionstabellen zusammengefal3t, deren Attribute

die einzelnen Hierarchiestufen sind.
Fur jede Dimensionstabelle wird eine Priméarschlissel definiert.

Die Fakttabelle erhalt einen zusammengesetzten Schlissel aus den Primarschlisseln der

Dimensionstabellen.
Die Fakt- und Dimensionstabellen werden gemal Star- oder Galaxy-Schema angeordnet.

Die Dimensionstabellen kdnnen normalisiert als Snowflake-Schema dargestellt werden.

6.3.1.2 Von ADAPT zum multidimensionalen logischen Schema

Um ein ADAPT-Modell auf eine multidimensionale logische Struktur abzubilden, ist folgendes

notwendig:

Der Datenwiirfel, die Kennzahlen- und die Szenariodimension kénnen unverandert in das
multidimensionale Modell tbernommen werden. Die Berechnungsvorschriften kdnnen pro

Kennzahl definiert werden (Rules).

Pro Dimensionshierarchie wird eine Dimension definiert. Die Zeitdimension wird explizit

gekennzeichnet.

Die Hierarchiestufen werden direkt als Auspragungen (Werte) hierarchisch in jeder

Dimension abgelegt. Diese mussen eindeutige Werte besitzen (Schlussel).
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6.3.1.3 Von ADAPT zum objektorientierten logischen Schema

Um von ADAPT zu einem objektorientierten logischen Schema zu kommen, mufd folgendes

getan werden:

— Aus der Kennzahlendimension wird eine Faktklasse erstellt, welche die Dimensionselemente
der Kennzahlendimension als Attribute enthalt. Die Berechnung der Kennzahlen erfolgt als

Methode in dieser Klasse.

— Die Dimensionselemente der Szenariodimension erweitern die Attributmenge der Faktklasse

um jeweils eine Ist- und eine Sollversion der Kennzahl.

— Jede Dimensionshierarchie wird als Klasse definiert. Die einzelnen Hierarchiestufen werden

als Dimensionselemente zu Attributen dieser Klasse.
— Die Fakt- und Dimensionsklassen werden gemal? Star- oder Galaxy-Schema angeordnet.

— Die Dimensionsklassen kdnnen auch als Snowflake-Schema dargestellt werden.

6.3.1.4 Subjektive Bewertung von ADAPT
Metrik : gut (+1), mittel (0), schlecht (-1)

Richtigkeit: Mit der Methode ADAPT lassen sich, bei richtiger Anwendung, korrekte

multidimensionale Datenmodelle erstellen. (+1)

AngemessenheitDie Methode ADAPT enthélt sehr viele verschiedene Elemente, durch die eine
sehr gute Strukturierung erzielbar ist. Hier werden noch nicht einmal alle verwendet. Es wird
angegeben, welche Kennzahl ausgewertet wird und welche Dimensionen dailigih $iate Die
Beziehungskardinalitat zwischen Dimensionen und Fakten wird dabei jedoch nicht deutlich. Fir die
einzelnen Dimensionen lassen sich Hierarchien festlegen, deren Hierarchiestufen gekennzeichnet
sind. Mehrfache Hierarchien sind hierbei ebenso gut darstellbar, wie multiple
Konsolidierungspfade. Es lassen sich auch nicht-hierarchische Dimensionen erkennbar aufzeigen,
wie beispielsweise Ist- und Solldaten. Auf3erdem sind Dimensions- und Nicht-Dimensionsattribute
durch unterschiedliche Symbole ersichtlich. Die BerechrwamgFakten ist im S@ma integriert

und die Granularitdt der Daten ist in den Hierarchiestufen ersichtlich. Die ADAPT-Methode

spiegelt somit eine multidimensionale, betriebswirtschaftliche Sicht auf die Daten wieder. (+1)

Interoperablitdt: Meines Wissens wird ADAPT noch nicht in CASE-Tools als

Modellierungsnethode verwendet, so dal} daraus automatisch logische Datenmodelle erstellt
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werden kdnnen. Fur das Programm Visio gibt es jedoch eine Symbolpalette, so dal3 zumindest die

Diagrammerstellung vereinfacht wird. (-1)

Reife: Uber die Methode ADAPT ist noch nicht sehr viel veroffentlicht worden, seien es
wissenschaftliche Abhandlungen oder Praxisbeispiele. Dennoch denke ich, das ADAPT im Bezug
auf die Darstellung multidimensionaler Strukturen eine ziemlich ausgereifte Methode ist. Soviel ich
weil3 gibt es jedoch keine Forschungen beziglich der automatischen Umsetzung in logische
Designs oder ahnliches, was der Weiterverarbeitung der Daten aus dieser Methode heraus dienlich

ware. (0)

Verstandlichkeit: Bezuglich der Verstandlichkeit des Konzepts der Methode kommt es, denke ich,
darauf an, ob der Anwender bereits mit der multidimensionalen Sichtweise vertraut ist.
Insbesondere wenn der Anwender ein MOLAP-Produkt kennt, dirfte es ihm sehr leicht fallen
ADAPT zu verstehen. Aber auch Anwender, fur die dieses Konzept neu ist, finden in ADAPT eine

Methode, mit der sich der Sachverhalt strukturiert und somit verstandlich darstellen laft. (+1)

Erlernbarkeit : Ich denke, der Aufwand, um ADAPT zu erlernen, ist recht hoch. ADAPT ist zwar
sehr verstandlich, wenn das Konzept bekannt ist, aber die gro3e Anzahl von Symbolen erfordert

doch eine gewisse Merkfahigkeit. (0)

Bedienbarkeit: Wenn die Methode erlernt und verstanden ist, ist es leicht mit ADAPT zu arbeiten,

da die Methode die multidimensionalen Sicht auf natlrliche Weise widerspiegelt. (0)

Zeitverhalten: Aufgrund der vielen verschiedenen Symbole dauert es doch etwas langer, um mit
ADAPT ein Modell zu erstellen. (-1)

Verbrauchsverhalten: Die zwar intuitiven, aber doch komplexen Strukturen benétigen sehr viel

Platz auf dem Papier. (-1)

Analysierbarkeit: Fir ADAPT gibt es keine softwaretechnische Unterstitzung, um Mangel zu

diagnostizieren und Fehler zu erkennen. (-1)

Modifizierbarkeit : Da sich im multidimensionalen Modell die Abhangigkeiten in Grenzen halten,

ist es nicht schwer, an einem ADAPT-Modell Anderungen durchzufiihren. (0)

Prifbarkeit : Es gibt keine softwaretechnische Unterstitzung zur Uberpriifung eines geanderten
Modells. (-1)

Anpalibarkeit: Mit ADAPT lassen sich spatere logische Modelle sowohl als Star- als auch

Galaxy-Architektur gut umsetzen. Die physische Abbildung eines ADAPT-Modells in ein einem

MOLAP-Produkt ist besonders einfach, da hier dieselbe Struktur und Terminologie verwendet
44



Datenmodellierung fur das Data Warehouse

wird. Die Umsetzung in relationale bzw. objektorientierte hhetogie bendtigt dagegen noch

Zwischenschritte, um die jeweilige Struktur bzw. Terminologie abzubilden. (0)

Konformitét : Da bereits bei der konzeptionellen Modellierung die Architektur (Star- oder Galaxy-
Schema) festgelegt wird (zwar kann diese spater leicht geandert werden), als auch Struktur und
Terminologie einer bestimmten Tewlogie (MOLAP) impliziert wid, ist ADAPT nicht neutral

gegenuber der folgenden Weiterverarbeitung. (-1)

Austauschbarkeit Um das ADAPT-Modell in ein DF-, ER- oder UML-Modell umzusetzen, sind

einige Anpassungen erforderlich. (0)
Fazit:

ADAPT ist eine umfassende Modellierungsthode, die alle notwendigen Elemente zur
Beschreibung einer OLAP-Anwendung enthélt. Sie orientiert sich eher an der Sichtweise einer
Fuhrungskraft auf die Anwendung, denn auf die Entwicklersicht. So gesehen ist ADAPT
benutzerfreundlich, wegen des Einarbeitungsaufwands aufgrund der vielen Elemente jedoch nur
bedingt fur Laien empfehlenswert. Die Nahe zu multidimensionalen Produkten ist untibersehbar.
Fur die Umsetzung in andere Technologien ist ein Zusatzaufwand einzukalkulieren. Ich denke
gerade zur Dokumentation multidimensionaler betriebswirtschaftlicher Zusammenhange ist
ADAPT die ideale Methode.
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6.3.2 DF

Dasselbe Modell mit der Dimensional-Fact-Methode dargestellt, sieht wie folgt aus. Die beiden

Fakt-Schemata fir Umsatz und Frachtkosten sind diesmal auf einer Seite untergebracht.

Gesamt Gesamt
Gesamt
Land
Kategorie Land

Kunde
Artikel Ort .

Kunde FRACHTKOSTEN

UMSATZ

Ist-Fracht in DM
Ist-Fracht in Euro

Lieferant Ist-Umsatz in DM

Ist-Umsatz in Euro Soll-Fracht in DM

Soll-Umsatz in DM Soll-Fracht in Euro

Ort Soll-Umsatz in Euro

Land
Personal
Monat
Personal
Gesamt

Versandfirma

Versandfirma
Quartal Gesamt
Quartal Gesamt

Jahr Gesamt

Jahr Gesamt

Ist-Umsatz in DM = Einzelpreis * Anzahl * (Rabatt + 1)

Ist-Umsatz in Euro = Einzelpreis * Anzahl * (Rabatt + 1) * Faktor Ist-Frachtin Euro = Ist-Fracht in DM * Faktor

Abbildung 6.4: DF-Modelle Umsatz und Frachtkosten

Die auszuwertenden Kennzahlen sind in den Feldern mit den Bezeichnungen UMSATZ und
FRACHTKOSTEN untergebracht. Davon gehen bei UMATZ die Dimensionen Artikel, Zeit,
Versand, Personal und Kunde, und bei FRACHTKOSTEN die Dimensionen Zeit, Versand,
Personal und Kunde als Zweige ab. Die Dimension Artikel ist in zwei Hierarchien aufgeteilt, zum
einen die Kategorie-Hierarchie mit den Hierarchiestufen Artikel, Kategorie, Gesamt, zum anderen
die Lieferanten-Hierarchie mit den Hierarchiestufen Artikel, Lieferant, Ort, Land, Gesamt, wobei
sich Gesamt nattirlich entspricht und auch gemeinsam hatte verwendet werden kdnnen. Die Zeit ist
ebenfalls hierarchisch angeordnet und zwar in die Hierarchiestufen Monat, Quartal und Jahr. Die
Dimension Versand ist auch hierarchisch mit den Hierarchiestufen Versandfirma und Gesamt.
Ebenso die Dimension Personal mit den Hierarchiestufen Personal und Gesamt. Kunden werden in
einer Kundenhierarchie mit den Ebene Kunde, Ort, Land und Gesamt geflhrt.

Berechnungsvorschriften fir Kennzahlen werden hier separat am unteren Bildrand ausgewiesen.
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6.3.2.1 Von DF zum relationalen logischen Schema

Um aus einem DF-Modell ein relationales logisches Schema zu erstellen, sind folgende

Schritte notwendig:

— Das Kennzahlenfeld kann als Fakttabelle mit den einzelnen Kennzahlen als Attribute
ubernommen werden. Die Berechnung der Kennzahlen erfolgt im DMBS und ist nicht im

logischen Schema ersichtlich.

— Aus jedem Dimensionszweig wird eine Dimensionstabelle gebildet. Die Hierarchiestufen

bilden dabei die einzelnen Attribute.
— Fur jede Dimensionstabelle wird eine Primarschlissel definiert.

— Die Fakttabelle erhalt einen zusammengesetzten Schliissel aus den Priméarschlisseln der

Dimensionstabellen.
— Die Fakt- und Dimensionstabellen werden Star- oderGalaxy-Struktur angeordnet.

— Die Dimensionstabellen kdnnen als Snowflake-Schema dargestellt werden.

6.3.2.2 Von DF zum multidimensionalen logischen Schema

Um ein DF-Modell auf eine multidimensionale logische Struktur abzubilden, ist folgendes

notwendig:

— Das Kennzahlenfeld wird nach Szenarien (Soll-/Istdaten) getrennt. Aus den einzelnen
Kennzahlen wird einen Kennzahlendimension gebildet, aus den Soll-/Istdaten wird eine

Szenariendimension gebildet.
— Die Berechnungsvorschriften kénnen der jeweiligen Kennzahl zugeordnet werden (Rule).

- Aus den einzelnen Dimensionszweigen werden Dimensionen gebildet, deren
Hierarchiestufen direkt als Attribute im multidimensionalen Schema abgelegt werden. Diese

mussen eindeutige Werte besitzen.

— Der Dimensionszweig Zeit wird explizit als Zeitdimension definiert.
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6.3.2.3 Von DF zum objektorientierten logischen Schema

Um von DF zu einem objektorientierten logischen Schema zu kommen, mul3 folgendes getan

werden:

— Aus dem Kennzahlenfeld wird eine Faktklasse erstellt, welche die Kennzahlen des
Kennzahlenfeldes als Attribute enthalt. Die Berechnung der Kennzahlen erfolgt als Methode

in dieser Klasse.

— Jeder Dimensionszweig wird als Klasse definiert. Die einzelnen Hierarchiestufen werden als

Dimensionselemente zu Attribute dieser Klasse.

— Die Fakt- und Dimensionsklassen konnen als Star- oder Galaxy-Schema angeordnet

werden.

— Die Dimensionsklassen kdnnen als Snowflake-Schema ausgefuhrt werden.

6.3.2.4 Subjektive Bewertung von DF
Metrik : gut (+1), mittel (0), schlecht (-1)

Richtigkeit: Mit der Methode DF lassen sich, bei richtiger Anwendung, korrekte

multidimensionale Modelle erstellen. (0)

Angemessenheit DF zeigt, dall es auch mit einer pragmatischen Symbolik mdéglich ist,
multidimensionale Datenmodelle zu erstellen. Im Modell sind die auszuwertenden Kennzahlen
sowie die Dimensionen ersichtlich. Es ist erkennbar, ob Dimensionen hierarchisch oder nicht-
hierarchisch sind. Die Hierarchiestufen sind angegeben und multiple Konsolidierungspfade
darstellbar. Zeit wird als Dimension abgebildet (der sequentielle Charakter ist nicht erkennbar).
Beziehungskardinalitdten mussen als bekannt vorausgesetzt werden. Dimensionsattribute sind
explizit gekennzeichnet. Dimensionselemente verwenden jedoch das gleiche Symbol wie
Hierarchiestufen. Die Herleitung von Kennzahlen isttels eines Glossars erkennbar. Die
Granularitat der Daten ist in der, der Kennzahl am nachsten liegenden Hierarchiestufe ersichtlich.
Mit DF wird der multidimensionale Charakter der Daten erkennbar dargestellt. (0)
Interoperabilitét : Da das Konzept von DF erst kirzlich veréffentlichirde, wird die Methode
noch nicht von CASE-Tools unterstitzt. (-1)
Reife: Die Methode DF ist noch so neu, dal3 sie vermutlich kaum in der Praxis erprobt ist. In dem
Konzeptpapier gibt es jedoch bereits Regeln zur Umformung von ER nach DF, zur Uberlagerung
von Fakt-Schmata, sowie zur Entwicklung sogenannter Abfragemuster (query-patterns) um
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OLAP-typische Abfragekonstrukte darzustellen. Zudem arbeiten die Autoren anscheinend an einer
automatischen Umsetzung in ein logisches Schema. Diese Punkte geben also noch Anlal zu
weiteren Forschungen. (-1)

Verstandlichkeit: Ich denke, das Konzept von DF ist sehr leicht zu verstehen, wenn der Benutzer
mit der multidimensionalen Sichtweise vertraut ist. FUr einen benutzerorientierte Modellierung ist
die Symbolik jedoch zu sparsam. (+1)

Erlernbarkeit : DF besitzt nur wenige Elemente und zudem eine einfache Struktur, wodurch der
Aufwand zum Erlernen der Methode klein gehalten wird. (+1)

Bedienbarkeit: Ich denke, mit der Methode DF ist es auf unkomplizierte Weise mdglich,
multidimensionale Datenmodelle zu erstellen. (+1)

Zeitverhalten: Mit der Methode DF lassen sich in kurzer Zeit konzeptioneligeBmodelle
erstellen. (+1)

Verbrauchsverhalten: Aufgrund der einfachen Symbolik und Struktur lassen sich kompakte
Datenmodelle erstellen, die nur wenig Platz bendtigen. (+1)

Analysierbarkeit: Fir DF gibt es keine softwaretechnische Unterstitzung, um Mangel zu
diagnostizieren und Fehler zu erkennen. (-1)

Modifizierbarkeit : Bei DF lassen sich Modifikationen ebenfalls ohne grof3en Aufwand
durchfuhren. (+1)

Priufbarkeit : Es gibt keine softwaretechnische Unterstitzung zur Uberpriifung eines geanderten
Modells. (-1)

Anpalibarkeit: Mit DF lassen sich spatere logische Modelle als Star- oder auch Galaxy-Schemata
realisieren. Die Abbildung auf eine bestimmte HAremogie (relational, multidimensional,
objektorientiert) benétigt sicher noch einigen Zusatzaufwand, zumal diesbeziiglich noch keine
Veroffentlichungen vorhanden sind. (0)

Konformitat : Es wird zwar bei der Modellierung der Genauigkeit halber eine Galaxy-Struktur
verwendet, die Anderung in ein logisches Star-Schema ist jedoch problemlos moglich. DF ist
zudem neutral gegentber der verwendetenhi@ogie, d.h., es wird kein relationaler,
multidimensionaler oder objektorientierter Ansatz impliziert. (+1)

Austauschbarkeit Um ein DF-Modell in ein ADAPT-, ER- oder UML-Modell umzusetzen sind
Anpassungen notwendig. (-1)

Fazit:

DF ist eine konzeptionelle Modellierumgsthode, mit der sich multidimensionale Datenstrukturen
gut abbilden lassen. Sie ist fur den Anwender aufgrund der weniger ausdrucksstarken Symbolik

nicht ganz so intuitiv wie ADAPT, aber sie ist neutral und der Einarbeitungsaufwand halt sich in
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Grenzen. Zudem gibt es Ansatze der Weiterentwicklung, die vielversprechend sind. DF erscheint
mir fUr den Bereich Prototyping aufgrund seiner Pragmatik ideal.
6.3.3 ER

Wie das konzeptionell zu modellierende Data Mart als multidimensionales Datenmodell mit der

Entity-Relationship-Methode entworfen aussieht, ist nachfolgend zu sehen.

Variablen Umsatz Szenario

Umsatz in Soll
Euro

@

Umsatz in DM

Artikel Kunde Personal Versand Jahr Reihen
Gesamt Gesamt Gesamt folge

e

Land Mitarbeiter Versandfirma Quartal

&

Gesamt Gesamt

¢

Kategorie Land

Reihen
folge

&
G @

Reihen

Monat
folge

D

#
O Ho-
#

Einzelkunde

oL R

Lieferant

s

Einzelartikel

Abbildung 6.5: ER-Modell Umsatz

Die Dimensionsentitaten sind hier um die zentrale Beziehungsentitdit Umsatz angeordnet. Es
bestehen 1:n-Beziehungen von Umsatz zu den einzelnen Dimensionen. Die Dimerisibnsienti
der hochsten Granularitat ist dabei der Entitdét Umsatz am néchsten. Hierarchiestufen werden durch
darauffolgende Entiten dargestellt, die jeweils in einer 1:n-Beziehung zueinander stehen. Die
Dimensionen sind dieselben wie bei den vorigen Beispielen.
Fur die Auswertung der Frachtkosten sieht das Schema &hnlich aus, nur fehlt die Dimension
Artikel.
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Fracht
kosten

Variablen Szenario

ISA ISA

e -

Kunde Personal Versand h Reihen
Gesamt Gesamt Gesamt Jahr folge
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Land Reihen

Mitarbeiter Versandfirma Quartal folge

Ort Reihen

Monat folge

Einzelkunde

z

&
@ @
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Abbildung 6.6: ER-Modell Frachtkosten

6.3.3.1 Von ER zum relationalen logischen Schema

Um aus einem ER-Modell ein relationales logisches Schema zu erstellen, sind folgende

Schritte notwendig:

— Die Entitdten Szenario und Variablen werden zu einer Faktabelle zusammengefaldt, die
Generalisierung aufgelost und als Attribute gespeichert. Die Berechnung der Kennzahlen

erfolgt im DMBS und ist nicht im logischen Schema ersichtlich.

— Aus den einzelnen Dimensionsentitdten werden Dimensionstabellen gebildet. Die

Hierarchiestufen bilden dabei die einzelnen Attribute.
— Fur jede Dimensionstabelle wird eine Primarschlissel definiert.

— Die Fakttabelle erhalt einen zusammengesetzten Schliissel aus den Priméarschlisseln der

Dimensionstabellen.

— Die Fakt- und Dimensionstabellen konnen in Star- oder Galaxy-Struktur angeordnet

werden.

— Die Dimensionstabellen kénnen auch als Snowflake-Schema normalisiert gespeichert

werden.
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6.3.3.2 Von ER zum multidimensionalen logischen Schema

Um ein ER-Modell auf eine multidimensionale logische Struktur abzubilden, ist folgendes

notwendig:

— Die Entitat Variablen wird als Kennzahlendimension definiert, die die einzelnen Kennzahlen

als Dimensionselemente enthélt.

— Die Berechnungsvorschriften kénnen der jeweiligen Kennzahl nicht zugeordnet werden, da

sie im ER-Modell nicht ersichtlich sind.

— Die Entitdt Szenario wird als Versionendimension definiert, welche die einzelnen

Versionsentitaten (Soll/Ist) als Dimensionselemente enthalt.

— Die einzelnen Dimensionsentitaten-Zweige werden als Dimensionen definiert und deren
Hierarchieentitaten direkt als Wertauspragungen im multidimensionalen Schema abgelegt.

Diese mussen eindeutige Werte besitzen.

— Der Dimensionszweig Zeit wird explizit als Zeitdimension definiert.

6.3.3.3 Von ER zum objektorientierten logischen Schema

Um von ER zu einem objektorientierten logischen Schema zu kommen, muf3 folgendes getan

werden:

— Aus der Variablenentitdt und der Szenarioentitat wird eine Fakt-Klasse erstellt, welche die
Kennzahlen in jeder Szenarioauspragung als Attribute enthalt. Die Berechnung der
Kennzahlen kann nicht als Methode in dieser Klasse erfolgen, da die Berechnung nicht

ersichtlich ist.

— Jeder Dimensionszweig wird als Dimensionsklasse definiert. Die einzelnen Hierarchiestufen-

Entitaten werden als Dimensionselemente zu Attribute dieser Klasse.

— Die Fakt- und Dimensionsklassen konnen als Star- oder Galaxy-Schema angeordnet

werden.

— Die Dimensionsklassen kdnnen als Snowflake-Schema ausgefuhrt werden.
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6.3.3.4 Subjektive Bewertung von ER
Metrik : gut (+1), mittel (0), schlecht (-1)

Richtigkeit: Mit der Methode ER lassen sich keine, im Sinne von 3.2.5, Kkorrekten

multidimensionalen Modelle erstellen. (-1)

AngemessenheitMit ER lassen sich zwar Data Warehouse-&hnliche Beziehungsmodelle erstellen,
diese besitzen jedoch Defizite. Die Unterscheidung zwischen Fakten und Dimensionen fallt schwer.
Sie ist nur durch die Anordnung der Entitdten, jedoch nicht grafisch gekennzeichnet. Es ist
schwierig Hierarchien zu erkennen, da die Beziehung dieselbe ist wie zwischen Fakten und
Dimensionen. Nicht-hierarchische Beziehungen lassen sich als Generalisierung abbilden. Es lassen
sich Hierarchien mit multipler Konsolidierung darstellen, wiederum mit der Einschrankung, dal sie
als Hierarchien erkannt werden. Eine Zeitdimension ist Uber eine Reihenfolge-Beziehung
sequentiell darstellbar. Zwischen Dimensionselementen und -attributen kann nicht unterschieden
werden. Zudem kann die generelle Bezeichnung Attribut (=Element?) im ER-Modell zu
Verwirrung fuhren. Die Herleitungon Kennzahlen ist nicht darstellbar. Die Grantéader Daten

ist erkennbar. (-1)

Interoperabilitéat : Die Unterstitzung von ERJurch CASE-Tools ist gegeben. Durch die
Verwendung von ER zur Modellierung von OLTRdBN gibt es eine breite softwaretechnische

Unterstltzung. (+1)

Reife: ER ist eine sehr ausgereifte und erforschte Methode in Bezug auf die Modellierung von
OLTP-Datenbanken. Bei der Mdtierung von multidimensionalendn sind die Defizite erkannt

worden. (+1)

Verstandlichkeit: Fir Anwender (Fuhrungskrafte) ist der zugrundeliegende relationale Ansatz
nicht verstandlich [Kimb96]. (-1)

Erlernbarkeit : Aufgrund der wenigen Elemente und einfachen Strukturen ist es einfach, die

Methode ER zu erlernen. (+1)

Bedienbarkeit: Prinzipiell ist es einfach mit ER zu arbeiten. Da beim multidimensionalen Modell
die Beziehungskonstrukte aber bereits per Definition vorgegeben sind, ist es eigentlich Gberflissig,

jedesmal explizit Beziehungssymbole definieren zu missen. (0)

Zeitverhalten: Der Aufwand fur die Erstellung eines Modells ist auch aufgrund der wenigen

Symbole ertraglich. (0)
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Verbrauchsverhalten: Die Modelle kdnnten kompakter sein, wenn das Beziehungssymbol

wegfallen kénnte (dann ware es aber kein ER-Modell mehr). (0)

Analysierbarkeit: Fiur ER gibt es mit Sicherheit eine Reihe von Werkzeugen, die Mangel

diagnostizieren und Fehler erkennen. (+1)

Modifizierbarkeit : Da die multidimensionale Sichtweise von einfacher Struktur ist, sind

Anderungen auch mit ER leicht zu bewerkstelligen. (0)
Prufbarkeit : Auch hier gibt es Werkzeuge, mit denen sich ein ER-Modell Gberprifen laft. (+1)

Anpalibarkeit: Aus einem ER-Modell lassen sich sowohl logische Star- als auch Galaxy-Schemata
erstellen. Die Umsetzung eines ER-Modells in ein relationales Datenbanksystem ist sehr einfach
und auch definiert. Fir die Verwendung eines objektorientierten bzw. multidimensionalen DBMS
ist Mehraufwand erforderlich. (0)

Konformitét : Auch hier laf3t sich eine Galaxy-Struktur leicht in ein logisches Star-Schema wandeln
und ist somit neutral. Bezuglich der Neutralitdt gegeniber der spater eingesethtesiobge, geht

die Tendenz klar zum relationalen DBMS. (-1)

Austauschbarkeit Soll das ER-Modell durch eine ADAPT-, DF- oder UML-Modell ersetzt

werden, sind Anderungen erforderlich, damit Hierarchien besser erkennbar sind. (0)
Fazit:

ER eignet sich im Prinzip nicht zur konzeptionellen Modellierung multidimensionaler
Datenstrukturen. Die Defizite wurden bereits genannt. Gerade fur Laien ist die Darstellung nicht
geeignet, eine dimensionale, hierarchische Struktur zu erkennen. Trotzdem wird ER haufig zur
Modellierung angewandt, da eine Unterstitzdogch CASE-Tools etc. gegeben ist. Bei einem
relationalen Data Warehouse a3t sich ER sicher im Bereich der Entwicklung (jedoch nicht der

Dokumentation) einsetzen.
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6.3.4 UML

Wird das Beispiel mit der Unified Modeling Language modelliert, sieht die Darstellung wie folgt

aus.

<<Partionierend>>
Variablen

Umsatz in DM
Umsatz in Euro

<<Aggregierend>>
Artikel

Kategorie-Hierarchie

Lieferant-Hierarchie

|

I

Umsatz

Dimensionen: (Artikel, Kunden, Personal, Versand, Zeit,

Szenario, Variablen)

berechne Umsatz in DM (Einzelpreis, Anzahl, Rabat))
berechne Umsatz in Euro ( Umsatz in DM, Faktor)

<<Aggregierend>>
Kunden

T

Kunden-Hierarchie

w

<<Aggregierend>>
Personal

T

Personal-Hierarchie

I

Szenario

<<Partionierend>>

\ Ist

Soll

<<Aggregierend>>
Versand

T

Versand-Hierarchie

I

<<Aggregierend>>
Zeit

T

Zeit-Hierarchie

I

Gesamt Gesamt Gesamt Gesamt Gesamt Janr
Elemente: Menge(Kategorie) - Menge(Land) lemente: Menge(Land) - Menge( ) Elemente: Menge(V.-Firma) Ele : Liste(Quartal)
Kategorie Land Land Mitarbeiter Versandfirma Quartal
Elemente: Menge (Artikel) - Menge(Ort) Elemente: Menge(Ort) Elemente: Mitarbeiter Elemente: Liste(Monat)

ort ort Monat
Elemente: Menge(Lieferant) Elemente: Menge(Kunde) Elemente: Monat

>

i

Lieferant Kunde

Elemente: Kunde

Elemente: Menge (Artikel)

T

Artikel

Elemente: Artikel

Abbildung 6.7: UML-Modell Umsatz

Von der Fakt-Klasse Umsatz geht eine gerichtete Assoziation zu den partionierenden
Dimensionen Szenario und Variablen und zu der aggregierenden Dimensionen Artikel, Kunde,
Personal, Versand und Zeit. Mittels Aggregationsbeziehungen lassen sich die Hierarchien und
Hierarchiestufen abbilden. Die verdichtete Klasse enthalt dabei die Elemente der Unterklasse
als Elemente-Menge, bei der Zeit-Hierarchie als Elemente-Liste. Die Berechnung der

Kennzahlen wird tber Methoden der Fakt-Klasse realisiert.

Das Modell zur Auswertung der Frachtkosten ist bis auf die Artikel-Hierarchie und die

Berechnungen identisch.
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<<Partionierend>>
Variablen

Frachtin DM
Fracht in Euro
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Elemente: Menge(V.-Firma)

,_
o
5
a

v

¢

Mitarbeiter
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Elemente: Liste(Quartal)

g

Quartal

Elemente: Liste(Monat)

\

Monat

Elemente: Monat

i

Kunde

Elemente: Kunde

Abbildung 6.8: UML-Modell Frachtkosten

6.3.4.1 Von UML zum relationalen logischen Schema

Um aus einem UML-Modell ein relationales logisches Schema zu erstellen, sind folgende

Schritte notwendig:

— Die Klassen Szenario und Variablen werden zu einer Faktabelle zusammengefal3t, die
einzelnen Attribute zusammengefiigt und als Kennzahlen darin abgelegt. Die Berechnung

der Kennzahlen erfolgt im DMBS und ist nicht im logischen Schema ersichtlich.

- Aus den einzelnen Aggregationsklassen werden Dimensionstabellen gebildet. Attribute

werden durch die einzelnen Hierarchieklassen-Elemente gebildet.

— Die Fakt- und Dimensionstabellen konnen in Star- oder Galaxy-Struktur angeordnet

werden.
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— Die Dimensionstabellen kénnen auch als Snowflake-Schema normalisiert gespeichert

werden.

6.3.4.2 Von UML zum multidimensionalen logischen Schema

Um ein UML-Modell auf eine multidimensionale logische Struktur abzubilden, ist folgendes

notwendig:

— Die Klasse Variablen wird als Kennzahlendimension definiert, welche die einzelnen

Kennzahlen-Attribute als Dimensionselemente enthalt.

— Die Berechnungsmethoden werden der jeweiligen Kennzahl als Berechnungsvorschrift

(Rule) zugeordnet.

— Die Klasse Szenario wird als Versionendimension definiert, welche die einzelnen

Versionsattribute (Soll/Ist) als Dimensionselemente enthalt.

— Die einzelnen Aggregationsklassen werden als Dimensionen definiert. Die Attribute der
Hierarchieklassen werden direkt als Auspréagungen in den Dimensionen hierarchisch

abgelegt. Diese mussen eindeutige Werte besitzen.

— Die Aggregationsklasse Zeit wird explizit als Zeitdimension definiert.

6.3.4.3 Von UML zum objektorientierten logischen Schema

Um von UML zu einem objektorientierten logischen Schema zu kommen, mul3 folgendes getan

werden:

— Aus der Variablenklasse und der Szenarioklasse wird eine Fakt-Klasse erstellt, welche die
Kennzahlen in jeder Szenarioauspragung als Attribute enthalt. Die Berechnungen der

Kennzahlen kdnnen tber Methoden in dieser Klasse erfolgen.

— Jede Aggregationsklasse wird als Dimensionsklasse definiert. Die einzelnen

Hierarchiestufen-Klassen werden als Dimensionselemente zu Attribute dieser Klasse.

— Die Fakt- und Dimensionsklassen konnen als Star- oder Galaxy-Schema angeordnet

werden.

— Die Dimensionsklassen kdnnen als Snowflake-Schema ausgefiihrt werden

57



Datenmodellierung fur das Data Warehouse

6.3.4.4 Subjektive Bewertung der UML
Metrik : gut (+1), mittel (0), schlecht (-1)

Richtigkeit: Mit der UML lassen sich bei korrekter Anwendung multidimensionale

Datenmodelle erstellen. (+1)

Angemessenheit Mit der UML lassen sich speziellen Konstrukte eines Data Warhouse-
Modells angemessen darstellen. Fakten und Dimensionen lassen sich anhand unterschiedlicher
Beziehungen unterscheiden, somit sind die Dimensionen als solche erkennbar. Hierarchien
lassen als Aggregationen mit einzelnen Hierarchiestufen abbilden. Multiple
Konsolodierungpfade sind ebenfalls ersichtlich. Der sequentielle Charakter der Zeitdimension
kommt zur Geltung. Zwischen Dimensionselelementen und -attributen a3t sich nicht
unterscheiden, mit einer Erweiterung der Notation von [Toto98] ware jedoch auch dies
moglich. Die Herleitung von Kennzahlen la3t sich tber Methoden implementieren. Die
Granularitdt der Daten ist erkennbar. Es lassen sich Szenarien- und Variablendimensionen

darstellen. (+1)

Interoperabilitdt : Die UML wird von CASE-Werkzeugen unterstitzt, mit denen sich
automatisch relationale und objektorientierte Datenmodelle erstellen lassen (z.B. Oracle-DB

und ObjectStore-DB via Rational Rose). (+1)

Reife: Die UML ist zwar noch relativ neu, besitzt jedoch einen ausgereiften Background, da sie auf
bewahrte OO-Methoden aufbaut. Im Bereich der multidimensionalen Modellierung gibt es

sicherlich noch Forschungsbedarf. (0)

Verstandlichkeit: Die UML ist fur Laien schwer zu verstehen, da hierfir eine objektorientierte

Denkweise unumganglich ist. (-1)

Erlernbarkeit : Der Aufwand die UML zu erlernen ist hoch. Sie besteht aus vielen Symbolen und

Diagrammtypen, die auf objektorientierten Konzepten aufbauen. (-1)

Bedienbarkeit: Aufgrund der Komplexitaton UML, ist es nicht ganz einfach damit zu arbeiten.
(0)

Zeitverhalten: Ein umfassendes UML-Modell zu erstellen dauert zwar etwas langer, aber man

besitzt danach eine solide Basis flr die weitere Entwicklung. (0)

Verbrauchsverhalten: UML-Modelle bendétigen viel Raum, der durch die Bildung von

Untermodellen jedoch strukturiert aufgeteilt werden kann. (-1)
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Analysierbarkeit: Fur die UML gibt es softwaretechnische Unterstiitzung bei der

Modelldiagnose. (+1)

Modifizierbarkeit : Anderungen lassen sich mit der UML gut bewerkstelligen, dgrand des
multidimensionalen Modells und des objektorientierten Ansatzes die Abhangigkeiten gering sind.
(+1)

Prifbarkeit : Fur die UML gibt es softwaretechnische Uberprifungsmaglichkeiten. (+1)

Anpalibarkeit: Mit einem UML-Modell laft sich logisch sowohl ein Star- als auch ein Galaxy-
Schema realisieren. Die Abbildung auf eine physisch objektorientierte Datenbank ist dabei am

einfachsten. (0)

Konformitét : Bezlglich der Architektur (Star-Galaxy) gilt hier dasselbe wie vorher. Als zu
verwendende Technologie wird hier allein schiurch die Terminologie ein objektorientierter

Ansatz impliziert. Auch UML kann deshalb nicht als neutral bezeichnet werden. (-1)

Austauschbarkeit Um ein UML-Modell durch ein ADAPT-, DF- oder ER-Modell zu ersetzen

sind nur bei DF groRere ansonsten geringfiigige Anderungen durchzufiihren. (0)

Fazit:

UML ist eine umfangreiche Modellierunggation, mit der sich auch komplexe multidimensionale
Modelle erstellen lassen. Durch den objektorientierten Ansatz ist sie sehr flexibel, wodurch den
Modellierungsmoglichkeitendurch die Verwendung komplexer Datentypen eigentlich keine
Grenzen gesetzt sind. Fur den Laien (Fuhrungskraft) ist sie jedoch aus dem gleichen Grund nicht
verstandlich genug und deshalb nicht empfehlenswert. Fir die professionelle Data Warehouse-
Entwicklung bietet UML aber mit Sicherheit die beste Grundlage.
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6.3.5 Vergleich der konzeptionellen Methoden

- 1: schlecht
0: mittel
+ 1: gut
ADAPT DF ER UML
Kriterium Erflllungsgrad Erfillungsgrad Effullungsgrad Erflillungsgrad

-1 0 +1 -1 0 +1 -1 0 +1|-1 0 +1
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Abbildung 6.9: Vergleich der konzeptionellen Methoden
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Generell lassen sich die vier Methoden in zwei Kategorien unterteilen. ER und UML bauen auf
den klassische Ansatz von Objekten (Entitdten) und deren Beziehung zueinander. Da bei der
multidimensionalen Modellierung die Beziehungen aber eigentlich keine grof3e Rolle mehr
spielen, da sie durch die Star- bzw. Galaxy-Struktur bereits vorab definiert sind, legen die
speziell fur Data Warehouse entwickelten Methoden ADAPT und DF mehr Wert auf die
benutzerfreundliche, verstandliche Darstellung der Multidimensionalitdt mit ihren Elementen.
Leider sind sie jedoch noch nicht ausreichend erforscht und die softwaretechnische

Unterstitzung laf3t im Gegensatz zu ER und UML zu winschen ubrig.
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Als Empfehlung wiirde ich ADAPT vorschlagen, um das Data Warehouse aus Benutzersicht

zu modellieren und zu dokumentieren und UML, um das Data Warehouse aus Entwicklersicht

darzustellen und softwaretechnisch damit zu arbeiten.

6.4 Logische Architekturen

Das konzeptionelle Datenmodell muf3 nun in eine logische Datenstruktur umgesetzt werden.

Das Beispiel wird nun auf alle drei logischen Architekturen abgebildet, diese werden bewertet

und miteinander verglichen.

6.4.1 Star-Schema, Hypercube

Das Star-Schema, das in Ansichten meist als relationales Modell aufgebaut ist, entspricht in

seiner Struktur

objektorientiertes Schema aufbauen.

einem multidimensionalen Hypercube und

lant

sich ebenfalls als
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Abbildung 6.10: Star-Schema

Die Dimensionen sind beim Star-Schema sternférmig um eine Fakttabelle angeordnet, welche

alle auszuwertenden Kennzahlen enthalt. Die Dimensionen sind in denormalisierter Form
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gespeichert, d.h., alle Elemente und Attribute einer Dimension werden in einer

Dimensionstabelle gehalten.

6.4.1.1 Subjektive Bewertung des Star-Schemas
Metrik : gut (+1), mittel (0), schlecht (-1)

Richtigkeit: Sofern nicht alle Kennzahlen den gleichen Dimensionen zugehdrig sind (was so
gut wie nie der Fall ist), lassen sich mit dem Star-Schema keine korrekten Datenmodelle
erstellen. Es kann beim Star-Schema zu Kennzahl-Dimension-Kombinationen kommen, die

keine korrekten Werte (hier z.B. Artikel-Frachtkosten) ergeben. (-1)

Reife: Durch die Star-Schema-Architektur sind Fehlzustande mdglich. Diese Unrichtigkeiten
konnen nur in Kauf genommen werden, wenn inkorrekte Kombinationen bereits bei der

Abfrageerstellung definiert und dadurch ausgeschlossen werden kénnen. (0)

Verstandlichkeit: Aufgrund seiner einfachen Struktur ist das Konzept des Star-Schemas sehr

gut zu verstehen. (+1)

Zeitverhalten: Der Aufwand zur Erstellung eines Star-Schemas ist gering (+1). Das
Zeitverhalten bei der Abfrageabarbeitung ist aufgrund der denormalisierten Struktur zwar als

gut, aber wegen der immens grof3en Fakttabelle nicht als sehr gut zu bewerten. (0)

Verbrauchsverhalten: Ein Star-Schema bendtigt wenig Platz auf dem Papier und ist somit
tbersichtlich (0). Die Architektur selbst ben6tigt jedoch sehr viel Speicherplatz. Insbesondere
die Fakttabelle wird beim Star-Schema sehr grol3. Hier beispielsweise 77 Artikel x 78 Kunden
x 9 Mitarbeiter x 3 Versandfirmen x 12 Monate x 13 Felder x ca. 4 Byte = 101 MB. Auch die
Dimensionstabellen besitzen aufgrund der denormalisierten Struktur keine optimale

Speicherhaltung. (-1)

Modifizierbarkeit : Das Star-Schema la3t sich aufgrund seiner einfachen Struktur leicht an

Anderungen anpassen und ist problemlos zu warten. (0)

Anpal3barkeit: Das Star-Schema laf3t sich ohne Probleme als relationales, multidimensionales

und als objektorientiertes Modell realisieren. (+1)
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Fazit:

Das Star-Schema ist ein leicht zu verstehendes logisches Architekturkonzept, das viel
Speicherplatz bendtigt, angemessen schnell ist und einfach zu implementieren und zu warten

ist. Inkorrekte Werte sind maoglich, aber extern verhinderbar.

6.4.2 Galaxy-Schema, Multicube

Das meist in relationaler Form dargestelite Galaxy-Schema entspricht dem multidimensionalen

Multicube und laR3t sich auch objektorientiert realisieren.

X .
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Ort Artkel D
Land ArtikelMr
Artikel
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Kunden ID & [Pesona D o |Artikel ID Ort
oo Perzonaltr \ Kunden 1D Land
| oo Machname oo |Persond ID K.ateghi
Zei ID Vormame = v, ¥ ID K.ateqh ame
lst_Frachtkosten Db Position Zed 1D
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1

Abbildung 6.11: Galaxy-Schema

Beim Galaxy-Schema werden Kennzahlen mit unterschiedlichen Dimensionen in verschiedenen
Fakttabelle zusammengefal3t. Man erhalt dadurch mehrere durch gleiche Dimensionen
verbundene Star-Schemata. Die Dimensionen werden ebenfalls denormalisiert in

Dimensionstabellen gespeichert.

6.4.2.1 Subjektive Bewertung des Galaxy-Schemas
Metrik : gut (+1), mittel (0), schlecht (-1)

Richtigkeit: Mit dem Galaxy-Schema lassen sich korrekte Datenmodelle erstellen. (+1)
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Reife: Dadurch, dal3 eine Kennzahl nur mit den dazugehérigen Dimensionen kombiniert wird,

sind Fehlzustande nicht moglich. (+1)

Verstandlichkeit: Das Galaxy-Schema ist aufgrund seiner komplexeren Struktur schwieriger

zu verstehen. (0)

Zeitverhalten: Der Zeitaufwand, um ein Modell in Galaxy-Architektur zu erstellen, ist gré3er,
als ein Star-Schema aufzubauen (0). Das Zeitverhalten bei der Abfrageabarbeitung ist aufgrund

der denormalisierten Form und den kleineren Fakttabellen sehr gut. (+1)

Verbrauchsverhalten: Ein Galaxy-Schema kann grof3e Ausmal3e annehmen und ist wenig
ubersichtlich (0).Ein Modell in Galaxy-Architektur benotigt weniger Speicherplatz als ein Star-
Schema. Die Fakttabellen sind kleiner, da weniger Dimensionen daran beteiligt sind. Hier
beispielsweise (77 Artikel x 78 Kunden x 9 Mitarbeiter x 3 Versandfirmen x 12 Monate x 9
Felder x 4Byte) + (78 Kunden x 9 Mitarbeiter x 3 Versandfirmen x 12 Monate x 8 Felder x 4
Byte) = 70,8 MB. Die Dimensionstabellen besitzen aber auch hier aufgrund der

denormalisierten Struktur keine optimale Speicherhaltung. (+1)

Modifizierbarkeit : Das Galaxy-Schema ist aufgrund seiner komplizierteren Struktur

schwieriger zu &ndern und aufwendiger zu warten. (-1)

AnpalRbarkeit: Das Galaxy-Schema a8t sich ohne Probleme als relationales,
multidimensionales (falls vom Produkt unterstitzt) und als objektorientiertes Modell

realisieren. (+1)
Fazit:

Das Galaxy-Schema ist ein komplexes logisches Architekturkonzept, das im Vergleich wenig
Speicherplatz benétigt und ein gutes Abfrageverhalten besitzt. Es liefert korrekte Werte, ist

aber aufgrund der komplexen Struktur nicht ganz einfach zu warten und zu implementieren.

6.4.3 Snowflake-Schema

Fur relationale und objektorientierte Implementierungen gibt es noch die Mdglichkeit, eine

Architektur als sogenanntes Snowflake-Schema aufzubauen.
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Abbildung 6.12: Snowflake-Schema

Beim Snowflake-Schema kann die Anordnung zwischen Dimensionen und Fakten prinzipiell
als Star- oder Galaxy-Schema ausgefiihrt werden (hier Star-Schema). Die Dimensionen sind

jedoch zusétzlich normalisiert gespeichert.

6.4.3.1 Subjektive Bewertung des Snowflake-Schemas
Metrik : gut (+1), mittel (0), schlecht (-1)
S/S = Snowflake-Schema in Star-Architektur, S/G = Snowflake-Schema in Galaxy-Architektur

Richtigkeit: Beim Snowflake-Schema hangt die Bewertung der Richtigkeit davon ab, ob die
Dimension-Fakt-Beziehung als Star- oder Galaxy-Schema ausgefihrt wurde. S/S (-1), S/IG
(+1)

Reife: Die Frage, ob Fehlzustdnde mdglich sind, hangt wiederum von der Dimension-Fakt-
Beziehung ab (Star- oder Galaxy-Anordnung). S/S (0), S/G (+1)

Verstandlichkeit: Das Snowflake-Schema ist aufgrund seiner normalisierten Struktur
schwieriger zu verstehen. Durch die Normalisierung ist auch kein flissiges Navigieren im
Datenbestand mehr mdglich [Kimb96]. S/S(0), S/IG(-1)
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Zeitverhalten: Der Zeitaufwand, um ein Modell in Snowflake-Architektur zu erstellen, ist
grol3, besonders, wenn die Dimension-Fakt-Beziehung als Galaxy-Schema ausgefihrt wurde
S/S (0), S/G (-1). Das Zeitverhalten bei der Abfrageabarbeitung ist aufgrund der normalisierten
Form mit schlecht zu bewerten. Verknupfungen missen hier Uber mehrere Tabellen
durchgefuhrt werden. S/S (-1), S/G (-1)

Verbrauchsverhalten: Ein Snowflake-Schema ist aufgrund der normalisierten Struktur
besonders in Galaxy-Architektur sehr unubersichtlich S/S (0), S/G (-1). Ein Modell in
Snowflake-Architektur bendtigt weniger Speicherplatz, als das entsprechende denormalisierte
Star- oder Galaxy-Schema.. Dennoch ist die Speicherplatzersparnis nicht allzu hoch, da die

Dimensionstabellen im Vergleich zur Fakttabelle sowieso klein sind. S/S (0), S/G (+1)

Modifizierbarkeit : Das Snowflake-Schema ist aufgrund seiner normalisierten Struktur

einfacher zu warten, als die entsprechende denormalisierte Variante. S/S (+1), S/G (0)

Anpal3barkeit: Das Snowflake-Schema laf3t sich ohne Probleme als relationales oder
objektorientiertes Modell realisieren. Die Umsetzung in multidimensionale Technologie ist
meines Wissens nicht mdglich. S/S (0), S/G (0)

Fazit:

Das Snowflake-Schema ist ein komplexes logisches Architekturkonzept, das im Vergleich
weniger Speicherplatz bendtigt, als die entsprechende denormalisierte Variante. Durch die
Normalisierung verschlechtert sich jedoch das Abfrageverhalten drastisch. Durch die

normalisierte Struktur ist das Snowflake-Schema einfach zu warten.
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6.4.4 Vergleich der logischen Architekturen

- 1: schlecht
0: mittel
+ 1: gut
Star Galaxy  Snowflake/Star Snowfl/Galaxy
Kriterium Erflllungsgrad Erfillungsgrad Effullungsgrad Erflillungsgrad

-1 0 +1 -1 0 +1 -1 0 +1|-1 0 +1

Richtigkeit Q ? Q\ ?
o S .

Verstandlichkeit \?

Zeitverhalten
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Modellerstellung /O
Abfrageverhalten < > ({
Verbrauchsverhalten
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Speicherbedarf
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¢
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Anpassbarkeit b \O

il BN

Abbildung 6.13: Vergleich der logischen Architekturen

Man sieht hier, dal das Galaxy-Schema eindeutig am besten abschneidet. Es ist zwar
komplexer aufgebaut und deshalb auch nicht so einfach zu warten, aber die in der Praxis
wichtige Kriterien-Kombination von Richtigkeit, Geschwindigkeit und geringer Speicherbedarf

ist hier gegeben. Bei einfachen Modellen oder geringerem Datenumfang ist sicher auch ein
Star-Schema zu empfehlen, das wegen seiner Verstandlichkeit Vorteile zu verbuchen hat. Hier
mussen jedoch die mdglichen Fehlzustande extern abgefangen werden. Das Snowflake-Schema
sollte eigentlich nur angewandt werden, wenn eine einfache Wartbarkeit wichtig ist. Die dabei
zu erreichende (eher geringe) Speicherplatzersparnis wird zudem durch ein schlechtes

Abfrageverhalten bestraft.
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6.5 Vom OLTP-Modell zum logischen relationalen DW-Modell

Unter Bericksichtigung der konzeptionellen Modellierungen und logischen Architekturen soll nun
das gewahlte Beispiel aus dem OLTP-System praktisch in ein Data Warehouse transformiert
werden. Da das gewahlte Beispiel bereits als MS-Access-Datenbankiartods, erfolgt die
Umwandlung in das Galaxy-Schema ebenfalls auf diesem System, wobei spater eine Ubernahme

nach Oracle 7 geschehen soll.

Es wurde festgelegt, dal® nur die Daten in das Data Mart aufgenommen werden, die auch tber die
Bestell- und die Bestelldetail-Tabelle abgefragt werden kénnen (also z.B. werden nur die Kunden

ubernommen, die auch tatsachlich etwas bestellt haben).
Daraus ergibt sich folgende Vorgehensweise zur Erstellung des Galaxy-Schemas:

1.) Zunachst werden die beiden Dateigestell und BestDtl zusammengefaldt, das sie die
Grundlage (Datenherkunft) unseres Data Warehouse bieten. Rein operative Daten werden hier
bereits entfernt (Kundenanschrift) (Abfragel in Access).

SELECT DISTINCTROW Bestell. KundenCode, Bestell.PersonalNr, Bestell.VersndFirm,

Bestell.BestellDat, Bestell.FrachtKost, BestDtl.BestellNr, BestDtl.ArtikelNr, BestDtl.EinzPreis,

BestDtl.Anzahl, BestDtl.Rabatt INTO gesamtBestellung
FROM Bestell INNER JOIN BestDtl ON Bestell.BestelINr = BestDtl.BestellNr;

Diese Zusammenfassung wird als TabetiesamtBestellung mit 2820 Datensatzen

gespeichert.

2.) Um die Datenflut der spater zu erstellenden Fakttabellen etwas zu reduzieren, werden aus
den Gesamtbestellungen (Uber 3 Jahre) die Bestellungen fur ein Jahr (1992) extrahiert, die fur
das Beispiel gentigen missen (Abfrage gesamtBestellungen92 in Access).

SELECT gesamtBestellung.KundenCode, gesamtBestellung.PersonalNr,

gesamtBestellung.VersndFirm, gesamtBestellung.BestellDat, gesamtBestellung.FrachtKost,
gesamtBestellung.BestellNr, gesamtBestellung.ArtikelNr, gesamtBestellung.EinzPreis,

gesamtBestellung.Anzahl, gesamtBestellung.Rabatt INTO gesamtBestellungen92

FROM gesamtBestellung
WHERE (((Year([Bestelldat]))=1992));

Diese Auswahl wird als TabelfgesamtBestellungen9mit 786 Datenséatzen gespeichert.
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3.) Aus der TabellegesamtBestellungen92und den StammdateieArtikel, Kunden,
Personalund Firmen (Versandfirmen) werden nun die Daten fur die einzelnen Dimensionen

extrahiert. Auch hier werden nur die zur Auswertung bendtigten Felder selektiert.
Dimension Artikel:

(Abfrage2 in Access)

SELECT DISTINCTROW Artikel.ArtikeINr, Artikel.LieferNr, Artikel.KategNr, Artikel.Artikel,
Artikel.LagerBest INTO DWArtikel

FROM Artikel, gesamtBestellungen92

WHERE (((Artikel.ArtikelNr)=[gesamtBestellungen92].[ArtikeINTr]));

Diese Zusammenfassung wird als TabBN&Artikel mit 77 Datensatzen gespeichert.
Dimension Kunden:

(Abfrage3 in Access)

SELECT DISTINCTROW Kunden.KundenCode, Kunden.Firma, Kunden.Ort, Kunden.Land INTO
DWKunden

FROM Kunden, gesamtBestellungen92

WHERE Kunden.KundenCode = gesamtBestellungen92.KundenCode;

Diese Zusammenfassung wird als TabBMKunden mit 78 Datensatzen gespeichert.
Dimension Personal:

(Abfrage4 in Access)

SELECT DISTINCTROW Personal.PersonalNr, Personal.Nachname, Personal.Vorname,
Personal.Position INTO DWPersonal
FROM Personal, gesamtBestellungen92

WHERE Personal.PersonalNr = gesamtBestellungen92.PersonalNr;

Diese Zusammenfassung wird als TabBN&Personal mit 9 Datensatzen gespeichert.
Dimension Versand:

(Abfrage5 in Access)

SELECT DISTINCTROW Firmen.FirmenNr, Firmen.Firma INTO DWVersand
FROM Firmen, gesamtBestellungen92
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WHERE Firmen.FirmenNr = gesamtBestellungen92.VersndFirm;

Diese Zusammenfassung wird als TabBN¥Versand mit 3 Datensatzen gespeichert.

4.) Als nachstes wird die DatBMWArtikel denormalisiert, indem sie mit den Datelaefernt
und Kategor zusammengefal3t wird, welche Lieferanten- und Kategoriedaten enthalten, nach

denen spater verdichtet werden kann.

(Abfrage6 in Access)

SELECT DISTINCTROW DWArtikel.ArtikelNr, DWArtikel.Artikel, DWArtikel.LieferNr, Liefernt.Firma,
Liefernt.Ort, Liefernt.Land, DWArtikel.KategNr, Kategor.KategName, DWArtikel.LagerBest INTO
DWArtikelHierachie

FROM DWArtikel, Liefernt, Kategor

WHERE DWArtikel.LieferNr = Liefernt.LieferNr AND DWArtikel.KategNr = Kategor.KategNr;

Diese Zusammenfassung wird als Tabel&VArtikelHierarchie mit 77 Datensatzen

gespeichert.

5.) In die Dimensionstabelle®WArtikelHierarchie , DWKunden, DWPersonal und
DWVersand werden nun separate Data Warehause-Schliissel-Felder (Artikel _ID, Kunden_ID,
Personal _ID, Versand_ID) eingefugt, die als Primarschlissel definiert und Uber die
Felddefinition AutoWert erzeugt werden. Diese mussen jedoch nach der Erzeugung wieder auf
Felddatentyp Zahl zurickgesetzt werden, da es sonst zu Problemen bei Verknupfungen

kommt.

6.) Jetzt wird eine Tabell®WZeit definiert, in welche die monatlichen Zeit-Perioden
(1//1/1992, 2/1/1992, 3/1/1992...) eingegeben werden.

CREATE TABLE DWZeit (Zeit_ID Number, Monat Number, Quartal Number, Jahr Number);

Anschlie3end wird mit der Bildung der Fakttabelle fir die Kennzahl Umsatz begonnen. Dazu
werden zunéchst die Dimensionen bestimmt, mit denen die Kennzahl Umsatz verknupft werden

soll:

7a.) Der Umsatz ware theoretisch tber alle finf Dimensionen (Artikel, Kunden, Personal,
Versand und Zeit) additiv. Dies wirde jedoch fur das Beispiel eine zu grol3e Fakttabelle

ergeben, da das karthesische Produkt dieser funf Dimensionen 77 x 78 x 9 x 3 x 12 =
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1.945.944 Datensatze ergibt. Ich beschranke mich deshalb hier auf die Dimensionen Artikel,

Kunden und Zeit, was letztendlich 72.072 Datensatze ergeben mulf3te.

Die Primarschlissel der drei Dimensionstabellen, die benétigten Kennzahl Umsatz und die
Tabelle gesamtBestellungen92 werden zunachst zu einer Tabelldaktwerte
zusammengefugt, welche die getatigten Umsétze (786 Datensatze) enthalt (Abfrage7 in
Access).

SELECT DISTINCTROW DWZeit.Zeit_ID, DWArtikelHierarchie.Artikel_ID, DWKunden.Kunde_1ID,
[EinzPreis]*[Anzahl]*([Rabatt]+1) AS Umsatz INTO Faktwerte

FROM DWKunden, DWPersonal, DWVersand, DWZeit, gesamtBestellungen92, DWArtikelHierarchie

WHERE (((DWArtikelHierarchie.ArtikeINr)=[gesamtBestellungen92].[ArtikeINr]) AND

((DWKunden.KundenCode)=[gesamtBestellungen92].[KundenCode]) AND
((DWzeit.Monat)=Month([gesamtBestellungen92].[Bestelldat])));

8a.) Um nun das Kkarthesische Produkt fur die Fakttabelle zu erhalten, werden die
Primarschlissel der Dimensionstabellen bedingungslos zu einer weiteren Taeefiskt
verknupft und eine leeres Umsatzfeld eingefiigt (Abfrage8 in Access).

SELECT DISTINCTROW DWZeit.Zeit_ID, DWArtikelHierarchie.Artikel_ID, DWKunden.Kunde_ID, 0

AS Umsatz INTO Leerfakt
FROM DWArtikelHierarchie, DWKunden, DWZeit;

Die TabelleLeerfakt enthalt nun 72.072 Datenséatze.

9a.) Die TabelleFaktwerte enthélt noch einige doppelte Datenséatze, so dal3 die Umséatze
zunéchst in einer weiteren TabelleaktwerteKum (778 Datensatze) kumuliert werden
(Abfragel0 in Access).

SELECT DISTINCTROW Faktwerte.Zeit_ID, Faktwerte.Artikel_ID, Faktwerte.Kunde_ID,
Sum(Faktwerte.Umsatz) AS Umsatz INTO FaktwerteKum

FROM Faktwerte
GROUP BY Zeit_ID, Artikel_ID, Kunde_ID;

10a.) Zuletzt mu3 nun die TabelkaktwerteKum in die TabelleLeerfakt eingefiigt werden
(Abfrage9 in Access).
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SELECT DISTINCTROW Leerfakt.Zeit_ID, Leerfakt.Artikel_ID, Leerfakt.Kunde_ID,
FaktwerteKum.Umsatz INTO UmsatzFakt

FROM FaktwerteKum RIGHT JOIN Leerfakt ON (FaktwerteKum.Kunde_ID = Leerfakt.Kunde_ID)
AND (FaktwerteKum.Zeit_ID = Leerfakt.Zeit_ID) AND (FaktwerteKum.Artikel_ID =
Leerfakt.Artikel_ID);

1la.) Das Ergebnis ist die endgultige FakttabdlesatzFakt (72.072 Datensatze), die mit

abschlieRender Definition des zusammengesetzten Schlissels Zeit_ID, Artikel_ID, Kunde_ID

volistandig ist. Die Fakttabell®msatzFakt lie3e sich bei Bedarf um weitere Kennzahlen
erweitern, wie beispielsweise den Umsatz in Euro (Umsatz * Umrechnungskurs) oder mit

Umsatz-Sollwerten aus der Planung.

Nun kann mit der Erstellung der zweiten Fakttabelle begonnen werden. Diese Tabelle soll die

Werte fur die Frachtkosten beinhalten. Wir gehen zurtick zu Schritt 7.

7b.) Die Frachtkosten sind Uber die Dimensionen Kunden, Personal, Versand und Zeit additiv.
Dies ergibt eine Fakttabelle von 78 x 9 x 3 x 12 = 25.572 Datensatze.

Die Primarschlissel der drei Dimensionstabellen, die bendtigten Kennzahl Frachtkosten und
die Tabelle gesamtBestellungen92 werden zunachst zu einer Tabelleaktwerte2

zusammengefugt, welche die umgesetzten Frachtkosten (786 Datensatze) enthalt.

(Abfrage7b in Access)

SELECT DISTINCTROW DWZeit.Zeit_ID, DWKunden.Kunde_ID, DWPersonal.Personal_ID,
DWVersand.Versand_ID, gesamtBestellungen92.FrachtKost INTO Faktwerte2

FROM DWKunden, DWPersonal, DWVersand, DWZeit, gesamtBestellungen92

WHERE (((DWKunden.KundenCode)=[gesamtBestellungen92].[KundenCode]) AND
((DWPersonal.PersonalNr)=[gesamtBestellungen92].[PersonalNr]) AND
((DWVersand.FirmenNr)=[gesamtBestellungen92].[Versndfirm])
AND((DWZeit.Monat)=Month([gesamtBestellungen92].[Bestelldat])));

8b.) Um nun das karthesische Produkt fir die Fakttabelle zu erhalten, werden die
Primarschlissel der Dimensionstabellen bedingungslos zu einer weiteren Taleelikt2

verknipft und eine leeres Frachtkostenfeld eingefiigt.

(Abfrage8b in Access)

SELECT DISTINCTROW DWZeit.Zeit_ID, DWKunden.Kunde_ID, DWPersonal.Personal_ID,
DWVersand.Versand_ID, 0 AS Frachtkost INTO Leerfakt2
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FROM DWKunden, DWZeit, DWPersonal, DWVersand;

Die TabelleLeerfakt2 enthalt nun 25.572 Datenséatze.

9a.) Die Tabelld~aktwerte2 enthalt noch doppelte Datensatze, so dald die Umsatze zunachst

in einer weiteren TabelleaktwerteKumz2 (297 Datensétze) kumuliert werden.

(Abfragel10b in Access)

SELECT DISTINCTROW Faktwerte2.Zeit_ID, Faktwerte2.Kunde_ID, Faktwerte2.Personal_ID,
Faktwerte2.Versand_ID, sum(Faktwerte2.Frachtkost) AS Frachtkost INTO FaktwerteKum2
FROM Faktwerte2

GROUP BY Faktwerte2.Zeit_ID, Faktwerte2.Kunde_ID, Faktwerte2.Personal_ID,
Faktwerte2.Versand_ID;

10b.) Zuletzt mul3 nun die TabellaktwerteKum2 in die TabelleLeerfakt2 eingefiigt

werden.

(Abfrage9b)

SELECT Leerfakt2.Zeit_ID, Leerfakt2.Kunde_ID, Leerfakt2.Personal_ID, Leerfakt2.Versand_ID,
FaktwerteKum2.Frachtkost INTO FrachtFakt

FROM FaktwerteKum2 RIGHT JOIN Leerfakt2 ON (FaktwerteKum?2.Zeit_ID = Leerfakt2.Zeit_ID)
AND (FaktwerteKum2.Kunde_ID = Leerfakt2.Kunde_ID) AND (FaktwerteKum2.Personal_ID =
Leerfakt2.Personal_ID) AND (FaktwerteKum2.Versand_ID = Leerfakt2.Versand_ID);

11b.) Das Ergebnis ist die endgultige FakttabElachtFakt (25.572 Datensatze), die mit

abschlielender Definition des zusammengesetzten Schlissels Zeit_ID, Kunde_ ID,

Personal_ID, Versand_ID vollstandig ist.

Wunschenswert ware es eventuell noch gewesen, Daten uber den durchschnittlichen
monatlichen Lagerbestand zu erhalten. Da im Beispiel jedoch nur die Abgange und keine

Zugange dokumentiert sind, ergeben sich keine aussagekraftigen Ergebnisse.

Zusammengefal3t ergibt sich also das folgende in MS-Access umgesetzte Galaxy-Schema.
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Abbildung 6.14: Data Warehouse-Beispiel in MS-Access

Um nun dieses Galaxy-Schema von MS-Access nach Oracle 7 zu exportieren, muf3 zunachst
jede Tabelle fir den Export als Textdatei (Feste Breite) aufbereitet werden. Dann mussen die
einzelnen Tabellen in Oracle definiert werden. AnschlieRend miussen die Textdateien mit dem
Oracle-Werkzeug SQL-Loader nach Oracle importiert werden. SQL-Loader benotigt neben
der jeweiligen Datendatei noch eine Steuerungsdatei fur jede Importtabelle. Fir die
Artikeltabelle ware dies beispielsweise die Datei ORARTIKELHIERARCHIE.CTL in der
nach dem Ladebefehl die Textdatei (ORArtikelHierarchie.dat), die Oracle-Dateli
(DWARTIKELHIERARCHIE) und die Position der einzelnen Felder angegeben werden muf3:
LOAD DATA

INFILE 'd:\orawin95\rdbms72\loader\ORArtikelHierarchie.dat'

INTO TABLE DWARTIKELHIERARCHIE

(ARTIKEL_ID POSITION(01:11) INTEGER EXTERNAL,

ARTIKELNR POSITION(12:22) INTEGER EXTERNAL,

ARTIKEL POSITION(23:62) CHAR,

LIEFERNR POSITION(63:73) INTEGER EXTERNAL,
FIRMA POSITION(74:113) CHAR,
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ORT POSITION(114:128) CHAR,

LAND POSITION(129:143) CHAR,

KATEGNR POSITION(144:154) INTEGER EXTERNAL,
KATEGNAME POSITION(155:170) CHAR)

Danach kann mit dem Kommandozeilen-Befehl
sqlldr userid=ULI/ULI control=ORARTIKELHIERARCHIE.CTL log=ORARTIKELHIERARCHIE.LOG

der SQL-Loader in einem MS-DOS-Fenster gestartet werden, mit dem die Daten nach Oracle

ubertragen werden. Nachdem diese Prozedur fir alle zu exportierenden Dateien durchgefuhrt

wurde, ist der Export abgeschlossen.
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M DWPERSONAL Table Ll
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Abbildung 6.15: Data Warehouse-Beispiel in Oracle7
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6.6 Vom OLTP-Modell zum multidimensionalen DW-Modell

Zuerst mufd in MIK-OLAP ein ModeBestellungenangelegt werden, unter dem die Wiirfel,

Dimensionen und Elemente abgelegt werden.

AnschlieRend werden die WirfeUmsatz und Frachtkosten definiert, die den

Ordnungsrahmen fir die einzelnen Dimensionen darstellen.

Bei der Definition der Dimensionen werdArtikel , Kunden, PersonalundVersand als freie
Dimensionen definiert. Die Kennzahleimsatzwert und Frachtkosten werden als Variablen-
Dimension festgelegt. Die Dimensidionat wird als freie Periode die Dimensidiahre als

Jahre definiert.

= MIK-OLAP Dimensionen des Wiirfels Umsatz

Dimenzionen des “Wiifelz Alle Dimenszionet

[ ok | [ abbrechen | [ Hite |

Abbildung 6.16: Data Warehouse-Beispiel in MIK-OLAP

Um die Daten in die einzelnen Dimensionen zu transferieren, missen zunachst aus MS-Access

die Elemente bzw. Daten in der entsprechende Struktur als Textdatei exportiert werden. In
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MIK-OLAP kann anschlie3end fir jede Dimension bzw. Kennzahl eine Importdefinition erstelit

werden, mit der anschliel3end die Elemente bzw. Daten Ubernommen werden kdnnen.
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Abbildung 6.17: Importierte Dimensionselemente in MIK-OLAP (Dimension Artikel)
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6.7 Vom OLTP-Modell zum objektorientierten DW-Modell

Dieses Modell wurde nicht praktisch realisiert, da der Einarbeitungsaufwand fur den zur
Verfugung stehenden Zeitraum zu umfangreich gewesen ware. Folgendes Szenario ware
jedoch denkbar: Als objektorientiertes Datenbankmanagementsystem kdnnte ObjectStore
verwendet werden (Demo unter http://www.odi.com). Object Store besitzt einen sogenannten
Database Designer, mit dem in OMT Datenmodelle erstellt werden kdnnen. Als Beispiel sei

das folgende Star-Schema angefuhrt.

= DbjectStore Database Designer - [D'WDB.dbs [ObjectStore]]

@,‘ File Edit Clazz Relationship Tool: Window Help - |ﬁ'|1|
O = =] & B2 =3 "
J Hew Open Save i (el Faste Prirt Zoom: IBD/e j
& Z @
Clazz el atethip Oneway | Bi-directional lz-a
[wDE. dbs [ObjectStare]
Mo Fakt Artikel
-2 erzandfima . -
= e ArtikelHr: it
P | Artikel: char
:[é Kemccluna Lieferantenhr: it Versandfirma
ms A:irlleTn Firma: char FirmenHr: int
Ort: char Firma: chir
Land: _c:har. . ersand_|D: os_relstion
KatgurlP:Nr. int Fakt |
Kategorie: char

Ist_Umsatz_DM: float
Ist_Umsatz_Furo: float
Soll_Umsatz_DM: float
Soll_Ums=atz_Furo: float

Artikel_ID: os_relatio

Per=onal Frachtkosten_DM: flost
rtikel_ID: o= _relstion
Personallr: int Versand_ID: os_relation o
Hachname: char Zeit_ID: os_relstion L Zeit
Unr|_1:ame: chiar ersonal_ID: os_relation Monat: irt
Position: char ) Miunden_ID: os_relation Quartal: int
Personal_ID: os_relatio Frachtkosten_Euro: float Jahe int
| Kunden waid berechne_Umsatzi) eit_ID: o=_relation
Kunden_Code: char
Firma: char
ort: char
Land: char
Kunden_ID: o=_relatiol
Kl |+ ]
Ready [ [NOM

Abbildung 6.18: Data Warehouse-Beispiel in ObjectStore

Mit dem ObjectStore Component Wizard, einem Microsoft C++ 5.0 Plugin, kann aus dem mit
dem Database Designer erstelite Modell direkt eine ObjectStore-Anwendung erzeugt werden.
Um die Bestelldaten aus der Access-Datenbank nach ObjectStore zu transferieren, kbnnte das
enthaltene Tool DBConnect verwendet werden, mit dem relationale Daten in eine ObjectStore-
Datenbank tUbernommen und als Klassen und Objekte abgebildet werden kdnnen. Die so

erstellte objektorientierte Datenbank kann mittels einer C++-, Java- oder Active X-API
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verwaltet und mittels SQL bzw. OQL abgefragt werden. Es wird jedoch keine spezielle OLAP-

Funktionalitat bereitstellt. Hier ware noch Programmieraufwand notwendig.

6.8 Bewertung der Technologien anhand des Kriterienkatalogs

Um die Abbildung des Modells auf eine relationale, multidimensionale und eine
objektorientierte Datenbank zu bewerten, werden diese wieder anhand der Kriterien des
Katalogs (C-Kriterien) verglichen. Da die Beurteilung hier wirklich nur sehr subjektiv erfolgen
kann, da die Modellierung nur an einzelnen deilden getestet werden konnte, sollen die
allgemeinen Datenbankmerkmale aus Kapitel 2 hier mit einflieen, um den Eindruck zu

verallgemeinern.

6.9 Subjektive Bewertung der Technologien
Metrik: gut (+1), mittel (0), schlecht (-1)

R = relationale Technologie, M = multidimensionale Technologie, O = objektorientierte

Technologie

Richtigkeit: Mit allen drei Technologien 143t sich der Sachverhalt korrekt abbilden. R (+1), M
(+1), O (+1)

AngemessenheitMit allen drei Technologien lassen sich multidimensionale Data Warehouse-
Modelle erstellen. R (+1), M (+1), O(+1)

Interoperabilitdt : Alle drei Technologien besitzen Schnittstellen zu anderen Systemen
(Textimport, ODBC), bei relationalen Datenbanken gibt es hier jedoch die besten
Anbindungsmaoglichkeiten. R(+1), M(0), O (0)

Reife. Was den Stand der Forschung angeht, ist die relationale Technik sicher am besten
erforscht. Objektorientierte Datenbanken sind prinzipiell zwar reifer als multidimensionale

Technologie, aber nicht fur diesen Anwendungszweck erforscht. R (+1), M (0), O (-1)

Verstandlichkeit: Fur den Anwender ist die multidimensionale Technologie am
verstandlichsten. Danach folgen relationale und letztlich objektorientierte Systeme. R (0), M
(+1),0(-1)

Erlernbarkeit : Auch hier gibt es wieder klare Vorteile fur die multidimensionale Technologie.

Um den Umgang mit relationalen Datenbanken zu erlernen ist ein groRerer
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Einarbeitungsaufwand notig. Bei objektorientierten Datenbanken ist dieser noch hoher. R (0),
M (+1), O (-1)

Bedienbarkeit: Die Entwicklung eines Datenbank-Schemas ist mit relationaler Technik gut
und mit multidimensionaler Technik sehr gut zu bewerksteligen. Mit objektorientierter

Technologie ist es komplizierter zu arbeiten. R (0), M (+1), O (-1)

Zeitverhalten: Die Performance ist bei multidimensionalen und objektorientierten
Datenbanken sehr gut. Relationale Datenbanken sind aufgrund der Verknupfungen zur Laufzeit
langsamer. R (0), M (+1), O (+1)

Verbrauchsverhalten: Relationale und objektorientierte Datenbanken eignen sich sehr gut zur
Speicherung grof3er Datenbestdnde. Die multidimensionale Technologie hat hier Defizite. R
(+1), M (0), O (+1)

Analysierbarkeit: Bei allen drei Technologien gibt es Mdglichkeiten, die Daten bzw. die

Datenstruktur zu tberprifen. R (0), M (0), O (0)

Modifizierbarkeit : Bei relationalen und objektorientierten Datenbanken ist es einfacher als bei
multidimensionalen Datenbanken die Datenstruktur nachtraglich zu modifizieren. R (+1), M
(0), O (+1)

Austauschbarkeit Die Austauschbarkeit ist bei allen drei Technologien gegeben. Uber
Import-/Export-Schnittstellen lassen sich die Daten von einer Technologie in eine andere

Ubertragen. Dabei ist jeweils zuvor die entsprechende Struktur anzulegen. R (0), M (0), O (0)
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6.10 Vergleich der einzelnen Technologien
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+ 1: gut
RDBMS MDBMS ODBMS
Kriterium Erfillungsgrad Erfullungsgrad Effullungsgrad

-1 0 +1]-1 0 +1 | -1 0 +1
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Abbildung 6.19: Technologievergleich

Fazit:
Diese Auswertung zeigt eine Zusammenfassung der in der Literatur zu findenden

Informationen, die auch nicht immer ganz schliissig sind. Zudem flieRen eigene Erfahrungen
ein, die auf den modellierten Beispielen beruhen. Da jedoch eine relationale Vorbelastung
besteht, ist auch hier die Objektivitat sicher nicht immer vorhanden. Man sieht jedoch, dal3 sich
mit allen drei Technologien ein multidimensionales Data Warehouse-Modell aufbauen laf3t. Die
Vorteile relationaler Datenbanken liegen im Bereich der Verwaltung hoher Datenvolumen, in

der Wartung der Datenstruktur und in der allgemeinen Anbindung an andere Systeme.
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Multidimensionale Datenbanken bieten guten Performance, analytische Flexibilitdt und eine
intuitive Entwicklung. Es lassen sich jedoch keine sehr groRen Datenbestande verwalten. Die
objektorientierten Datenbanken besitzen gleichzeitig eine gute Performance und kdnnen mit
grofRen Datenmengen umgehen. Leider sind sie komplexer zu verstehen und auch noch nicht so
bekannt, was in der Praxis dazu fuhrt, dal man, um diese Kombination
(Performance/Datenmenge) zu erreichen, eine RDBMS/MOLAP-Server-Struktur fir das Data
Warehouse verwendet, anstatt die objektorientierte Technologie in Bezug auf OLAP-

Fahigkeiten voranzutreiben, die fur die Zukunft glaube ich das grof3ere Potential bietet.
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7 SchluRBbemerkung

Zuletzt mochte ich noch einmal kurz auf das gewéhlte Beispiel eingehen. es hat sich gezeigt,

dal3 es nicht das ideale Beispiel gewesen ist. Es zeigt zwar einen Data Warehouse relevanten
Geschaftsprozel3, aber insgesamt bietet es doch zu wenig Auswertungsmoglichkeiten. Durch
Erweiterungen lie3 sich hier etwas Abhilfe schaffen, jedoch nicht ausreichend, um alle

Maoglichkeiten, die beispielsweise ADAPT bietet, auszuschépfen.

Bezuglich der Verwendung der einzelnen konzeptionellen Methoden zeigt sich, dal3 jede
Methode ihre Berechtigung hat, sei es im Bereich der Dokumentation oder der Entwicklung.
Diese Vielfaltigkeit ist sicherlich auch gut so. Trotzdem werden Schnittstellen benétigt, um
zum einen die Methoden untereinander transformieren zu kdnnen und zum anderen, um den
Technologiesprung zu uberbricken, den fast jede Methode aufgrund ihrer mangelnden
Neutralitat impliziert. Hier steht die Entwicklung gerade bei den neueren fur Data Warehouse

ausgelegten Methoden ADAPT und DF noch am Anfang.

Zu den Architekturen mdchte ich weiter nicht viel sagen. Diese haben sich bewéhrt, wobei die
Anforderungen des jeweiligen Anwendungsfalls die Struktur bestimmen. Man hat gesehen, daf3
die neueren konzeptionellen Methoden diese definierten Strukturen bereits fest integrieren,

wodurch sich die Darstellung vereinfacht.

Bei den Technologien scheint sich gerade im Bereich multidimensionaler Datenbanken einiges
zu tun. Es gibt inzwischen verschiedene APIs, die von einigen Produkten unterstitzt werden,
so dal’ hier ein besserer und vor allen Dingen standardisierter Zugang zu multidimensionalen
Daten und Metadaten moglich ist [Spo98], [Rad98]. Objektorientierte Datenbanken bieten fur

die Zukunft sicher ein grof3es Potential, insbesondere in Bereichen, wo unstrukturierte Daten

ausgewertet werden mussen.

Insgesamt glaube ich, dal3 trotz der subjektiven Bewertungen die Vor- und Nachteile der
einzelnen Methoden, Architekturen und Technologien in dieser Arbeit herausgearbeitet wurden
und ersichtlich sind. Es hat sich gezeigt, dal? es ein komplexes Thema ist, bei dem sicher noch
eine Reihe weiterer Vergleiche moglich sind. Prinzipiell wéare es vielleicht sinnvoll, gerade die
konzeptionellen Methoden noch etwas genauer unter die Lupe zu nehmen, um hier wirklich die

Potentiale genauer definieren zu kénnen.
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