Logische Modellierung multidimensionaler Datenstrukturen

Matthias Ansorg

5. Juni 2004






Inhaltsverzeichnis

|1 Einfuhrung|

[1.1  Zusammenfassung| . . . . . . . . . ...

[1.2 Multidimensionale Datenstrukturen als semantisches Konzept| . . . . . . . .. .. ..

[1.3  Multidimensionale Datenstrukturen als logisches Konzept| . . . . . ... ... .. ..

[1.4 Die Rolle von Modellen im Data Warehousing| . . . . .. ... .. ... ... ....

|2 Vergleichende Darstellung der logischen Modelle|

[2.1 Kriterien zur Bewertung logischer Modelle] . . . . . . .. ... ... ... .. ....

2.8 Constellation Schema und Galaxy Schema| . . . . . . .. ... .. ... ... ....

2.9 Zusammenfassende Bewertung| . . . . .. ...

3 Kntik am Einsatz der logischen Modelle|

[A__Glossar]

B Weiterfal R |

10

13
13
16
17
17
18
22
23
24

25

29

33

37



INHALTSVERZEICHNIS



Kapitel 1

Einfuhrung

1.1 Zusammenfassung

Ausarbeitung zum Thema »Logische Modellierung multidimensionaler Datenstrukturen«. Sie ent-
stand im Informatik-Studium an der FH GieRen-Friedberg im Wirtschaftsinformatik-Seminar bei Prof.
Dr. Harald Ritz und Prof. Dr. Manfred Scheer (Sommersemester 2004). Dabei wurde das Thema
»Multidimensionale Datenstrukturen - semantische und logische Modellierung« durch diesen und

einen weiteren Teilvortrag bearbeitet.

Der Autor erhebt keine eigenen urheberrechtlichen Anspriiche auf dieses Dokument. Es ist damit
»public domain, jedoch aufgrund zitierter Inhalte nur eingeschrankt. » public domain«-Inhalte diirfen
ohne Einschrankungen oder Quellenangabe verwendet und verdndert werden. Jedoch gibt der Autor
keinerlei Garantien, auch nicht fiir Richtigkeit oder Eignung fiir einen bestimmten Zweck. Verweise auf
dieses Dokument kdnnen sich beziehen auf: http://matthias.ansorgs.de/InformatikAusbldg/
Modul.AllgSemWI.Ritz_Scheer/MdDst.Ausarbeitung/MdDst.pdfl

Dieses Dokument setzt grundlegendes Wissen zum Thema Data Warehouse voraus. Wo es noch
fehlt, wird oft das Glossar mit seinen kurzen Erklarungen zu Fachbegriffen weiterhelfen kdnnen (siehe
Anhang [A). Dieses Dokument nutzt eine besondere typografische Konvention fiir Literaturangaben
aus PDF-Dokumenten, bei denen logische Seitenzahlen nicht Bestandteil des Dateiformats sincE].
Die Literaturangabe nennt dann zuerst die logische Seitenzahl und anschlieBend ein Offset, etwa
»(4+16)«, mit dem die physikalische Seitenzahl zur automatischen Navigation im PDF-Dokument

ermittelt werden kann. Das erleichtert dem Leser den Umgang mit solchen Dokumenten.

1.2 Multidimensionale Datenstrukturen als semantisches Konzept

Wir trennen das Thema »multidimensionale Datenstrukturen« strikt in einen semantischen und einen

logischen Bereich. Das entspricht nicht der Praxis: beide Bereiche entstanden gemeinsam und ver-

1Logische Seitenzahlen sind solche, die auch auf den Seiten selbst abgedruckt sind; dabei kénnen in einem Dokument
unterschiedliche Schemata verwendet werden, meist klein rémisch fiir das Inhaltsverzeichnis und arabisch fiir den Rest
des Dokuments. Physikalische Seitenzahlen sind eine einfache Z3hlung aller Vorder- und Riickseiten des ausgedruckten
Dokuments. Eine automatische Navigation mit logischen Seitenzahlen ist in PDF-Dokumenten nur mdglich, wenn dies
bei der Erstellung vorgesehen wurde.


http://matthias.ansorgs.de/InformatikAusbldg/Modul.AllgSemWI.Ritz_Scheer/MdDst.Ausarbeitung/MdDst.pdf
http://matthias.ansorgs.de/InformatikAusbldg/Modul.AllgSemWI.Ritz_Scheer/MdDst.Ausarbeitung/MdDst.pdf
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schrankt. So werden jedoch die unterschiedlichen Anforderungen getrennt: Anforderungen der Be-
nutzer im semantischen Bereich, technische Anforderungen im logischen und physikalischen Bereich.
AuBerdem simulieren wir so idealtypische Softwareentwicklung: getrieben von den Wiinschen der An-

wender und umgesetzt mit den technischen Méglichkeiten, nicht andersherum.

Multidimensionale Datenstrukturen werden iiblicherweise im Data Warehousing eingesetzt: »Es wird
sich dabei zeigen, dass allen betrachteten Datenmodellen [fir Data Warehouses| eine multidimen-
sionale Sichtweise zu Grunde liegt und sie sich in erster Linie an Analysen aus dem Bereich OLAP
orientieren.« [Schw03, S. 35 (+16)]. Daher versuchen wir, iiber die Anforderungen an Data Ware-
houses zu begriinden, warum dort bisher gewdhnlich multidimensionale Datenstrukturen verwendet
werden. SchlieBlich ist ein Data Warehouse selbst nicht iiber multidimensionale Datenstrukturen de-
finiert (vgl. Kap. [A] (Glossar)).

Was ist eine multidimensionale Datenstruktur als semantisches Konzept? Das Entity-Rela-
tionship-Modell stellt fiir die semantische Modellierung keine Méglichkeit bereit, den Daten imma-
nente Ordnungen explizit darzustellen; multidimensionale Datenstrukturen als semantisches Konzept
bieten gerade das [Ma00, S. 36]. Multidimensional bedeutet gerade: Daten kdnnen gleichzeitig nach

verschiedenen Anordnungen (»Dimensionen«) geordnet sein.

Semantische Konzepte sind in der Hauptsache Denkmuster fiir Menschen, Modelle um die Problemwelt
zu strukturieren. Deshalb ist es wertvoll, eine anschauliche Vorstellung dieser Konzepte zu haben. Bei
multidimensionalen Datenstrukturen erweist sich das als etwas schwierig; wir stellen einige Denkhilfen

vor, die einander erganzen:

Datenwiirfel Er leistet bei bis zu drei Dimensionen gute Dienste und ist die gebrauchlichste Veran-
schaulichung. Ein Beispiel zeigt Abbildung [1.1] Dabei wird jede Dimension durch eine Kante
des Wiirfels dargestellt: Region, Artikel und Zeit. Jede Dimension hat eine eigene Skala ent-
sprechend den Dimensionspositionen. Am Schnittpunkt jedes Tripels der Dimensionspositionen
befindet sich eine Zelle in dieser dreidimensionalen Matrix, die eine oder mehrere Kennzahlen

enthilt. Im Beispiel ist das die Absatzmenge.

Analogie zum Relationenmodell Um Anordnungen zu realisieren, unterscheidet man bei multidi-
mensionalen Datenstrukturen gewohnlich zwischen quantitativen und qualitativen Daten: » Quan-
titative GroRen (Malzahlen, Kennzahlen, measures, facts bzw. measured-facts) werden nach
verschiedenen qualitativen Aspekten (Blickwinkeln, Dimensionen) aufgeschliisselt. [...] Bei-
spielsweise ist eine Auswertung der Kennzahl Anzahl der Studierenden nach den Dimensionen
Zeit, Studienabschnitt und Studienausrichtung méglich.« [BoeUI01, S. 2].

Dieser Unterschied ist jedoch nicht zwingend: manche Dimensionen sind gleichzeitig quantitative
GroRen, im vorigen Zitat etwa » Zeit« und » Studienabschnitt«. Sie kdnnten auch als Kennzahlen
und die Kennzahlen als Dimensionen aufgefasst werden. Eine solche Verallgemeinerung, die
Dimensionen und Kennzahlen gleichartig behandelt, wird z.B. in ADAPTE], einem semantischen
Modell fiir multidimensionale Datenstrukturen, verwendet [HePrNi03, S. 99.101.104].

2 Application Design for Analytical Processing Technologies



1.2. MULTIDIMENSIONALE DATENSTRUKTUREN ALS SEMANTISCHES KONZEPT 7

Diese Verallgemeinerung l3sst auch im Relationenmodell Multidimensionalitdt erkennen, jedoch
nicht explizit modelliert wie fiir ein semantisches Konzept gewiinscht: Jede Relation definiert
einen multidimensionalen Raum, aufgespannt durch die Attribute der Relation. Jedes Tupel
reprasentiert einen Punkt in diesem multidimensionalen Raum. Oder allgemeiner formuliert:
jede nicht leere Teilmenge der Attribute einer Relation spannt einen multidimensionalen Raum
auf, dessen Punkte mit Informationen aus den restlichen Attributen verbunden sind. [Ra02, S.
3 (+20)]

magnetische Messlatten E] Bei mehr als drei Dimensionen kann man vom Datenwiirfel zu »magne-
tischen Messlatten« als Veranschaulichung iibergehen. Man denke sich eine Messlatte fiir jede
Dimension, beschriftet mit den Dimensionspositionen in ihrer dimensionseigenen Ordnung. Die
Daten denke man sich als magnetische Partikel mit der Eigenschaft, sich entsprechend ihrer
Dimensionsposition an jeder dieser Messlatten selbstandig anzuordnen. Nur eine Messlatte wird
zur gleichen Zeit angelegt; dieses Konzept von »Dimensionen im Zeitmultiplex<x macht auch
mehr als drei Dimensionen vorstellbar. Ein Beispiel zeigt Abbildung[1.2] Darin wurden Daten mit
ihren Kennzahlen als kleine Kreise mit Nummern dargestellt. Nur der Ubersichtlichkeit halber
sind diese Nummern eindeutig und fortlaufend, im Unterschied zu den iiblichen Eigenschaften

von Kennzahlen.

Anforderungen der Benutzer an ein Data Warehouse Betriebliche Fach- und Fiihrungskrafte
wiinschen sich, die im Unternehmen verfiigbaren quantitativen Daten einfach und intuitiv analysieren
zu kdnnen. Eine operative Datenbank reicht dazu nicht aus, da sie keine Analysen iiber Zeitrdume
ermdglicht. Und auch das bei operativen Datenbanken iibliche Verfahren, stets einen Bericht von der
IT-Abteilung anfordern zu miissen um Informationen zu erhalten, die mit Standardformularen nicht
erreichbar sind, steht der intuitiven und einfachen Analyse der Daten im Weg. Ein Data Warehouse
sollte Fach- und Fiihrungskraften idealerweise »Selbstbedienung« ermdglichen. Dazu miissen die Da-
ten jedoch entsprechend dem natiirlichen Geschaftsverstandnis dieser Nutzer aufbereitet werden, ihre
Nutzung soll keine besonderen technischen Qualifikationen mehr erfordern. Nach [GaGl98| S. 493]
und [Ec99].

Wie multidimensionale Datenstrukturen diese Anforderungen erfiillen Die gingigen Metho-
den fiir den Data Warehouse-Entwurf sind Ansitze, bei denen sich die logische Struktur des Data
Warehouse direkt aus den Abfrageanforderungen der Benutzer ableitet (»first principles approach«)
[MoKo00, S. 1]. Ein solches Data Warehouse entspricht dann recht gut dem »natiirlichen Geschafts-
verstandnis des Managers« [GaGl98, S. 493], der Art wie Manager ihre Daten sehen wollen. Diese
derzeit gangigen Entwurfsmethoden verwenden nun gerade multidimensionale Datenstrukturen - Mul-

tidimensionalitat scheint damit der Denkweise der Anwender recht dhnlich zu sein.

3Es sei dem Autor erlaubt, hiermit eine eigene Veranschaulichung multidimensionaler Datenstrukturen vorzustellen.
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Abbildung 1.1: Der Datenwiirfel (nach [Ma00, S. 21] und [ChSt98])

v

Abbildung 1.2: Dimensional skalierte magnetische Messlatten als Veranschaulichung multidimensio-
naler Datenstrukturen
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1.3 Multidimensionale Datenstrukturen als logisches Konzept

Was ist eine multidimensionale Datenstruktur als logisches Konzept? Beim logischen Ent-
wurf soll das im semantischen Entwurf erstellte Schema derart abgebildet werden, dass sowohl die
Bedeutung erhalten bleibt als auch das gegebene Ziel-Datenbanksystem beriicksichtigt wird [Schw03,
S. 47 (+16)]. Verwendete der semantische Entwurf die multidimensionale Datenstruktur als seman-
tisches Konzept, muss sie sich also auch im logischen Entwurf wiederfinden. Das nennen wir dann
»multidimensionale Datenstruktur als logisches Konzept«, vollig unabhangig davon wie die Abbildung

von Multidimensionalitdt auf die logische Ebene konkret aussieht.

Technische Anforderungen an ein Data Warehouse In der bisherigen Praxis iibliche technische

Anforderungen an ein Data Warehouse:

Korrektheit Das verwendete Datenbanksystem soll eine korrekte Abbildung des semantischen Ent-

wurfs enthalten.

Wartbarkeit Das betrifft insbesondere den Aufwand, das semantische und logische Modell entspre-
chend gednderter Ausgangsdaten anzupassen. Fiir typische Anpassungen wie zusatzliche Di-

mensionen und Anderungen an Dimensionsattributen und -hierarchien soll er gering sein.

Effizienz Typische OLAP-Analysen sollen effizient moglich sein.

Nach [Schw03, S. 47 (+16)]. Dariiber hinaus stellen Data Warehouses an das logische Schema eine
Anforderung, die sich bei OLTP nicht findet: Verstindlichkeit fiir Endbenutzer. Bei OLTP wird die
logische Datenbankstruktur durch eine Softwareschicht verdeckt wird: der Endbenutzer sieht nur
Formulare zur Eingabe und muss sich bei spezielleren Anforderungen an die IT-Abteilung wenden.
Im Data Warehouse dagegen soll vollige »Selbstbedienung« herrschen; deshalb gewdhrt man dem
Endbenutzer gewodhnlich den direkten Zugang zur logischen Datenbankstruktur. Sie muss deshalb fiir

technisch nicht geschulte Nutzer verstandlich sein.

Wie multidimensionale Datenstrukturen diese Anforderungen erfiillen Multidimensionalitat
kann recht unterschiedlich auf die logische Ebene abgebildet werden, wie wir in Kapitel 2| noch sehen
werden. Nicht immer werden die oben genannten technischen Anforderungen an ein Data Warehou-
se dabei gleich gut erfiillt. Um den gangigen Einsatz multidimensionaler Datenstrukturen auf der
logischen Ebene im Data Warehouse nachzuvollziehen, skizzieren wir deshalb nur am Beispiel des

»Dimensional Modeling«, wie sie die technischen Anforderungen prinzipiell erfiillen kénnen.

Korrektheit Beim Dimensional Modeling mit dem Flat Schema etwa erreicht man eine korrekte
Abbildung der Multidimensionalitdt, indem man alle Dimensionen inkl. Attributen zusammen

mit den Kennzahlen in einer einzigen Tabelle speichert [Schw03, S. 47 (+16)]. Mehr dazu in
Kapitel [2|

Wartbarkeit Das Flat Schema z.B. kann um Dimensionen oder Dimensionsattribute erweitert werden,

indem man wie eben beschrieben weitere Attribute zur einzigen Tabelle des Schemas hinzufiigt.
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Effizienz Effizente Analysen zumindest fiir typische OLAP-Analysen waren ein besonders wichtiges
Ziel bei der Entwicklung multidimensionaler Datenstrukturen auf der logischen Ebene [Schw03,
S. 47 (+16)]; vgl. auch [Qu03, S. 10-11]. Effizienzsteigernde MaBnahmen sind etwa:

Explizite Dimensionsstruktur Auch die operativen Datenbanken enthalten eine Dimensions-
struktur - sonst konnte sie nicht zur Verwendung im Data Warehouse extrahiert werden.
Im Data Warehouse ist sie jedoch erstmals explizit in der Datenstruktur abgelegt, d.h.
es werden multidimensionale Datenstrukturen eingesetzt [Qu03| S. 10-11]. Damit steht
die Dimensionsstruktur effizient zur Verfiigung, ohne stets neu extrahiert werden zu miis-
sen, und ist fiir Benutzer unmittelbar sichtbar. Die Dimensionsstruktur ist grundlegend fiir
OLAP-Analysen.

Vorverdichtung Mehrere Datensidtze werden aggregiert, um eine fiir die geplanten Analyse-
anwendungen geeignete feinste Granularitat nicht zu unterschreiten. Das namlich wiirde
den Analyseaufwand durch zusitzliche Aggregationen zur Laufzeit unnétig erhdhen. Vor-
verdichtung bedeutet andererseits Informationsverlust, was die moéglichen Analysen und

Anwendungen im Data Warehouse einschréankt.
Dimensionen vernachldssigen sofern sie fiir die geplanten Analysen uninteressant sind.

Redundanz Sie verbessert die Performanz komplexer Abfragen; konkret in SQL-Termini: sie
spart Joins. Data Warehouses werden iiblicherweise durch Stapelverarbeitungsprozesse er-
stellt und danach nicht verandert - Redundanz fiihrt also theoretisch nicht zu Inkonsisten-
zen wie bei operativen Datenbanken. Siehe [GuMa00, S. 2].

1.4 Die Rolle von Modellen im Data Warehousing

Drei Abstraktionsebenen beim Datenbankentwurf Datenabstraktion ist eine Standardtechnik
beim Entwurf von Datenbanksystemen fiir OLTP. Dabei unterscheidet man in erster Naherung drei
Abstraktionsebenen in einem Datenbanksystem (u.a. nach [Zi01] S. 23 (+1)]):

Sichten (view level) Eine Sicht stellt jeweils eine Teilmenge der Daten dar, angepasst auf die Bediirf-

nisse der jeweiligen Benutzer.

logische / konzeptuelle Ebene (conceptual level) Hier wird durch Schemata definiert, welche Da-

ten in der Datenbank abgespeichert werden. Es wird weiter differenziert:

konzeptuelle Ebene Auf dieser Ebene wird ein semantisches Datenmodell erstellt. »Dieses
Modell stellt die Realitdt aus der Sicht der Anwender dar und benutzt hierzu natiirliche,
moglichst vielfiltige Beschreibungselemente [LoRa90, S. 5]. Das Datenmodell kann da-
her als Schnittstelle zwischen Anwendern und Entwicklern sowie als Diskussionsgrundlage
zwischen diesen Gruppen eingesetzt werden.« [HePrNi03| S. 99]. Es »[...] soll vom Typ
des zu verwendenden Datenbanksystems und der physischen Struktur, in der die Daten

abgelegt werden, unabhingig sein [BaCeNa92]. Im Data-Warehouse-Bereich bedeutet dies
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eine Modellierung unabhingig davon, ob die Daten in einem relationalen oder multidi-
mensionalen Datenbanksystem verwaltet werden [Wu97] [HuelLeVo00].« [Schw03, S. 36
(+16)]

logische Ebene »Das Ziel des logischen Entwurfs ist es, das im konzeptuellen Entwurf erstellte
Schema auf ein Schema abzubilden, das das gegebene Ziel-Datenbanksystem beriicksich-
tigt. Beim logischen Entwurf fiir ein Data Warehouse muss also beriicksichtigt werden,
ob fiir ein relationales oder ein multidimensionales Datenbanksystem modelliert werden
soll [GoRi99] [HueleVo00].« [Schw03, S. 47 (+16)]. »Logische Datenmodelle wie das
Netzwerk- oder das Relationenmodell bilden die Nutzersicht bestimmter Datenbankver-
waltungssysteme und sind, sofern kein Produktstandard existiert, proprietar.« [vMOQ0, S.
54 (+24)].

physische Ebene (physical level) Hier ist definiert, wie die Daten auf dem Massenspeicher gespei-

chert werden.

Aus den Literaturhinweisen, die z.T. aus Werken iiber multidimensionale Datenstrukturen stammen,
erkennt man bereits dass die bei OLTP bewihrte Datenabstraktion auf den Bereich Data Warehou-
sing libertragen wurde. Was nicht sagt dass sie auch konsequent eingesetzt wiirde: » Die Modellierung
multidimensionaler Datenstrukturen, wie sie in managementunterstiitzenden Systemen h3ufig anzu-
treffen sind, beschrankt sich heute zumeist auf den Aufbau von Star- bzw. Snowflake- Schemata und
damit auf die logische Datenmodellierung.« [GaGI98, S. 10]

Drei Entwurfsphasen beim Datenbankentwurf Der konzeptuellen, logischen und physischen Ebe-
ne entsprechen die drei Phasen des klassischen Datenbankentwurfs: der konzeptuelle (auch: seman-
tische), logische und physische Entwurf. Sie kdnnen als Phasen des Entwurfs von Data Warehouses
ibernommen werden [Schw03, S. 36 (+16)]. Multidimensionale Datenstrukturen finden sich dann als
semantisches Konzept (vgl. Kap. im konzeptuellen Entwurf, als logisches Konzept (vgl. Kap.
im logischen Entwurf.

Im konzeptuellen Entwurf verwendet man konzeptuelle Modelle und erstellt konzeptuelle Schemata.

Im logischen Entwurf verwendet man logische Modelle und erstellt logische Schemateﬂ

Ist die Modellierung von Data Warehouses etwas Besonderes? De facto unterscheidet sich
die konzeptionelle Modellierung von Datenbanken fiir OLTP und Data Warehouses. Diese Unter-
schiede lassen sich wie folgt verstehen: die beiden Datenmodelle folgen verschiedenen Modellierungs-
Intentionen, weil ihnen verschiedene Interessen zugrunde liegen. Wahrend Datenmodellierung fiir
OLTP das Ziel hat, das operative Geschaft eines Unternehmens als Ergebnis einer Organisations-
analyse abzubilden, hat Datenmodellierung fiir Data Warehouses das Ziel, Analysen im Sinne von
OLAP und Data Mining zu ermdglichen. Wahrend deshalb z.B. fiir Data Warehouses Daten {ibli-

cherweise auch zeitlich strukturiert werden, sind alte Zustinde fiir OLTP weitgehend uninteressant.

*Modelle, Datenmodelle, Schemata, Schematypen: In der Literatur werden diese Begriffe nicht einheitlich verwendet,
vgl. etwa die vorhergehenden Zitate. Fiir den Rest dieses Dokuments beschranken wir uns deshalb auf die im Glossar
(Kap.[A) gegebenen Verwendungen.
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Die erstellten Schemata unterscheiden sich so in den abgebildeten Daten und Strukturen. Datenmo-
dellierung fiir Data Warehouses ist nichts Besonderes, sondern etwas Anderes. Siehe [vMO00, S. 55

(+24)].

Auch die logische Modellierung fiir Data Warehouses ist de facto anders. Betrachten wir etwa das
Dimensional Modeling nach Kimball, eine wesentliche Technik zum logischen Entwurf von Data Ware-
houses. Sie unterscheidet sich vom logischen Entwurf fiir OLTP mit der Begriindung der unterschiedli-
chen Anforderungen von OLTP und OLAP [MoKo00, S. 2]. Die Unterschiede im semantischen Entwurf
werden also im logischen Entwurf reflektiert. Bei Kimball geschieht das u.a. deshalb, weil die Struk-
tur traditionell modellierter relationaler Datenbanken fiir Endbenutzer zu komplex ist, sie dagegen
multidimensionale Datenstrukturen fast intuitiv verstehen kénnen [MoKo0Q0, S. 2]E] Die bisher vorge-
schlagenen Maoglichkeiten, Multidimensionalitit auf logischer Ebene in einer relationalen Datenbank
abzubilden, werden nun in Kapitel diskutiert.

5Es sei schon hier angemerkt, dass der Autor es fiir wenig sinnvoll hilt, die logische und physikalische Struktur des
Data Warehouse auf eine mdoglichst intuitive Bedienung durch Endbenutzer zu optimieren oder sie dem Endbenutzer
iiberhaupt direkt sichtbar zu machen. In Kapitel 3] wird dann eine alternative Architektur vorgestellt, in der das zentrale
Data Warehouse in traditioneller Weise logisch modelliert ist.



Kapitel 2

Vergleichende Darstellung der

logischen Modelle

Es wird ein Kriterienkatalog erarbeitet, mit dem logische Modelkﬂ fiir multidimensionale Datenstruk-
turen bewertet werden kénnen. Er wird dann der Reihe nach auf die wesentlichen Modelle angewandt,
wobei hier nur Modelle fiir relationale Datenbanken betrachtet werden. Gleichzeitig werden die Ver-
wandtschaftsbeziehungen der Modelle untersucht - Abbildung 2.1] zeigt die Ergebnisse und erméglicht
die Einordnung der Modelle schon beim ersten Lesen. Die Abbildung zeigt, dass die logischen Modelle
hauptsédchlich Star- und Snowflake-Schema-Varianten sind. Sie unterscheiden sich voneinander vor
allem durch folgende Merkmale (aus [BoeUI00, S. 9]):

e Grad der Normalisierung

e Beriicksichtigung von Aggregationen

e Verwendung von kiinstlichen Primarschliisseln
e Anzahl der beriicksichtigten Datenwiirfel

Am Ende des Kapitels wird zusammenfassend und vergleichend anhand des Kriterienkatalogs bewertet,

ob und wofiir sich die einzelnen logischen Modelle eignen.

2.1 Kiriterien zur Bewertung logischer Modelle

Verstandlichkeit fiir Endbenutzer Bei operativen Datenbanken greifen Endbenutzer gewohnlich
auf die Datenbank nur iiber formularbasierte Anwendungen zu, die Tabellenstruktur der Datenbank
bleibt ihnen dadurch verborgen. Das ist ein hauptsachlicher Unterschied zu Data Warehouses, wo
auch Endbenutzer ihre Anfragen direkt an die Datenbank richten. [MoKo00, S. 2]. Deshalb ist eine

1»Modell« wird hier i.S.d. Dokumententitels verwendet, nicht i.S.v. »Datenmodell«. Das logische Datenmodell
aller hier betrachteten » Modelle« ist das Relationenmodell, die » Modelle« sind damit eigentlich Schematypen dieses
Datenmodells. Vgl. Kap. [A] (Glossar).

13
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Anforderung, die de facto an logische Schemata gestellt wird: sie sollen fiir Endbenutzer verstandlich

sein.

Dabei ist nicht die Verstandlichkeit der grafischen Darstellung des logischen Schemas, sondern repra-
sentationsunabhangig die Verstandlichkeit der logischen Datenbankstruktur selbst gemeint - nur diese
ist fiir Endbenutzer ja sichtbar. Reprasentationsunabhiangige Verstandlichkeit bedeutet hauptsichlich
geringe Komplexitat: in traditioneller Manier entworfene operative relationale Datenbanken enthal-
ten oft einige hundert Tabellen und ihre Beziehungen; eine solche Struktur erfordert selbst bei recht
einfachen Abfragen Joins iiber mehrere Tabellen, was fiir Endbenutzer schon wesentlich zu komplex

ist. Schon aus diesem Grund fordert man fiir den Entwurf von Data Warehouses andere Modelle.
[MoKo00, S. 3]

Effizienz typischer Abfragen Fiir interaktive Analyseformen wie OLAP ist eine schnelle Abarbei-
tung von Anfragen wiinschenswert. Es wurden sogar Anstrengungen unternommen, das Benutzer-
verhalten zu modellieren und vorherzusagen, um damit seine wahrscheinlich nichste Anfrage schon
vorauszuberechnen und die Antwortzeit zu minimieren ([Sa99)]; so nach [Jue99, S. 10]). Daran er-
kennt man, wieviel Wert in der Praxis auf geringe Antwortzeiten gelegt wird. Auch in [MoKo99] wird
als Ziel des Dimensional Modeling, einer Technik der logischen Modellierung fiir Data Warehouses,
die Effizienzmaximierung der Abfragen angegeben (nach [GuMa00| S. 5]). Vgl. auch [Schw03, S. 47
(4+16)]. Ohne besondere MaRnahmen sind die gewiinschten Antwortzeiten aber nicht erreichbar; ver-
antwortlich dafiir sind die bei OLAP haufigen rechenintensiven Aufgaben wie die Aggregation liber
sehr viele Tupel [Jue99, S. 9-10].

Abbildung fiir reichhaltige Semantik Konzeptionelle Modelle sollten im Idealfall véllig unabhan-
gig von den anschlieBend verwendeten logischen Modellen sein. Dabei ist einzuschrianken: »Da eine
konzeptionelle Datenmodellierungs-Methode allerdings nicht sinnvoll fiir ein logisches Datenmodell
zu verwenden ist, das weniger Semantik beinhaltet, ist diese Unabhangigkeit nicht wirklich gegeben.
In der Praxis werden deshalb auch z. B. fiir hierarchische Datenmodelle Bachmann-Diagramme, fiir
Relationenmodelle ERM verwendet.« [vM00, S. 54 (+24)]. Um trotzdem dem l|deal unabhingiger
konzeptioneller Modellierung méglichst nahe zu kommen, ist fiir logische Modelle zu fordern, dass sie
die in gingigen konzeptionellen Modellen verwendete Semantik verlustfrei abbilden kénnen. Konkret
bedeutet das die Abbildung von:

e quantitativen Daten (Kennzahlen) getrennt von qualitativen Daten (Dimensionen)

e cinfache Hierarchie als Dimensionsstruktur. Bei einer einfachen Hierarchie besitzen alle Blatter
dieselbe Pfadlange.

e Hierarchie mit unterschiedlichen Pfadlangen als Dimensionsstruktur. Hier haben Blatter (d.h.

die atomaren Dimensionspositionen) unterschiedlich lange Wege zur Wurzel.

e parallele Hierarchie als Dimensionsstruktur. Solch eine Struktur liegt vor, wenn innerhalb einer

Dimensionshierarchie unterschiedliche, parallele Konsolidierungen vorgenommen werden.
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e Heterarchien als Dimensionsstruktur. Heterarchien werden auch »anteilige Verrechnung« ge-
nannt. Die Dimensionsstruktur ist dabei kein Baum, sondern eine Dimensionsposition wird an-

teilig auf zwei Dimensionspositionen der nichsthéheren Ebene verrechnet [Ho99, S. 131].
e Dimensionsattribute als zusitzliche Beschreibungen von Dimensionspositionen und -ebenen

e Formeln, mit denen abgeleitete Kennzahlen aus Basiskennzahlen hergeleitet werden kdnnen.
[GaGla7]

e Aggregationen iiberhaupt

e Aggregationsverhalten von Kennzahlen beziiglich einer Dimension

Nach [HePrNi03| S. 98].

Orientierung am Zieldatenbanksystem Logische Modelle sind per definitionem vom Zieldaten-
banksystem abhangig; deshalb gibt es unterschiedliche logische Schemata fiir den Entwurf eines Data
Warehouse fiir ein objektorientiertes, multidimensionales oder relationales Datenbanksystem |[Schw03,
S. 47 (+16)]. Geeignet ist ein logisches Modell dann, wenn es auf dem Datenmodell des Zieldaten-
banksystems (etwa dem Relationenmodell) basiert [Schw03| S. 35 (416)]. Eine Anforderung an ein
logisches Modell ist damit: es darf nur Beschreibungselemente verwenden, die entweder direkt aus dem
Datenmodell des Ziel-DBMS stammen oder durch solche darstellbar sind. So ist garantiert dass die
erstellten Schemata quasimechanisch in eine Datenbankdefinition fiir das Zieldatenbanksystem um-
gesetzt werden kénnen. Semantische Modelle dagegen sollen sich am Problembereich orientieren und
natiirliche, moglichst vielféltige Beschreibungselemente verwenden [LoRa90, S. 5] (aus [HePrNi03, S.
97]).

Wartbarkeit Auch fiir das logische Modell gilt: » Typische Anderungen der Ausgangsdaten sollen in
den Modellen einfach nachvollzogen werden kdnnen. Dies betrifft einerseits das Hinzufiigen zusatzli-
cher Dimensionen und andererseits Anderungen in den Attributen und Hierarchien einer Dimension. «
[Schw03, S. 47 (416)]. Wartbarkeit logischer Modelle bedeutet insbesondere auch: es darf keinen be-
sonderen Aufwand bedeuten, diese Anderungen derart durchzufiihren, dass das Data Warehouse sich
danach noch in einem konsistenten Zustand befindet. Gerade das erweist sich bei logischen Modellen,

die gezielt redundante Daten enthalten, oft als schwierig (vgl. [MoKo00, S. 9]).

Werkzeugunterstiitzung Sie soll ein effizientes Erstellen und Verwalten der erstellten Schemata
ermdglichen [HePrNi03, S. 98] und ist deshalb fiir alle Modelle gleichermaBen wiinschenswert.

Weniger wesentliche Kriterien Anforderungen wie leichte Erlernbarkeit, iibersichtliche grafische
Darstellung und eine beschrankte Anzahl an Notationselementen sind wichtig fiir konzeptuelle Modelle
[HePrNi03, S. 98]. Weniger aber fiir die logischen Modelle, weil sie iiblicherweise von informations-

technisch versierten Personen erstellt werden.
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2.2 Materialisierte Sichten

Dieser Abschnitt nimmt eine Sonderstellung ein - er begriindet lediglich warum materialisierte Sichten
nicht unter die anderen logischen Modelle fiir multidimensionale Datenstrukturen zu zihlen sind, trotz

dass sie in der Praxis alternativ zu diesen Modellen eingesetzt werden kdnnen.

Was sind materialisierte Sichten? Es sind in vorberechneter Form bereitgehaltene Ansichten der
Daten in relationalen Datenbanken. Vorberechnet bedeutet, dass sie Ergebnisse von Join-Operationen

zwischen Relationen sind.

Materialisierte Sichten zur Zugriffsbeschleunigung Zum einen sind materialisierte Sichten ein
breit eingesetztes Mittel, um den Zugriff auf multidimensionale Datenstrukturen in relationalen Daten-
banken zu beschleunigen [GuHaRaU[97] (aus [Jue99, S. 11]). Die Basistabellen eines Data Warehouse
konnen sehr groll werden, weshalb es mit etwas Vorauswissen liber die zukiinftigen Analysen sinnvoll
ist, die aufwandigen Joins dieser Basistabellen vorauszuberechnen und fiir die erwarteten Analysen
vorratig zu halten. [Jue99, S. 11]

Fiir materialisierte Sichten zur Zugriffsbeschleunigung ist es irrelevant, mit welchem logischen Mo-
dell die Basistabellen erstellt wurden. In dieser Anwendung sind sie also kein logisches Modell und
tibernehmen auch nicht seine Funktion. Es ist denkbar, auch Zugriffe in operativen Datenbanken
so zu beschleunigen. Die Informatik hat sich der materialisierten Sichten als Forschungsgegenstand
angenommen, dabei »stehen v.a. die Aspekte Auswahl, Aktualisierung und Verwendung von materia-
lisierten Sichten im Mittelpunkt.« [BoeUI00, S. 32]

Materialisierte Sichten alternativ zu logischen Modellen Die verschiedenen Methoden dimen-
sionaler Modellierung, wie sie in den folgenden Kapiteln behandelt werden, sind deutlich als logische
Modelle einzuordnen, weil sie ein konzeptionelles Modell angepasst auf ein Zieldatenbanksystem trans-
formieren konnen. Neben der dimensionalen Modellierung ist der Entwurf von Data Warehouses mit

materialisierten Sichten eine Alternative, die zumindest genannt werden sollte [GuMa00, S. 5].

Dabei werden dann weder konzeptuelle noch logische Modelle eingesetzt. Stattdessen werden materia-
lisierte Sichten direkt aus den operativen Daten per SQL-Abfragen generiert. Welche Sichten generiert
werden hangt dann z.B. ab vom Platzbedarf dieser Sichten, ihrer Eignung und dem Aufwand fiir die
Anfragebeantwortung und dem Wartungsaufwand fiir diese Sichten. Zur Verwaltung der Sichten wird
u.a. vorgeschlagen, eine Sammlung von Sichten zusammen mit Anfragen als Zustand und die Ande-

rung von Sichten oder Anfragen als Zustandsiibergang zu sehen. Aus [TheSe99] (nach [GuMa00, S.
7]).

Nachteilig daran, das Schema eines Data Warehouse aus materialisierte Sichten aufzubauen, ist: jede
Sicht muss mit einem einzigen SQL-Statement aus den operativen Daten erzeugt werden. Das logische
Schema des Data Warehouse wird damit abhangig von der Méachtigkeit einer Datenbankabfragespra-
che, der Struktur der operativen Datenquellen. Der logische Entwurf ist nicht vom semantischen

Entwurf allein abhangig, sondern im Gegenteil von den physischen Gegebenheiten. Siehe [GuMa00
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S. 8]. Weil ein logisches Modell im Sinne dieses Dokuments aber die Umsetzung eines konzeptuellen

Modells fiir ein Zieldatenbanksystem sein soll, zdhlen wir materialisierte Sichten nicht dazu.

2.3 Flat Schema

Aufbau und Darstellung Die logische Grundlage aller Abbildungen multidimensionaler Strukturen
auf relationale Datenbanken ist bei materialisierten Sichten und allen Mdglichkeiten dimensionaler
Modellierung identisch. Sie wurde in Kapitel als »Analogie zum Relationenmodell« vorgestellt:
multidimensionale Daten werden in einer Faktentabelle R (a1,...,a,,s) abgelegt. Dabei stellen die
Attribute a1, ...,a, die n Dimensionen dar, sie spannen einen n-dimensionalen Raum auf. s ist die

Kennzahl, die jedem Punkt dieses Raums zugeordnet werden kann. Nach [Jue99, S. 12].

Die Faktentabelle enthilt Fakten; darunter versteht man beim Dimensional Modeling die Zusammen-
fassung von Kennzahlen und ihrem Kontext (Verweise auf die Dimensionspositionen der Dimensionen,
unter denen die Kennzahlen betrachtet werden) [GuMa00, S. 5]. Zusatzlich zu den Fakten gibt es
weitere Daten wie etwa Dimensionsattribute und die Dimensionspositionen selbst. Ein Flat Schema
entsteht nun, indem diese weiteren Daten durch Denormalisierung der Tabellen mit in der Faktenta-
belle gespeichert werden. Star Schema und Snowflake Schema sind unterschiedlich weit normalisierte
Varianten des Flat Schema. Flat Schemata haben auRerdem auch nur eine minimale Zahl an Faktta-
bellen: manche Fakttabellen kdnnen zu detaillierteren kombiniert werden, etwa wenn die Dimensionen
einer Fakttabelle eine Untermenge der Dimensionen einer anderen bilden. Insgesamt halten die Tabel-
len im Flat Schema also alle méglichen Joins in vorberechneter Form vorratig. Nach [AbSaSa01, S.
15].

Probleme beim Flat Schema Bei Flat Schemata wurde auch die Zahl der Fakttabellen minimiert,
indem iibergeordnete Fakten unter Wiederholung in die Tabellen der untergeordneten Fakten einge-
ordnet wurden. [MoKo00, S. 7] fiihrt ein Beispiel an, in dem es Verkdufe gibt die jeweils mehrere
Verkaufs-Positionen und einen Rabatt als Geldbetrag umfassen kénnen. Im Flat Schema werden alle
Informationen der Verkiufe inkl. dem Rabatt in die Tabelle der Verkaufs-Positionen eingefiigt. Das
kann zu fehlerhaften Aggregationen: der Rabattbetrag wird fiir einen Verkauf dann mehrfach gezihlt,
namlich fiir jeden Artikel statt nur fiir den ganzen Verkauf! [MoKo0QQ, S. 7]

Weiterhin fiihren Flat Schemata oft zu Tabellen mit sehr vielen Attributen. Wahrend durch die mi-
nimierte Zahl an Tabellen die Systemkomplexitat sinkt, steigt die Elementkomplexitat an und der

Gewinn an Verstandlichkeit fiir Endbenutzer wird wieder zunichte gemacht [MoKo00, S. 7].

2.4 Terraced Schema

Wie beim Flat Schema enthalten die Fakttabellen zusatzlich alle Informationen iiber Dimensionen
(etwa Dimensionsattribute, Dimensionshierarchien) in denormalisierter Form. Damit werden die soge-

nannten »Star Joind?l« vorausberechnet bevorratet. Im Unterschied zum Flat Schema werden Joins

2Die Bezeichnung leitet sich vom Star Schema her, wo eine zentrale Fakttabelle von Dimensionstabellen sternartig
umgeben ist. Den Join zwischen Fakt- und Dimensionstabellen nennt man daher auch »Star Join«.
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mehrerer Fakttabellen zu einer detaillierteren Fakttabelle nicht mehr bevorratet. Nach [AbSaSa01, S.
15]. Vorausberechnung von Joins kostet Speicherplatz durch Redundanz, macht die Datenbankstruktur
evtl. besser verstandlich, beschleunigt aber v.a. die Anfragen; damit sind die qualitativen Unterschiede

zum Flat Schema genannt.

2.5 Star Schema

Die Darstellung in diesem Abschnitt lehnt sich an [BoeUI00, S. 12 ff.] an.

Grundsatzliches Das klassische Star Schema ist ein Schematyp zur logischen Modellierung von Da-
ta Warehouses fiir relationale Datenbanken. Es wird als das beliebteste denormalisierte Schema zum
Entwurf von Data Warehouses bezeichnet [Jue99, S. 10]. Anders als beim Flat Schema und Terraced
Schema gibt es zwei Arten von Tabellen: zusatzlich zu den Fakttabellen gibt es Dimensionstabellen.
Anders formuliert: die Star Joins werden nicht mehr vorausberechnet vorgehalten, sondern werden bei
Bearbeitung der Abfrage berechnet. Vorteilig sind Speicherplatzersparnis durch weniger Redundanz
und eine bessere Verstandlichkeit der Datenbank, weil die Basiskonzepte multidimensionaler Daten-
strukturen (Kennzahlen und Dimensionen) nun getrennt und explizit abgebildet werden. Nachteilig ist
natiirlich der groere Aufwand zur Bearbeitung von Abfragen, weil im Unterschied zum Flat Schema

die Star Joins nun notwendig sind.

Aufbau und Darstellung Sowohl| Fakt- als auch Dimensionstabellen werden durch Rechtecke sym-
bolisiert. Die Fakttabelle enthilt die Kennzahlen und ihre Position im multidimensionalen Raum, d.i.
ihren Kontext. Diese Position wird durch Fremdschliisselbeziehungen zu den Primérschliisseln aller
Dimensionstabellen angegeben. Die Dimensionstabellen nun beinhalten die qualitativen Daten der Di-
mension, die Beschreibungen der Dimensionspositionen, wie sie zur Visualisierung eingesetzt werden.
Die Fremdschliisselbeziehung zwischen Fakttabelle und Dimensionstabellen wird durch eine Kante
mit oder ohne Pfeilspitze dargestellt. Insgesamt ergibt sich ein Schema mit einer zentralen Fakt-
tabelle, sternformig umgeben von beliebig vielen Dimensionstabellen (daher »Star Schema«). Um
die Fremdschliisselbeziehung zu realisieren werden sowohl kiinstliche Primarschliissel verwendet (etwa
in [Jue99, S. 11]) als auch Attributkombinationen zugelassen, deren Werte dann aus der Realwelt
abgeleitet wurden (etwa in [BoeUl00, S. 13]).

Abbildung [2.2] zeigt den prinzipiellen Aufbau eines Star Schema, die Abbildungen [2.3] und [2.4] zeigen
ein Beispiel aus dem Hochschulbereich, modelliert mit einem Star Schema.

Einige wesentliche Nachteile des Star Schema sind nach [Schw03, S. 50 (+16)]:

e Dimensionshierarchien sind unvollstdndig modelliert

— Es wird externe Information bendtigt, um zu wissen, welches Attribut einer Dimensions-
tabelle welche Hierarchiestufe reprasentiert. Das Schema informiert damit nicht iiber die

moglichen Aggregationspfade innerhalb einer Dimension.
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‘ logisches DW—-Modell ‘
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‘ objektorientiertes Modell ‘ relationales Modell ‘ multidimensionales Modell ‘

‘ Flat Schema ‘ ‘ Star Schema ‘<]7

o &

‘ Terraced Schema ‘ Snowflake Schema ‘

‘ Constellation Schema ‘

Partial Snowflake
Multiple Star Schema ‘ ‘ ‘

Informix Schema
Dimensional Modeling ‘ ‘

h
‘ Starflake Schema ‘ ‘ Strategy Schema ‘

‘ Developed Star Schema ‘ ‘ Star Cluster Schema ‘

‘ Galaxy Schema ‘

Abbildung 2.1: Beziehungen zwischen logischen Modellen fiir multidimensionale Datenstrukturen.
Nach [AbSaSa01, S. 15], [BoeUI00, S. 9], [Schw03, S. 67-69].

Dimensions-Tabelle 1 Dimensions-Tabelle 2

| Dimension 1 Dimension 2
Primérschliissel Fakt-Tabelle - Primarschltissel
i i : : Hierarchiestufe 1
rlllerarchlestufe 1 Faktentabelle
Hierarchiestufe n1 — Primarschlisselattribut 1 Hierarchiestufe n2
Primarschliisselatiribut 2 — |
— Primérschllsselattribut 3
o0
Priméarschlisselattribut n
Malzahl 1
Dimensions-Tabelle 3 | Dimensions-Tabelle m
Dimension 3 Mafzahl o I Dimension m
Primarschltssel - | Primérschlissel
Hierarchiestufe 1

Hierarchiestufe 1
Hierarchiestufe n3 Hierarchiestufe nd

Abbildung 2.2: Prinzipieller Aufbau des Star Schemas (aus [BoeUl00, S. 12])
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intensionale Sicht:
Studienabschnitt

Anzahl
der Studierenden

Zeit Studienausrichtung

Abbildung 2.3: Star Schema an einem Beispiel aus dem Hochschulbereich, intensionale Sicht (ange-

lehnt an [BoeUl00, S. 10])

Faktentabelle

Studienausrichtung Anzahl der
Zeit Studienabschnitt Universitat | Studiengang | Studierenden
2003-SS | Grundstudium 86
2004-SS | Hauptstudium 78
2000-WS | Hauptstudium | “FHGI BMT ‘| 16
1999-SS Grundstudium/ 7| UNIGI L5 125

7/

1

|

/ |
1

7/
Dimensionstabelle Studienausrichtung

Hierarchiestufe| Attribut Hierarchiestufe Hierarc;piestufe

Universitat Studienort | Fakultat Studiengan
IRFHGI 0 Frcdoorg | N S —

FHGI GieBen MNI I

FHGI GieBen KMUB BMT

UNIGI GieBen EW L5

Dimensionstabelle Studienabschnitt

Abbildung 2.4: Star Schema an einem Beispiel aus dem Hochschulbereich, extensionale Sicht (ange-
lehnt an [BoeUI00, S. 10])
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— Eine Hierarchie ist nicht durch dedizierte Schemaelemente reprasentiert, also nur implizit

statt explizit enthalten.

e Fakttabellenhierarchien i.S.d. Constellation-Schemas sind nicht modellierbar.

Wesentliche Unterschiede zu anderen Schematypen zur logischen Modellierung Der wesent-
liche Unterschied von Star Schema und Snowflake Schema ist: im Star Schema sind die Dimensions-
tabellen noch vollstindig denormalisiert, wie in Abbildung [2.4] ersichtlich. Sie entsprechen damit dem
Ergebnis von Joins liber die Tabellen aller Hierarchiestufen im Snowflake Schema |[AbSaSa01, S. 15].
Mit einem Star Schema kann dariiber hinaus nur ein einziger Datenwiirfel auf Tabellen abgebildet
werden. Natiirlich kann diese Abbildung fiir jeden Datenwiirfel wiederholt werden, es entsteht dann
eine unverbundene Menge von Star Schemata wie in Abbildung [2.5] Werden diese anschlieBend ent-
sprechend den gemeinsamen Dimensionen und Beziehungen zwischen den Fakten zusammengefasst,
entsteht ein Constellation Schema oder Galaxy Schema wie in Abbildung [2.8] [Schw03, S. 50].

Das temporale Star Schema Ein bekanntes Problem im Data Warehousing ist, dass die Struktur
von Dimensionen selbst oft zeitabhangig ist. Im Beispiel aus dem Hochschulbereich (Abbildung [2.3)
etwa dann, wenn ein Studiengang in einen anderen Fachbereich umklassifiziert wird. Das Data Ware-
house muss nun verschiedene Versionen der Dimensionen verwalten, um die Studenten vor und nach
solch einer Umklassifizierung dem richtigen Fachbereich zuordnen zu kdnnen. Eine Méoglichkeit zur
Historisierung ist es, das Star Schema (oder auch Snowflake Schema) zu einer temporalen Version
zu erweitern; dabei werden alle Tupel aller Relationen mit Zeitstempeln versehen und also auch alle
anderen Dimensionen unter der Dimension »Zeit« betrachtet. Eine ausfiihrliche Darstellung bietet
[Ma00, S. 42-44].

Dimensional Modeling nach Kimball Dimensional Modeling ist eine Entwurfsmethodik fiir Data
Warehouses, die zu unverbundenen Star Schemata fiihrt [MoKo00, S. 4]. Das Dimensional Modeling
wurde allein aufgrund praktischer Erfahrungen entwickelt. Weder basiert es auf einer mathematischen
oder formalen Theorie (wie etwa das Relationenmodell als solches), noch wurde es jemals empirisch

getestet [MoKoQ0, S. 2]. Das Dimensional Modeling hat einerseits das Ziel, die logische Struktur der

sale 0 = - 1 -
Period ‘ Sale Location Period N e Location

Date sale_Date Loc_ld Date. Loc_Id
Mth +———Posted

O<Posted Date  PO————————— loc_Name Mth Loc_Name.

ar Cust_id Loc_Type_Id atr Loc_Type_Id

vr Loc_ld Loc_Type Name Yr Loc_Type_Name

Fiscal Yr Sum(Discount Amy) Loc Regn_id Fiscal Yr

Regn_Name

state Id

State Name -
Customer Posted_Date

Product |

Loc_Regn_Id

Regn_Name
State_Id

AN State_Name

Cust_id
Cust_Name

Prod_Id Loc Id

Prod_Name Prod_ld | Customer
Cust_Type_Id
R Prod Type_ld Sum_of Qty
t
ust_Type Name Edijeia Sum_of_fomGost Cust_Id
Cust Regn Id (ot Tye Tame | Cust Name

Regn_Name Cust_Type_ld
State_Id
State Name

Sale Star Schema Sale Item Star Schema State_Name

Abbildung 2.5: Unverbundene Star Schemata als Vorbereitung zum Constellation Schema [MoKo0Q0,
S. §]



22 KAPITEL 2. VERGLEICHENDE DARSTELLUNG DER LOGISCHEN MODELLE

Datenbank einfach zu halten, damit Endbenutzer sie verstehen kdnnen und in der Lage sind, Abfragen
an die Datenbank zu formulieren. Andererseits sollen die Abfragen moglichst effizient ausgefiihrt wer-
den. Das Star Schema eignet sich dazu in besonderer Weise: die Anzahl der Tabellen und besonders der
Beziehungen zwischen Tabellen ist minimal. Wenige Beziehungen bedeuten wenige Joins und steigern
damit die Effizienz der Abfragen [GuMa00| S. 5]. Kimball verzichtet beim »Dimensional Modeling«
aus solchen Effizienzgriinden darauf, das Star Schema durch Normalisierung der Dimensionstabellen
zu einem Snowflake Schema weiterzuentwickeln: so waren zwar Dimensionshierarchien explizit mo-
dellierbar, der gesparte Speicherplatz jedoch sei irrelevant wahrend die Abfrageperformanz wesentlich
verschlechtert wiirde; letzteres geschieht, weil eine Anzahl von Joins notwendig wird. [AbSaSa01, S.
13]

2.6 Developed Star Schema

Dieser Abschnitt orientiert sich an [BoeUl00, S. 13-14]. Das Developed Star Schema ist eine von
SAP entwickelte Variante des in Abschnitt [2.5| vorgestellten einfachen Star Schemas. Im Developed
Star Schema heilt der bekannte Datenwiirfel » InfoCube«. Das InfoCube Star Schema ist der Teil des
Developed Star Schema, der die Funktionalitit des einfachen Star Schema iibernimmt. Ein weiterer Teil
ist von diesen InfoCubes unabhingig; er enthilt beliebig viele sog. Master Data-, Text- und Hierarchy-
Tables. Diese kdnnen mit beliebigen InfoCubes iiber Zwischentabellen mit speziellen systemvergeben
Attributen (Set IDs) verbunden werden. Abbildung zeigt ein mit dem Developed Star Schema
modelliertes Beispiel, das noch einige erklarungswiirdige Eigenschaften hat:

SAP INFOCUBE STAR SCHEMA
Intensionale Sicht

Dimension SID Table IMaster Data

Fact

Extensionale Sicht

Facttable Dimension Table SID table Studiengang Master data table

The INFOCUBE independent part

Dim D Anzahl der Dim1D EID Sludiengang  SID Studiengang  Fakultat
Studierenden Studiengang Studiengang

‘ SID Painter A

Table

H 2 1 1 I soz 1 b 507 Sowl
2 a7 2 2 EuWi 2 Euli Sowl
3 a0 3 3 VL 3 WL Sowl
Master Dala
Table Texdt

Abbildung 2.6: Beispiel zum Developed Star Schema aus dem Hochschulbereich [BoeUI00, S. 14]

Hierarchies

e Beim Developed Star Schema werden ausschlielich kiinstlich generierte Identifikationsschliissel
als Primarschliissel verwendet. Jeder dieser Identifikationsschliissel, der dazu dient eine Fremd-
schliisselbeziehung zwischen der Fakttabelle und einer Dimensionstabelle zu realisieren, heilt
Dim ID. Eine Dim ID bezeichnet eine Dimensionsposition. Die Dim [IDs aller Dimensionstabel-
len zusammengenommen bilden den Primarschliissel der Fakttabelle. Zu beachten ist, dass in
Abbildung verkiirzend nur eine Dim ID in die Fakttabelle aufgenommen wurde (diejenige
fur die ndher betrachtete Dimension »Studienausrichtung«).
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e »Es lassen sich in Master Data Tables zwei verschiedene Arten von Attributen unterscheiden:
Navigational Attributes, mit denen Navigationsoperationen, wie z.B. Drill Down oder Roll Up,
in den InfoCube-Datenbestianden mdglich sind und Reporting Attributes, die in Berichten Ver-
wendung finden, aber keine Navigationsméglichkeiten bieten.« [BoeUI00, S. 14]. In Abbildung
finden wir das Navigational Attribute »Fakultat« vor, mit dem verschiedene Studiengdnge

zusammengefasst behandelt werden kdnnen (sog. Roll Up).

e Eine Dimensionstabelle kann die vollstandigen Informationen iiber die Hierarchie in Form von At-
tributen enthalten, dhnlich wie beim einfachen Star Schema (vgl. Abbildung [2.4)). Alle Attribute

einer Dimensionstabelle auller der Dim ID heiBen Characteristics.

e Hierarchien miissen jedoch nicht innerhalb der Dimensionstabelle gespeichert werden. In Ab-
bildung wird gezeigt, wie eine Dimensionstabelle {iber eine Zwischentabelle »SID Table
Studiengang « mit einer Master Data Table verbunden werden kann. Eine solche Zwischen-
tabelle kann ebenso eine Dimensionstabelle und eine Hierarchy Table verbinden, in die die
Dimensionshierarchie ausgelagert werden kann. Es ist moglich, mehrere parallele externe Hier-
archien fiir eine Characteristic (hier die SID Studiengang) zu definieren, indem man mehrere

Zwischentabellen und so auch mehrere Hierarchy Tables verwendet.

e Eine Characteristic kann mit einer korrespondierenden Master Data Table verbunden sein (wie
in Abbildung [2.6] gezeigt), muss es aber nicht.

e Das Developed Star Schema bietet sogar Internationalisierung: eine Characteristic kann mit

textlichen Beschreibungen in sprachspezifischen Text Tables verbunden sein.

e »Der Einsatz kiinstlicher Schliissel erlaubt die Vergabe von Nullwerten bei einem Teil der Pri-
marschlisselattribute und ermdglicht dadurch unausgeglichene Hierarchien (Unbalanced Hier-
archies) und N:M-Beziehungen innerhalb einer Dimension.« [BoeUI00, S. 13-14]. Mit dieser
Erweiterung kann im Vergleich zum einfachen Star Schema bedeutend mehr Semantik abgebil-
det werden®l

Die genannten Erweiterungen bewirken: »Beim Developed Star Schema der SAP AG handelt es sich

um eine vielversprechende Variante des klassischen Star Schemas« [BoeUI00, S. 14].

2.7 Snowflake Schema

»Snowflake Schemata sind Star Schemata mit expliziten Dimensionshierarchien, wie man sie aus der
Normalisierung der Dimensionstabellen erhilt.« (nach [AbSaSa01l S. 15])

Vom Star Schema zum Snowflake Schema Im Star Schema sind die Hierarchiestufen der Di-
mensionen nur implizit enthalten, denn die Dimensionstabelle ist vollstéandig denormalisiert (siehe
dazu Abschnitt [2.5]). Ausgehend vom Star Schema (Abbildung links) erhdlt man das Snowflake

3Sofern beim einfachen Star Schema eben keine kiinstlichen Identifikationsschliissel als Primirschliissel eingesetzt
werden.



24 KAPITEL 2. VERGLEICHENDE DARSTELLUNG DER LOGISCHEN MODELLE

Schema (Abbildung [2.7), indem man alle Dimensionstabellen vollstindig normalisiert. Es entstehen
hierarchische Tabellenbeziehungen fiir jede Dimension, die die hierarchische Dimensionsstruktur ex-
plizit wiedergeben. Weil eine Dimensionstabelle im Star Schema mehrere unabhingige Hierarchien
enthalten kann, konnen sich auch mehrere Hierarchien zwischen den Tabellen fiir eine Dimension im
Snowflake Schema ergeben. [MoKo00, S. 8]

Als Vorteil des Snowflake Schema halten wir damit fest, dass ein weiteres Konzept multidimensionaler
Datenstrukturen nun explizit modelliert werden kann, namlich Dimensionshierarchien. Sie sind im
logischen Schema sofort ersichtlich, was seine Lesbarkeit und damit Brauchbarkeit zumindest in der
Phase der logischen Modellierung verbessert (nach [Ma00, S. 39]). Um solch eine Dimensionshierarchie
zu nutzen miissen nun aber die zugehdrigen Tabellen per Join verbunden werden - das Ergebnis ist
eine denormalisierte Dimensionstabelle, genau wie sie beim Star Schema von Anfang an vorliegt. Der
zusatzliche Aufwand dieser »unnétigen« Joins und die zusatzlichen Tabellen fiir Hierarchiestufen,
die die Systemkomplexitdt »unndtig« erhdhen, fiihren z.B. Kimball dazu, das Snowflake Schema als
unnétig abzulehnen [MoKo00, S. 9]. Dieser Nachteil im Einsatz wird von Kimball also gravierender

eingeschitzt als der Vorteil expliziter Hierarchien und der so auch minimierten Redundanz.

Das Star Cluster Schema Eine Variante des Snowflake Schemas sei genannt: das Star Cluster
Schema nach Moody und Kortink, eingefiihrt und genau dargestellt in [MoKo00]. Dabei werden
Dimensionstabellen teilweise normalisiert wie im Snowflake Schema, teilweise denormalisiert wie im
Star Schema dargestellt. Und zwar bleiben nur diejenigen Teile von Dimensionshierarchien normalisiert,
die gleichzeitig Bestandteil mehrerer Dimensionshierarchien sind (sog. » Subdimensionen«, die groRten
gemeinsamen Elemente mehrerer Dimensionen). [MoKo00, S. 9-10] [AbSaSa01, S. 15]

2.8 Constellation Schema und Galaxy Schema

Constellation Schema und seine allgemeinere Form, das Galaxy Schema, sind Mdglichkeiten, mehrere
separate Schemata zu konsolidieren, die jeweils einen Datenwiirfel darstellen. Dabei ist es gleich,
welchem der bisher dargestellten Schematypen die solcherart integrierten Schemata angehéren: es
kdnnen z.B. Star Schemata oder Snowflake Schemata in ihren verschiedenen Varianten sein [MoKo00,
S. 1.10].

Warum mehrere Fakttabellen modellieren? Es ist zwar mdglich, ein Data Warehouse durch
einen einzigen Datenwiirfel zu modellieren (sog. Hypercube-Ansatz; [Ma00, S. 37]). Dann wird je-
de Kennzahl unter allen Dimensionen betrachtet, auch unter solchen von denen sie eigentlich un-
abhidngig ist, von der nur andere Kennzahlen abhingig sind. Gibt es viele solcher unnétigen Tupel
» (Kennzahl, Dimension)«, so steigt der Speicherplatzbedarf bei der iiblichen Abbildung auf das rela-
tionale Datenmodell enorm an [MaQ0, S. 36-37]. Weiterhin haben Fakttabellen je mehr Datensatze, je
mehr Dimensionen sie haben und je mehr Dimensionspositionen diese Dimensionen haben. So entste-
hen bei einem Hypercube-Ansatz meist groRe Fakttabellen und entsprechend schlechte Antwortzeiten
[Ma00, S. 39]. AuRerdem sind Hypercubes oft uniibersichtlich - als Richtwert sollten héchstens 10
Dimensionen fiir den Endbenutzer sichtbar sein.
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Diese Griinde machen es sinnvoll, mehrere Fakttabellen zu modellieren (vgl. [Ma00l S. 39]). Das
kann natiirlich durch mehrere, unverbundene Star Schemata geschehen (siehe Abschnitt oder
auch durch mehrere Snowflake Schemata in seinen verschiedenen Varianten. Dabei sind dann jedoch
gemeinsame Dimensionen mehrfach vorhanden. Solche Redundanz wird durch das Constellation Sche-
ma und das Galaxy Schema vermieden. Das Constellation Schema ist auch als »Fact Constellation
Schema« bzw. »Fact/Constellation Schema« (nach [Ra95]) bekannt.

Ein zusatzlicher spezieller Grund fiir die Entwicklung des Constellation Schema Betrachten
wir ein Problem des Star Schema am Beispiel von Verkaufen (» Sale«), die jeweils mehrere Positionen
(»Sale Item«) umfassen kénnen. Diese 1 : n-Beziehung zwischen Sale und Sale /tem |dsst vermuten,
dass Sale als Dimension zu Sale /tem modelliert werden kann. In diesem Fall ist das unmaéglich, weil
Sale selbst eine Kennzahl Discount Amt besitzt: Rabatt zu einem Verkauf als Geldmenge. Weil der
Rabatt sich z.B. aus einem pauschalen und einem prozentualen Anteil zusammensetzen kann, kann
diese Kennzahl nicht wie bei einem Rabatt-Prozentsatz auf die Sale ltems aufgeteilt werden. Fiir Sale
muss daher eine eigene Fakttabelle erstellt werden. Verwendet man Star Schemata, so fiihrt das zu
zwei unverbundenen Schemata (Abbildung[2.5), d.h. die 1 : n-Beziehung zwischen Sale und Sale Item
bleibt unberiicksichtigt, eine automatische drill-down Operation (Abstieg in die detaillierter Ebene,

hier » Sale Item«) ist unmdglich.

Ein Constellation Schema wie in Abbildung stellt die bendtigte hierarchische Verbindung von
Fakttabellen zur Verfiigung [AbSaSa0l1, S. 15], wobei die Fakttabellen der detaillierteren Ebene alle
Dimensionen der iibergeordneten Ebene »erben«. Dadurch wird ein automatisches drill-down méglich
[MoKo00, S. 7]. Es ist nicht korrekt, dass das Constellation Schema dazu dient, »die aggregierten
Werte der verschiedenen Verdichtungsstufen der Dimensionshierarchie zu integrieren« [Ma00, S. 39],
sie also in vorberechneter Form vorratig zu halten. Das Constellation Schema integriert Verdichtungs-

stufen nichtdimensionaler Strukturen!

Vom Constellation Schema zum Galaxy Schema Zwar werden Galaxy Schema und Constellation
Schema in der Literatur manchmal als synonym dargestellt (etwa [Ez04, S. 116], [Schw03, S. 50
(4+16)]). Wir unterscheiden beide jedoch im Sinne von [MoKo00, S. 7]: Sowohl Constellation Schema
als auch Galaxy Schema sind konsolidierte Schemata [Schw03, S. 50 (+16)]. Auch beim Galaxy
Schema werden Dimensionstabellen gemeinsam genutzt [AbSaSa0l, S. 15]. Der Unterschied zum
Constellation Schema besteht darin, dass die Fakttabellen nicht hierarchisch oder in anderer Form

direkt verbunden sein miissen - aber sehr wohl sein kénnen [MoKo00, S. 8].

2.9 Zusammenfassende Bewertung

Wie zu Beginn dieses Kapitels versprochen, folgt nun der zusammenfassende Vergleich der logischen
Schemata entsprechend dem erarbeiteten Kriterienkatalog. Dabei liefert die jeweilige Darstellung des
Schemas in diesem Kapitel leider noch nicht alle Begriindungen fiir seine Bewertung in diesem Ab-

schnitt. Wo solche fehlen, konsultiere man der Reihe nach folgende Werke:



26

KAPITEL 2. VERGLEICHENDE DARSTELLUNG DER LOGISCHEN MODELLE

Abbildung 2.7: Snowflake Schema an einem betriebswirtschaftlichen Beispiel [MoKo00, S. 9]
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e [MoKo00, S. 3ff]

[BoeUl00, Kap. 1-3.1; 4-4.1; 4.3; 5; 7]

[Schw03| Kap. 4.2 S. 47 (+16)]

[AbSaSa01, S. 12ff.]

[vMOOQ, Kap. 2 S. 13 (+24)]

[Ma00, Kap. 4.3.2 ff. S. 38]

Constellation Schema und Galaxy Schema kdnnen sowohl auf Star Schema als auch auf Snowflake
Schema in den jeweiligen Varianten angewandt werden (Abschnitt [2.8)). Der Schemavergleich in Tabelle
beriicksichtigt diese Kombinationen in angemessenem Umfang.
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Abbildung 2.9: Vergleich von Schematypen zur logischen Modellierung multidimensionaler Daten-
strukturen
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Kapitel 3

Kritik am Einsatz der logischen
Modelle

Einleitung Dieses Kapitel spricht multidimensionalen Datenstrukturen keineswegs ihre Existenzbe-
rechtigung ab. lhr Einsatz im Bereich OLAP kann durchaus als erfolgreich bezeichnet werden: Kun-
denzufriedenheit und Amortisation der getatigten Investitionen werden als gut bezeichnet [GrCoOI96]
(nach [MoKo00, S. 1]). Auch OLAP selbst ist damit eine sinnvolle, berechtigte Anwendung elektro-

nischer Datenverarbeitung.

Dieses Kapitel kritisiert nicht Modellvielfalt und Stiickwerk in der Modellierung multidimensionaler
Datenstrukturen, obwohl das durchaus berechtigt ist (vgl. [BI0O, S. 11 (4+14)], [BoeUI0Q, S. 32]). Es
wird auch kein kritischer Vergleich der logischen Modelle aufgestellt, um das geeignetste zu ermitteln.
Vergleiche dazu Kapitel

Dieses Kapitel kritisiert die wartungsintensive Art des Umgangs mit den logischen Schemata in der
Praxis. Das Problem der Wartung logischer Schemata wird zuerst in verschiedenen Data Warehouse-
Architekturen aufgezeigt. AnschlieBend wird eine Alternative vorgeschlagen, eingebettet in eine ideal-

typische Data Warehouse-Architektur.

Wartungsintensive logische Schemata in bisherigen Data Warehouse-Architekturen Ein be-
deutendes Problem in der Praxis des Data Warehousing ist der grole manuelle Wartungsaufwand fiir
die Anpassung der logischen Schemata. Diese Schemata verwenden multidimensionale Datenstruk-
turen als eine fiir Endbenutzer oder Werkzeuge aufbereitete Darstellungsform. Diese Aufbereitung

erzeugt den Wartungsaufwand:

e Andern sich die Datenstrukturen der Quellschichten, entsteht Wartungsaufwand an den multi-

dimensionalen Datenstrukturen im logischen Schema.

e Die logischen Schemata sind auf die aktuellen, kurzlebigen Analyseanforderungen der Benutzer
abgestimmt. Andern sie sich, entsteht Wartungsaufwand am logischen Schema. Es macht dabei
keinen Sinn, ein logisches Schema zu erstellen, das alle méglichen Analysen abdeckt, weil seine

Komplexitat fiir Endbenutzer zu groll ware.

29
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Dieses Problem tritt in allen bisher bekannten Data-Warehouse-Ansatzen auf, stets dort wo Daten fir

den Endbenutzer aufbereitet werden:

e Beim Dimensional Modeling nach Kimball verwendet das ganze Data Warehouse multidimensio-
nale Datenstrukturen auf logischer Ebene und richtet sich nach den aktuellen Analyseanforde-
rungen seiner Nutzer [MoKo00, S. 4]. In oben genannten Féllen ist dann eine Schema-Evolution
fiir das ganze Data Warehouse nétig. Der bendtige Wartungsaufwand steigt noch, weil meist

keine rekonziliierte Datenbasis (Basisdatenbank) zur Verfiigung steht.

e In einer anderen Architektur verwendet das ganze Data Warehouse multidimensionale Daten-
strukturen, aber nur die Data MartsE] richten sich nach den aktuellen Analyseanforderungen der
Benutzer [Qu03, S. 10ff.]. Anderungen in den Quellschichten fiihren zur Schema-Evolution im
ganzen Data Warehouse, Anderungen der Analyseanforderungen aber nur zur Schema-Evolution
in den Data Marts. Weil in dieser Architektur eine Basisdatenbank zur Verfligung steht, halt

sich der Wartungsaufwand hier in Grenzen.

e In fortgeschrittenen Data Warehouse-Architekturen werden im Data Warehouse selbst auf lo-
gischer Ebene keine multidimensionalen Datenstrukturen verwendet, sondern erst in den Data
Marts (vgl. etwa [MoKo00], [vMQQ, S. 58-62 (+24)]). Die Data Marts richten sich nach den ak-
tuellen Analyseanforderungen der Benutzer. In einer solchen Architektur, die bereits deutlich von
der gingigen Architektur abweicht [vMO0Q, FuRnote 49], ist ebenfalls manuelle Schema-Evolution

notig; sie beschrankt sich allerdings auf die Data Marts.

Wartungsfreie logische Schemata durch Data Marts mit Cache-Struktur Ein Data Warehou-
se ist eine Datenbank, die als eine einzige, konsistente, organisationsweite Informationsquelle fiir ent-
scheidungsunterstiitzende Informationssysteme fungiert [MoKo00, S. 1] (nach [In96], [Lo94]). Konkret
ergibt sich die genannte Zweckbindung aus Malnahmen, die Abfragen aus dem Bereich Data Mining
und OLAP effizienter machen, wodurch aber gleichzeitig andere Anwendungen des Data Warehouse
eingeschrankt oder verunmdoglicht werden [Qu03, S. 10-11] [MoKo00, S. 4]. Bei den fortschrittlichen
Data Warehouse-Architekturen, von denen wir im folgenden ausgehen, werden diese MaRnahmen nur
auf die Data Marts angewandt (vgl. etwa [MoKo00], [vMQQ, S. 58ff. (4+24)]). Die wichtigsten dieser
MaRnahmen wurden in Kap. [1.3| genannt.

Alle Daten in derart behandelten Data Marts sind oder waren auch in den operativen Datenbanken ent-
halten. Die Data Marts enthalten eine Auswahl der Daten aus den operativen Datenbanken in einer auf
Analyseanwendungen optimierten Form. Das macht eine Cache-Architektur denkbar: Data Marts als
effizienter Zwischenspeicher fiir Analyseanwendungen. Konsequent umgesetzt, wird manuelle Schema-
Evolution der logischen Schemata unnétig. Ein Cache ist schlieRlich fiir seine Benutzer transparent: er
definiert keine eigenen Datenstrukturen, an denen Anderungen anderer Datenstrukturen nachvollzogen
werden miissen. Alle denkbaren Strukturen von Data Marts miissen dann aus Metadaten abgeleitet
werden konnen, die im Data Warehouse bereitstehen. Sie definieren z.B., welche Attribute Fakten
sein konnen, welche Tabellen Dimensionen sein kdnnen und in welchen Kombinationen Fakten und

Dimensionen auftreten kdnnen.

YEin System, das eine Teilmenge der Daten des Data Warehouse verwaltet.



31

Man kdnnte nun einwenden, wartungsfreie Data Marts seien hier nur mdglich indem der Wartungs-
aufwand auf das Data Warehouse und die operativen Datenbanken abgewilzt wurde. Tatsachlich
ergeben sich dort einige zusatzliche Aufgaben. Der Gesamtaufwand sinkt jedoch. Wartungsaufgaben
haben schlieRlich die Eigenschaft, sich gegenseitig aufheben zu kdnnen; etwa in Fillen, in denen Be-
nutzer Analyseanforderungen haben, die zumindest teilweise schon einmal vorkamen. Effizienter ist
es also, manuelle Wartung durch eine allgemeine Losung zu ersetzen, die dann programmgestiitzt in

konkreten Situationen eingesetzt wird. Etwa so:

e Die Benutzer definieren ihre Data Marts selbst. Gednderte Analyseanforderungen bedeuten nun
keine Wartungsaufgaben fiir EDV-Mitarbeiter an den Data Marts mehr. Stattdessen bedienen
sich die Benutzer aus dem Data Warehouse, was den Zielen des Data Warehousing ohnehin
besser entspricht. Damit es nicht dhnlich komplex ist, einen eigenen Data Mart zu definieren
wie die fiir Endbenutzer unzumutbare Aufgabe, einen Hypercube des gesamten Data Warehou-
se zu benutzen, sollte ein Programm die Komplexitat verbergen. Beispielsweise kdnnen in einer
grafischen Oberflache Datenwiirfel definiert werden, wobei fiir jeden Wiirfel aus Listen Unter-
mengen der verfiigbaren Fakten, Dimensionen und Aggregationsstufen gewahlt werden konnen.
Das Programm iibernimmt es dann, den Data Mart derart zu erzeugen, dass er z.B. auch den

speziellen Anforderungen eines verwendeten OLAP-Tools geniigt.

e Die Administratoren der operativen Datenbank definieren die mdglichen multidimensionalen
Sichten. Sie verwalten also die erwdhnten Metadaten. Der Aufwand ist vergleichsweise gering:
[MoKo00] beschreibt ein Verfahren, mit dem Entity-Relationship-Modelle in multidimensionale
Sichten auf Daten transformiert werden kdnnen. Es ist zum guten Teil mechanisch, so dass
die meisten Anderungen an operativen Datenbanken automatisiert an den Metadaten und Data
Marts nachvollzogen werden kénnen. Menschliche Beteiligung ist hauptsachlich bei der initialen
Erstellung der Metadaten in Form von Modellbildung nétig, und nicht wie bisher bei jeder

Anderung an Data Marts.

Als weiterer Vorteil dieses Verfahrens ist zu nennen, dass Data Marts nun kohadrent zum Data Ware-
house gehalten werden kdnnen, vergleichbar mit Cache-Koharenz. Dazu wird anhand der ja stets
aktuellen Metadaten gepriift, ob ein Data Mart eine giiltige Sicht auf ein Data Warehouse darstellt.
Eine automatische Anpassung an Anderungen in den operativen Datenbanken (und damit auch im
Data Warehouse) ist dann ebenfalls méglich, etwa das Hinzufiigen von Dimensionspositionen wie einer

Artikelnummer.
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Anhang A

Glossar

Aggregation Der Vorgang, mehrere Kennzahlen entlang aufeinanderfolgender Dimensionspositionen
einer Dimension zu einer Kennzahl hoherer Granularitdit zusammenzufassen. Dazu wird eine

Aggregationsfunktion wie etwa Summenbildung oder Mittelwertbildung verwendet.

Basisdatenbank Auch Operational Data Store (ODS). Eine physische Datenbank, die eine integrier-
te Sicht auf beliebige Daten bietet. Die in ihr enthaltenen Daten sind noch nicht auf einen
bestimmten Zweck (etwa OLAP-Analyse) festgelegt, weshalb die Schemata dieser Datenbank
eine verlustfreie Transformation der Daten aus den integrierten Datenbestanden bieten sollen,
d.h. auch ohne Vorverdichtung. Das Data Warehouse sollte seine integrierten Daten aus der
Basisdatenbank erhalten. Vgl. [BaGue01) S. 515], [Qu03] S. 10].

Business Intelligence Der Prozess, Daten in Information zu transformieren und danach durch einen
Entdeckungsprozess in Wissen [MuBe98]. Nach [Ma00, S. 7].

Data Mart Ein System, das eine Teilmenge der Daten des Data Warehouse verwaltet. Er ist gegen-
iber dem Data Warehouse i.d.R. redundant [BaGue01, S. 515-516].

Data Warehouse »A data warehouse is a subject oriented, integrated, non-volatile, and time variant
collection of data in support of management's decisions.« [Qu03| S. 8] Strenggenommen be-
zeichnet Data Warehouse tatsachlich nur diese zentrale Datenbank (im Unterschied zum Data
Warehouse-System) [Qu03| S. 7-8].

Data Warehouse-System Ein Data Warehouse zusammen mit allen Zusatzprogrammen und wei-
teren, unterstiitzenden Datenbanken. In der Literatur oft nicht vom Data Warehouse getrennt
[Qu03, S. 7-8].

Datenmodell Formalsprachlicher Beschreibungsrahmen fiir Schemata. Er stellt Mittel zur Verfligung,
mit dem solche Schemata und auf ihren Instanzen mdgliche Operationen definiert werden kon-
nen. Nach [BIOO, S. 25 (+14)].

Datenmodellierung Die Erfassung und Beschreibung von Datenstrukturen [GaGl98, S. 497].

Datenwiirfel Eine multidimensionale Matrix. Aufgespannt von beliebig vielen Dimensionen, enthalt
er soviele Zellen wie das kartesische Produkt aller Dimensionen Elemente hat. Jede Zelle kann
eine oder mehrere Kennzahlen enthalten. Nach [BaGue01, S. 520].
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Dimension Im multidimensionalen Datenmodell ist eine Dimension eine Entitit, die eine Analyse-
sicht auf Daten definiert (etwa Zeit, Artikel, Region) [BaGue0Il, S. 517]. Dimensionen spannen
einen Datenwiirfel auf und stellen den Kontext dar, in dem jede Kennzahl des Datenwiirfels zu

interpretieren sind. Eine Dimension besteht aus Dimensionspositionen.

Dimensional Modeling Eine von Ralph Kimball begriindete Entwurfsmethodik fiir Data Warehou-
ses, die zu unverbundenen Star Schemata fiihrt [MoKo00, S. 4]. Wesentliche Ziele sind: Ver-
standlichkeit fiir Endbenutzer und Effizienz typischer Analysen [GuMa00, S. 5].

Dimensionsstruktur Die Menge der Beziehungen zwischen den Dimensionselementen einer Dimen-
sion. Insbesondere sind das hierarchische Beziehungen, die eine oder mehrere Dimensionshier-
archien bilden kénnen. Nach [GaGl98, S. 495].

Dimensionsposition Auch Dimensionselement. Basisgranular einer Dimension [BaGue01), S. 517].

Beispiel: die Dimension »Artikel« enthilt alle Produkte als Dimensionspositionen.

Fakt Im Dimensional Modeling der Inhalt einer Wiirfelzelle (also eine oder mehrere Kennzahlen) zu-
sammen mit ihrem Kontext (d.h. den Dimensionspositionen, die diese Wiirfelzelle identifizieren).
[GuMaQQ, S. 5]

Fakttabelle In der logischen Modellierung multidimensionaler Datenstrukturen fiir relationale Da-
tenbanken (etwa durch Star Schema oder Snowflake Schema) gibt es zwei Arten von Tabellen:
Fakt- und Dimensionstabellen. Eine Fakttabelle enthilt alle Fakten, die zu einem Datenwiirfel
gehoren. Vgl. [GuMa00, S. 5].

Kennzahl Kennzahlen reprisentieren quantitative GréBen im multidimensionalen Datenmodell, die
nach qualitativen GroRen, den Dimensionen, geordnet sind. Die Kennzahl » Anzahl der Studieren-
den« kann z.B. nach den Dimensionen Zeit, Studienabschnitt und Studienausrichtung geordnet

sein. [BoeUl01) S. 2]. Eine oder mehrere Kennzahlen bilden den Inhalt einer Wiirfelzelle.

konzeptionelle Ebene Die Ebene hdchster Abstraktion beim Entwurf eines Datenbanksystems. Die
gefundenen Datenstrukturen werden in einem semantischen Datenmodell formuliert und sind
allein am Problembereich orientiert, unabhangig vom Zieldatenbankverwaltungssystem und den

spateren physischen Datenstrukturen.

logische Datenmodellierung Abbildung der semantischen Datenmodellierung auf das Datenmodell

eines konkreten Datenbankverwaltungssystems [GaGl98, S. 497].

logische Ebene Abstraktionsebene beim Entwurf eines Datenbanksystems, die unter der konzep-
tionellen Ebene angesiedelt ist. Die erstellten logischen Schemata sind vom Zieldatenbank-
verwaltungssystem abhingig, aber unabhingig von den spiteren physischen Datenstrukturen.
Logische Schemata enthalten als Abbildung semantischer Schemata die Beschreibung des Pro-
blembereichs in einer oft noch gut verstandlichen Form. Nach [AbSaSa01, S. 12].

Modell »In jeder Phase des Entwurfsprozesses werden spezifische Modelle verwendet, um das Sche-
ma, welches das Ergebnis der jeweiligen Entwurfsphase ist, zu beschreiben. Das Schema gibt
jeweils die Struktur einer konkreten Datenbank an, wihrend das Modell die Sprache darstellt,
in der das Schema beschrieben wird.« [Schw03| S. 35]
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Multidimensionalitdt Im Bereich der Datenstrukturen ist damit die logische Anordnung quantitativer
GroBen anhand mehrerer sachlicher Kriterien, den Dimensionen, gemeint [GaGl98, S. 494].
Zu betonen fiir Multidimensionalitdt ist: ein Datum kann gleichzeitig nach mehreren dieser

Dimensionen (»Anordnungen«) angeordnet sein.

multidimensionale Datenstruktur Eine Datenstruktur, die geeignet ist, multidimensionale Daten

Zu reprasentieren.

Schema Die Struktur einer konkreten Datenbank, beschrieben in einem Modell als einer formalen
Sprache [Schw03| S. 35]. Es gibt Schemata und Modelle fiir die konzeptionelle, logische und
physische Ebene.

Schema-Evolution Die Tatigkeit, ein Schema anhand gednderter duBerer Bedingungen weiterzu-
entwickeln. Andert sich z.B. das konzeptionelle Schema, so ist eine Schema Evolution fiir das

logische und physikalische Schema nétig.

Schematyp Ein Schema, das sich durch spezifische Strukturierungsmerkmale auszeichnet, zeigt da-
durch seine Zugeharigkeit zu einem Schematyp. In diesem Sinn sind »Snowflake-Schema« usw.
nicht Schemata, sondern Schematypen [Schw03, S. 47].

semantische Datenmodellierung Méoglichst verstandliche Datenmodellierung auf einer abstrakten,
datenbankunabhingigen Ebene [GaGl98, S. 497]. Semantische Datenmodellierung ist am Pro-
blembereich orientiert.

Star Join Join von Fakttabelle und Dimensionstabelle(n).

Wiirfelstruktur Die Menge der Wiirfel zusammen mit der Art, wie Dimensionen diesen Wiirfeln
zugeordnet werden, betrachtet fiir eine spezifische multidimensionale Anwendung [GaGI98, S.
495].
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