Teil A: DatenerschlieBung Kap. 2: Integration

2 Die Integration heterogener Daten

It is @ wonder that the information processing community ever thought
that both primitive and derived data would fit in a single database.”

»50 ware manches groRe Unternehmen sicherlich Uberrascht,
wenn es wiilte, was es alles wei.”

Gegenstand von Kapitel 2 sind Konzepte und Technologien, die eine Zusammenfihrung
heterogener Daten unterstiitzen und damit dem Ziel dienen, diese Ressourcen integriert
nutzen und auswerten zu kénnen. Das einflhrende Kap. 2.1 stellt die hieraus erwachsen-
den Herausforderungen am Beispiel unterschiedlicher Formen der Heterogenitat struktu-
rierter Daten sowie von Nachteilen der Heterogenitat am Beispiel von Unternehmensdaten
dar. Kap. 2.2 behandelt das Konzept des Data Warehouse und geht nach einer Definition
auf unterschiedliche Organisationsformen, Datenhaltung, Datenversorgung und Herausfor-
derungen dieses Ansatzes ein. In Kap. 2.3 wird in einem Exkurs das Konzept des Online
Analytical Processing (OLAP) vorgestellt, dass zur Modellierung multidimensionaler Daten
dient und haufig in Verbindung mit dem Data Warehouse-Konzept genannt wird. Kap. 2.4
stellt Gberblicksartig alternative Ansadtze zur Datenintegration vor. Ausgehend von einer
Unterscheidung in virtuelle und materielle Vorgehensweisen werden die Konzepte der Me-
diatoren, der Migration und der foderierten Datenbanksysteme' behandelt. Ein ab-
schlielendes Fazit wird in Kap. 2.5 gezogen.

2.1 Einfihrung

Die Zusammenfihrung bisher isoliert vorhandener Datenressourcen - sei es zur Verbesse-
rung der Entscheidungsqualitat einzelner Unternehmen oder zur Schaffung einer geeigne-
teren wissenschaftlichen Ausgangsbasis spezifischer Forschungsdisziplinen - gewinnt zu-
nehmend an Bedeutung. Entsprechend der vielfaltigen Anwendungshorizonte kénnen sich
die zu integrierenden Datenquellen auf unterschiedlichen Ebenen befinden — innerhalb der
einzelnen Abteilungen eines Unternehmens, der verschiedenen Projekte einer For-
schungseinrichtung, verteilt auf unterschiedliche Forschungseinrichtungen einer Wissen-
schaftsdisziplin oder - wie im Falle des Potsdam-Instituts fur Klimafolgenforschung - global
verteilt auf eine Vielzahl von Forschungseinrichtungen und Datengeber unterschiedlicher
Disziplinen. Durch den verfiigbaren informationstechnologischen Stand kénnen lokal oder
auch global verteilte digitale Datenressourcen tber Computernetze unabhangig von ihrem
Standort zuganglich gemacht werden, so dass eine wesentliche technische Grundvoraus-
setzung fUr einen schnellen Zugriff auf verteilte Quellen potentiell gegeben ist. Allerdings
sind die fUr konkrete Fragestellungen jeweils relevanten Datenquellen in den seltensten
Féllen bereits im Hinblick auf eine spatere, flexible Zusammenfiihrung mit anderen Res-
sourcen gestaltet worden, sondern zunéchst isoliert anhand der jeweils spezifischen loka-
len Anforderungen gewachsen. Auf diese Weise sind einzelne Datenrdume in aller Regel
von vielféltigen Heterogenitdten gekennzeichnet, die ihre integrierte Nutzung gemeinsam
mit anderen Datenrdumen erheblich erschweren.

2.1.1 Formen der Heterogenitiat am Beispiel strukturierter Daten
Datenbanken kénnen mit ihnren Konzepten zur Unterstitzung bei der organisierten Verwal-
tung strukturierter Daten, ihrem rigiden und abfragbaren Schema sowie ihren wohldefinier-

2 W.H. Inmon: Building the Data Warehouse [Inmon 1996, 19] (Hervorhebung im Original).

® B.-U. Kaiser: Kritische Reflexion von Informationssystemen fiir das obere Management [Kaiser
1998, 447] (Schreibweise im Original).

" Unter dem Begriff Datenbanksystem (DBS) werden Datenbankmanagementsystem (DBMS) und
die zugehdrigen Datenbanken zusammengefasst.
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ten Zugriffschnittstellen als avancierte Ausgangsbasis fiir eine Bereitstellung verschieden-
artiger Datenressourcen eingestuft werden. Bei einer oberflachlichen Betrachtungsweise
vermag deshalb der - allerdings unzutreffende - Eindruck entstehen, dass bei einer struktu-
rierten Organisation von Daten Uber Datenbanken von einer hinreichenden Homogenitét
verschiedener Datenrdume ausgegangen werden kann. Dass dies nicht der Fall ist, bele-
gen die verschiedenartigen Erscheinungsweisen von Heterogenitét, die bei strukturierten
Daten aus unterschiedlichen Quellen bereits dann auftreten kdnnen, wenn jeweils ver-
gleichbare Ausschnitt der Welt in diesen Datenrdumen reprasentiert werden. Nachfolgend
werden einige ausgewahlte Erscheinungsformen vorgestellt.

Fur die Modellierung von Daten in Datenbanken stehen - bspw. mit dem relationalen Da-
tenmodell, dem Netzwerkdatenmodell und dem objektorientierten Datenmodell - unter-
schiedliche Konzepte zur Verfiigung. Da diese jeweils unterschiedliche Modellierungskon-
strukte anbieten, entstehen bei der Modellierung vergleichbarer Weltausschnitte jeweils
unterschiedlich strukturierte Datenbankschemata und bilden so eine der Quellen fiir Daten-
heterogenitat. Ferner ist hier zu beachten, dass unterschiedliche Datenmodelle jeweils
unterschiedlich reichhaltige Semantiken und Strukturen fur die Modellierung bereitstellen;
so stellt beispielsweise das objektorientierte Datenmodell Konzepte wie Vererbung bereit,
die im relationalen Datenmodell nicht zur Verfiigung stehen [Conrad 1997, 45f.] [Busse et
al. 1999, 4f].

Aber auch, wenn unterschiedliche Quellen das selbe Datenmodell verwenden, kann ein
Sachverhalt durch Einsatz unterschiedlicher Modellierungskonzepte des Datenmodells auf
verschiedenartige Weise in Struktur abgebildet werden [Kim, Seo 1991] [Conrad 1997, 46,
79ff.] [Busse et al. 1999, 5]. Dabei steigt die Zahl der Méglichkeiten, ein- und denselben
Sachverhalt unterschiedlich darzustellen, mit der Zahl der verfiigbaren Modellierungskon-
zepte eines Datenmodells. Bereits bei Verwendung der vergleichsweise eingeschrankten
Konzepte des relationalen Datenmodells zur mehrfachen Abbildung des selben Sachver-
haltes kann eine Vielzahl von Heterogenitaten auftreten. So ist es im relationalen Daten-
modell bspw. mdglich, den gleichen Sachverhalt entweder Gber Attributnamen oder Attri-
butwerte zu modellieren’. Abb. 2.1 zeigt die resultierenden Tabellen fiir die Modellierung
eines einfachen Sachverhaltes - Professoren und die von ihnen veranstalteten Seminare -
einmal Uber Attributnamen (vgl. Abb. 2.1a) und einmal Gber Attributwerte (vgl. Abb. 2.1b).

Professor | Logik | Metaphysik | Ethik | | Professor | Seminar
Mayer * Mayer Logik

(a) | Muller * * Maller Logik (b)
Schmidt * Maller Metaphysik

Schmidt Ethik

Abb. 2.1 - Unterschiedliche Modellierung des selben Sachverhaltes: (a) anhand von Attributnamen;
(b) anhand von Attributwerten (in Anlehnung an [Busse et al. 1999, 5, Table 1]).

Heterogenitat bei der Modellierung eines vergleichbaren Sachverhaltes durch zwei oder
mehr Entwiirfe - etwa fir zwei Produktdatenbanken in unterschiedlichen Abteilungen eines
Unternehmens - kann ferner dadurch entstehen, dass in einer Datenbank Attribute vorhan-
den sind, die in der anderen fehlen. Hierbei ist zu unterscheiden, ob die fehlenden Attribute
implizit sind oder nicht. Fehlende nichtimplizite Attribute treten auf, wenn Attribute fir die
Aufgaben, fir die eine Datenbank entworfen wurde, nicht erforderlich sind; fehlende, aber
implizite Attribute sind solche Attribute, fir die alle in der Datenbank abgelegten Daten-
satze den selben Wert haben wiirden und entsprechend aus der Semantik der Datenbank

'® Nach Busse et al. existieren im relationalen Datenmodell insgesamt drei solcher
Modellierungskonfliktarten: Relation vs. Attributname, Attributname vs. Attributwert und Relation vs.
Attributwert [Busse et al. 1999, 5].
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erschlieBbar sind [Conrad 1997, 79ff.] [Kim, Seo 1991] (vgl. Abb. 2.2).

Produkt_Typ | Produkt_ID | Farbe | Preis Produkt_ID | Farbe |Preis

A 1| blau 3000 112 | blau 5000
(@A 2|rot 3000 113 | rot 2000 | (b)

B 3 | blau 4000 114 | gelb 6000

C 4 | grin 2000 115 | rot 1000

Abb. 2.2 - Beispiel fiir ein fehlendes implizites Attribut: Wahrend Tabelle (a) Produkte unterschied-
licher Produkttypen dokumentiert, verwaltet Tabelle (b) nur Produkte eines einzigen Produkttyps —
das Attribut Produkt_Typ fehlt hier, ist jedoch implizit (eigenes Beispiel in Anlehnung an [Conrad
1997, 82)).

Einen weiteren Faktor bilden unterschiedliche Auffassungen des selben Sachverhaltes, die
in unterschiedlichen Konzeptualisierungen miinden kénnen [Visser et al. 1997]. So bilden
bspw. die Freiheitsgrade bei der Benennung von Attributen oder Tabellen eine weitere
Quelle fur Heterogenitat strukturierter Daten. Hierbei kénnen sowohl gleiche Bezeichnun-
gen mit unterschiedlicher Bedeutung (Homonyme) oder unterschiedliche Bezeichnungen
mit gleicher Bedeutung (Synonyme) auftreten [Kim, Seo 1991] [Conrad 1997, 80] [Busse et
al. 1999, 5]. Die beiden Tabellen in Abb. 2.3 illustrieren die Verwendung homonymer und
synonymer Attribute am Beispiel zweier Kundentabellen. In der Tabelle in Abb. 2.3a ist
unter dem Attribut Kontakt die E-Mail-Adresse des Kunden speichert, in der Tabelle in Abb.
2.3b hingegen das Datum der letzten Kontaktaufnahme — die Namen beider Attribute sind
homonym. Beide Tabellen speichern andererseits jeweils die Strasse der Kundenadresse
in einem Attribut, verwenden fiir dieses jedoch unterschiedliche, synonyme Bezeichnungen
(Strasse bzw. Kunden_Str).

Name Kontakt Strasse Name Kontakt Kunden_Str
(a) | Muller mueller@abc.com | Hohestr. | | Huber 21.03.2003 | Lenaustr. (b)
Schmidt schmidt@xy.de Breitestr. | | Hinze 10.12.2003 | Goethestr.

Abb. 2.3 - Heterogene Benennung durch homonyme und synonyme Attribute (eigenes Beispiel).

Ferner kbnnen Werte, die jeweils die selbe Eigenschaft beschreiben, in individuellen Mo-
dellierungen unterschiedlich reprasentiert werden. So kénnen zur Speicherung der selben
Eigenschaft in einzelnen Quellen unterschiedliche Datentypen verwendet werden; ein Bei-
spiel hierfir ist die Reprasentationen von Prifungsergebnissen durch die numerischen
Werte 1, 2, ..., 5 sowie durch die Zeichenketten sehr gut, gut, ..., nicht bestanden'®. Auch
bei Verwendung gleicher Datentypen kénnen einander entsprechende Werte unterschied-
lich reprasentiert werden; etwa ein- und dieselbe Strale durch Zeichenketten der Form
BreitestralRe, Breitestrasse, Breitestr., Breite StralSe, Breite-Strasse, Breite-Str. etc.'” [Kim,
Seo 1991] [Conrad 1997, 83]. Die nachgerade unerschopfliche Vielzahl von Méglichkeiten
verdeutlichen auch die folgenden Beispiele flir mdégliche Codierungen der Eigenschaft
maénnlich bzw. weiblich: mannlich/weiblich, m/w, malelfemale, mif, alb, 0/1, 1/0 etc.

Wertereprasentationen kénnen ferner unterschiedliche Maleinheiten zugrundelegen und
bspw. Preise'® in Euro, DM oder Dollar, Gewichte in Kilogramm oder Gramm oder
Temperaturen in Celsius oder Fahrenheit abgespeichert werden. Zudem kénnen Werte in
jeweils unterschiedlichen Genauigkeiten vorliegen. Hierbei kbnnen sowohl unterschiedliche
Datentypen vorliegen (Angabe eines Gewichtes Uber eine der Zeichenketten heavy,
middle, light bzw. ultra-light oder Gber einen numerischen Wert zur Bezeichnung des Ge-
wichtes in Tonnen)' oder numerische Werte jeweils mit einer unterschiedlichen Anzahl von

'® Beispiel aus [Conrad 1997, 83].

' Beispiel angelehnt an [Conrad 1997, 83].

'® Preise kénnen zudem mit oder ohne Mehrwertssteuer interpretiert werden (vgl. [Conrad 1997, 46]).
'° Beispiel aus [Kim, Seo 1991].
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Nachkommastellen reprasentiert sein, etwa durch Speicherung eines Gewichtswertes in
der Form 0,34567 (kg) bzw. 0,346 (kg)**. Conrad zufolge ist bei Vorliegen von Werten
unterschiedlicher Genauigkeiten aus verschiedenen Quellen meist nicht klar, wann man
Werte als gleich bzw. semantisch aquivalent bezeichnen kann [Kim, Seo 1991] [Conrad
1997, 46f.] [Conrad 2002, Kap. 9].

Datenheterogenitat kann ferner durch inkorrekte oder veraltete Daten auftreten. Veraltete
Daten kdnnen in einer Datenbank bspw. dadurch entstehen, dass eine Aktualisierung dort
entweder vergessen wurde oder fir die lokalen Anwendungen nicht erforderlich ist. Ursa-
chen flr inkorrekte Daten sind zumeist Tippfehler bei der interaktiven Eingabe oder Pro-
grammierfehler in entsprechenden Applikationen. Nach Conrad treten fehlerhafte Abande-
rungen von Daten in der Praxis relativ haufig auf und sind nur sehr bedingt tber Integritats-
bedingungen einer Datenbank abzufangen [Kim, Seo 1991] [Conrad 1997, 79ff.] [Conrad
2002, Folie 9-19].

Unter syntaktischer Heterogenitét schliellich werden von Busse et al. sowohl die unter-
schiedlichen Eigenschaften der Computer, Uber die der Zugriff auf die Daten erfolgen soll
(technische Heterogenitat), sowie der Schnittstellen der jeweiligen individuellen Datenhal-
tungssysteme (Schnittstellenheterogenitat) zusammengefasst. Technische Heterogenitét
ist gegeben, wenn sich die zu adressierenden Daten auf Rechnern mit unterschiedlicher
Hardware oder unterschiedlichen Betriebssystemen befinden; ebenso durch Vorliegen ver-
schiedenartiger Anmeldungsverfahren, Sicherheitsstrategien, Kommunikationsprotokolle
oder Verbindungsarten fiir den Zugriff auf diese Systeme. Die Schnittstellen zum Zugriff auf
einzelne Datenhaltungssysteme (bspw. individuelle DBMS) sind nicht einheitlich; die hier-
durch auftretenden Formen von Heterogenitat werden als Schnittstellenheterogenitét be-
zeichnet. Hierunter fallen sowohl unterschiedliche Arten von Anfragesprachen (etwa SQL
fur relationale und OQL fir objektorientierte DBMS), unterschiedliche Ausdrucksstérken
von Anfragesprachen (etwa wenn bestimmte logische Konstrukte wie Negation oder Dis-
junktion nicht von allen Systemen unterstitzt werden) sowie unterschiedliche Restriktionen
individueller Datenhaltungssysteme beziglich jeweils gtiltiger Anfragen [Busse et al. 1999].

Die vorgestellten Beispiele stellen nur einen kleinen Ausschnitt der unterschiedlichen For-
men von Heterogenitat dar. Dennoch wird deutlich, dass Datenheterogenitat vielfache Aus-
pragungen besitzt, die je nach Anwendungskontext und Komplexitdt mehr oder minder
aufwendig behoben werden muss, bevor Daten aus unterschiedlichen Quellen gemeinsam
genutzt werden kénnen. [Conrad 1997, 46f.] verweist darauf, dass insbesondere semanti-
sche Heterogenitét schwer zu entdecken und behandeln sei. Ihm zufolge ist diese dann
gegeben, wenn [...] ein nicht (bereinstimmendes Versténdnis liber die Bedeutung und
Interpretation von gleichen oder zusammengehdérigen Daten sowie liber die beabsichtigte
Verwendung dieser Daten’®' vorliegt. Dieses Problem sei im allgemeinen noch wenig er-
forscht, so dass es bisher nur wenige Anséatze zu einer allgemeinen Lésung gebe.

In diesem Zusammenhang sei darauf hingewiesen, dass sich in der Literatur diverse An-
sdtze zur Klassifikation der verschiedenen Erscheinungsweisen von Heterogenitat bzw. der
durch diese ausgel6sten Konflikte finden, die sich ihrerseits allerdings ebenfalls nicht eben
durch Homogenitat auszeichnen. So systematisieren [Kim, Seo 1991] die Konflikte, die
zwischen relationalen Datenbankschemata auftreten kénnen, und unterscheiden auf der
obersten Ebene zwischen Schemakonflikten und Datenkonflikten, die sie jeweils detailliert
weiter untergliedern. [Conrad 1997, 79ff.] legt hingegen vier Klassen von Integrationskon-
flikten zugrunde (semantische Konflikte, Beschreibungskonflikte, Heterogenitétskonflikte

20 Beispiel aus [Conrad 2002, Folie 9-20].
2! [Conrad 1997, 48].
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und strukturelle Konflikte) und merkt an, dass eine Ausweitung der detaillierten Betrach-
tungsweise von Kim und Seo auf verschiedene Datenmodelle schnell zu einer Vielzahl von
Konfliktarten und zu entsprechender Unibersichtlichkeit fihren wirde.

{a) Klassifizierung von Visser et al, 1997

Paradigm helerogeneily
MNon-sanantic heterogeneily
Language heterogeneily I
Helerogeneilty
Content helerogeneity I
Semantic heterogenelly Conceplalisation mismatches I—E
Ontology heterogeneaity
Explication nismatches I—E
(b) Klassifizierung von Busse et al, 1999
Technical heterogeneity
Syntaclical helerogeneity Language heterogeneity !
Interface heterogeneily
Heterogenerty Data model heterogeneily
Senmanic hetarogeneiy I
Logical heterogeneily
Schamatic heterogeneity I
Stuchral ireterogeneily I

Abb. 2.4 - Heterogene Klassifizierungen von Heterogenitat: (a) Aufteilung bei Visser et al, 1997;
(b) Aufteilung bei Busse et al., 1999.

Abb. 2.4 veranschaulicht einige der Unterschiede, die zwischen verschiedenen Klassifizie-
rungsansatzen auftreten. So nehmen [Visser et al. 1997] eine detaillierte Klassifizierung
ontologischer Datenkonflikte vor und unterscheiden zur Einordnung zwischen vier Formen
von Heterogenitat, die sie den zwei Hauptformen non-semantic heterogeneity sowie se-
mantic heterogeneity zuordnen (vgl. Abb. 2.4a). [Busse et al. 1999] wahlen in ihrer Klassifi-
zierung hingegen fur die oberste Ebene mit syntactical heterogeneity, data model hetero-
geneity sowie logical heterogeneity drei Arten von Heterogenitat, die teilweise weiter unter-
gliedert werden (vgl. Abb. 2.4b). Ein Vergleich beider Klassifizierungen zeigt, dass zum
einen die Begriffe semantic heterogeneity sowie language heterogeneity jeweils unter-
schiedlichen Stufen der Hierarchie zugeordnet werden; ferner werden mit paradigm hete-
rogeneity bzw. data model heterogeneity jeweils andere Begriffe flr die Beschreibung des
selben Ph&nomens - der durch unterschiedliche Datenmodelle ausgelésten Heterogenitét -
gewahlt.

2.1.2 Nachteile der Heterogenitat am Beispiel von Unternehmensdaten

Die Entwicklung von Ansatzen zur Uberwindung von Datenheterogenitaten ist nicht zuletzt
vor dem Hintergrund des wachsenden Bedarfs von Unternehmen zu sehen, die vielfaltigen
dort anfallenden Daten einer integrierten Auswertung zu unterziehen. Die Dynamisierung
von Markten und Wettbewerbssituationen fordert Unternehmen zunehmend prézise und
schnelle Entscheidungen ab [Behme 1996, 28]; dabei kommt der effizienten Nutzung von
Informations- und Kommunikationssystemen eine hohe strategische Bedeutung zu [Gabriel
1998]. Diese stetig wachsende Bedeutung des Faktors Information fir moderne Unterneh-
men sowie ein permanentes Anschwellen vorhandener Daten bei gleichzeitigem Informati-
onsdefizit [Behme, Mucksch 1996, 9] spiegelt sich in einer Vielzahl von Ansatzen zur Com-
puterunterstitzung des Managementszz, die seit den 60er Jahren des 20. Jahrhunderts

22 Entsprechende Entwicklungen, die hier nicht weiter ausgefiihrt werden sollen, sind mit Begriffen
wie Management Support Systems (MIS), Decision Support Systems (DSS) und Executive Informa-
tion Systems (EIS) verbunden. Einen Uberblick Uber derartige Ansatze geben beispielsweise [Glu-
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hervorgebracht wurden, jedoch bis in die Mitte der 90er Jahre nur mafRigen Erfolg erringen
konnten (vgl. bspw. [Schinzer et al. 1999, 5ff.]).

Eine wesentliche Ursache fiir die Schwierigkeiten, aus den operationalen Daten®® eines
Unternehmens durch Analyse relevante Informationen gewinnen zu kdnnen, bildet die
Heterogenitat dieser Daten. Unternehmensdaten liegen in den seltensten Féllen in einer
zentralen Datenbank vor, sondern verteilen sich auf jeweils eigene Systeme® bspw. fiir
Logistik, Finanzen, Produktion, Personal oder Rechnungswesen; ein GroRunternehmen
kann so durchaus 30 bis 40 transaktionsorientierte Systeme im Einsatz haben [Schinzer et
al. 1999, 24]. Solche umfassenden Systeme entstehen in der Regel nicht im Hinblick auf
eine integrierte Auswertung der in ihnen verarbeiteten Daten, sondern entwickeln sich -
getrieben von den operationalen Anforderungen - in Form einer stetig komplexer und hete-
rogener werdenden ,naturally evolving architecture” aus Daten und Applikationen [Inmon
1996, 1ff.]. Die Durchfiihrung von Analysen auf den operationalen Daten eines Unterneh-
mens steht damit vor einer Vielzahl schwerwiegender Probleme, die kurz umrissen werden
sollen.

= Mangelnde Entscheidungsrelevanz

Die Eignung operationaler Daten als Basis einer Analyse ist Inmon zufolge durch einen
Mangel an Glaubwiirdigkeit (lack of credibility of data) deutlich limitiert [Inmon 1996, 8ff.].
Probleme sind unter anderem?® auf die Auswirkung unterschiedlicher Zugriffszeitpunkte auf
die jeweiligen Analyseergebnisse zurlickzuflihren: Da operationale Daten durch die auf
ihnen ausgeflhrten Transaktionen bestandig verandert werden, kann bereits eine geringe
zeitliche Abweichung beim analytischen Zugriff auf diese zu unterschiedlichen Ergebnissen
mit u.U. erheblichen Differenzen filhren; ferner wird die Stimmigkeit systemibergreifender
Auswertungen durch die heterogene Verwendung betriebswirtschaftlicher Begriffe und
Methoden deutlich beeintrachtigt [Gluchowski 1998, 186]. Ebenso kann nicht ausgeschlos-
sen werden, dass verschiedene Extraktionsprogramme aufgrund algorithmischer Unter-
schiede unterschiedliche Ergebnisse®® produzieren [Inmon 1996, 11].

= Gleichbleibend hoher Integrationsaufwand

Die Heterogenitat der operationalen Daten erfordert erheblichen Aufwand, wenn Daten aus
allen operativen Systemen lokalisiert, extrahiert und zusammengestellt werden missen. So
veranschlagt Inmon fir die Generierung eines unternehmensweiten Reports durchaus ei-
nen Zeitrahmen von 3 bis 5 Jahren (1); darliber hinaus besteht die Gefahr, dass ein analog
hoher Aufwand aufgrund neuer oder veranderter Anforderungen auch bei der Durchfiihrung
zukinftiger Analysen anfallt [Inmon 1996, 12ff.].

= Mangelnde analytische Eignung

Neben der Uneinheitlichkeit der operationalen Daten stellt ihre Ausrichtung auf das Tages-
geschaft ein weiteres wesentliches Problem dar. Wahrend operationale Daten meist aus-
schlieRlich den aktuellen Informationsstand des Unternehmens spiegeln [Kemper, Finger
1998, 63], erfordert die Analyse von Unternehmensdaten auch die Einbeziehung histori-

chowski et al. 1997], [Chamoni, Zeschau 1996] und [Schinzer et al. 1999].

% 1m Folgenden werden die Begriffe operativ und operational synonym verwendet.

24 Auch bei Unternehmen, die Standardanwendungssoftwarepakete wie SAP R/3 verwenden, liegt
nach [Schinzer et al. 1999, 24] ein Grossteil der internen Daten auf heterogenen Systemen vor,

%5 [Inmon 1996, 8ff.] nennt neben einer fehlenden zeitlichen Basis und algorithmischen Abweichun-
gen als zusatzliche Faktoren ferner unterschiedliche Extraktionsebenen, das Problem einer nicht
rekapitulierbaren Vermengung interner und externer Daten sowie das Fehlen einer gemeinsamen
Ausgangsbasis fur Analysen.

% Kritisch wird dies insbesondere bei mangelnder Dokumentation der Extraktionssoftware; hier kann
es geschehen, dass Abweichungen in Ergebnissen kaum mehr nachvollzogen werden kénnen [Glu-
chowski 1998, 186].
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scher Daten und damit eines weitaus gréReren Zeithorizontes [Inmon 1996, 15ff.].

= Grenzen des Zugriffs

Ein direkter analytischer Zugriff auf operationale Daten setzt zudem eine dialogorientierte,
parallele Abfrage aller relevanten operationalen Systeme voraus. Bei vielen Unternehmen
befinden sich neben relationalen Datenbankmanagementsystemen allerdings auch heute
noch hierarchische oder dateiorientierte Systeme im Einsatz, bei denen eine interaktive
Abfrage nicht vorgesehen ist oder nur mit hohem, nicht vertretbarem Aufwand realisiert
werden kann. Ferner ist ein akzeptables Antwortverhalten von analytischen Anfragen an
operative Systeme, die hierflr nicht optimiert sind, unwahrscheinlich; dartiber hinaus kén-
nen rechenintensive Anfragen die Performance der operativen Systeme beeintrachtigen
[Kemper, Finger 1998, 62].

[Inmon 1996, 17ff.] stuft entsprechend die operationalen Systeme eines Unternehmens
aufgrund ihres Mangels an Integration sowie ihres geringen Zeithorizontes als inadaquate
Infrastruktur fUr die Bereitstellung der erforderlichen Analysen von Unternehmensdaten ein.
Das von ihm entwickelte Konzept des sog. Data Warehouse, das die Behebung dieser
Defizite anstrebt und zunehmende Verbreitung findet, wird nachfolgend vorgestelit.

2.2 Das Konzept des Data Warehouse

Das Data Warehouse-Konzept zahlt zu den Vertretern der sog. materiellen Datenintegra-
tion (vgl. Kap. 2.4.1) und dient zu einer redundanten Speicherung von Daten zu Zwecken
ihrer nachfolgenden Auswertung. Die Daten werden dabei von ihrer urspriinglichen Ver-
wendung losgel6st und in flr Analysen besser geeigneter Form gespeichert. Ein Data Wa-
rehouse stellt dabei kein einzelnes Produkt?” dar [Schinzer et al. 1999, 16], sondern kann
sowohl als Konzept wie als Technologie verstanden werden [Holten et al. 2001, 3]. Die
nachfolgende Darstellung erfolgt in gewisser Ausfiihrlichkeit, da das Data Warehouse zu
den einflussreichen Anséatzen zur Datenintegration zu rechnen ist und haufige Anwendung
etwa in Wirtschaft und Verwaltung findet (so finden sich in der Literatur bspw. Berichte tber
den Einsatz von Data Warehouse-Konzepten bei der Stadt Kéln [Christmann et al. 1996],
bei der Lufthansa [Bahr 1996], bei BAYER [Kaiser 1996], der Deutsche Post AG [Parteina,
Chakrovertty 2001] oder der Douglas Holding [Bertram-Kretzberg 2001]). Ferner lassen
sich in diesem Kontext die Vorteile veranschaulichen, die eine redundante Zusammenfih-
rung und Aufbereitung von Daten fir eine nachfolgende Analyse bieten, ebenso wie die
Herausforderungen, die bei der Bereitstellung einer solchen integrierten Datenbasis ent-
stehen kdnnen. SchlieBlich werden Data Warehouse-Methoden auch am Potsdam-Institut
fur Klimafolgenforschung eingesetzt, um eine integrierte Bereitstellung von multidis-
ziplindren Wissenschaftsdaten aus unterschiedlichen und heterogenen Datenbanken des
Institutes zu ermdglichen, so dass die nachfolgenden Ausfiihrungen auch zu einem besse-
ren Verstdndnis der im Rahmen dieser Arbeit durchgefihrten Schnittstellenentwicklung
beitragen.

2.2.1 Definition des Data Warehouse

Der Kerngedanke eines Data Warehouse (dt. etwa: Daten-Lagerhaus) besteht in der Ver-
besserung der Informationsqualitét eines Unternehmens durch redundante Bereitstellung
der analyserelevanten Daten. Die Daten werden aus den heterogenen operativen Syste-
men extrahiert, aufbereitet, integriert, verdichtet und schlieBlich fur einen rein lesenden

" Ein Uberblick tiber Anbieter von Data Warehouse-Werkzeugen findet sich bspw. in [Schinzer
2001], [Schinzer et al. 1999] sowie [Schinzer, Bange 1998]. Ferner finden sich Berichte zu Produkten
spezifischer Anbieter; vgl. bspw. zu Produkten von IBM [Pirk, Wolf 2001], von NCR [Bertram 2001],
von SAP [Kothen et al. 2001] [Klein 2001] sowie von Oracle [Wittenborg, Rother 2001].
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Zugriff streng von den operationalen Systemen getrennt vorgehalten [Schinzer et al. 1999,
15f.]. Die klassische Definition des Data Warehouse stammt von W.H. Inmon, der als der
Vater dieses Konzeptes gilt:

» A data warehouse is a subject oriented, integrated, nonvolatile, and time variant collec-
tion of data in support of management's decisions.” [Inmon 1996, 33]

Nachfolgend wird zunachst die Bedeutung der von Inmon geforderten Eigenschaften The-
menorientierung (subject orientation), Integration (integration), Bestandigkeit (nonvolatility)
sowie Zeitbezug (time variancy) skizziert.

= Themenorientierung

Wahrend die operationalen Daten eines Unternehmens auf effiziente Abwicklung des Ta-
gesgeschaftes ausgelegt und kaum fiir die Entscheidungsunterstiitzung geeignet sind
[Chamoni, Gluchowski 1998, 14], stellt das Data Warehouse die thematische Zusammen-
fihrung von Daten mit dem Ziel ihrer Analyse in den Vordergrund. Themen ergeben sich
dabei aus den Sichten des Managements auf die jeweilige Unternehmensstruktur sowie die
Geschéftsprozesse und kdnnen sich bspw. auf Unterabteilungen, Absatzgebiete, Waren-
oder Kundenstrukturen beziehen [Holten et al. 2001, 5]. Es ist also keineswegs eine voll-
standige Kopie samtlicher in einem Unternehmen vorhandenen Daten angestrebt; vielmehr
werden operationale Daten, die nur fiir die Abwicklung des Tagesgeschéftes bendtigt, aber
fur die Entscheidungsfindung als irrelevant eingestuft werden, nicht in das Data Warehouse
integriert [Chamoni, Gluchowski 1998, 14].

* Integration

Integration bildet nach Inmon den wichtigsten aller Aspekte des Data Warehouse [Inmon
1996, 33f.]. Wesentlicher Beitrag eines Data Warehouse ist also ein konsistenter Datenbe-
stand, auch wenn die eingehenden Datenquellen sehr heterogen sind [Chamoni, Glu-
chowski 1998, 14]. Die Uberwindung der auftretenden Formen von Inkonsistenzen soll
dabei bei der Uberfilhrung der operationalen Daten in das Data Warehouse vorgenommen
werden [Inmon 1996, 34f.] und beinhaltet u.a. einheitliche Namensgebungen, Attributkodie-
rungen oder Maf3einheiten [Holten et al. 2001, 5f.].

= Bestindigkeit

Das Konzept des Data Warehouse sieht eine kumulative Anreicherung mit Daten vor, die
als eine Serie von jeweils zu einem bestimmten Zeitpunkt erstellten Momentaufnahmen
aufgefasst werden kénnen [Inmon 1996, 36]. Dabei gilt, dass Daten, die einmal in das Data
Warehouse integriert wurden, in der Regel nicht mehr verdndert werden [Schinzer et al.
1999, 16]. Anders als die operationalen Daten, die durch die auf ihnen ausgefiihrten
Transaktionen bestandigen Veranderungen unterliegen, soll ein Data Warehouse eine
Kollektion von Daten darstellen, die langfristig unverandert bereitgehalten werden, um so
die vom Management benétigten Analysen Uber l&ngere Zeitrdume hinweg zu ermdglichen
[Holten et al. 2001, 6]. Entsprechend fallen die jeweils relevanten Zeithorizonte fir operati-
onale Daten und Data Warehouse deutlich unterschiedlich aus. Wahrend der durch ihre
Aufgaben vorgegebene Zeitbezug von Daten in operationalen Systemen von Inmon mit
etwa 60 bis 90 Tagen veranschlagt wird?®, konnen die Daten im Data Warehouse einen
Zeitraum von 5 bis 10 Jahren umspannen [Inmon 1996, 36]. Solche langen Zeithorizonte
sind bspw. fir Trendanalysen Uber ,historischen” Daten eines Unternehmens erforderlich
[Mucksch 1998, 125].

% Nach [Schinzer et al. 1999, 21] enthalten die operativen Datenbesténde hingegen selten Zeit-
rdume, die Uber das letzte Geschéftsjahr hinausgehen.
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= Zeitbezug

Die Forderung nach explizitem Zeitbezug von Daten im Data Warehouse ist eng mit der fir
diese geforderten Besténdigkeit sowie dem Ziel verknlpft, auf ihnen flexible Analysen
durchftihren zu kénnen [Holten et al. 2001, 6]. Wahrend operationale Daten abhangig von
ihrer Struktur Zeitbezug enthalten kénnen, wird dieser fir Daten im Data Warehouse gefor-
dert [Inmon 1996, 36], so dass die Zeit jeweils als bewertbare Bezugsgréle fiir die Aus-
wertung der enthaltenen Daten herangezogen werden kann [Schinzer et al. 1999, 14].

2.2.2 Organisationsformen des Data Warehouse
Zum Aufbau eines Data Warehouse stehen verschiedene Organisationsformen zur Verfu-
gung [Eicker 2001, 66ff.] [Schinzer et al. 1999, 20f.]. Wird eine strikt von den operativen

Systemen getrennte Datenhaltung aufgebaut, lassen sich zentrale und dezentrale Realisie-
rungen sowie zwei Mischformen unterscheiden (vgl. Abb. 2.5).

| Zentrales Data Warehouse | | Dezentrales Data Warehouse |

[Amwending | [ Awerens | s |

| Data Warehouse

T —

[ owsvor |

| Data Mart _ :

(a) (b)
L & T &
Operative Daten | Externe Daten | ‘ Operative Daten ‘ Externe Daten
| Dezentrales und Zentrales Data Warehouse ‘ | Zentrales und Dezentrales Data Warehouse
| Anwendung I | Anwendung i | Anwendung I | Anwendung I | Anwendung i | Anwendung
& F A & F 4
[ ol -1{“ = |
e e | Data Mart | Data Mart |
| Data Warehouse | e |
© £ (d)

o e—
Lot |

I

Operative Daten ‘ Externe Daten | Operative Daten | Externe Daten

Abb. 2.5 - Unterschiedliche Organisationsformen des Data Warehouse?*:
(a) zentral; (b) dezentral; (c) und (d) Mischformen.

| Data Warehouse

Ferner kdnnen Auswertungswerkzeuge eingesetzt werden, die direkt auf den operativen

2 Abbildung erstellt in Anlehnung an [Eicker 2001, 67, Abb. 2.4].
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Daten arbeiten; in diesem Fall spricht man von einem ,virtuellen” Data Warehouse. Nach-
folgend werden die unterschiedlichen Organisationsformen kurz gegeneinander abge-
grenzt.

Zentral » Bei einem zentralen Data Warehouse (vgl. Abb. 2.5a) werden
alle Daten unter der Kontrolle eines Datenbankmanagementsys-
tems gespeichert, wobei bei entsprechender Unterstiitzung durch
dieses auch eine physisch verteilte Haltung méglich ist.

Dezentral » Bei einem dezentralen Data Warehouse (vgl. Abb. 2.5b) werden
die Daten nicht in einer zentralen Datenbank gehalten, sondern
nach Themen oder Organisationseinheiten in mehreren Einheiten
(sog. Data Marts) abgespeichert

Dezentral » Bei einem dezentralen und zentralen Data Warehouse sind die

und zentral Data Marts dem Data Warehouse vorgeordnet (vgl. Abb. 2.5c).
Die Data Marts werden mit Daten aus den operativen Systemen
aufgebaut; das Data Warehouse wird aus den Data Marts befilllt
und enthélt weitere Daten, die nicht in den Data Marts gespei-
chert werden.

Zentral » Bei einem zentralen und dezentralen Data Warehouse sind

und dezentral hingegen die Data Marts dem Data Warehouse nachgeordnet
(vgl. Abb. 2.5d). Das Data Warehouse wird mit Daten aus den
operativen Systemen aufgebaut; die Data Marts werden nur Gber
das Data Warehouse befilllt.

Virtuell » Eine Alternative zum Aufbau einer von den operativen Systemen
getrennten Datenbasis besteht im sog. virtuellen Data Ware-
house. Hier existiert keine gesonderte Verwaltung und Samm-
lung von Daten; es wird Uber entsprechende Software ein direk-
ter lesender Zugriff der analytischen Applikationen auf die opera-
tiven Datensysteme realisiert.

Durch eine integrierte physische Datenbasis neben den operativen Systemen wird die Ba-
sis fir die Vorteile bereitgestellt, die mit dem Data Warehouse-Konzept angestrebt werden
— einen integrierten, aufbereiteten Datenbestand, die Auswertung historischer Daten, die
Mdglichkeit, Daten transformiert und aggregiert vorzuhalten, die Méglichkeit zur Nachnut-
zung bereits erstellter Anfragen und Ergebnisse sowie eine Vermeidung der Belastung
operativer Systeme bei der Durchfiihrung von Analysen. Fir die Aufspaltung der zentralen
Datenbasis in Data Marts kénnen mehrere Griinde vorliegen. Faktoren fir eine Verteilung
der zentralen Datenbasis bilden bspw. die gleichzeitige Bereitstellung von Daten an mehre-
ren Orten bei ortlich verteilten Unternehmen oder spezielle Datenanforderungen einzelner
Fachabteilungen sowie der hohe Zeitaufwand fir Auswertungen auf sehr groflen Daten-
mengen. Schliellich kann in groen Unternehmen auch eine schrittweise, von einzelnen
Abteilungen ausgehende Realisierung von Data Warehouse-Projekten zum Entstehen
verteilter L&sungen fllhren [Schinzer et al. 1999, 21f.] [Mucksch 1998, 125] [Eicker 2001,
66f.].

Data Marts kénnen dabei als bewusst redundant gehaltenen Kopien von Ausschnitten des
Data Warehouse zur Steigerung der Performance angelegt werden. Nach Mucksch kénnen
durch gezielte Analyse des Geschaftsprozesses Kerninformationen aus dem Data Ware-
house extrahiert und in Data Marts abgelegt werden, die dann mit 20 Prozent der Daten 80
Prozent der Anfragen abdecken [Mucksch 1998, 126]. Bei einer echten Verteilung des Data
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Warehouse entsteht hingegen ein deutlich héheren Verwaltungsaufwand sowohl durch die
notwendige Synchronisation der Daten wie durch das Entstehen dezentraler Administrati-
onsaufgaben, die angemessenes Fachwissen in den Abteilungen, in denen ein Data Mart
aufgebaut wird, erfordern [Schinzer et al. 1999, 22f.]. Hier kommt der Verwendung geeig-
neter Metadaten besondere Bedeutung zu, da diese zur Sicherung der Konsistenz der
verteilt gehaltenen Daten beitragen kénnen [Inmon 1996, 226]. Nach [Eicker 2001, 68] ist
der Verzicht auf eine zentrale Datenbasis langfristig zumeist nicht sinnvoll, da so unter-
nehmensweite Analysen deutlich erschwert werden. Er verweist ferner darauf, dass in der
Praxis die gewdhlte L6sung von der Machtverteilung im Unternehmen abhéange, da Abtei-
lungen haufig auf individuelle Lésungen Uber vorgelagerte Data Marts mit kontrollierter
Datenweitergabe an ein zentrales Data Warehouse drangen, um die Kontrolle tber den
Zugriff auf ,ihre” Daten zu behalten. Jeder der skizzierten Anséatze zur Realisierung eines
Data Warehouse besitzt spezifische Vor- und Nachteile (vgl. Tab. 2.1), die im Einzelfall
allerdings jeweils durch gezielte organisatorische und technische MalRhahmen beeinflusst
werden kdénnen [Eicker 2001, 69].

Kriterium / gewahliter zentral dezentral | zentral mit zentral mit virtuell
Ansatz fiir die DW-Basis vorgelagerten | nachgelagerten
Data Marts Data Marts

allgemeiner hoch hoch, aber | sehr hoch, sehr hoch, aber | gering
Realisierungsaufwand verteilt auf | aber verteilt verteilt auf meh-

mehrere auf mehrere rere Projekte

Projekte Projekte
Komplexitdt der DW-Ent- | hoch mittel mittel mittel gering
wicklung
Unterstutzung der sukzes- | gering sehr gut sehr gut sehr gut sehr gut

siven Verbreitung des
DW-Ansatzes im Unter-

nehmen

Komplexitat des DW- sehr hoch | vergleichs- | stets stets problem- abhéangig von der

Schemas aus Endbenut- weise problem- adaquat Komplexitat der

zersicht gering adaquat zugehdrigen
operativen Daten-
systeme

Aufwand fir die Entwick- | vergleichs- | hoch vergleichs- vergleichsweise |in den meisten

lung unternehmensweiter | weise weise minimal Fallen zu hoch

Analysen minimal minimal

Aufwand fir die Entwick- | mittel gering gering gering mittel

lung themen-/ organisati-

onseinheitsspezifischer

Analysen

Performance unterneh- gut relativ gut gut sehr schlecht

mensweiter Analysen schlecht

Performance themen-/ gut sehr gut sehr gut sehr gut i.a. schlecht

organisationseinheits-
spezifischer Analysen
Kontrolle von Organisati- | gering sehr hoch [ hoch gering sehr hoch
onseinheiten tber die
Weitergabe entschei-
dungsrelevanter Daten

Tab. 2.1 - Vor- und Nachteile der verschiedenen Organisationsformen des Data Warehouse™.

Nach [Eicker 2001, 68] wird in der Praxis oft vom Aufbau eines getrennten Data Ware-
house Abstand genommen, da der Aufwand fur Entwicklung und Betrieb als zu hoch ein-
gestuft wird. Bei einer ,virtuellen” Umsetzung ohne getrennte physische Datenbasis bleiben
so gut wie alle der unter 2.1.2 beschriebenen Nachteile, die bei analytischen Anfragen auf
operativen Daten auftreten, bestehen; ein virtuelles Data Warehouse kann jedoch aufgrund
der Mdglichkeit einer vergleichsweise schnellen und kostengiinstigen Umsetzung eine Al-
ternative fir einen ersten Einstieg in eine Data Warehouse-Umsetzung oder fur relativ

% Tabelle tibernommen aus [Eicker 2001, 69, Tabelle 2].
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kleine Zielgruppen, die auf sehr aktuelle Informationen angewiesen sind, darstellen [Schin-
zer et al. 1999, 20f.].

2.2.3 Datenhaltung im Data Warehouse

Obwohl in der Literatur keine véllige Einigkeit tiber die Komponenten besteht, die zu einem
Data Warehouse gerechnet werden, lassen sich mit der eigentlichen Data Warehouse-Da-
tenbasis, dem Archivierungssystem, der Metadatenbank sowie den Transformationspro-
grammen zur Dateneinspeisung (vgl. hierzu Kap. 2.2.4) vier elementare Komponenten
eines idealtypischen Data Warehouse [Mucksch 1998, 127ff.] ausmachen (vgl. Abb. 2.6).
Die Datenbasis eines Data Warehouse enthélt aktuelle und historische Daten der relevan-
ten Unternehmensbereiche in unterschiedlichen Verdichtungsstufen [Mucksch 1998, 128];
das hier anfallende Datenvolumen kann GréRenordnungen im Terabyte-Bereich®! errei-
chen [Holten et al. 2001, 10]. Das Datenbanksystem eines Data Warehouse bildet damit
einen seiner zentralen Bestandteile.

Datenbasis

@
Se
= E
£
Eg

o
"ge
NQ'
D
|_

Meta-Datenbank

Archivierte
(Detail-) Daten

Abb. 2.6 - Schematischer Aufbau eines Data Warehouse®.

Zur Speicherung der Daten sind mit gewissen Einschrdnkungen grundséatzlich alle relatio-
nalen Datenbankmanagementsysteme®, die auch im operativen Bereich Verwendung fin-
den, einsetzbar [Mucksch 1998, 130]; diese bilden nach Holten et al. auch die in der Praxis
am haufigsten verwendete Technologie® fir die physische Realisierung der Data Ware-
house-Datenbank [Holten et al. 2001, 10]. Da fir die Auswertung der Daten oft eine flexible
multidimensionale Betrachtung angestrebt wird (vgl. Kap. 2.3, OLAP), kommen in diesem
Bereich jedoch auch spezielle multidimensionale Datenbanksysteme zum Einsatz (vgl.
bspw. [Schinzer et al. 1999, 33]).

%1 Bei der Deutschen Post AG fallen etwa allein im Bereich Paketversand jahrlich etwa 1,5 Terabyte
an Liefer- und Logistikdaten an [Parteina, Chakrovertty 2001, 270]. Das Data Warehouse von
Walmart wird von [Fayyad 1998] - mit einem Datenvolumen von 11 Terabyte fir 1996 - als ,the big-
gest data warehouse in the world’ eingestuft; nach einer jingeren Quelle enthalt es rund 25 Terabyte
an Bestandsdaten [Holten et al. 2001, 10].

%2 Abbildung erstellt in Anlehnung an [Mucksch 1998, 128, Abb. 2].

% Um eine Verbesserung der Anfrageperformance durch eine geringere Zahl der fiir Auswertungen
erforderlichen Datenbankzugriffe zu erreichen, wird dabei eine redundante Speicherung durch De-
normalisierung bewusst in Kauf genommen [Mucksch 1998, 130] (vgl. die in Kap. 2.3.4 vorgestellten
Modellierungsschemata).

% Zum Einsatz objektorientierter Datenbanksysteme fiir Data Warehouses vgl. bspw. [Ohlendorf
1996].
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= Granularitat

Eine entscheidende Rolle beim Design einer Data Warehouse-Datenbank kommt der Aus-
wahl geeigneter Formen von Granularitat und Partitionierung zu [Inmon 1996, 45ff.]. Beide
Aspekte wirken auf das Antwortzeitverhalten und stellen somit einen wesentlichen Faktor
fur Nutzerzufriedenheit und Akzeptanz eines Data Warehouse dar [Keppel et al. 2001,
103]. Der Begriff Granularitét beschreibt dabei den Grad der Verdichtung, mit dem Daten
im Data Warehouse abgespeichert werden. Dabei ist Granularitdt umgekehrt proportional
zum Detailgrad der Daten — je starker die Daten bspw. durch Aggregation verdichtet wer-
den, desto weniger Details sie also enthalten, desto héher ist ihre Granularitat. Von der
gewahlten Granularitit hangen in direkter Weise sowohl die Menge® der im Data Ware-
house zu speichernden Daten ab, als auch die Art der Fragen, die mit diesen Daten beant-
wortet werden kénnen (vgl. Abb. 2.7); Inmon stuft sie entsprechend als wichtigsten Einzel-
aspekt im Design eines Data Warehouse ein [Inmon 1996, 45].

high level of detail low level of detail
level of detail — answer flexibility — small enough
any question volumes to be able to be
manipulated
large volumes of data small volumes
[ I

Abb. 2.7 - Die Granularitat eines Data Warehouse als Balanceakt zwischen
verfugbarem Detailgrad und Handhabbarkeit®.

Da in der Praxis in der Regel ein Kompromiss zwischen verarbeitbarer Datenmenge und
erforderlichem Detailgrad von Anfragen an das Data Warehouse gefunden werden muss,
bietet sich die Realisierung mehrerer Verdichtungsstufen an [Inmon 1996, 51ff.]. So kénnen
bspw. dynamisch unterschiedliche Detaillevel abhangig von der Zeitndhe der Daten erstellt
werden, etwa durch detailliertes Vorhalten von Daten des aktuellen und des vergangenen
Monats. Nach Ablauf eines Monats kénnen dann die Daten des jeweils alteren Monats
detailliert archiviert und im Data Warehouse nur noch in verdichteter Form bereitgestellt
werden [Mucksch 1998, 129]. Die Wahl der jeweils geeigneten Granularisierung einer kon-
kreten Data Warehouse-Implementierung hangt dabei in hohem Mafe von den Anforde-
rungen der Anwender ab und sollte daher nicht vollstédndig a priori definiert, sondern in
einem inkrementellen Prozess unter Einbeziehung der Nutzer Uber die Zeit entwickelt wer-
den [Inmon 1996, 159].

= Partitionierung

Die geeignete Partitionierung des Data Warehouse-Datenbestandes, also seine Aufteilung
in kleinere, physisch selbstandige Einheiten mit redundanzfreien Datenbestdnden, kann die
Verarbeitungseffizienz entscheidend prégen, muss aber unter Abwagung des mdglicher-
weise entstehenden erhéhten Aufwandes® entworfen werden [Mucksch 1998, 129]. Eine

%% Die Granularitat besitzt damit direkte Auswirkungen auf Speicherbedarf, erreichbare
Verarbeitungsgeschwindigkeit und Flexibilitdt des Data Warehouse [Mucksch 1998, 128].

% Abbildung erstellt in Anlehnung an [Inmon 19986, 50, Fig. 2.14].

¥ Kriterien sind hier gesteigerte Anforderungen an die Datenmodellierung, bei der Ubernahme der
Daten aus den operativen Systemen oder bei Auswertungen, die auf mehrere Partitionen zugreifen
mussen (vgl. [Mucksch 1998, 129]).
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Abspeicherung von Daten in zu groRen Einheiten wirkt sich negativ auf die Flexibilitat® ei-
nes Data Warehouse aus; entsprechend stellt sich nach [Inmon 1996, 57ff.] nicht die
Frage, ob eine Data Warehouse-Datenbank partitioniert werden soll, sondern wie eine ge-
eignete Aufteilung erfolgen soll. Die Aufteilung selber kann sich dabei an einer Vielzahl
unterschiedlicher Kriterien orientieren. Im betriebswirtschaftlichen Kontext kann etwa zwi-
schen horizontaler Partitionierung (Aufteilung der Unternehmensdaten auf die verschiede-
nen Tochter- und das Mutterunternehmen bzw. auf verschiedene Zeitrdume) und vertikaler
Partitionierung (Aufteilung anhand unternehmensbestimmender Sachverhalte) unterschie-
den werden [Mucksch 1998, 129]. Inmon zufolge kommt Partitionierungen entlang des
Zeitbezuges im Data Warehouse dabei so gut wie immer eine zentrale Bedeutung zu [In-
mon 1996, 59].

= Archivierungssystem

Das Archivierungssystem eines Data Warehouse dient sowohl der Datensicherung wie der
Datenarchivierung. Die Sicherung des Datenbestandes, fiir die alle aus den operativen
Systemen bekannten Techniken einsetzbar sind, bildet die Basis fiir eine Wiederherstel-
lung des Data Warehouse, wie sie bspw. nach Programm- oder Systemfehlern erforderlich
sein kann. Hierzu sollten zumindest die Daten der untersten Verdichtungsstufe gesichert
werden; wenn eine schnelle Wiederherstellung im Vordergrund steht, sollten zudem auch
samtliche Verdichtungsstufen archiviert werden. Die eigentliche Datenarchivierung dient
der Reduzierung des Datenvolumens im Data Warehouse durch Auslagerung von Daten
und damit der Performancesteigerung; so kénnen bspw. Daten der untersten Verdich-
tungsstufen ausgelagert und offline gehalten werden [Mucksch 1998, 133].

= Metadaten

Metadaten dienen zur Dokumentation der Zusammenhé&nge im Data Warehouse und bilden
die Grundlage fur den Austausch von Daten zwischen seinen einzelnen Komponenten so-
wie zur effizienten Nutzung durch Applikationen und Anwender [Schinzer et al. 1999, 25ff.].
So benétigen Endanwender, die zunehmend Aufgaben wahrnehmen, die frilher nur von
EDV-Spezialisten ausgefiihrt wurden [Behme, Mucksch 1996, 10ff.], nicht nur Zugang zu
den Daten eines Data Warehouse, sondern dartber hinausgehende Informationen, um
deren Relevanz fir ihre jeweiligen Aufgaben beurteilen zu kénnen [Mucksch 1998, 134]. Zu
den in der Metadatenbank eines Data Warehouse gespeicherten Daten zéhlen unter ande-
rem Metadaten Uber das dem Data Warehouse zugrundeliegende Datenmodell, semanti-
sche und DV-technische Beschreibungen aller gespeicherter Daten, die Herkunft der Da-
ten, Informationen (ber den gesamten Transformationsprozess sowie Informationen Uber
alle Verdichtungsstufen. Sinnvolle Erweiterungen kénnen bspw. ein Thesaurus mit Syn-
onymen und ein alphabetisch geordnetes Glossar aller verwendeten Bezeichnungen und
Abkirzungen darstellen [Mucksch 1998, 135f.].

Obwohl die Metadatenbank eines Data Warehouse ein Schliisselelement fir seine Akzep-
tanz durch die Entscheidungstrager [Mucksch 1998, 136] darstellt, besteht in der Praxis oft
erheblicher Aufwand fiir die Erzeugung und Bereitstellung von Metadaten. Nach Schinzer
et al. erfordert insbesondere die Realisierung von Data Warehouse-L&sungen mit Kompo-
nenten verschiedener Hersteller Programmierarbeiten zum Austausch der jeweiligen her-
stellerspezifischen Metadaten mit sehr hohem Zeit- und Kostenaufwand™ [Schinzer et al.
1999, 26].

%8 Hiervon sind unter anderem Méglichkeiten zur flexiblen Reorganisation, Indizierung oder Daten-
sicherung betroffen [Inmon 1996, 59].

% In der Folge beschranken sich viele Anwender auf die Werkzeuge eines einzigen Anbieters, auch
wenn fiir einzelne Aufgaben geeignetere Werkzeuge anderer Hersteller verfugbar sind [Schinzer et
al. 1999, 26].
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2.2.4 Datenversorgung

Die Qualitat der Uber das Data Warehouse bereitgestellten Datenbasis ist von wesentlicher
Bedeutung fiir die Akzeptanz durch die Anwender und damit fir den Erfolg eines solchen
Projektes [Keppel et al. 2001, 103f.]. Die Transformation operativer Daten in eine zur Ana-
lyse geeignete Form bildet dabei den Engpass (Bottleneck) bei der Erstellung und Nutzung
eines Data Warehouse [Miller 1998, 81]; weitere Herausforderungen bestehen in der
Etablierung geeigneter Mechanismen zur laufenden Aktualisierung des Data Warehouse
sowie in der Einbeziehung externer Daten. Aufgrund der vielfaltigen Heterogenitaten der
operativen Datenbasis entfallt der entschieden gréte Anteil des Aufwandes bei der Reali-
sierung eines Data Warehouse mit bis zu 80 Prozent auf Design und Realisierung der
Schnittstelle zur Dateneinspeisung aus den operativen Systemen [Inmon 1996, 281]. Nach
[Schinzer et al. 1999, 28] ist der hierfiir erforderliche Zeit- und Kostenaufwand von Auftrag-
gebern oft nicht nachvollziehbar und kann zu schweren Projektkrisen fihren, die sogar mit
dem Abbruch der Bemiihungen enden k&nnen, so dass vermehrt unterstiitzende Werk-
zeuge entwickelt werden. Die Entwicklung von Standardlésungen fiir die Versorgung des
Data Warehouse mit Daten allerdings erscheint nur begrenzt erfolgversprechend, da diese
die vielen individuellen Probleme, insbesondere bei der Erkennung und Auflésung seman-
tischer Heterogenitaten, kaum hinreichend beriicksichtigen kénnen [Miller 1998, 99].

" Data Warehouse |

e
Bereinigte
Rohdaten

Laden

Staging
Area

Metadaten

Transformation

Extraktion

| Interne Datequellen | ‘ Externe Datenquellen |

Abb. 2.8 - Uberblick tiber den ETL-Prozess*’.

Die zur Einspeisung von Daten aus den operativen Systemen in das Data Warehouse
durchzufiihrenden Schritte werden oft mit Akronym ETL (fur Extraktion, Transformation und
Laden, Extraction-Transformation-Loading, vgl. Abb. 2.8) beschrieben (vgl. bspw. [Holten
et al. 2001]). [Kemper, Finger 1998] fassen die Extraktion von Daten aus den operativen
Systemen sowie ihre Aufbereitung unter dem Begriff Transformation zusammen und unter-
scheiden zwischen den Subprozessen Filterung, Harmonisierung, Verdichtung und Anrei-
cherung, die nachfolgend beschrieben werden.

= Filterung

Der Prozess der Filterung umfasst die Extraktion der relevanten Daten aus den operativen
Systemen sowie die Bereinigung syntaktischer und inhaltlicher Defekte. Die Extraktion der
Basisdaten aus den operativen Systemen setzt zunachst einen umfassenden Prozess zur
Klarung der Zugriffsméglichkeiten sowie die Erarbeitung eventuell erforderlicher, neuer
Schnittstellen voraus. Ferner kdnnen durch Analyse der in der operativen Datenbanken
realisierten Konzepte Rickschlisse auf die Qualitdt der Datenquellen gewonnen werden

40 Abbildung erstellt in Anlehnung an [Schinzer et al. 1999, 30, Abb. 3/2].
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[Kemper, Finger 1998, 65ff.]. Die extrahierten Daten werden fir die nachfolgend erforderli-
chen Prozesse der Fehlerbereinigung, Verdichtung und Anreicherung in einer sog. Staging
Area temporér zwischengespeichert [Schinzer et al. 1999, 29]. An die Extraktion der rele-
vanten operativen Daten schlief3t sich ihre Bereinigung von syntaktischen und inhaltlichen
Fehlern an*'. Einige Arten von Datenfehlern kénnen wahrend der Extraktion automatisch
erkannt werden, erfordern jedoch unterschiedliche Arten der Behandlung. Eine automati-
sche Korrektur kann wéhrend des Extraktionsvorganges bei einigen systematischen Feh-
lern - wie nichtinterpretierbaren Steuerzeichen oder uneinheitlichen Zeichenséatzen - erfol-
gen*?. Anomalien, die zwar automatisch erkannt, aber nicht mittels einer bekannten Regel
korrigierbar sind - wie das Auftreten von AusreilRerwerten - werden in einer speziellen Log-
Datei dokumentiert; ihre Auswertung und entsprechende Datenkorrekturen sind dann durch
Fachspezialisten manuell durchzuftihren [Kemper, Finger 1998, 68f.]. Die Erkennung und
Korrektur von Fehlern mit Einzelfallcharakter hingegen kann nur manuell durch Analysen
von Fachspezialisten geleistet werden [Kemper, Finger 1998, 77, Anm. 2].

= Harmonisierung

Der sich an die Filterung anschlieRende Prozess der Harmonisierung dient der betriebs-
wirtschaftlichen Abstimmung der Daten und beinhaltet ihre themenbezogene Gruppierung
bspw. nach Kunden, Produkten oder Organisationseinheiten. Zuvor erfordert allerdings die
notwendige Beseitigung der vorhandenen Heterogenitaten unterschiedlich komplexe Pro-
zesse. So kénnen unterschiedliche Codierungen, Homonyme und Synonyme meist ver-
héaltnismaRig einfach korrigiert werden; die Beseitigung vorhandener Schllisseldisharmo-
nien ist hingegen in der Praxis oft nicht ohne weiteres I6sbar*®. Einen wichtigen Aspekt der
Harmonisierung bildet zudem die Vereinheitlichung betriebswirtschaftlicher Begriffe und
deren datentechnische Abgrenzung. Da in diesem Bereich innerhalb eines Unternehmens
oft durchaus unterschiedliche Auffassungen und Definitionen auftreten kénnen, ist zur Kia-
rung ein kontroverser Diskussionsprozess mit den Beteiligten erforderlich [Kemper, Finger
1998, 69ff.].

= Verdichtung

Nach Abschluss von Filterung und Harmonisierung liegt ein bereinigter und konsistenter
Datenbestand auf der niedrigsten Granularitdtsebene vor, der nun geeigneten Verdich-
tungsprozessen bspw. entlang der Zeitachse, nach Produktgruppen, Regionen etc. unter-
zogen wird. Da typische analytische Fragestellungen nicht das kleinste Granularitats-
Niveau betreffen, ist es aus Performancegriinden sinnvoll, benétigte Aggregationen im
Vorfeld zu berechnen, um zeitintensive Berechnungen wahrend der Anfragen zu vermeiden
[Kemper, Finger 1998, 72] [Schinzer et al. 1999, 30]. Zudem sind bestimmte betriebswirt-
schaftliche Kennzahlen erst berechenbar, wenn Aufsummierungen stattgefunden haben®*.
[Kemper, Finger 1998, 73] weisen darauf hin, dass diese Datenvorbereitung im Hinblick auf
erwartete Fragestellungen eine gewisse Abkehr von applikationsneutraler Datenmodellie-

“! Ein positiver Nebeneffekt kann eine Verbesserung der Datenbasis in den operativen Systemen
durch anschlie®ende Durchfiihrung entsprechender Korrekturen auf dieser sein [Kemper, Finger
1998, 69].

“2 Dies kann unter Verwendung entsprechender Abbildungstabellen (Mapping-Tabellen) geschehen
[Kemper, Finger 1998, 69].

*3 S0 erfordert etwa die Einfiihrung eines fehlenden gemeinsamen Primarschliissels zumeist ein
grundsatzliches Re-Design der operativen Systeme. Manuelle L6sungen kénnen bspw. in der Zu-
sammenfiihrung der gefilterten Daten Gber eine Schlisselgenerierung durch den Einsatz von Map-
ping-Tabellen fir bspw. die hundert relevantesten Eintrdge bestehen, sind jedoch fiir Massendaten
nicht geeignet [Kemper, Finger 1998, 69ff.].

4 [Kemper, Finger 1998, 72] nennen als Beispiel die Berechnung einer Ist-Plan-Abweichung fiir den
Verkauf, die Daten nicht in detaillierter Form von Einzelartikeln auf Tagesbasis, sondern auf dem
Niveau von Monaten und Produktgruppen benétigt.
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rung bedeutet und als verstarkte Hinwendung zu einer Applikationsorientierung der Daten,
bei der die Anwendungslogik teilweise in den Datenstrukturen implementiert wird, gewertet
werden kann.

= Anreicherung

Den abschlieRenden Prozess der Transformation bildet die Anreicherung der harmonisier-
ten Daten durch die Bildung und Speicherung betriebswirtschaftlicher Kenngré3en wie der
Plan/Ist-Abweichung oder des Deckungsbetrags. Die Erweiterung des Data Warehouse-
Bestandes um solche vorberechneten Werte tréagt neben einer besseren Abfrageperfor-
mance zur konsistenten Bereitstellung von Kenngréfien sowie zur Etablierung eines abge-
stimmten betriebswirtschaftlichen Instrumentariums bei [Kemper, Finger 1998, 74f.] [Schin-
zer et al. 1999, 30].

= Aktualisierung des Datenbestandes

Bei der Datenbeschaffung fiir ein Data Warehouse ist zwischen der initialen Beflllung und
seiner laufenden Aktualisierung zu unterscheiden. Dabei stellt die erstmalige Befiillung mit
Daten, moglicherweise unter Einbeziehung vorhandener, offline gehaltener Archivdaten®®,
aufgrund ihres einmaligen Charakters das kleinere Problem dar; hier kénnen wenig auto-
matisierte Verfahren sowie eine kurzzeitige Beeintrachtigung der operativen Systeme in
Kauf genommen werden. Die laufende Aktualisierung der Datenbestande hingegen erfor-
dert aufgrund ihres wiederholten Auftretens automatisierte Prozesse, die zugleich die ope-
rativen Systeme nicht behindern dirfen und ist entsprechend als problematischer einzu-
stufen [Inmon 1996, 76ff.] [Muller 1998, 82ff.]. Eine Mdglichkeit zum Datenexport bildet
dabei das Erstellen einer vollstdndigen Kopie aller Datenséatze (Bulk Copy) aus den operati-
ven Systemen und ihre anschlieRende Weiterverarbeitung. Diese Vorgehensweise kann
bei der initialen Beflllung angewendet werden und eignet sich dann fir Aktualisierungs-
ldufe, wenn die Ressourcenbelastung niedrig genug ist, um die Entwicklung ausgefeilter
Methoden als nicht zweckmalig erscheinen zu lassen. Die Alternative bildet die gezielte
Extraktion neuer oder aktualisierter Datensétze, der allerdings die Identifikation dieser Da-
tensdtze vorausgehen muss [Muller 1998, 86f.]. Ziel einer Aktualisierung ist die Anreiche-
rung des Data Warehouse um relevante operative Daten, fur die sich seit der letzten Uber-
nahme Verdnderungen ergeben haben. Entsprechende Konzepte kdnnen dabei unter-
schieden werden in sog. Push-Techniken, bei denen die operativen Systeme geénderte
Daten in das Data Warehouse Ubertragen, in sog. Pull-Techniken, bei denen das Data Wa-
rehouse selber die Daten holt, und in die Verwendung separater Komponenten (Middle-
ware) zur Steuerung der Datengewinnung [Miller 1998, 85].

Fur die Identifikation derjenigen Datensétze, die fur eine Aktualisierung in Frage kommen,
stehen mehrere Verfahren zur Verfiigung, von denen die meisten allerdings mit deutlichen
Nachteilen einhergehen, so dass sich bei realen Implementierungen durchaus Mischfor-
men ergeben [Muller 1998, 88]. So besteht der zeitstempelgesteuerte Ansatz in einer Aus-
wertung vorhandener Zeitfelder in den operativen Daten. Falls die operativen Datenmodelle
jedoch zunachst um entsprechende Felder erweitert werden missen, besteht ein erhebli-
ches Risiko, dass tiefgreifende Anderungen erforderlich werden, die sich zu einem fehler-
und kostentrachtiges Projekt auswachsen und auf entsprechende Akzeptanzprobleme sto-
Ren kénnen [Miller 1998, 88f.] [Inmon 1996, 77]. Eine weitere Alternative bildet die Aban-
derung der auf den operativen Daten arbeitenden Applikationen, so dass diese Extrak-
tionsdaten direkt an das Data Warehouse tbergeben. Auch dieser Ansatz bringt erhebliche

“5 Nach [Inmon 1996, 77] schatzen allerdings viele Organisationen die Nutzung alter Daten als nicht
kosteneffektiv ein und verzichten entsprechend auf die Integration ihrer Archivdaten in das Data
Warehouse.
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Nachteile mit sich: Der Aufwand zur Anderung bestehender Applikationen ist als sehr hoch
einzuschatzen; altere Applikationen sind zudem oft nicht sehr stabil und schlecht wartbar
und kénnen Uberdies nicht immer ist eine verandert oder erweitert werden. Ein weiteres
wesentliches Problem bildet die Konsistenzsicherung der so entstehenden dezentralen
Verarbeitungslogik [Muller 1998, 90f.] [Inmon 1996, 78].

Ebenfalls problematisch erscheint eine Verwendung systemeigener Log-Dateien wie
DBMS-Logfiles oder Audit trails mit dem Ziel, durch ihre Analyse veranderte Datenséatze zu
entdecken. DBMS-Logfiles dokumentieren alle Anderungen an den Datenbesténden eines
DBMS, um bspw. die automatische Wiederherstellung eines konsistenten Zustands nach
fehlgeschlagenen Transaktionen (Recovery) zu ermdglichen. Allerdings sind sie speziell fir
das jeweilige Recovery-Werkzeug eines DBMS ausgelegt, enthalten viele weitere Informa-
tionen und sind insbesondere proprietér, so dass eine entsprechende Auswertung bei ei-
nem Wechsel des DBMS neu definiert werden muss. Audit trails dienen zur Protokollierung
spezieller, vom Datenbankadministrator festgelegter Ereignisse. Ihre Auswertung stof3t auf
vergleichbare Probleme wie die von DBMS-Logfiles und ist auf die vordefinierten Auditing-
Funktionen beschrankt [Miller 1998, 94] [Inmon 1996, 77f.].

Ein kaum geeigneter Ansatz zur Identifikation verénderter operativer Daten besteht im Ver-
gleich von Datenbankschnappschiissen (Snap Shots). Ein Schnappschuss ist eine Kopie
von Datenbank-Tabellen, die zu einem bestimmten Zeitpunkt angelegt wird und nur fur
Lesezugriffe zur Verfligung steht; entsprechend kénnen durch den Vergleich von zwei zu
unterschiedlichen Zeitpunkten angefertigten Schnappschiissen die in der Zwischenzeit
ausgefiihrten Transaktionen entdeckt werden. Die erheblichen Nachteile dieses Ansatzes
liegen zum einen in seinem hohen Ressourcenverbrauch, da das Durchsuchen des ge-
samten Datenbestandes erforderlich ist, um die relevanten Datensétze aufzufinden; zudem
missen hierzu mindestens zwei Kopien auf Speichermedien mit schnellem Zugriff gehalten
werden. Insbesondere missen diejenigen Tabellen der operativen Daten, die durch refe-
rentielle Integritatsregeln verknipft sind, wahrend der Erstellung von Snap Shots mit einer
Schreibsperre versehen werden, was de facto einer - inakzeptablen - Stillegung des opera-
tiven Tagesgeschafts gleichkommt. Inmon merkt an, dass dieser Ansatz primar dazu ge-
eignet sei, andere Personen davon zu Uberzeugen, dass es einen besseren Weg geben
misse [Muller 1998, 95] [Inmon 1996, 78f.].

Vor dem Hintergrund der Nachteile der beschriebenen Anséatze scheint eine gezielte Defi-
nition von Tabellen oder Dateien, die fur alle Anderungen an den fiir das Data Warehouse
relevanten operativen Daten einen Protokolldatensatz aufnehmen, den am ehesten geeig-
nete Ansatz zur Identifikation relevanter Aktualisierungsdaten darzustellen. Zu bertcksich-
tigen ist allerdings, dass dieser Ansatz das Vorliegen der operativen Datenbestande in
modernen DBMS erfordert und einen erhdhten Ressourcenverbrauch bei den operativen
Transaktionen mit sich bringen kann [Muller 1998, 91ff.].

= Aktualisierungszyklen

Die Konzeption des Data Warehouse sieht nicht vor, dass sich jede Anderung in den ope-
rativen Daten sofort in einer Aktualisierung des Data Warehouse niederschlagen soll. Da
die Anwendungsschwerpunkte von Analysen (ber langere Zeitrdume gebildet werden, rei-
chen hierfir oft Daten aus, die zuletzt vor Stunden, Tage oder Wochen aktualisiert wurden.
Auf diesem Weg kann zudem ausgeschlossen werden, dass zwei hintereinander generierte
Anfragen an das Data Warehouse zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihren [Chamoni,
Gluchowski 1998, 14]. Eine mdglichst zeitnahe Nachfiihrung des Data Warehouse bindet
durch Prozessorlast und Netzverkehr erhebliche Ressourcen, verringert damit unter Um-
stdnden die Leistungsfahigkeit der operativen Systeme und verursacht Kosten; so dass
Ublicherweise Zeiten geringer Auslastung wie Nachte oder Wochenenden gewéhlt werden
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[Miller 1998, 84f.]. Zu beachten ist allerdings, dass bspw. Sicherungs- und Archivierungs-
l&ufe ebenfalls in diesen Schwachlastzeiten stattfinden und nicht behindert werden durfen
[Mdller 1998, 101, Anm. 5]. Inmon empfiehlt eine Verzégerung von mindestens 24 Stun-
den, um der Versuchung zu begegnen, das Data Warehouse in eine operationale Umge-
bung zu verwandeln [Inmon 1996, 281f.]. Nach [Schinzer et al. 1999, 37] betrachten die
meisten Anwender Aktualisierungszyklen von einem oder mehreren Tagen als ausrei-
chend; die Autoren sehen jedoch einen Trend zu héherer Aktualitét der Data Warehouse-
Daten.

2.2.5 Herausforderungen

Abschlieend soll anhand fehlender Standardisierung und erforderlichem Aufwand, der
Einbeziehung externer Daten sowie Datenschutzaspekten auf einige der bestehenden
Herausforderungen verwiesen werden, die mit dem Konzept des Data Warehouse verbun-
den sind.

= Mangelnde Standardisierung und Aufwand

Chamoni und Gluchowski verweisen darauf, dass noch lange nicht alle Fragen im Data
Warehouse-Umfeld beantwortet sind. Als besonders kritisch fur die Investitionssicherheit
werten sie den Umstand, dass nicht alle benétigten Standards, bspw. fiir Schnittstellen und
Speichertechnologie, definiert sind [Chamoni, Gluchowski 1998, 17f.]. Miller stuft die Ent-
wicklung von Standardldsungen zur Versorgung des Data Warehouse mit Daten als derzeit
nur begrenzt erfolgversprechend ein, da die vielen individuellen Probleme, die durch die
bestehenden operativen Systeme verursacht werden, nicht berlicksichtigt werden kénnen;
er folgert, dass insbesondere fiir das Entdecken und Auflésen semantischer Heterogenita-
ten jeweils einzelfallbezogene Entwicklungsarbeit erforderlich bleiben wird [Muller 1998,
99]. Ferner entsteht durch den Aufbau eines Data Warehouse ein zusétzliches Datenhal-
tungssystem neben den vorhandenen operativen Systemen, das neben hohen Investitions-
kosten fiir Hard- und Software auch einen nicht geringen Personalaufwand erfordert; fir die
Systemintegration werden hier 10 Prozent, fir die Systemadministration 38 Prozent des
Gesamtbudgets eines zentralen Data Warehouse veranschlagt [Schinzer et al. 1999, 22].

= Einbeziehung externer Daten

Neben den internen operativen Daten kann potentiell eine Vielzahl externer Daten heran-
gezogen werden, um die Entscheidungsqualitdt eines Unternehmens zu verbessern; hierzu
zahlen bspw. Daten Uber Produkte, Service und Preise der Konkurrenz, Daten tber Wah-
rungsschwankungen, Aktienkurse und Rohstoffpreise, demographische Daten etc. Der von
Unternehmen durch Einbeziehung solcher externer Daten erhoffte Nutzen besteht dabei
sowohl im rechtzeitigen Erkennen von Chancen wie der Vermeidung potentieller Risiken
[Schinzer et al. 1999, 24]. Behme und Kruppa sehen das World Wide Web als primére
Datenquelle fur externe Informationen; das systematisches Auffinden von Inhalten und
Hinzufigen zum Data Warehouse wird dabei als Web Farming bezeichnet. Die Autoren
verweisen allerdings darauf, dass die im World Wide Web verfiigbaren Daten in einer gro-
Ren Anzahl Uberaus heterogener Datenquellen vorliegen; ein Data Warehouse kann hier
Metadaten Uber externe Web-Quellen bereitstellen und so als Mittler zu diesen fungieren
[Behme, Kruppa 1998]. [Schinzer et al. 1999, 25] zufolge zahlen gebihrenpflichtiger On-
line-Datenbanken zu den wichtigsten externen Datenquellen, wahrend ,Internetdaten” bis-
her nur mit hohem manuellem Aufwand erschlie®bar seien. Nach Inmon sind bei der Ein-
beziehung externer Daten mehrere Herausforderungen zu beriicksichtigen. Zum einen
kdénnen relevante Daten aus einer Vielzahl von Quellen einzubeziehen sein; ferner kénnen
im Gegensatz zu internen Daten weniger Vorhersagen Uber die jeweilige Frequenz der
Verfuigbarkeit getroffen werden. SchlieBlich muss entsprechender Aufwand zur Integration
dieser Daten betrieben werden [Inmon 1996, 264f.]. Fischer stuft externe Daten gar als
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JAchillesferse von Data-Warehouse-Projekten” ein und sieht in ihnen ,sehr gefahrliche Ka-
talysatoren” fur Barrieren, an denen entsprechende Projekte scheitern kénnen [Fischer
2001, 1071].

= Datenschutz

Data Warehousing kann nicht zuletzt auch zur langfristigen und zur Auswertung optimierten
Archivierung von personenbezogenen Daten herangezogen werden. In diesem Zusam-
menhang wurde das Data Warehouse-Konzept insbesondere in Kombination mit Techno-
logien wie Data Mining (vgl. Kap. 3), die das automatische Auffinden zuvor unbekannter
Muster in grofien Datenmengen erlauben, von den Datenschutzbeauftragten von Bund und
Landern bereits im Jahr 2000 kritisch eingestuft [KDBA 2000]. Dieser Aspekt wird im An-
schluss an die Vorstellung des Gebietes des Data Mining in Kap. 3.5 noch einmal aufge-
nommen.

2.3 Exkurs — Modellierung multidimensionaler Daten durch OLAP

Das Konzept des Online Analytical Processing (OLAP) wurde, ebenso wie das Data Ware-
house-Konzept, Mitte der 90er Jahre des 20. Jahrhunderts entwickelt, um eine effizientere
Analyse von Unternehmensdaten zu ermdéglichen. Beide Konzepte werden oft gemeinsam
eingesetzt, sind jedoch von ihrem Ansatz her deutlich zu unterscheiden. Wahrend das Data
Warehouse zur redundanten Bereitstellung analyserelevanter Daten dient, kann OLAP
dazu verwendet werden, diese Daten zu organisieren. OLAP erlaubt die Speicherung mul-
tidimensionaler Daten in Form hochdimensionaler Wirfel und unterstitzt so eine flexible
Betrachtung dieser Daten aus verschiedenen Perspektiven, in verschiedenen Hierarchie-
ebenen, Ausschnitten etc. OLAP kann sowohl Uber spezielle multidimensionale Daten-
banksysteme realisiert oder in relationalen Datenbanksystemen modelliert werden (vgl.
Kap. 2.3.3 und 2.3.4).

2.3.1 Motivation — eine dimensionenbezogene Datensicht

Bei der Durchflihrung betriebswirtschaftlicher Analysen ist die flexible Betrachtung grofRer
Mengen von Ausgangsdaten unter verschiedenen Blickwinkeln wie Produkt, Filiale, Um-
satz, Kunde, Quartal etc. erforderlich. Die Bereitstellung solcher nutzerdefiniert wahlbarer
Blickwinkel, die auch als Dimensionen bezeichnet werden, verspricht eine Vereinfachung
der Analysetétigkeit und eine erhdhte Akzeptanz durch die Anwender, die sich so auf eine
ihrer Denkstruktur mehr entsprechende Weise den Daten ndhern kdnnen [Schinzer et al.
1999, 39]. Relationale Datenbankmanagementsysteme (RDBMS), die den heutigen Stand
der Technik fir die Verwaltung operationaler Daten darstellen [Eicker 2001, 70], basieren
auf dem relationalem Datenmodell und dem Konzept des Online Transaction Processing
(OLTP), das fur transaktionsorientierte, operative Aufgaben optimiert ist. Hingegen sind sie
weniger fir die Analyse multidimensionaler Datenstrukturen aus unterschiedlichen Per-
spektiven geeignet [Holthuis 1996, 167] [Gartner 1996, 147ff.] [Schinzer et al. 1999, 38].
Vor diesem Hintergrund stellte E.F. Codd 1993 mit OLAP (flr Online Analytical Processing)
ein Konzept vor, dass sich bewusst gegen OLTP abgrenzt und die flexible Betrachtung
groBer Datenmengen aus verschiedenen Dimensionen in den Vordergrund stellt [Codd et
al. 1993].

OLAP erlaubt die Organisation von Daten in Form von vieldimensionalen Datenwirfeln
(Hypercubes), wobei jede Achse des Wirfels einer Dimension, also einer Sicht auf die
Daten, entspricht [Holten et al. 2001, 11] [Schinzer et al. 1999, 39ff.] [Schelp 1998] [Bulos
1998]. Wéahrend OLAP die Realisierung héherdimensionaler Wiirfel unterstiitzt, werden in
der Literatur aus Grinden der Anschaulichkeit fir graphische Darstellungen von Hyper-
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cubes in der Regel dreidimensionale Datenwirfel gewahit’®; Abb. 2.9 zeigt einen
dreidimensionalen Datenwdirfel fir Verkaufsumséatze mit den drei Dimensionen Zeit, Region

und Produkt.
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Abb. 2.9 - Schematische Darstellung eines dreidimensionalen OLAP-Datenwirfels.

2.3.2 Vergleich von OLAP und OLTP

OLAP-Datenbesténde, die fir eine nachfolgende Analyse vorgehalten werden, unterschei-
den sich in vielfacher Hinsicht von nach dem OLTP-Konzept modellierten operationalen
Daten. Wesentliche Unterschiede sind [Schinzer et al. 1999, 46f.]:

Anwendungsziel »
Redundanzen )
Datenumfang )
Zugriffsformen »
Datenmenge )
pro Zugriff

Wéhrend OLTP-Datenbestédnde fur die transaktionsorientierte
operative Datenverarbeitung genutzt werden, dienen OLAP-Da-
tenbestéande der Unterstiitzung einer dynamischen Datenana-
lyse.

Die Transaktionsorientiertheit von OLTP-Datenbestanden erfor-
dert einen hohen Grad von Redundanzfreiheit, der durch die An-
wendung der Normalisierungsregeln des relationalen Datenmo-
dells erreicht wird; bei OLAP-Datenbestanden wird hingegen eine
redundante Datenspeicherung durch Denormalisierung bzw.
Vermeidung von Normalisierung bewusst in Kauf genommen.

Wahrend OLTP-Datenbesténde typischerweise operative Daten
eines Unternehmens mit vergleichsweise geringem Zeithorizont
enthalten, dienen OLAP-Datenbestande zur Analyse. Sie kénnen
auch historische Daten mit einem sehr gro3en Zeithorizont und
damit ein um ein Vielfaches gréReres Datenvolumen?’ enthalten.

Wahrend OLTP-Datenbesténde vielfaltigen Verdnderungen durch
das operationale Tagesgeschéft unterliegen und entsprechend
sowohl lesende wie schreibende Zugriffe unterstiitzen missen,
wird auf OLAP-Datenbestande nur lesend zugegriffen.

Wahrend die fir einen einzelnen Zugriff bendétigte Datenmenge
bei OLTP-Datenbestanden in der Regel relativ klein ist, erfordern
OLAP-Zugriffe, die typischerweise komplexe Verknipfungen und
Selektionen realisieren, in der Regel die Einbeziehung eines we-

“ Vgl. bspw. [Holthuis 1996, 173, Abb. 4] [Chamoni, Zeschau 1996, 72, Abb. 7] [Schelp 1998, 266,
Abb. 2] [Schinzer et al. 1999, 40, Abb. 4/1] [Holten et al. 2001, 11, Abb. 3].

“" So liegen nach [Scalzo 2003, 3, Tab. 1-1] typische DatenbankgréRen bei OLTP zwischen 10 und
400 Gigabyte, bei OLAP hingegen zwischen 100 und 800 Gigabyte und bei Data Warehouses im
Bereich von 800 bis 80.000 Gigabyte.
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sentlich héheren Volumens pro Zugriff.

Abfragekomplexitdt » Analog zur einzubeziehenden Datenmenge fallt auch die
Komplexitat einzelner Abfragen auf OLAP-Datenbestdnden deut-
lich hoher aus als bei typischer Abfragen auf OLTP-Datenbe-
sténde.

Arbeitsweise » Viele Zugriffe auf OLTP-Datenbestadnde finden wiederholt statt
und kdnnen Uber vordefinierte Abfragestatements automatisiert
werden; die Arbeit mit OLAP-Datenbestédnden hingegen erfolgt
von ihrer Konzeption her als spontaner, iterativ ablaufender und
entsprechend unplanbarer Prozess.

2.3.3 Multidimensionales OLAP (MOLAP)

Wahrend das OLAP-Konzept stets eine logische Multidimensionalitat anbietet, unterschei-
den sich die verfigbaren Werkzeuge hinsichtlich der physischen Realisierung der Daten-
speicherung. Sie kénnen in multidimensionale und relationale OLAP-L&sungen (vgl. Kap.
2.3.4) aufgeteilt werden. Multidimensionales OLAP (MOLAP) wird (ber spezielle Daten-
banksysteme mit einer fir multidimensionale Strukturen optimierten Speicherstruktur reali-
siert, die eine direkte Adressierung der einzelnen Zellen erlaubt. Die physische Modellie-
rung erfolgt dabei entweder lber einen einzelnen Hypercube, der den gesamten Datenbe-
stand in einem einzigen Wirfel abbildet, oder Uiber die Unterteilung der Daten in mehrere,
jeweils maglichst dicht besetzte Wirfel (Multicubes)*. Die in der Regel proprietaren, also
nicht standardisierten MOLAP-Systeme erlauben einen extrem schnellen Datenzugriff und
die flexible Darstellung verschiedener Blickwinkel auf die gespeicherten Daten [Schinzer et
al. 1999, 47, 52f.] [Eicker 2001, 70f.]. Die Speicherung von Daten in Form eines multidi-
mensionalen Wirfels bedeutet allerdings auch einen mit der Anzahl der abzulegenden
Dimensionen exponentiell ansteigenden Speicherbedarf. Insbesondere die Ablage diinn-
besetzter Daten in einem Hypercube resultiert in extrem grofen Datenwtrfeln mit nur we-
nigen belegten Zellen®. In der Praxis muss dabei durchaus mit dem Auftreten diinnbesetz-
ter Daten gerechnet werden — so sind etwa im Bereich von betriebswirtschaftlicher Planung
und Kontrolle nur Besetzungsgrade in einer GréRenordnung zwischen einem und zehn
Prozent zu erwarten [Chamoni 1998a, 241]. Lésungsanséatze fir diinnbesetzte Daten be-
stehen in ihrer Aufteilung auf jeweils dichter besetzte Multicubes sowie in Komprimierungs-
verfahren fiir Hypercubes [Schinzer et al. 1999, 53].

2.3.4 Relationales OLAP (ROLAP)

Im Gegensatz zu den spezialisierten MOLAP-Systemen basiert relationales OLAP (RO-
LAP) auf klassischen relationalen Datenbankmanagementsystemen. Die Multidimensiona-
litdt wird hier durch entsprechende Modellierungstechniken auf zweidimensionale Tabellen
abgebildet. Fir die Realisierung von ROLAP, das auch als virtuelles OLAP bezeichnet
wird, existieren mit den nachfolgend skizzierten Schemata Star-Schema, Snowflake-
Schema und Galaxy-Schema unterschiedliche Modellierungsformen, die jeweils auf einer
zumindest partiellen Denormalisierung basieren.

= Star-Schema
Das Star-Schema (vgl. bspw. [Schinzer et al. 1999, 48ff.] [Hahne 1998, 110ff.] [Holten et al.
2001, 20ff.]) stellt das einfachste Datenmodell fir die Modellierung multidimensionaler Da-

“8 Fur einen Vergleich von Hypercube- und Multicube-Ansatz siehe [Pendse 2001].
9 Angestrebt ist aus Griinden der Performance ein Halten der gesamten Struktur im Hauptspeicher
[Chamoni 1998a, 243].
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tenstrukturen in relationalen Datenbankmanagementsystemen dar. Der Name des Sche-
mas ist dabei auf die sternférmige Anordnung von Dimensionstabellen um eine Fakten-
tabelle zuriickzuftihren (vgl. Abb. 2.10).

ZEIT GEOGRAPHIE
Zeit_ID Geographie_ID
Quartalsname ;Zr;(i’on
Monatsname
Wochenname GAKIEN Stadt
Geographie_|ID

Zeit_ID
Rechnung_ID
J Produkt_ID —I_ PRODUKT
RECHNUNG Umsatz Produkt_ID
Rechnung_ID Einheiten Produkthame
Positionshame Markenhame
MaReinheitsname Produktreihe
Rabattname Produktfarbe

Abb. 2.10 - Star-Schema mit den vier Dimensionen Zeit, Rechnung, Geographie und Produkt®’.

Die Faktentabelle bildet die zentrale Tabelle des Star-Schemas. Sie enthélt einen Daten-
satz fur jeden relevanten Eintrag und kann entsprechend grof3 werden. Jeder Datensatz in
der Faktentabelle besteht aus Attributen zur Speicherung der eigentlichen Werte (bspw.
Stlickzahlen, Umsatz etc.) sowie einer Reihe von Schliissel-Attributen, die die Verbindung
zu den Dimensionstabellen herstellen. Dimensionstabellen spannen hingegen die jeweili-
gen Dimensionen auf, unter denen die eigentlichen Werte betrachtet werden sollen, bspw.
Zeitbezug, Produktdetails, geographische Zuordnungen etc. Jede Dimensionstabelle ent-
halt das entsprechende Schlusselattribut, iber das sie mit der Faktentabelle verbunden ist,
sowie weitere Attribute, die die Ausprdgung dieser Dimension spezifizieren (bspw. Pro-
duktname, Produktgruppe, Produktfarbe etc). Dabei kénnen innerhalb einer Dimensionsta-
belle auch Aggregationen wie Woche, Monat, Quartal aufgebaut werden. Nach [Hahne
1998, 117f.] kann fiir eine Steigerung der Abfragegeschwindigkeit ein Star-Schema auch
um in zuséatzlichen Faktentabellen abgelegte Aggregationen bereichert werden (sog. Fact-
Constellation-Schema). Schinzer et al. zufolge bieten Einfachheit und Ubersichtlichkeit des
Star-Schemas einerseits eine gute Kommunikationsbasis fur die Diskussion mit den An-
wendern; die redundante Speicherung von Daten in den Dimensionstabellen bringt auf der
anderen Seite allerdings erhdéhten Speicherbedarf mit sich, der sich nachteilig auf die Ab-
frageperformance auswirken kann [Schinzer et al. 1999, 50].

= Snowflake-Schema

Das Snowflake-Schema (vgl. Abb. 2.11) vermeidet im Gegensatz zum Star-Schema die Re-
dundanzen in den Dimensionstabellen. Wahrend die Faktentabelle im Vergleich zum Star-
Schema unverandert bleibt, wird bei den Dimensionstabellen eine Normalisierung durchge-
fuhrt: Eine Dimension wird nun nicht mehr in einer einzigen Tabelle gehalten, sondern auf
mehrere Dimensionstabellen aufgeteilt, die wiederum Uber Schlissel verknipft werden
[Schinzer et al. 1999, 50f.] [Holten et al. 2001, 22f.]. Die so erreichte Redundanzvermeidung
fuhrt zu entsprechender Verringerung des notwendigen Speicherbedarfs. Allerdings muss
hier der bendtigte Speicherplatz fir die zuséatzlich hinzukommenden Schiiissel mit einbezo-
gen werden, die zudem den erforderlichen Organisationsaufwand erhéhen. Insbesondere
kann die erhéhte Verknipfungstiefe zu verringerter Abfrageperformance fiihren; einen mégli-
chen Ausweg stellt hier die Kompromisslésung dar, nur besonders gro3e Dimensionstabellen
aufzuspalten (sog. Partitial Snowflake Schema) [Schinzer et al. 1999, 50f.].

% Abbildung erstellt in Anlehnung an [Schinzer et al. 1999, 49, Abb. 4/4].
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QUARTAL
Quartals_ID e
Quartalsname Land_ID
Landname
GEOGRAPHIE
HRNET ZEIT Geographie_ID
1= REGION
Monats_|D Zeit_ID Land_ID e
Mbpatsnais Quartals_ID FAKTEN Region_ID S Reglancietier
— Monats_ID 1 Stadt_ID
bl Geographie_ID
TAG Tag_ID :
e Zeit_ID STADT
Tag_ID B 5
Tagname echnung_ Stadt_ID
Produkt_ID Stadthame
Umsatz
POSITION Einhsiten MARKE
Pesitions_ID RECHNUNG ERODLIET Marken_ID
Positionsname -|_ Rechhung_ID Produkt_ID J_ Markenname
Positions_ID I‘;Ia.r:enIBID
MAREINHEIT J— MaBeinheit_ID g -l_ REIHE
MaBeinheit_ID Reihe_ID
MaReinheitsname Reihenname

Abb. 2.11 - Snowflake-Schema®'.

= Galaxy-Schema

Sowohl Star-Schema wie Snowflake-Schema verwenden zur Speicherung samtlicher
.Fakten” jeweils eine einzige Faktentabelle. Wenn Fakten mit jeweils unterschiedlichen
Dimensionen abzulegen sind, fuhrt diese Art der Modellierung jedoch zu einer hohen An-
zahl von Schlisselattributen, die nicht durchgehend belegt sind und so zu einer erhéhten
Abfragekomplexitdt beitragen. Dieser Nachteil kann durch Verwendung des Galayxy-
Schema (vgl. Abb. 2.12) umgangen werden, das mehrere voneinander unabhangige Fak-
tentabellen verwendet. Fakten mit gleicher Dimensionierung werden dabei jeweils in einer
eigenen Faktentabelle abgelegt und mit den entsprechenden Dimensionstabellen verknipft
[Hahne 1998, 115f.] [Schinzer et al. 1999, 51f.].

ZEIT
— Zeit_ID
FAKTEN VERTRIEB Quartalshame FAKTEN PRODUKTION
Mohatshame
KUNDE Zeit_ID Wochenname Geographie_|D
Kunde_ID Zeit_ID

Kunde_ID iy = _ PROD.GEOGRAPHIE
Kundenname Predule:. 1D Produkt_ID Geographie_ID
Kundengruppe Umsatz PRODUKT Produktmenge Land
Kundenstatus Einheiten Produkt_|D Ausschulmenge Region
Produktname Stadt

Markenname

Produktreihe

Produktfarbe

Abb. 2.12 - Galaxy-Schema®%.

Als Argumente fir eine Realisierung von OLAP Uber relationale Datenbankmanagement-
systeme werden u.a. die Ausgereiftheit dieser Systeme, das zu diesen in den Unternehmen
bereits vorhandene Know-How sowie die Vermeidung von Kosten fir ein zusétzliches mul-
tidimensionales Datenbanksystem angefuhrt [Gartner 1996, 149f.] [Eicker 2001, 70]. Aller-
dings kdnnen Eicker zufolge auf relationalen Datenbankmanagementsystemen basierende
Realisierungen die Performance multidimensionaler Datenbanksysteme ,nach heutigem
Wissenstand nicht erreichen” [Eicker 2001, 71].

*" Abbildung erstellt in Anlehnung an [Schinzer et al. 1999, 51, Abb. 4/5].
52 Abbildung erstellt in Anlehnung an [Schinzer et al. 1999, 52, Abb. 4/6].
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2.3.5 OLAP-Funktionalitat

OLAP-Datenwiirfel kbnnen vom Anwender verschiedenen Operationen unterworfen wer-
den, um die enthaltenen Daten jeweils aus unterschiedlichen Perspektiven betrachten zu
kénnen (vgl. bspw. [Holten et al. 2001, 11f.]). So wird der Begriff Rotation fur ein Drehen
oder Kippen des Datenwirfels verwendet, durch das jeweils ein anderer Blickwinkel auf die
Daten entsteht (vgl. Abb. 2.13a). Unter Ranging wird hingegen die Einschrédnkung von Di-
mensionen des Wirfels verstanden. Da so stets ein Teilwirfel entsteht, wird diese Opera-
tion auch als Dicing®® bezeichnet (vgl. Abb. 2.13b).

g
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DVD-Player DVYD-Player

@) 1999

Fernsehgerite 2000 Fernsehgerite
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MP3-Player
(c) DVD-Player
Fernsehgerite

Videorecorder

Produkt

Drill Down 7
’ 2003 I S d

| cuartar | [ cquataz | [ quatais ] ...

(d)

‘ Januar s I ‘ Februar I s Roll Up

Drill Across

Abb. 2.13 - OLAP-Funktionalitat™: (a) Rotation; (b) Dimensionsreduktion durch Ranging / Dicing; (c)
Isolation einzelner Scheiben aus dem Datenwirfel durch Slicing; (d) Navigation Uber verschiedenen
Aggregationsebenen durch Drill Down, Roll Up und Drill Across.

Unter Slicing wiederum versteht man das Herausschneiden einer ,Scheibe” aus dem Da-
tenwirfel, etwa die Verkaufsumséatze in der Region Sid, die Verkaufsumséatze fir das Jahr

%3 [Schinzer et al. 1999, 41] verwenden den Begriff Dice hingegen fiir das Drehen bzw. Kippen des
Wiirfels.
54 Abbildung erstellt in Anlehnung an [Schinzer et al. 1999, 40ff., Abb. 4/1 bis 4/3].
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2001 oder die Verkaufsumsatze fir MP3-Player (vgl. Abb. 2.13c). OLAP erlaubt ferner die
Betrachtung der Daten im Datenwirfel auf unterschiedlich detaillierten Aggregations-
ebenen, die auch als Konsolidierungsebenen bezeichnet werden. Mit Drill Down, Roll Up
sowie Drill Across werden dabei verschiedene Arten der Navigation Uber diese Ebenen
unterschieden (vgl. Abb. 2.13d). Als Drill Down wird der Ubergang von einer weniger detail-
lierten Ebene zu einer Ebene mit h6herem Detailgrad bezeichnet, also beispielsweise von
Jahren zu Quartalen oder von Quartalen zu einzelnen Monaten. Der umgekehrte Weg, also
der Ubergang zu einer weniger detaillierten, aggregierten Ebene - also etwa von Quartalen
zu Jahren - wird Roll up genannt. Die Bewegung innerhalb einer Aggregationsebene, also
etwa von einem Quartal zum nachsten, bezeichnet man als Drill Across [Schinzer et al.
1999, 42f].

2.4 Alternative Ansitze zur Datenintegration

2.4.1 Virtuelle oder materielle Datenintegration

Das Data Warehouse-Konzept stellt nicht den einzigen aktuellen Ansatz zur Integration
heterogener Daten dar. In den vergangenen Jahren wurden verschiedene weitere Kon-
zepte zur Uberwindung der Heterogenitat individueller Datenquellen hervorgebracht, die
jeweils nach Art der Herangehensweisen in eine materielle oder virtuelle Integration zu
unterscheiden sind [Domenig, Dittrich 1999] [Dittrich, Domenig 1999] [Busse et al. 1999].

Beim Konzept der materiellen Integration werden die getrennten Datenquellen zunachst
physisch zu einer neuen Quelle zusammengefasst, gegen die dann Zugriffe erfolgen. Zu
diesen Ansatzen zahlt das beschriebene Konzept des Data Warehouse mit seiner Zusam-
menfassung und redundanten Vorhaltung relevanter Datenbestdnde neben den Original-
systemen fir einen lesenden Zugriff. Ebenfalls eine materielle Integration erfolgt durch die
Migration vorher getrennter Datenbestdnde in ein einzelnes einheitliches Datenbanksys-
tem, auf das dann lesend und schreibend zugegriffen werden kann. Anders als beim Data
Warehouse werden hier die einzelnen Quellen nach der Migration nicht mehr verwendet.
Als virtuelle Integration werden hingegen Konzepte bezeichnet, bei denen anzusprechen-
den Datenbesténde in ihren jeweiligen Quellen verbleiben und erst wahrend eines Zugriffs -
eben ,virtuell” - integriert werden. Hierzu zahlen®® Konzepte wie Mediatoren, die einen rei-
nen Lesezugriff auf verschiedene Arten von Datenquellen realisieren, sowie foderierte Da-
tenbanksysteme®®, die mehrere getrennt betriebene Datenbanksysteme fiir Lese- und
Schreibzugriffe so zusammenkoppeln, dass die Einzelsysteme bis zu einem gewissen
Grad autonom weiterbetrieben werden kénnen.

Konzept Integration Zugriffe

Data Warehouse Materiell lesend

Mediatoren Virtuell lesend

Migration Materiell lesend + schreibend
Féderierte Datenbanksysteme | Virtuell lesend + schreibend

Tab. 2.2 - Virtuelle und materielle Integrationskonzepte im Vergleich.

Tab. 2.2 gibt einen Uberblick Uiber die verschiedenen Integrationskonzepte und die jeweils

%% Nicht eingegangen wird hier auf Suchmaschinen bzw. Meta-Suchmaschinen (d.h. Suchmaschinen,
die ihrerseits auf andere Suchmaschinen zugreifen) fiir das World Wide Web, die [Domenig, Dittrich
1999] [Dittrich, Domenig 1999] ebenfalls zu den Systemen fiir eine virtuelle Integration zdhlen.

% [Dittrich, Domenig 1999] verweisen darauf, dass féderierte Datenbanksysteme auch einen Teil der
Daten materiell integrieren kénnen, rechnen sie jedoch priméar zu den virtuellen Integrationsansétzen,
da der Hauptteil der Daten in den Originalsystemen verbleibt. [Busse et al. 1999, 17f., Tab. 3] stufen
foderierte Datenbanksysteme ebenfalls als Konzept einer virtuellen Integration ein.
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unterstitzten Zugriffsformen. Beide Herangehensweisen bieten jeweils Vor- und Nachteile:
Materielle Integration erlaubt eine hdéhere Anfrageperformance sowie Kontrolle tber die
integrierten Daten, bringt andererseits jedoch vermehrten Speicherbedarf mit sich und er-
fordert komplexe Prozesse der Datenaktualisierung [Busse et al. 1999, 16]. Nachfolgend
werden drei weitere Ansatze zur Datenintegration Uberblicksartig vorgestellt. Zunachst
werden mit Mediatoren (Kap. 2.4.2) und Migration (Kap. 2.4.3) zwei von ihrer Idee her ein-
ander besonders entgegengesetzte Integrationskonzepte dargestellt; daran anschlieRend
wird auf das Konzept der féderierten Datenbanksysteme eingegangen (Kap. 2.4.4).

2.4.2 Vermittler im Sinne der Anfrage — Mediatoren

Zu den Vertretern des virtuellen Integrationsansatzes zahlt das Konzept der Mediation57,
das von Gio Wiederhold [Wiederhold 1992a] eingefiihrt wurde und die Realisierung von
reinen Lesezugriffen auf heterogene Quellen verfolgt. Die Datenquellen sind dabei nicht auf
Datenbanken beschrankt, sondern kénnen strukturierte, unstrukturierte und semistruktu-
rierte Datenquellen einbeziehen und bspw. auch Suchmaschinen einbinden (vgl. [Domenig,
Dittrich 2001]). Eine zentrale Rolle kommt in diesem Ansatz dem Begriff des Mediators zu;
ein Mediator wird von Wiederhold definiert als ein

» [...] software module that exploits encoded knowledge about some sets or subsets of
data to create information for a higher layer of applications.” [Wiederhold 1992a]

Ein einzelner Mediator soll dabei nicht zu komplex ausfallen:

» [...]1it should be small and simple so that it can be maintained by one expert or at most
by a coherent group of experts.” [Wiederhold 1992a]

Mediatoren stellen verschiedene sog. value-added services zur Verfliigung. lhre Aufgaben
bestehen insbesondere in der Lokalisierung von verschiedenen heterogenen Quellen, im
Zugriff auf diese Quellen, der Transformation der so erhaltenen Daten in ein allgemeines
Datenmodell, der Integration der transformierten Daten sowie die Verdichtung der inte-
grierten Daten zur Steigerung der Informationsdichte des Ergebnisses. Die Basisarchitektur
von Mediatorensystemen (vgl. Abb. 2.14) besteht aus drei Schichten, wobei eine vermit-
telnde Zwischenschicht (Mediation Layer) zwischen Anwendungen (Application Layer) und
heterogener Datenschicht (Foundation Layer) eingezogen wird und fiir die Integration der
Daten verantwortlich ist [Wiederhold 1994] [Wiederhold 1995].

, A o
g usars at workstations
Application

Mﬁ{hﬁlﬂn ‘ value-added services

Lafﬁr
= -*:‘r “'“"“"]I‘\- s E'--r [ Mﬂ_ 1
Fﬂunﬂmﬂ”"{ ~ data and almulatlon resources B
Layger "~ "e—— e S W

o

Abb. 2.14 - Die Basisarchitektur von Mediatorensystemen®®: Application Layer,
Mediation Layer und Foundation Layer.

Der Zugriff der Mediatoren auf die einzelnen heterogenen Datenquellen wird dabei durch
sog. Wrapper erleichtert, die die einzelnen Quellen einkapseln und den Mediatoren einen

" Der Begriff Mediation bedeutet Vermittlung oder vermittelndes Dazwischentreten.
%8 Abbildung Gibernommen aus [Wiederhold 1995, Fig. 1].

41



Teil A: DatenerschlieRung Kap. 2: Integration

jeweils gleichartigen Zugriff auf die Quellen erlauben. Wrapper werden basierend auf den
Anfragemdglichkeiten der jeweiligen Quellen implementiert; falls eine Quelle diese nicht zur
Verfligung stellt, kbnnen sie durch einen entsprechenden Wrapper bereitgestellt werden
(vgl. [Domenig, Dittrich 1999]). Die Einbindung von unstrukturierten Quellen kann durch die
Entwicklung von sog. Extractors unterstitzt werden (vgl. [Chawathe et al. 1994]); eine au-
tomatisierte Identifikation und Einbindung neuer Quellen wird durch eine spezielle Art von
Mediatoren, den sog. Facilitators, angestrebt [Wiederhold, Genesereth 1997].

Varianten des Mediatoren-Ansatzes wurden in einer Reihe von Projekten umgesetzt; pro-
minente Implementierungen®® sind u.a. The Stanford-IBM Manager of Multiple Information
Sources (TSIMMIS)® [Chawathe et al. 1994], Information Manifold von AT&T [Levy et al.
1996a] [Levy et al. 1996b] oder Garlic®® vom IBM-Research Center Almaden [Tork Roth,
Schwarz 1997] [Haas et al. 1999]; zu den jingeren Arbeiten zahlt bspw. SINGAPORE
[Domenig, Dittrich 2001].

2.4.3 Integration durch Migration

Einen vollstandig anderer Ansatz besteht in der Realisierung einer materiellen Integration
durch Migration der Daten aus lokalen heterogenen Systemen in ein einzelnes Datenbank-
system® mit dem Ziel, nach Abschluss der Migration nur noch dieses weiterzuverwenden
(vgl. Abb. 2.15). Angestrebt ist also ein integrierter Datenbestand, fiir den nachfolgend volle
Datenbankfunktionalitéat - also nicht nur Abfragen, sondern auch schreibende Zugriffe - zur
Verfigung gestellt werden kann. Mit diesem Konzept sind allerdings potentiell wesentliche
Nachteile verbunden. So kann sich die Migration der Daten aufgrund der notwendigen
Transformationen als sehr aufwendiger Prozess erweisen. Fir den Datenbestand miissen
neue Zugriffskontrollstrategien erarbeitet werden; insbesondere ist die Verdnderung der
bereits existierenden Applikationen notwendig, damit diese nun mit der neuen Datenbasis
arbeiten kénnen. Zu beriicksichtigen ist ferner, dass es wahrend einer Migration zu einem
zwischenzeitlichen Ausfall einzelner Systeme kommen kann. Dennoch kann dieser Ansatz
einen gangbaren Weg zur Datenintegration darstellen; bspw. wenn vollstdndige Daten-
bankfunktionalitat fir den Zugriff auf die Daten erforderlich ist und bestehende Applikatio-
nen nicht mehr oder nicht mehr in ihrer bisherigen Form verwendet werden sollen [Dome-
nig, Dittrich 1999] [Dittrich, Domenig 1999] [Conrad 1997, 41].

Subeo

Abb. 2.15 - Integration von Daten durch Migration in ein Datenbanksystem.

Integration Datenbanksystem

Wie problematisch der Versuch werden kann, komplexe Einzelsysteme und ihre Anwen-
dungen in ein System zu integrieren, illustriert das Beispiel des World-Wide Military Com-
mand and Control System (WWM CCS). Das WWM CCS wurde seit 1966 entwickelt, um

% Fir einen Vergleich einiger dieser Systeme siehe [Busse et al. 1999, 25ff.].

€0 http://www-db.stanford.edu/tsimmis/

&1 http://www.almaden.ibm.com/cs/garlic/

62 Domenig und Dittrich verwenden hierfiir den Begriff ,’universal’ DBMS”, also ,universelles” Daten-
bankmanagementsystem. Dabei ist zu beachten, dass es sich nicht um eine besondere Art von Da-
tenbanktechnologie handelt, sondern um die Uberfiinrung verschiedener Quellen in ein Datenbank-
system, das dann anstelle der Einzelquellen ,universell” fiir die gegebenen Anforderungen genutzt
wird.
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den Problemen zu begegnen, die sich aus dem Nebeneinanderbestehen von elf verschie-
denen Command and Control Systems (CCS)® ergaben. Erst nach rund zehn Jahren
wurde die Integration erreicht; das so entstandene System erwies sich in der Folge auf-
grund seiner Komplexitdt und der vielfaltigen Abhangigkeiten zwischen System und Appli-
kationen als nahezu ungeeignet fir nachfolgende Verbesserungen [Wiederhold 1992b].

2.4.4 Teilverzicht auf Autonomie — Foderierte Datenbanksysteme

Die Bereitstellung voller Datenbankfunktionalitdt unter Umgehung der Nachteile einer Mig-
ration der Daten wird mit dem Konzept der féderierten Datenbanksysteme (Federated Da-
tabase Systems, FDBS) angestrebt. Ein féderiertes Datenbanksystem (vgl. Abb. 2.16) ist
dabei nach [Conrad 1997, 7f.] ein aus mehreren (teil-)autonomen Datenbanksystemen
bestehendes Gesamtsystem, das gegebenenfalls eine zusétzliche Schicht bereitstellt, die
neuen globalen Anwendungen den Zugriff auf die an der Fdderation beteiligten Systeme
ermdglicht. Die Kernidee eines féderierten Datenbanksystems besteht im Zusammen-
schluss vorhandener Datenbanksysteme zu einem Verbund, der es den teilnehmenden
Systemen, die als Komponentendatenbanksysteme oder kurz als Komponentensysteme
bezeichnet werden, erlaubt, in wesentlichen Zigen autonom weiterzubestehen. Ein we-
sentlicher Vorteil dieses Ansatzes liegt im Vergleich zur Migration mithin darin, dass beste-
hende lokale Anwendungen ohne Anpassungsaufwand weiter verwendet werden kénnen.
Um Ubergreifende Funktionalitat bereitzustellen, verzichten die Komponentensysteme auf
einen Teil ihrer Autonomie; in diesem Sinne besteht also eine gewisse Analogie zu einer
politischen Féderation [Conrad 1997, 4ff.].

Glohale
Anwendungen

Glohale
Anwendungen

Foderierungsdienst I

Lokale

Anwendungen

Komponenten-
DBS 1

Komponenten-

Lokale
Anwendungen

DBS n

\ Féderiertes Datenbanksystem

Abb. 2.16 - Allgemeine Architektur foderierter Datenbanksysteme®.

Die bei einer Fdderation zur Disposition stehende Autonomie der Komponentensysteme
kann weiter untergliedert werden. Der Begriff der Entwurfsautonomie bezieht sich auf die
lokalen Datenbankschemata der Komponentensysteme. Wenn diese nicht durch eine
Ubergeordnete Fdderierungsebene verdndert werden dirfen, ist eine vollstdndige Ent-
wurfsautonomie gegeben. Kommunikationsautonomie ist hingegen gegeben, wenn die
Komponentensysteme - bzw. ihre jeweiligen Datenbankadministratoren - selber entschei-
den, ob und wann sie in eine Fdderation eintreten oder diese wieder verlassen sowie mit
welchen anderen Systemen der Fdderation sie kommunizieren. Ausfiihrungsautonomie
schlieRlich bezeichnet die Freiheit der Komponentensysteme, zu entscheiden, welche Ope-
rationen - bspw. Anwendungsprogramme, Anfragen und Anderungen - sie ausfilhren und
zu welchem Zeitpunkt sie dies tun [Conrad 1997, 47ff.].

% Ein Command and Control System stellt im wesentlichen ein Inventar militrischer Ressourcen zur
Verfigung [Wiederhold 1992b].
64 Abbildung erstellt in Anlehnung an [Conrad 1997, 49, Abb. 3.6].
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Nicht foderierte

Datenbanksysteme
Multidatenbanksysteme Lose
Foderierte gekoppelt
Datenbanksysteme Einfache Foderation
Eng
gekoppelt
Mehrfache Foderation

Abb. 2.17 - Unterteilung von Multidatenbanksystemen®®.

Eine genauere Abgrenzung von foéderierten Datenbanksystemen erfolgt anhand mehrerer
Kriterien (vgl. [Conrad 1997, 40ff.] [Sheth, Larson 1990] sowie Abb. 2.17). So spricht man
von einem Multidatenbanksystem, wenn ein Verbund mehrerer Datenbanksysteme vorliegt.
Je nach Grad der Autonomie der Komponentensysteme in einem Multidatenbanksystem ist
dann eine Fdderation gegeben oder nicht — wird den Komponentensystemen von einer
Ubergeordneten Ebene jegliche Autonomie entzogen, handelt es sich um ein nicht féde-
riertes Multidatenbanksystem; behalten sie hingegen einen gewissen Grad an Autonomie,
liegt ein foderiertes Datenbanksystem vor®. Féderierte Datenbanksysteme kénnen weiter
in lose gekoppelte sowie eng gekoppelte Systeme aufgeteilt werden®’. Lose gekoppelte
féderierte Datenbanksysteme besitzen keine Ubergeordnete Koordinations- und Integrati-
onsinstanz; fur die Auswahl der einzubeziehenden Komponentensysteme, den Zugriff auf
diese sowie die Integration der Daten sind die lokalen Administratoren und / oder die Be-
nutzer verantwortlich®. Bei einer engen Kopplung wird hingegen uber einen globalen Admi-
nistrator festgelegt, auf welche Daten der Komponentensysteme zugegriffen werden kann
und wie dies geschehen soll. Eng gekoppelte foderierte Datenbanksysteme werden
schlief3lich weiter danach unterteilt, ob eine einfache Féderation oder eine mehrfache F&-
deration vorliegt. Bei einer einfachen Féderation existiert nur ein einziges Schema zur in-
tegrierten Beschreibung samtlicher in die Féderation eingehenden Daten (sog. féderiertes
Schema, vgl. u.); bei einer mehrfachen Féderation existieren hingegen mehrere féderierte
Schemata.

‘ Externes Schema i ‘ Externes Schema i [ Externes Schema ] l Externes Schema [ ‘ Externes Schema ]
Fideriertes Schema Foderiertes Schema ! Fideriertes Schema I
‘ Exportschema i ‘ Exportschema i [ Exportschema i , Exportschema i ‘ Exportschema I

| |
e [
|

|

‘ Lokales Schema ‘ Lokales Schema l

P e ——-
. @ .

Abb. 2.18 - 5-Ebenen-Schema-Architektur®®: (a) einfache Féderation; (b) mehrfache Foderation.

Komponentenschema

Lokales Schema
B
Datenbank

Komponentenschema

Lokales Schema
B
Datenhank

(k)

% Abbildung erstellt in Anlehnung an [Conrad 1997, 42, Abb. 3.3]. Vgl. auch [Sheth, Larson 1990].
% [Conrad 1997, 42] verweist darauf, dass diese auf Shet und Larson zuriickgehende Aufteilung in
nicht féderierte und féderierte Datenbanksysteme ,sehr grob” sei und nicht tGibergreifend verwendet
werde. Sie kdnne entsprechend nur als ,Anhaltspunkt fiir eine begriffliche Einordnung” konkreter
Systeme oder Systemarchitekturen dienen.

7 |Lose gekoppelte Systeme werden dabei nicht von allen Autoren zu den féderierten Datenbank-
ssystemen gerechnet (vgl. [Busse et al. 1999, 17ff.]).

% Hierzu werden sog. Multidatenbanksprachen wie MSQL oder SchemaSQL verwendet, um auf
mehrere Datenbanksysteme zugleich zuzugreifen (vgl. [Conrad 1997, 228ff.]).

6 Abbildung erstellt in Anlehnung an [Conrad 1997, 58ff., Abb. 3.9 und Abb. 3.12]. Vgl. auch [Sheth,
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Fir die Realisierung von foderierten Datenbanksystemen werden unterschiedliche Archi-
tekturen’® vorgeschlagen. Lose Kopplung kann sowoh! durch die Import-/Export-Schema-
Architektur [Heimbigner, McLeod 1985] wie die Multidatenbank-Architektur [Litwin et al.
1990] realisiert werden. Als klassische”" Architektur fur eng gekoppelte’ foderierte
Datenbanksysteme gilt die 5-Ebenen-Schema-Architektur [Sheth, Larson 1990], auf deren
Bestandteile (vgl. Abb. 2.18) beispielhaft kurz eingegangen wird. Die 5-Ebenen-Schema-
Architektur entscheidet zwischen funf verschiedenen Arten von Schemata mit jeweils fol-
gender Bedeutung (vgl. [Conrad 1997, 57ff.]):

Lokale » Ein Jokales Schema entspricht jeweils dem konzeptuellen

Schemata Schema eines Komponentensystems, d.h. es beschreibt die Ge-
samtheit aller von diesem System verwalteten Daten. Die ver-
schiedenen lokalen Schemata kénnen dabei in unterschiedlichen
Datenmodellen vorliegen.

Komponenten- » Die unterschiedlichen Datenmodelle der lokalen Schemata wer-

Schemata den in jeweils in ein Komponenten-Schema transformiert; hierbei
bleiben alle Informationen des lokalen Schemas erhalten, es wird
jedoch ein fir alle Komponenten-Schemata einheitliches Daten-
modell verwendet, das auch im féderierten Schema (vgl. u.) ver-
wendet wird. Ein Komponentenschema dient zur Beseitigung der
Datenmodellheterogenitat der einzelnen Komponentensysteme,
es kann als in ein anderes Datenmodell transformiertes lokales
Schema aufgefasst werden.

Export- » Ein Export-Schema beschreibt diejenigen Ausschnitte eines

Schemata Komponenten-Schemas, die der Féderation zur Verfligung ge-
stellt werden; dabei wird das selbe Datenmodell wie im Kompo-
nenten-Schema verwendet.

Foderierte » Ein féderiertes Schema fasst mehrere Export-Schemata zu ei-

Schemata nem global verfiigbaren Schema zusammen. Eine einfache F&-
deration besitzt nur ein einziges foderiertes Schema (vgl. Abb.
2.18a); liegen mehrere unterschiedliche féderierte Schemata vor,
spricht man von einer mehrfachen Fdderation (vgl. Abb. 2.18b).
Bei der Zusammenfiihrung der Exportschemata missen dabei
vielfaltige Integrationsprobleme gel&st werden.

Externe » Die externen Schemata schlielllich stellen bestimmte Ausschnitte

Schemata der féderierten Schemata bereit. Sie stellen auf einzelne Nutzer
oder Nutzergruppen zugeschnittene Schnittstellen dar, die die
jeweils relevanten Daten in geeigneter Form anbieten.

Zu den Herausforderungen bei der Realisierung féderierter Datenbanksysteme (vgl. [Con-
rad 1997, 287ff.] zahlt neben weiteren Aspekten’® die Integration heterogener Datenbank-

Larson 1990].

O Fir eine ausfiihrliche Diskussion der unterschiedlichen Architekturen siehe [Conrad 1997, 50ff.].
" Vgl. [Busse et al. 1999, 19].

"2 Die 5-Ebenen-Schema-Architektur erlaubt allerdings auch die Realisierung lose gekoppelter Sys-
teme [Conrad 1997, 68f.].

3 Hierunter fallen die Sicherstellung der Datenkonsistenz, die Beriicksichtigung von lokalen
Integritdtsbedingungen oder die Einbeziehung von sog. Stored Procedures (ausfihrbare
Programme, die in relationalen Datenbanksystemen abgelegt werden) bzw. von Methoden in
objektorientierten Datenbanksystemen [Conrad 1997, 288].
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schemata in ein féderationsiibergreifendes Schema. Strategien zur Integration der Sche-
mata [Conrad 1997, 74ff.] kbnnen zun&chst danach unterschieden werden, ob sie in einem
Schritt (one-shot) oder in mehreren Schritten erfolgen; sukzessive Integrationsstrategien
kénnen wiederum danach unterteilt werden, ob sie jeweils zwei (bindre Integrationsstrate-
gien) oder mehrere Schemata (n-are Integrationsstrategien) auf einmal integrieren. Binare
Integrationsstrategien kénnen weiter danach unterschieden werden, ob sie balanciert oder
gewichtet erfolgen. Bei balancierten binaren Integrationsstrategien wird immer ein lokales
Schema mit einem andern integriert, die so entstehenden Teilschemata werden dann
ebenfalls paarweise zusammengefasst. Es dirfen dabei jeweils nur Schemata zusammen-
gefasst werden, die auf der selben Ebene im Integrationsbaum stehen (vgl. Abb. 2.19a).
Eine nichtbalancierte Integrationsstrategie wird als gewichtet bezeichnet, da hier einzelne
lokale Schemata bevorzugt und damit mit weniger Veranderungen integriert werden (vgl.
Abb. 2.19b und 2.19c). Sogenannte n-are Integrationsstrategien erlauben hingegen in je-
dem Schritt die Zusammenfassung einer beliebigen Anzahl von Schemata. Die Zusam-
menfassung aller Schemata in einem Schritt stellt dabei einen Spezialfall der n-aren Inte-
gration dar (vgl. Abb. 2.19d); ein anderes Vorgehen besteht in der iterativen Zusammen-
fassung jeweils mehrerer lokaler oder teilintegrierter Schemata (vgl. Abb. 2.19e).

Integriertes Schema Integriertes Schema Integriertes Schema

b s,

Zu integrierende lokale Schemata Zu integrierende lokale Schemata Zu integrierende lokale Schemata

Integriertes Schema Integriertes Schema

mx&

Zu integrierende lokale Schemata Zu integrierende lokale Schemata

Abb. 2.19 - Verschiedene Strategien zur Schemaintegration™: (a) bis (c) stellen binare Strategien
dar: (a) bindr balanciert; (b) und (c) binar gewichtet. (d) und (e) zeigen zwei n-&re Integrationsstrate-
gien: (d) one-shot; (e) iterativ.

Der eigentliche Integrationsprozess kann nach [Spaccapietra et al. 1992] in zwei Stufen
aufgeteilt werden. Die erste Stufe, von den Autoren als Investigationsphase (Investigation
Phase) bezeichnet, dient zur Auffindung von Ubereinstimmungen und Unterschieden in
den einzelnen Schemata; sie kann entweder als manueller Prozess oder durch Einsatz
unterstitzender Werkzeuge durchgefiihrt werden. Anschlieend wird als zweite Stufe die
Integrationsphase (Integration Phase) halbautomatisch durchgefiihrt; hier wird unter Be-
ricksichtigung der Korrespondenzen zwischen den Schemata und Verwendung von Inte-
grationsregeln ein integriertes Schema erstellt. Fir die Durchfihrung der Integration stehen
unterschiedliche Herangehensweisen zur Verfiigung™; allerdings existiert Conrad zufolge

™ Abbildung erstellt in Anlehnung an [Conrad 1997, 75f., Abb. 4.2 bis 4.4].
" Vgl. hierzu ausfiihrlich [Conrad 1997, 84ff.].
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noch kein vollstdndiger Schemaintegrationsansatz, der alle Datenmodellierungskonzepte
umfassend berlicksichtigen kann [Conrad 1997, 288]. Aufgrund ihrer Abh&ngigkeit vom
Schemaintegrationsprozess besitzen eng gekoppelte féderierte Datenbanksystemen zu-
dem eine weitgehend statische Architektur, die nachtragliche Erweiterungen oder Verande-
rungen lokaler Datenbankschemata erschwert [Conrad 1997, 47] [Busse et al. 1999, 19f.]
[Domenig, Dittrich 1999].

2.5 Fazit

Die gemeinsame Nutzung bisher isolierter Datenressourcen ist mit dem zentralen Problem
der Heterogenitét dieser Quellen konfrontiert, die bereits bei einer Beschrankung auf Uber
Datenbanken bereitgestellte Ressourcen in vielféltigen Formen auftreten kann. Zur Unter-
stiitzung bei der Uberwindung der Heterogenitaten wurden in den letzten Jahren vielfaltige
Ansétze hervorgebracht, die nach der Art der durchgefiihrten Integration in virtuelle und
materielle Konzepte mit jeweils spezifischen Vor- und Nachteilen unterschieden werden
kénnen. Herauszuheben ist dabei das Konzept des Data Warehouse, das aus den vielfalti-
gen Herausforderungen einer integrierten Analyse heterogener Unternehmensdaten ent-
stand und in diesem Umfeld zunehmend Verbreitung findet. Als Vorteil dieses Konzeptes
ist zu werten, dass es einen Weiterbetrieb der operationalen Systeme und der darauf ba-
sierenden Anwendungen erlaubt und zugleich relevante Daten aus diesen Systemen fir
eine effiziente Auswertung bereitstellen kann.

Aber auch die anderen vorgestellten Ansatze - Mediatoren, Migration und féderierte Daten-
banksysteme - besitzen jeweils ihre Berechtigung und kénnen je nach Anforderungen des
Anwendungsgebietes die am besten geeignete Lésung zur Datenintegration darstellen.
Keines dieser Konzepte kann jedoch eine vollstdndig automatisierte Integration beliebiger
Datenquellen leisten; der hohe Aufwand, der fir die Bereitstellung und Aktualisierung eines
integrierten Datenbestandes auch bei Nutzung von Konzepten wie Data Warehouse inves-
tiert werden muss, gibt deutliche Hinweise auf die hierbei zu bewaltigenden vielfaltigen
Herausforderungen.

Die vorgestellten Technologiekonzepte kénnen hier je nach Anwendungsgebiet die Inte-
gration von Daten aus verschiedenen Quellen effizient unterstiitzen; eine Zusammenfiih-
rung wird dabei jedoch stets dann an Grenzen stol3en, sobald inhaltliche Fragen berihrt
werden, die nur anhand entsprechender fachlicher Klarungsprozesse gelost werden kén-
nen. Dass hierbei schnell nichttriviale Fragestellungen aufgeworfen werden, veranschauli-
chen zwei Beispiele aus den Bereichen Gesundheitswesen und Soziokonomie:

= Aufwendungen verschiedener Lander fiir das Gesundheitswesen

Die Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD)"> weist bereits
1985 auf einen Mangel an international einheitlichen Richtlinien zur Beschreibung der Aus-
gaben im Gesundheitswesen hin [OECD 1985]. Schneider et al. stellen fest, dass auch
1998 die Aufwendungen verschiedener Lander fir das Gesundheitswesen nur einge-
schrankt miteinander verglichen werden kénnen. Es bestehen dabei zum Teil erhebliche
Unterschiede darin, welche Bereiche jeweils zum Gesundheitswesen gerechnet werden.
So zahlt etwa das Statistische Bundesamt der Bundesrepublik Deutschland zu den diesbe-
zlglichen Kosten auch Krankengeld sowie Berufs- und Erwerbsunfahigkeitsrenten, wah-
rend dies in anderen La&ndern nicht Ublich ist. Zusétzlich sind in den jeweiligen Daten, die
verschiedene europdische Lander an die OECD weiterleiten, Ausgaben fir den Pflegebe-
reich unvollstdndig oder gar nicht in den gesamten Gesundheitsausgaben beriicksichtigt
[Schneider et al. 1998].
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78 http://www.oecd.org/home/
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* Priméarenergiebedarf einzelner Lander

Bei der Zusammenfiihrung von sozioékonomischen Daten der United Nation Statistic Divi-
sion (UNSD)"" sowie der International Energy Agency (IEA)”®, einer Unterabteilung der
OECD, stellte das Potsdam-Institut fiir Klimafolgenforschung im Jahr 2003 z.T. erhebliche
Abweichungen bspw. bezliglich des jeweils dokumentierten Primarenergiebedarfs einzel-
ner Lander fest’”. Auf eine diesbeziigliche E-Mail-Anfrage des Institutes antwortete die
UNSD:

» ,[...] Our mission here is to collect official energy statistics of the countries of the world
and publish the data — we do not really have the capacity to compare data published at
different places so | could not offer an answer to your question.”

In Fallen wie diesen ist durch technische Mdglichkeiten einer Zusammenfiihrung von Daten
- sei sie nun virtuell oder materiell - noch wenig gewonnen. Der Umgang mit solchen oder
vergleichbaren Diskrepanzen in Daten unterschiedlicher Quellen und ihre geeignete Auflo-
sung setzt sorgfaltige Analysen durch entsprechende Experten voraus — eine Aufgabe, die
heute von Computern unterstitzt, jedoch keinesfalls von diesen autonom ausgefiihrt wer-
den kann.

7 http://unstats.un.org/unsd/default.htm

78 http://www.iea.org

" Potsdam-Institut fir Klimafolgenforschung, Dept. Global Change and Social Systems, interner
Praktikumsbericht, 2003, unveréffentlicht.
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