Stephan Trahasch « Michael Zimmer (Hrsg.)

Agile Business
Intelligence

Theorie und Praxis

EUROPE dpunkt.verlag



Inhaltsverzeichnis

1 Agile Business Intelligence
Stephan Trahasch, Michael Zimmer, Robert Krawatzeck
1.1 Einleitung
1.2 BIl-Agilitat und Agile Business Intelligence
1.3 Werte und Prinzipien fiir Agile Business Intelligence
1.3.1 Werte
1.3.2 Prinzipien
1.4 Malinahmen zur Steigerung der Bl-Agilitat
1.4.1 Agile Methoden und klassische Vorgehensmodelle
1.4.2 Organisatorische MaRnahmen
1.4.3 Wechselwirkungen zwischen MalRnahmen und Unternehmen
1.5 Struktur des Buches
1.6 Ausblick
2 Einsatz von Scrum in der Business Intelligence
Markus Peter
2.1 Einordnungvon Scrum
2.1.1 Das3x3inScrum
2.1.2 Ablauf eines Sprints
2.1.3 Selbstorganisation des Teams
2.1.4 Pro Scrum

2.2 Besonderheiten von Business Intelligence und deren Auswirkungen auf
Scrum

2.3 Anpassungvon Scrum
2.3.1 MaRnahmen in der Gesamtorganisation

2.3.2 Allgemeine organisatorische MalRnahmen



2.3.3 Malnahmen im Bl-Team

2.4 Folgen der Umsetzung von Scrum
2.4.1 Projektleitung
2.4.2 Planungsaspekte in der IT-Gesamtorganisation
2.4.3 Planungund Priorisierung in Querschnittteams
2.4.4 Architekturgremium
2.45 Communitys
2.4.6 Weiterbildung der Mitarbeiter
2.4.7 Technologieaspekte

2.5 Erfolgsfaktoren und Auswirkungen

2.6 Herausforderungen

3 Anforderungsmanagement durch User Stories

Jens Bleiholder, Sven Buschek, Thomas Flecken

3.1 Anforderungsmanagement in agilen Bl-Projekten

3.2 Business-Intelligence-Anforderungen als User Stories
3.2.1 Wassind User Stories?
3.2.2 Gute User Stories erstellen
3.2.3 Planen und Schatzen
3.2.4 Akzeptanzkriterien und Tests

3.3 Fazit

4 Modellierung agiler Bl-Systeme
Michael Hahne

4.1 Business-Intelligence-Architektur
4.1.1 Schichtenmodell der BI-Architektur
4.1.2 Modellierung des Core Data Warehouse

4.2 Star-Schema-Modellierung im Core Data Warehouse
4.2.1 Granulare Star-Schemata im Core Data Warehouse

4.2.2 Bewertung dimensionaler Modelle im Core Data Warehouse



4.3 3NF-Modelle im Core Data Warehouse
4.3.1 Core-Data-Warehouse-Modellierungin 3NF
4.3.2 Historisierungsaspekte von 3NF-Modellen
4.3.3 Domanenkonzepte im 3NF-Modell
4.3.4 Bewertung der 3NF-Modellierung im Core Data Warehouse
4.4 Data-Vault-Ansatz
4.4.1 Tabellentypenim Data-Vault-Modell
4.4.2 Zeitstempel und Formen der Historisierung
4.4.3 Harmonisierung von fachlichen Schliisseln
4.4.4 Bewertung der Data-Vault-Methode
4.5 Fazit
5 Data Vault fiir agile Data-Warehouse-Architekturen
Dirk Lerner
5.1 3. Normalform, Dimensional und Data Vault
5.2 Automatisierung
5.3 Geschaftsregeln
5.4 Agile Business Intelligence
5.5 Data Vault in der Praxis - eine exemplarische Darstellung
5.6 Fazit
6 Agile Bl-Architekturen
Michael Zimmer
6.1 Einleitung
6.2 Klassische Bl-Architekturkomponenten und Bl-Agilitat
6.3 Neue Architekturkomponenten und BI-Agilitat
6.3.1 Sandboxes
6.3.2 Engines
6.3.3 Bypasse
6.4 Architekturansatze zum Umgang mit Bl-Agilitat



6.4.1 Dezentralisierter Ansatz mit hohen Freiheitsgraden
6.4.2 Autoritarer Ansatz
6.4.3 Unlberwachter Sandbox-Ansatz
6.4.4 Serviceorientierter Ansatz
6.4.5 Serviceorientierter Ansatz mit werkzeuggestutzten Sandboxes
6.4.6 Einordnung der Architekturansatze

6.5 Fazit

7 Automatisiertes Testen
Robert Krawatzeck

7.1 Die Notwendigkeit von Bl Testing

7.2 Zielvon Bl Testing
7.2.1 Derfundamentale Testprozess
7.2.2 Die Teststufen
7.2.3 Die Testarten und die Softwarequalitatsmerkmale
7.2.4 Die Testobjekte in BI-Systemen
7.2.5 Der Bl Testing Cube

7.3 Das Problem der Testautomatisierung von Bl Testing
7.3.1 Was lasst sich beim Testen automatisieren?

7.3.2 Ubersicht Giber Werkzeuge zur automatisierten
Testdurchfiihrung

7.4 Fazit
8 Technologien, Architekturen und Prozesse
Thomas Zarinac
8.1 Problemstellung
8.2 Losungsansatz
8.2.1 Agile Methodik in Business-Intelligence-Projekten
8.2.2 Grundsatze fiir Agile Bl

8.2.3 Anforderungen an eine Agile-BI-Architektur



8.2.4 Architekturansatz
8.2.5 Agile Datenbereitstellung

8.3 Fazit
8.3.1 Datenverstandnis
8.3.2 Architekturerweiterung

9 BI-Agilitat: Relevanz, Anforderungen und MaBnahmen

Henning Baars

9.1 Bl-Agilitat als vielschichtige Herausforderung

9.2 Bl-Agilitat: Kontext und Relevanz

9.3 Die Natur von Bl-Agilitatsanforderungen

9.4 Ansatz zur Identifikation und Selektion von Bl-Agilitatsmalinahmen

9.4.1 Identifikation, Klassifikation und Priorisierung von BI-
Agilitatsanforderungen

9.4.2 Ableitung von Mallnahmen zur Steigerung der Bl-Agilitat
9.4.3 Evaluation und Selektion von MalRnahmenbiindeln

9.5 Aktuelle Trends und ihre Agilitatsrelevanz
9.5.1 In-Memory-BI

9.5.2 BigData
9.5.3 Cloud-BI
9.6 Fazit

10 Agil und dezentral zum Enterprise Data Warehouse
Karsten Foos, Michael Krause
10.1 Die Landesbank Hessen-Thuringen - Helaba
10.2 Ausloser und Ziele des Bl-Projekts
10.2.1 Ziele, Losungsansatz und erwarteter Nutzen
10.2.2 Projektpartner und zukunftige Nutzer
10.2.3 Architektur des Enterprise Data Warehouse

10.2.4 Projektmanagement und Change Management



10.2.5 Beschreibung der Bl-Organisation
10.3 Mafinahmen zur Erhohung der Bl-Agilitat
10.3.1 Verzahnungvon Kanban und Sprints
10.3.2 Prinzipien
10.4 Erfahrungen und Erfolgsfaktoren
10.4.1 Realisierter Nutzen und bewirkte Veranderungen
10.4.2 Reflexion der Barrieren und Erfolgsfaktoren
10.5 Fazit
11 Agile Bl bei congstar
Janine Ellner
11.1 congstar
11.2 Ausgangssituation und Ziele des Projekts
11.2.1 Ausgangssituation
11.2.2 Griinde fiir das Scheitern einer klassischen Projektmethode
11.2.3 Ziele des Data-Warehouse-Projekts bei congstar
11.3 Projektablauf und Betrieb
11.3.1 Das Data-Warehouse-Team
11.3.2 Anwender des congstar Data Warehouse
11.3.3 Architektur des congstar Data Warehouse
11.4 Projektvorgehen
11.4.1 Ablauf eines Sprints bei congstar
11.4.2 Schnitt einer User Story
11.4.3 Technologie
11.4.4 Besonderheiten im congstar Data Warehouse
11.5 Fazit
11.5.1 Warum das DWH-Projekt bei congstar erfolgreich ist
11.5.2 Lessons Learned

12 Einfiihrung von agilen Methoden im Coaching



Marcus Pilz
12.1 Unternehmen
12.2 Ausgangssituation und Ziele des Bl-Projekts

12.3 Vom klassischen Projektvorgehen zur Kombination von agiler und
klassischer Methodik

12.3.1 Erste Projektphase: Klassische Projektmethodik und -
architektur

12.3.2 Zweite Projektphase: Kombination von agiler und klassischer
Methodik

12.4 Fazit
13 In-Memory-Technologie als Enabler fiir Agile Bl

Tobias Hagen, Silvia Bratz

13.1 In-Memory-Technologien und Agile BI

13.2 SAP Business Warehouse
13.2.1 Allgemein
13.2.2 SAP BW und In-Memory
13.2.3 BW Workspaces

13.3 Anwendungsfalle fiir BW Workspaces

13.3.1 Lokale Erweiterung von Stamm- und Bewegungsdaten fiir das
Flottenmanagement

13.3.2 Rapid Prototyping als Interimslosung und zur Validierung

13.3.3 Spezielle Projektberichte

13.3.4 Nutzung als Self-Service-BI-Plattform
13.4 Malinahmen zur Erhohung der Bl-Agilitat

13.4.1 Technische MaRnahmen

13.4.2 Delivery und Lebenszyklus

13.4.3 Weitere Funktionen in SAP BW zur Erh6hung der BI-Agilitat
13.5 Erfahrungen und Erfolgsfaktoren

13.5.1 Realisierter Nutzen und bewirkte Veranderungen



13.5.2 Reflexion der Barrieren und Erfolgsfaktoren

13.6 Fazit

14 DevOps fiir Business Intelligence

Andreas Ballenthin

14.1 Warum ist das DWH fur congstar so wichtig?

14.2 Die DWH-Architektur bei congstar

14.3 Einfuhrung in DevOps flir Business Intelligence

14.4 Werte des Entwicklungsteams weitertragen

14.5 Testmethodiken und Deployments

14.6 Gemeinsame Deployments
14.6.1 Automatisierte Datenbank-Deployments
14.6.2 Automatisierte ETL-Deployments
14.6.3 Testinfrastruktur

14.7 Wenn es darauf ankommt: Troubleshooting
14.7.1 Migration auf Tablespace mit Uniform Extent Size
14.7.2 Konfigurative Eingriffe im Produktionssystem
14.7.3 Datenbankanonymisierungen
14.7.4 Monitoring-Berichte
14.7.5 Restartmechanismen
14.7.6 Backup und Recovery der Oracle-Datenbank
14.7.7 Kapazitatsplanung

14.8 Fazit

15 Big Data und BI-Agilitat im Marketing

Stefan Igel, Moritz Aschoff, Thomas Brodowski

15.1 Ausloser und Ziele des Big-Data-Projekts

15.2 Aufbau und Betrieb der Big-Data-Plattform
15.2.1 Projektmanagement mit Scrum

15.2.2 Architektur der Big-Data-Plattform



15.2.3 Continuous Delivery
15.3 Ein Beispiel fiir agile Datenanalyse
15.3.1 Zusammenspiel der Big-Data-Plattform mit dem BI-Tool
15.3.2 Exploratives Vorgehen
15.4 Fazit
Autoren
Abkiirzungsverzeichnis
Literaturverzeichnis

Index

10



4 Modellierung agiler Bl-Systeme

Michael Hahne

Die heutige Geschdftswelt ist zunehmend durch eine starke Dynamik
sowie sich schneller dndernde Anforderungen und Rahmenbedingungen
gekennzeichnet. Das Business muss schneller auf die neuen
Marktgegebenheiten reagieren und sich auf die gestiegene Volatilitét
einstellen. Zu Recht wird daher mehr Agilitit gefordert, denn gerade fiir
die dispositiven Systeme ergeben sich daraus Anforderungen an deren
Flexibilitat, um neue Anwendungen und Anpassungen bestehender
analytischer Applikationen zeitgerecht zur Verfiigung zu haben. Die
geforderte Dynamik tangiert dabei insbesondere die Business-
Intelligence-Architektur und -Modellierung, die im Kontext agiler
Entwicklung zu gestalten und zu bewerten sind, sowie Aspekte der
Automatisierung von Test und Entwicklung mit dem Ziel der schnelleren
und qualitdtsstabilen iterativen Softwareauslieferung. Das Kapitel
beschreibt die im Kontext der Agilitat relevanten Facetten der BI-
Architektur, behandelt die gerade fiir das Core Data Warehouse wichtigen
Ansdtze der Gestaltung und geht auf die Best Practices dazu ein.
Gegenstand der Darstellung sind u. a. Domdnenkonzepte, 3NF- und Data-
Vault-Modellierung sowie Aspekte der Historisierung und der Anwendung
von Geschdftsregeln (Business Rules).

4.1 Business-Intelligence-Architektur

Heutige Data-Warehouse-Architekturen sind in mehrfacher Hinsicht mit neuen
Anforderungen konfrontiert, die eine klare Architektur sowie adaquate
Methoden des Entwurfs fordern. Neben den klassischen Erwartungen an die
Kostenstrukturen fiir den Aufbau und den Betrieb von BI-Systemen sind
zunehmend gerade die geschaftlichen Anforderungen, sogenannte Business
Requirements, die aufgrund der stetig zunehmenden Dynamik des
Geschaftslebens einer starken Volatilitat unterworfen sind, wesentliche Treiber
fur neue Bl-Projekte (vgl. [Zimmer et al. 2012]; [Trahasch et al. 2014]). Gefordert
sind Architekturen und Konzepte, die ein schnelles Reagieren auf neue
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Herausforderungen ermoglichen und somit die Time-to-Market von BI-
Applikationen drastisch senken. Mehrschichtige Data-Warehouse-Architekturen,
die als logische Klammer auch agile Methoden unterstiitzen und fordern, sind

eine konzeptionelle Antwort hierauf.!

Bekannte Architekturvarianten unterscheiden sich deutlich hinsichtlich der
Anzahl der Komponenten, der gesamten Komplexitat, des Aufwands fur
Entwicklung und Betrieb sowie der Performance und Skalierbarkeit. Aber auch
die Fahigkeit, effizient und agil mit neuen Anforderungen umzugehen und den
Wandel zu unterstiitzen, ist ein wesentliches Erfolgskriterium flir verschiedene
Ansatze. Die Bl-Architektur darf die Bemuhungen um Agilitat nicht ausbremsen
bzw. behindern. Zugleich muss aber auch ein effizienter Betrieb gewahrleistet
sein. Diese beiden Facetten von BI-Losungen stehen zunachst einmal in einem
Zielkonflikt. Somit sind also Prozesse, Modellierungsmethoden und
Architekturen gefordert, die die Anforderungen nach dynamischer Entwicklung
einerseits und effizientem Betrieb andererseits in Einklang bringen und damit
eine Balance zwischen Build und Run herstellen konnen (siehe [GOhl & Hahne
2011]).

Im Kontext von Business Intelligence stellt sich die Frage, wie sich Projekte
durch die Einflihrung agiler Methoden andern. Eine Adaption agiler Ansatze fiir
die Entwicklung von BI-Losungen betrifft die Aspekte der Architektur, der
Organisation und der Methodik. Gerade die Anwendung agiler Methoden muss
durch eine Organisationsform flankiert sein, die diese effektiv unterstiitzt.

4.1.1 Schichtenmodell der Bl-Architektur

In einer Hub-and-Spoke-Architektur? dient das Core Data Warehouse (CDWH)3
als Hub und erfillt die Aufgaben der Integration, Qualitatssicherung und
Datenverteilung an die Data Marts als Spokes, die einen hohen Grad an
Anwendungsorientierung  und  vordefinierten  betriebswirtschaftlichen
Anreicherungen und Aggregationen aufweisen [Kemper et al. 2010]. Vorteile
dieser Architektur liegen in der redundanzfreien Logik und in der zentralen
Datenintegration und Aufbereitung.

Diese  Architektur erfordert in der Konsequenz unterschiedliche
Modellierungsansatze, um differenzierte Anforderungen auf den einzelnen
Ebenen berlcksichtigen und realisieren zu konnen. Eine zentrale Rolle fir die
Gewahrleistung der notwendigen Flexibilitdit, um auf neue geschaftliche
Anforderungen schnell reagieren zu konnen, spielt dabei die Ausgestaltung des
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zentralen unternehmensweiten und mehrschichtigen Data Warehouse, eines
Enterprise Data Warehouse (EDW), das Mechanismen zur Historisierung
implementiert und die vollstandige Historie abbildet. In Verbindung mit neuen
Konzepten wie Data Lakes (vgl. Kap. 8 oder 14) konnen mehrschichtige EDW-
Architekturen so erweitert werden, dass neue Anforderungen in sogenannten
Data Marts on Demand schnell erfullt werden konnen.

In einer Bl-Architektur konnen die in Abbildung 4-1 dargestellten Schichten
differenziert werden. Im Acquisition Layer erfolgt die Aufnahme der Rohdaten
aus den Quellsystemen. Ziel der Transformations- und
Harmonisierungsprozesse ist die Ablage im Integration Layer, in dem die
aufbereiteten Daten in ihrer vollstandigen Historie vorliegen. Die Aggregation
hinsichtlich der betriebswirtschaftlichen Anforderungen erfolgt auf dem Weg in
den Reporting Layer [Hahne 2014].

Kennzahlenmodellierung,
Glossare, Gestaltung von

Reporting / Analysis —é‘ Analyseanforderungen

i Konzeptionelle Cube-
/f Madellierung mit ADAPT,

'___.-"
Reporting Layer — Glossare, Metadaten
[} Prozessmodellierung,
| | Aggregation | L:: Kennzahlen, Glossare

|

ERM, 3NF, DataVault, ggf.

Integration Layer —  Star-Schema, Glossare
—
[}
| | Transformation | | Prozessmodellierung,
I — Mapping, Glossare
Acquisition Layer ERM, Servicedefinition (RT),
'\ Extraktionsdokumentation:
- A Push, Pull, RealTime, Batch,
Delta, Full, PseudoDelta, Sync
Source Systems

Abb. 4-1 Gestaltung und Dokumentation in Bl-Architekturen

Zusatzlich konnen die Daten auch in vertikaler Richtung als Domanen gruppiert
werden. Domanenkonzepte haben sich in aktuellen Bl-Architekturen etabliert,
denn durch diese ist es moglich, Prozesse der Datenintegration zu entzerren und
insbesondere unterschiedliche Service Level [Hahne 2015] und Ladezyklizitaten
zu implementieren. Ein wesentlicher Vorteil des Aufbaus mehrschichtiger
Architekturen und eines EDW liegt in der dadurch entstandenen Flexibilitat, mit
der auf neue geschaftliche Anforderungen an Bl-Anwendungen reagiert werden
kann. Auf Basis der im EDW vorgehaltenen Daten konnen im Reporting Layer
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neue Data Marts flexibel aufgebaut werden, um neue Anforderungen
umzusetzen. Sind andere Data Marts mit der Zeit obsolet, konnen diese auch
problemlos geloscht werden. Die komplette Historie der Daten findet sich
bereits im EDW, sodass keinerlei Datenverluste damit verbunden sind.

Systeme, die nach dem Grundprinzip des mehrschichtigen Aufbaus gestaltet
sind, haben zum einen den Vorteil, dass sie bei geeigneter Ausgestaltung den
Aspekt der Flexibilitat voll bertcksichtigen konnen und damit das, was als
»anticipating the unknown« beschrieben wird, leichter ermdglichen. Neuen
geschaftlichen Anforderungen kann dadurch schnell und flexibel begegnet
werden. Zum anderen kommt aber noch ein weiterer Vorteil hinzu, der erst bei
Betrachtung des Betriebs eines Data Warehouse und der damit
zusammenhangenden Veranderungsprozesse deutlich wird. Die Komplexitat im
Betrieb eines Data Warehouse steigt Uberproportional mit der Anzahl genutzter
Applikationen und den abzubildenden Datenstrangen. Eine saubere Architektur
reduziert den durch neue Applikationen oder Datenbereiche hinzukommenden
Aufwand nicht nur bei der Erstellung neuer Applikationen oder Wartung
bestehender Anwendungen, sondern auch bei deren Betrieb.

Die Verlagerung von Businesslogik moglichst nah zum Endbenutzer hin,
eingebettet in eine adaquate Architektur, hat sich in vielen Projekten
mittlerweile bewahrt. Gerade wegen der grofRen Volatilitat der geschaftlichen
Anforderungen ist es sinnvoll, diese Regeln erst sehr spat im Prozess der
Datenveredelung anzusiedeln, damit die durch die Volatilitat implizierten
Anderungen nicht bereits das Core Data Warehouse betreffen.

Typischerweise sind jedoch die Abhangigkeiten zwischen einzelnen Regeln
der Geschaftslogik nicht immer so eindeutig einzelnen Domanen zuordenbar.
Ableitungen und Businesslogik finden im Data Warehouse ihren Eingang in
Modelle, die in Abbildung 4-2 mit Derivation-Area-(DA-)Modell beschrieben sind.
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Abb. 4-2 Geschdftsregeln und Ableitungen in Bl-Architekturen

Daruber hinaus ist es auch moglich, dass Ableitungsmodelle zwar innerhalb
einer Domane berechnet werden, diese jedoch auch in anderen Domanen
Verwendung finden. Dies kann entweder direkt erfolgen oder, wie in den
Domanen Meldewesen und Vertrieb in Abbildung 4-2, auch durch die
Zusammenfihrung tber kaskadierende Ableitungsmodelle [Hahne 2015].

Die aufgefiihrten Modelle zur Implementierung der Geschaftsregeln mussen
dabei nicht notwendigerweise persistent ausgepragt sein. Aktuelle Architektur-
und Modellierungsansatze wie die Data-Vault-Methode sehen hier explizit eine
Virtualisierung vor (vgl. dazu [Linstedt 2011], [Hultgren 2012]). Nicht allein durch
diese, aber doch wesentlich von diesen gefordert, ermoglichen die Ansatze der
Virtualisierung auch eine bessere Unterstiitzung von Self-Service-Bl. Und gerade
in diesen Architekturansatzen ist dabei die Nutzung eines Domanenkonzepts
eher forderlich als hinderlich.

4.1.2 Modellierung des Core Data Warehouse

Um die steigende Komplexitat von BI-Systemen und Bl-Anwendungen noch
beherrschen zu kénnen, wird seitens des Betriebs solcher Losungen eine starke
Standardisierung forciert (vgl. [Zimmer et al. 2012], [Zimmer 2015]). Zugleich
wird  eine  starkere  Flexibilitat  zur  Berlicksichtigung  volatiler
Geschaftsanforderungen notwendig. Dieser Zielkonflikt kann als ein Abwagen
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der Aspekte Build und Run beschrieben werden. Die Antwort auf diese
Herausforderung ist eine geeignete Bl-Architektur. Eine zentrale Komponente ist
hierin das Core Data Warehouse, oft auch als Single Point of Trust oder Single
Point of Truth (SPOT) bezeichnet. Die Wahl eines Modellierungsparadigmas und
die Vorgehensweise zur Gestaltung des Core Data Warehouse beeinflusst im
Wesentlichen die Eigenschaften eines Data Warehouse.

Die moglichen Ansatze unterschiedlicher Herangehensweisen an die
Gestaltung des Core Data Warehouse folgen im Regelfall entweder dem Star-
Schema-Ansatz oder basieren auf einer Form der Modellierung in einer
Normalform, wobei die klassische dritte Normalform durchaus haufig
anzutreffen ist. Damit bieten sich mehrere Optionen zur Gestaltung eines Core
Data Warehouse, die im spezifischen Einzelfall abzuwagen sind. Die
Modellierungsoptionen fiir ein Core Data Warehouse und die damit
verbundenen Architekturvarianten konnen anhand der folgenden Kriterien
beurteilt werden:

= Deckt das Core Data Warehouse bereits die Aufgaben einer Staging Area
mit ab?

= Sind die wesentlichen Aufgaben eines Core Data Warehouse vollstandig
abgedeckt?

= Sind mit dem Core Data Warehouse auch die Anforderungen des
Propagation Layer und des Reporting Layer bereits berlicksichtigt?

= |st die Methodik fur einen effizienten Umgang mit Change-Prozessen
g_z,eeignet?4

» Fordert die Methode den Ansatz des Test Driven Design, also einer
Entwicklungsmethodik, die zunachst das erwartete Ergebnis definiert und
durch Tests deren Erreichung im Entwicklungsprozess misst?

= Lassen sich die Modelle gut fur die Automatisierung von Tests benutzen?

= Inwiefern sind die Modelle geeignet, durch Automatisierungsmechanismen
aus Artefakten generiert zu werden?

4.2 Star-Schema-Modellierung im Core Data
Warehouse
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Im Verstandnis der Kimball-Architektur eines Data Warehouse ist die
dimensionale Modellierung die Grundlage fir den Aufbau eines Core Data
Warehouse, das auch Dimensional Data Warehouse oder Data-Mart-

Busarchitektur genannt wird.”

4.2.1 Granulare Star-Schemata im Core Data Warehouse

Fir eine zentrale Architekturkomponente, die als Single Point of Truth fungiert,
ist es wichtig, keine unnotigen Aggregationsschritte vorwegzunehmen und
dadurch die weitere Verwendung der harmonisierten Daten einzuschranken.
Somit ist auch ein dimensional aufgebautes Core Data Warehouse granular bzw.
belegorientiert aufzubauen. Dies ist stets eine Frage des Abwagens, Best Practice
ist jedoch, allgemein im Core Data Warehouse die granularste Ebene abzubilden.

Ubertragen auf ein Star-Schema bedeutet dies, dass die Modelle atomar sein
sollten (siehe [Kimball et al. 2008]) und damit zumindest eine Belegdimension
sowie ggf. eine weitere Dimension fur die Positionen der Belege haben miissen.
Diese konnen nach den bereits ausgefiihrten Regeln der Gestaltung als
degenerierte Dimension ausgepragt sein. Dies hat sich in der Praxis bewahrt

(siehe [Kimball & Ross 2002]).6

Die sich im Rahmen einer normalisierten Modellierung ergebenden
abhangigen Attribute eines Belegs sind im Star-Schema jedoch nicht als Attribut
einer solchen Dimension aufgebaut, sondern finden vielmehr Eingang in die
Definition von weiteren Dimensionen.

Die Verknupfung einer Dimension zur Faktentabelle stellt immer eine As-
posted- Sicht der granularen Ebene der Dimension dar. In der Konsequenz muss
bei der Bewirtschaftung der Faktentabelle fir jeden Satz eine
Dimensionsauspragung fiir alle Dimensionen zugeordnet werden [Hahne 2010].

Andert sich im Zeitablauf in dem Staging-Modell ein Satz, z. B. indem der
Warenlieferant geandert wird, muss der Satz im Star-Schema korrigiert werden.
Es gibt also Situationen, in denen Anderungen der Daten im Staging-Bereich
auch zu Anderungen im Star-Schema fiihren, die nicht alleine durch Hinzufiigen
neuer Satze abzubilden sind.

Um die granular strukturierten Star-Schema-Modelle im Core Data Warehouse
weniger anfallig gegenliber Datenanderungen auszugestalten, ist es moglich,
Aspekte der Historisierung von Fakten in Form einer Ladezeitdimension zu
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berticksichtigen. Dies erhoht jedoch die Komplexitat der Bewirtschaftung und
der Abfrage solcher Modelle.

4.2.2 Bewertung dimensionaler Modelle im Core Data
Warehouse

In einem Star-Schema sind die Daten bereits umfassenden Transformationen
und verschiedenen Schritten der Datenaufbereitung unterzogen worden, sodass
die Anforderungen an einen Staging-Bereich nicht mit abgedeckt werden
konnen. Vielmehr ist es notwendig, dass der Staging-Bereich mit einer
persistenten Extraktionshistorie ausgestattet ist, damit die erneute Extraktion
aus den Quellsystemen vermeidbar ist.

Die Aufgaben eines Core-Data-Warehouse-Modells mit den Funktionen der
Sammlung, Harmonisierung und Distribution im Sinne eines SPOT sind durch
derartige Modelle erfullbar, insofern ist der Ansatz der Star-Schema-
Modellierung fiir ein Core Data Warehouse fiir dessen Kernaufgaben als geeignet
anzusehen.

Ein  wichtiger Aspekt in der Beurteilung der Eignung eines
Modellierungsparadigmas fiir ein Core Data Warehouse ist der Umgang mit
Anderungen, insbesondere aufgrund geanderter geschéftlicher Anforderungen
oder Quellstrukturen. Die Anderungen fachlicher Anforderungen sind oftmals
durch eine geanderte Businesslogik abzudecken. Im Star-Schema bedeutet dies
bereits eine Modellanderung, da die Businesslogik Bestandteil der
Transformationsschritte zum dimensionalen Modell ist. Wegen der bereits
umfassend implementierten Businesslogik ist auch eine automatisierte
Generierung der Modelle als schwierig zu bewerten. Tests kdnnen zwar
automatisiert durchgefiihrt werden, andern sich jedoch mit jeder umgesetzten
Anderung, und eine automatisierte Erstellung von Testféllen ist dabei auch als
sehr schwierig anzusehen.

Aber auch die Anderung von Quellstrukturen fiihrt im Regelfall zu
umfassenden Anderungen des Star-Schema-Modells, da z. B. neue Attribute
hinzukommen oder auch neue Tabellen im Staging-Modell entstehen. Auch fur
die Prozesse zur Datenintegration zwischen dem Staging-Modell und dem Core-
Data-Warehouse-Modell hat dies weitreichende Anderungen zur Konsequenz.
Daher impliziert eine Anderung der Quellmodelle auch immer weitreichende
Anderungen im Core Data Warehouse und dessen Bewirtschaftung. Es entsteht
somit ein groRer Aufwand fir Entwicklung und Test, da alle bereits produktiv
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gesetzten ETL-Prozesse potenziell betroffen sind und daher recht viele Dinge
getestet werden miussen.

Da in einem Star-Schema ein Grol3teil der Businesslogik bereits berticksichtigt
ist, ergibt sich auf der anderen Seite ein geringer Anpassungsaufwand fur die
Prozesse der Datenintegration in Richtung Reporting Layer. Insbesondere die
Data Marts sind in allen Architekturvarianten im Regelfall dimensional
modelliert und oftmals in Form des Star-Schemas implementiert. Fir die
Gestaltung der dimensionalen Modelle gibt es neben den Methoden der
Modellierung wie z. B. ADAPT auch Vorgehensweisen, die auf agilen Ansatzen
fulBen und etwa in Form von Story Telling oder Visual Thinking kreative Wege der
Abstimmung mit dem Nutzer einschlagen [Corr 2013].

Die Aspekte der unitemporalen Historisierung sind durch die Ansatze der
Zeitstempelung und allgemein durch die Verfahren der Implementierung von
Slowly Changing Dimensions (SCD) abgedeckt [Hahne 2012]. Bitemporale
Historisierung ist nicht Kernbestandteil des Star-Schema-Ansatzes und bedarf

besonderer Modellierungsvarianten.’

4.3 3NF-Modelle im Core Data Warehouse

Bei der Betrachtung von Aspekten der Normalisierung hat sich gezeigt, dass die
Normalisierung im Star-Schema und die daraus resultierenden sogenannten
Snowflake-Schemata selten sinnvoll sind. Dies ist jedoch komplett anders im
Fall der Gestaltung eines Core Data Warehouse.

4.3.1 Core-Data-Warehouse-Modellierung in 3NF

Die Modellierung des Core Data Warehouse nah an einer dritten Normalform
entsprechend der Lehre zur Datenmodellierung impliziert eine Ausrichtung auf
die Kerninformationsobjekte und filihrt damit zu einem fachlichen Modell mit
den wesentlichen Objekten und deren Beziehungen zueinander. Es fordert somit
das Verstandnis fur die Zusammenhange zwischen den Geschaftsobjekten.

Fur das Beispielmodell mit Einkaufsbelegen und deren Positionen, noch vor
den Anderungen, ergibt sich im ersten Ansatz das Modell aus Abbildung 4-3 mit
seinen zwei Kernentitaten Einkaufsbeleg und Einkaufsbelegposition fiir die
Kopf- und Positionsdaten.
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Einkaufsbeleg Einkaufsbelegposition

Belegnummer | Belegnummer (FK)
Belegpositionsnummer

Belegdatum .
Belegtyp Materialnummer
Belegart Warengruppe
Einkaufsorganisation | | Positionstyp
Einkaufergruppe : | Bestellgrund
Bestellwahrung © | Werk

Wahrungskurs Bestellmenge

Anzahl Rechnungen Bestellmengeneinheit
Anzahl Lieferungen PreisProEinheit

Nettopreis
Wareneingangsmenge

Abb. 4-3 3NF-Beziehung zwischen Beleg und Position

Die Attribute sind nicht weiter aus diesen beiden Entitaten herausgebrochen.
Eine weitere daran anknupfende Entitat in dem Modell konnte dann z. B. der
Artikel sein.

4.3.2 Historisierungsaspekte von 3NF-Modellen

Auf Basis eines 3NF-Modells konnen die meisten Anforderungen an ein Core Data
Warehouse sehr gut abgebildet werden. Jedoch flihrt die Berticksichtigung von
Aspekten der Historisierung zu Modellen, die sehr komplex und schlecht zu lesen
sind, da dies insbesondere Many-to-many-Beziehungen an Stellen impliziert, wo
fachlich lediglich eine klassische 1:n-Beziehung existiert.

Es hat sich eine Modellierungsvariante durchgesetzt, die diese negativen
Aspekte ausgleicht. Dabei ist ein wesentlicher Aspekt in der Trennung der
fachlichen Beziehung von den Aspekten der Historisierung zu sehen. Abbildung
4-4 zeigt diesen unter dem Stichwort Ankermodellierung bekannten Ansatz fir

das Beispiel der Einkaufsbelege.®
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Einkaufsbele
Belegnummer

(h
r_

Einkaufsbélégversion
' Belegnummer (FK)
Giltig Von

Gultig Bis
Belegdatum

Belegtyp

Belegart
Einkaufsorganisation
Eink&aufergruppe
Bestellwahrung

Einkaufsbelegposition
' Belegnummer (FK)
~.-| Belegpositionsnummer

Einkaufsbeleg;ﬁdsitionversiun _

Belegnummer (FK)
Belegpositionsnummer (FK)
Gultig Von

Giltig Bis
Warengruppe
Positionstyp
Bestellgrund
Werk

Bestellmenge

Wahrungskurs Bestellmengeneinheit
Anzahl Rechnungen PreisProEinheit
Anzahl Lieferungen Nettopreis

Wareneingangsmenge

Abb. 4-4 Abbildung von Versionen zur Historisierung im 3NF-Modell

Die zugrunde liegende fachliche Beziehung zwischen Beleg und Belegposition ist
vom Typ der l:n-Kardinalitat direkt ersichtlich und besteht lediglich aus den
beiden Entitaten ohne weitere Attribute. Diese Kernentitaten heilen auch Anker.

An die Anker angehangt sind die Entitaten fiir die Versionen, also die
einzelnen zeitlich abgegrenzten Attributauspragungen. Fir die Versionen des
Einkaufsbelegs ergibt sich dann als Schlusselattribut neben der Belegnummer
selbst in der Versions-entitat auch noch ein Zeitstempel, in diesem Fall das
Glltig Von-Datum. Somit sind verschiedene Auspragungen der Attribute eines
Einkaufsbelegs Uiber die zeitliche Giiltigkeit abgegrenzt. Fiir die Positionen des
Einkaufsbelegs ergeben sich in der Version die Schlisselattribute Belegnummer,
Belegpositionsnummer und Gliltig Von.

Zwischen dem Anker und seinen Versionen existiert immer eine 1:-n-
Beziehung. Diese hatte bei einer Auflosung hin zur tragenden Entitat, im Beispiel
Einkaufsbeleg und Einkaufsbelegposition, die Konsequenz einer sich daraus
ergebenden Many-to-many-Beziehung zwischen den fachlichen Entitaten. Dies
ist somit eine der wichtigen Eigenschaften des Ansatzes der Ankermodellierung,
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denn hierdurch bleibt die fachliche Beziehung mit ihrer Kardinalitat erhalten
und verliert nicht aufgrund der Historisierung ihre Aussagekraft.

An die Ankertabellen konnen ohne Probleme weitere Tabellen neben der
eigentlichen Versionstabelle angehangt werden. Insbesondere ist es in diesen
Modellen moglich, Attribute in verschiedene Versionstabellen zu gruppieren und
auf diese Art z. B. originare Attribute, die unverandert von der Quelle
ubernommen wurden, sowie abgeleitete Attribute, die als Bestandteil der ETL-
Prozesse zur Bewirtschaftung des Core Data Warehouse berechnet bzw.
bestimmt werden, voneinander zu trennen.

In einigen Branchen hat sich mittlerweile die bitemporale Historisierung
durchgesetzt, der zufolge die Zeiten der fachlichen Giiltigkeit von der
technischen Giiltigkeit zu differenzieren sind. Dies findet sich insbesondere in
den Bereichen, in denen das operative System eine fachliche Gultigkeit pflegt,
die dort auch ruckwirkend oder in die Zukunft hin verandert werden kann wie
etwa bei Vertragen eines Versicherungsunternehmens.

Die Core-Data-Warehouse-Modelle erhalten dann neben der zeitlichen
Zuordnung der fachlichen Giiltigkeit noch die technische Giiltigkeit aus der
Perspektive der Kenntniserlangung im Data Warehouse.

Es hat sich dabei bewahrt, im Fall der Anforderung an eine bitemporale
Historisierung mit einem Standard-Pattern der Historisierung alle betroffenen
Entitaten im Core Data Warehouse gleich zu behandeln. Die Abfragen sind durch
die notwendigen temporalen Joins komplexer, daher ist die Reporting-Ebene

oftmals nur in Form einer festen zeitlichen technischen Perspektive abgebildet.”

Fur die Reporting-Ebene mit den Data Marts spielt die Verknilipfung
verschiedener bitemporaler, unitemporaler oder gar nicht historisierter
Modellkomponenten eine grol3e Rolle. Im Sinne der Data-Marts-on-Demand sind
diese unterschiedlichen Perspektiven schnell und einfach aus einem sauber
modellierten Core Data Warehouse heraus generierbar und dies ist damit ein
wesentlicher Grund fir die ermoglichte Agilitait zum Benutzer hin. Kurze
Iterationen und schnelle Auslieferung neuer Inhalte im Sinne der agilen
Entwicklung werden hierdurch aktiv unterstiitzt und gefordert. Neben die
technische Komplexitat der Verknlpfung und Bildung konsistenter granularer
Historien tritt dann auch noch die Herausforderung, den Benutzer nicht mit den
Optionen zu Uberfordern und das Risiko potenziell falscher Abfragen zu
reduzieren.
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4.3.3 Domanenkonzepte im 3NF-Modell

Nicht alle Applikationen eines Data Warehouse haben die gleichen
Anforderungen hinsichtlich Flexibilitat, Verfligbarkeit, Latenz und Performance.
Auch die Anforderungen an die Datenqualitdt konnen sehr unterschiedlich
ausfallen. Von daher ist es nicht immer angemessen, alle Applikationen nach
den gleichen Regeln zu behandeln und auch alle durch die gleichen Stufen und
Komponenten des Data Warehouse in der gleichen Form durchlaufen zu lassen,
da dies fiir einige Bereiche zu strenge Anforderungen und fir andere ggf. zu
geringe Anforderungen berlcksichtigt. Hier bietet sich daher die Aufteilung in
Domanen fiir die einzelnen Gruppen der Service Level an. Durch die
Gruppierung der Anforderungen an Flexibilitat, Verflugbarkeit, Latenz und
Performance erfolgt eine gleichformige Behandlung von Daten mit gleichen
Anforderungen.

Die Aufteilung in Domanen impliziert nicht notwendigerweise eine
vollstandige Disjunktheit. Vielmehr ist es durchaus moglich, dass es zu
Uberlappungen kommt. Diese kdnnen beispielsweise gemeinsam genutzte
Modellelemente im EDW bzw. Core Data Warehouse sein.

Durch den Einsatz eines Domanenkonzepts zur Berlcksichtigung
verschiedener Service Level ergibt sich somit eine Reduktion der
Abhangigkeiten und insbesondere die Moglichkeit, explizit fir jede Applikation
oder sogar bis auf Ebene einzelner Objekte sauber zwischen den Anforderungen
zu differenzieren. Dies betrifft dabei Datenqualitatskriterien, Haufigkeit der
Bewirtschaftung bis hin zu Realtime- sowie Performance-Anforderungen.

Auch fiir die Ableitungen, also die Anwendung von Geschaftsregeln in der
Ableitungsdatenbank bzw. im Propagation Layer, findet das Domanenkonzept

Anwendung.!® Und wie bereits dargelegt gibt es dabei auch Ableitungen
(Rechenkerne, Gruppen von Geschaftsregeln), die mehrere Domanen
uberspannen. Angewendet auf das 3NF-Modell in einem Core Data Warehouse
ergeben sich dann Zuordnungen der einzelnen Entitaten zu Domanen und
Ableitungsgruppen wie in Abbildung 4-5 schematisch visualisiert.
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Domane X Domanen X & Y Doméane Y

Optionale Kementitit
der Ableitung B zu
| Kementitaten 2 und 3

Historisierte Attribute
der Ableitung B zu

Optionale Kernentitat
der Ableitung A zu
Kementitst 1
w

Kernentitat 1

—_— Kernentitat 2

Historisierte Attribute
der Ableitung A zu
Kementitat 1

Kementitaten 2 und 3

Historisierte Attribute Historisierte Attribute Historigierte Attribute
der Kementitat 1 der Kementitat 2 der Kermnentitit 3

Abb. 4-5 Ableitungen im Domdnenkonzept des 3NF-Modells

Die Anwendung von Domanen zur Gruppierung der Entitaten nach Service Level,
Ladezyklizitaten oder anderen Kriterien fordert auch eine inkrementelle
Vorgehensweise und ist damit gut geeignet fur agile Methoden. Eine Aufsplittung
der Entitaten innerhalb einer Domane ist dann ein weiteres Mittel zur Erlangung
einer noch groReren Unabhangigkeit der Entitaten untereinander und damit
einer noch besseren Unterstitzung im Change-Prozess, also im Fall der
iterativen Anderung von Modellen. Fiir die Unterstiitzung agiler Methodik in der
Entwicklung von Bl-Anwendungen ist damit das Domanenkonzept eine ganz
wichtige Komponente.

4.3.4 Bewertung der 3NF-Modellierung im Core Data
Warehouse

Aufgrund der granularen Struktur kann ein Core Data Warehouse in der 3NF-
Form oftmals bereits die Anforderungen an einen Staging-Bereich abdecken.
Dazu miussen die unverandert (ibernommenen Attribute aus den Quellen
Bestandteil des Core-Data-Warehouse-Modells sein. In diesen Fallen ist der
Staging-Bereich temporarer Art und es besteht keine Notwendigkeit, diesen
dauerhaft aufzubewahren.

Da in dem 3NF-Modell die granularen Daten gesammelt und integriert sind
und fiir die weitere Distribution bereitstehen, sind damit die wesentlichen
Kernaufgaben eines Core Data Warehouse als zentrale Komponente in einer
Hub-and-Spoke-Architektur erfullt.

AuRerdem reprasentiert ein 3NF-Modell im Core Data Warehouse die
fachlichen Beziehungen und da es sich nicht an den einzelnen Zyklen der
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Weiterentwicklung orientiert, haben geanderte Anforderungen im Regelfall,
sofern die Art der Harmonisierung oder die extrahierten Daten davon betroffen
sind, auch eine Auswirkung auf das Datenmodell. Dadurch entsteht ein Aufwand
flir Anpassung und Test im Core Data Warehouse. Die Art der Anderung, die hier
bereits erledigt ist, braucht nicht mehr auf dem Weg zu den Data Marts erfolgen,
insofern handelt es sich zu einem Teil nur um eine Verlagerung des Aufwands,
der mit einem Change verbunden ist.

Die Aspekte der Historisierung sind in dem Paradigma der 3NF-Modellierung
des Core Data Warehouse ebenso berlicksichtigt wie die Anforderungen an
deren Reproduzierbarkeit. Dabei hat sich die Trennung der Kernentitat von den
Versions-entitaten mit den Attributen bewahrt.

Aus der Klassifikation der Aufgaben der Datenintegration ergibt sich, dass nur
die Aufgaben der Filterung und Bereinigung im ETL-Prozess zwischen Staging-
Bereich und Core Data Warehouse liegen. Die Aggregation und Anreicherung
finden im Regelfall erst auf dem Weg zum Reporting Layer bzw. zu den Data
Marts statt. Der Einsatz einer Ableitungsdatenbank zur Kapselung mehrfach
verwendeter Transformationen ist dabei eine sinnvolle Zwischenschicht.

Ein auf Basis der 3NF-Modellierung gestaltetes Core Data Warehouse hat
tendenziell einen hoheren Grad an Agilitat im Umgang mit Change-Prozessen im
Vergleich zur Star-Schema-Modellierung. Auch die damit einhergehenden
Aufgaben fiir Entwicklung und Test weisen in diesem Vergleich eine geringere
Komplexitat auf. Wegen der vorhandenen Abhangigkeiten und der spezifisch
ausgepragten Struktur zwischen einzelnen Tabellen im 3NF-Modell ist die
automatisierte Ausfihrung von Tests zwar moglich, diese andern sich jedoch
potenziell mit jeder umgesetzten Anderung und eine automatisierte Erstellung
von Testfallen ist daher als eher schwierig zu bewerten.

4.4 Data-Vault-Ansatz

Die Gestaltung eines Core Data Warehouse mit der Star-Schema-Methodik und
der strikten Modellierung konform zur dritten Normalform kann auch Nachteile
mit sich bringen.

Die Grenzen der Star-Schema-Modellierung im Core Data Warehouse sind
dabei insbesondere dadurch gegeben, dass die Granularitat und
Dimensionierung festgelegt sind. Aber insbesondere der Prozess des Change
Management und der damit verbundene Aufwand fiir Entwicklung und Test ist
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ein gewichtiger Grund, gerade bei kleinen Iterationsschritten, wie sie in agilen
Entwicklungsmethoden zu finden sind, nach Alternativen zu suchen.

Auf dieser Grundlage der Argumentation entstand im Jahr 2000 die Data-
Vault-Methode zur Modellierung eines Core Data Warehouse, die von Dan

Linstedt in [Linstedt 2011] publiziert wurde. 1

4.4.1 Tabellentypen im Data-Vault-Modell

Data Vault ist eine Methode zur Data-Warehouse-Modellierung und entgegen
den bekannten Ansatzen speichert ein Data-Vault-Modell Schlissel, deskriptive
Attribute und Beziehungsinformationen konsequent in getrennten Tabellen. Ein
Data-Vault-Modell hat daher drei Hauptkomponenten:

= Hub: Tabelle mit natiirlichen Schlusseln wie etwa Rechnungsnummer,
Mitarbeiternummer, Kundennummer, SKU

m Satellit: Tabelle mit beschreibenden Informationen zu einem Hub oder
Link, etwa Kundenname, Produktbezeichnung, Belegart, Positionsart etc.

= Link: Tabelle zur Abbildung der Beziehung zwischen Hubs und Links
(Beziehungen zwischen Links sind erlaubt, vgl. dazu [Linstedt 2011])

In einem Hub sind keine Beziehungsinformationen und auch keine deskriptiven
Attribute (Details) abgebildet. Ein Hub besteht aus dem kiinstlichen Schliissel
(HUBID), dem unternehmensweit eindeutigen Business Key, dem
Ladezeitstempel und der Quelle.

In der Tabelle reprasentiert das Ladedatum bzw. der Zeitstempel (hier ein
Tagesdatum) den Zeitpunkt, wann dieser Business Key (die Kundennummer) in
das Data Warehouse erstmals geladen wurde. Die Source beschreibt, aus
welchem System der Business Key stammt.

Der Hub definiert somit die Liste der eindeutigen Business Key und deren
Zuordnung (Mapping) zu kiinstlichen Schlisseln (sogenannten Surrogate Keys,
die daher auch oft mit SID fiir Surrogate Identifier bezeichnet sind). Daher darf
ein Hub auch nicht erneut aufgebaut werden und einmal eingefiigte Satze
bleiben in dieser Tabelle und werden nicht geléscht. Ausnahmen kdnnen
allerdings dann gegeben sein, wenn beispielsweise in ein B2B-Kundenobjekt
B2C-Kundendaten versehentlich geladen wurden. Dies ist eine erlaubte
Korrektur, wobei aber abhangige Daten in den anderen Tabellen des Modells
ebenfalls zu korrigieren sind.
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Fir die HUBID kann neben einer Sequenznummer auch eine auf andere Art
generierte eindeutige ID genutzt werden. Denkbar sind dazu Unique IDs (UUID
oder GUID), wie sie u. a. in Java eingesetzt werden. Besonders interessant sind
dabei Verfahren, die fur den gleichen Business Key reproduzierbar den gleichen
kiinstlichen Schlussel generieren. Zu diesen Verfahren gehoren die
verschiedenen Methoden zur Hash-Key-Bildung.

Aus der Perspektive der Datenintegrationsprozesse ist die Bewirtschaftung
eines Hubs ein reines Insert-only-Verfahren und daher sehr leicht und
performant implementierbar.

Die Satellit-Tabellen umfassen alle beschreibenden Attribute aller
Quellsysteme und bilden die vollstandige Historie im Data Warehouse ab. Eine
Satellit-Entitat besteht aus dem Fremdschliissel zum Hub, dem Ladezeitstempel,
den Attributen und der Datenquelle.

Zu einem Hub kann es mehrere Satelliten geben. Die Satelliten werden z. B.
nach der Art der Daten, der Anderungshaufigkeit und der Quelle aufgeteilt. Die
Prozesse der Bewirtschaftung eines Satelliten sind auch einfach und leicht zu
automatisieren, da lediglich neue Datensatze zu schreiben sind.

SAT Kunde Name

"HUB ID (FK)
| LOADDATE
" Kundenname
SOURCE SAT Kunde Adresse
HUB Kunde | HUB ID (FK)
HUB ID LOADDATE
Kundennummer gt';sse
LOADDATE _ gk ont
SOURCE | SAT Kunde Gruppierung P
HUB ID (FK) SOURCE
LOADDATE
¥ Branche
Kundengruppe
SOURCE

Abb. 4-6 Hub mit mehreren Satellit-Tabellen

Wahrend es in einem Hub nur eine Zeile fiir jede Auspragung eines
Businessschlussels gibt, ist dies in einem Satelliten anders. Mit jedem Ladelauf
ist zu prufen, ob sich an den Attributen im Satelliten etwas geandert hat und
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wenn dies der Fall ist, erfolgt die Einfligung eines neuen Satzes in dem Satelliten
mit dem Zeitstempel des Ladens.

Offenbar ist die Art der Aufteilung der Attribute auf verschiedene Satelliten ein
Freiheitsgrad der Modellierung, der aber die Aspekte der Bewirtschaftung
genauso adressiert wie Aspekte der Datenredundanz. Dem Ansatz des Anchor-
Modeling [Ronnebeck et al. 2010] folgend miusste sogar jedes Attribut in einer
eigenen Tabelle gespeichert werden. In der Praxis ist es ein Abwagen von
Eigenschaften der Anderungshaufigkeit, dem Quellsystem und fachlichen
Kombinationen von Attributen.

Wenn die Attribute auf mehrere Satelliten verteilt sind, konnen diese in der
Konsequenz auch unterschiedlichen Anderungszyklen unterworfen sein. In
Abfragen mit mehreren Satelliten an einem Hub sind die Zeitstempel pro Hub
einzeln zu ermitteln [Hahne 2014]. Somit ist dann pro Hub eine Sub-Select-
Klausel notwendig, um die korrekten Zeitstempel zu ermitteln. Dies kann durch
den Einsatz sogenannter Point-in-Time-(PIT)-Tabellen seitens der Abfrage
vereinfacht werden [Hahne 2014]. Diese Konzepte zur Verbesserung der Abfrage-
Performance an ein Data-Vault-Modell erlangen zunehmende Bedeutung, da
entgegen der ursprunglichen Sichtweise, dass ein Data Vault nicht direkt
abgefragt werden sollte, heute vermehrt Konzepte der Virtualisierung in BI-
Architekturen zum Einsatz kommen. Die Implementierung virtueller Data Marts
etwa in Form von Views fuhrt aber dazu, dass die Performance der Abfrage an
ein Data-Vault-Modell viel kritischer zu betrachten ist. Dies funktioniert jedoch
fur granulare Data Marts mit einem Fokus auf die erste Analyse von nicht
sonderlich aufbereiteten Datenbestanden sehr gut. Die Virtualisierung stol3t bei
der Implementierung umfangreicher Geschaftsregeln schnell an die Grenzen.
Gerade im Kontext agiler Vorgehensweisen ermoglichen diese virtuellen Data
Marts auf den Data-Vault-Modellen im Core Data Warehouse eine einfache und
schnelle Moglichkeit, die Daten dem Fachbereich zur Analyse zu tUbergeben. Die
Festlegung und Validierung von Geschaftsregeln konnen dann viel agiler im
Sinne eines kontinuierlichen Refactorings erfolgen.

Der Einsatz von Point-in-Time-Tabellen hat einerseits den Vorteil einer etwas
besseren Performance bei Abfragen, da nur noch ein Sub-Select benétigt wird.
Andererseits muss diese Tabelle aber auch im Rahmen der Bewirtschaftung
eines Data-Vault-Modells mit gefiillt werden. Daraus konnen sich potenziell
Inkonsistenzen ergeben, zumindest aber gibt es eine weitere Abhangigkeit fur
eine konsistente Abfrage an das Modell.
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Zu einem Data-Vault-Modell gehoren neben den bisher dargestellten Hub- und
Satellit-Tabellen auch noch die Link-Tabellen, tber die Beziehungen zwischen
HubTabellen abgebildet werden. Grundprinzip bei Data Vaults ist dabei, dass

ausschlieRlich Many-to-many-Beziehungen beriicksichtigt werden'?, und zwar
auch dann, wenn es sich um eine fachliche 1:n-Beziehung handelt. Dies hat den
Vorteil, dass eine Anderung der Kardinalitit einer Beziehung nicht zu
kaskadierenden Modellanderungen fuhrt.

SAT Kundenaufirag SAT Kunde

LINK Kundenaufirag HUB Kunde

LINK 8ID (FK) HUB SID (FK)
LOADDATE LINK SID HUB SID oriirillisd
| HUB SID Kunde (FK) — 4| Kundennummer =
S —HHUB ID Aufrag (FK) f-———"" ' |LOADDATE j e e )
Verriebsmitarbeiter LOADDATE SOURGE Kundengruppe: |
Verkaufsblro 50— | SOURCE SOURCE |
Verkaufergruppe
Verkaufsorganisation &
Vertriebsweg " SAT Produkt
e HUB Autimg LINK Positionsprodukt HUB Produkt Huarsomu —
SOURCE 4EHUB SID HUB SID Produkt (FK) HUB SID 2 A )
‘HUB SID Aufiragsposition (FK) ST LOADDATE
SAT Auftra — | Belegnummer o Produktbezeichnu
(HUB SID {gFK) ' [EADDATE SOURCE sovRae T | o Marce &
LOADDATE SOURCE e Produktkategorie
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i ]l SDURCE
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l‘Einhe'rl SOURCE SOURCE

Abb. 4-7 Data-Vault-Modell fiir Core-Data-Warehouse-Auftragsdaten

Ein Link ist eine Tabelle zur Abbildung einer Beziehung vom Grad groRer gleich
zwei. Dabei stehen alle beteiligten Tabellen zum Link in einer 1:n-Beziehung. Die
Beziehung zwischen den beteiligten Hub-Tabellen ist somit eine Many-to-many-
Beziehung.

Der Link Kundenauftrag in Abbildung 4-7 hat als Primarschlissel die
Fremdschlissel zu den in der Beziehung beteiligten Hubs Kunde und Auftrag. Mit
dem ersten Auftreten der Beziehung in den Quelldaten wird diese Kombination
von Schlusseln in die Link-Tabelle geschrieben. Dies geschieht zusammen mit
dem Zeitstempel des Auftretens und der Quelle, aus der diese Information
stammt. Eine explizite Historisierung von dieser Beziehung auf Basis einer aus
dem Quellsystem ubermittelten Gultigkeit der Beziehung ist dabei nicht
vorgesehen.

Der Primarschlissel der Link-Tabelle ist demzufolge ein zusammengesetzter
Schlissel, der aus den Fremdschlisseln zu den Hub-Tabellen besteht. Sollen
auch Attribute in Form von Satelliten an diese Beziehung gebunden werden, ist
dazu ein kunstlicher Primarschlussel notwendig. Hierzu dient eine Link-ID. Aus
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Grinden der Flexibilitat hat es sich bewahrt, in Link-Tabellen grundsatzlich
kiinstliche Schlussel einzusetzen. Bei der Nutzung von Hashfunktionen fur die

Berechnung der kunstlichen Schlussel in den Hub-Tabellen ist es moglich, fur

den Link einen Hash-Wert iiber alle beteiligten Business Key zu benutzen.!3

Da die Belegnummer ein fachlicher wichtiger Schliissel ist, ergibt sich daraus
bereits ein erster Hub. Ebenso formt auch die Position eines Auftrags einen
Businessschlussel, der Schlissel ist aber der zusammengesetzte Schlussel aus
der Belegnummer und der Position. Generell fliihren Transaktionen aus den
operativen Prozessen immer zu Hubs (siehe [Hultgren 2012]).

Weitere Business Key in dem Modell sind der Kunde (Auftraggeber) und das
Produkt (SKU). Dariiber hinaus sind noch weitere Felder potenziell als fachliche
Schliissel einzustufen, wobei sich dies ggf. erst spater im Ablauf eines Projekts
ergibt.

Die beiden anderen Link-Tabellen in dem Beispiel verdeutlichen die Variante,
wenn zusatzlich Satellit-Tabellen an den Link angebunden sein sollen, es also
Attribute zu der Beziehung gibt. Im konkreten Beispiel ist dies die Beziehung
zwischen dem Kunden und dem Auftrag, die Link-Tabelle dazu hat den Namen
Link Kundenauftrag. An dieser Tabelle ist zu erkennen, dass nunmehr der
Primarschliissel ein kiinstlicher Schlissel ist (LINK SID). Die Fremdschliissel zu
den Hubs der Beziehung wandern in den abhangigen Teil, stellen aber
gemeinsam einen alternativen Schlussel der Tabelle dar. Dieser Schlissel LINK
SID dient nun in dem angehangten Satelliten zur Aufnahme der Attribute des
Auftragskopfs. Streng genommen ist es genauso moglich, in diesem Fall diesen
Satelliten auch an den Hub-Auftrag zu hangen, da die Attribute wie z. B.
Verkaufsburo oder Belegart bereits eindeutig flir den Auftragskopf sind. Es gibt
aber viele Beziehungen, deren Attribute nur im Zusammenspiel der beteiligten
Hub-Tabellen eindeutig sind und daher zwingend diese Vorgehensweise
bendtigen.

4.4.2 Zeitstempel und Formen der Historisierung

Die bisher genutzten Beispiele basieren alle auf einer einfachen Angabe des
Ladezeitpunkts als Zeitstempel in den Tabellen. Dies hat den Vorteil, dass die
Operationen zur Bewirtschaftung eines Data-Vault-Modells reine Insert-Prozesse
sind. Es werden also jeweils nur neue Satze geschrieben, jedoch keine
existierenden Satze geloscht oder aktualisiert. Ausnahmen davon stellen
lediglich kontrollierte Korrekturen dar, die z. B. aufgrund von korrupten
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Datenlieferungen entstanden und inhaltlich falsch sind. Der Nachteil dieser
Vorgehensweise ist bei den Skripten fiir Abfragen an ein Data-Vault-Modell
deutlich geworden, es sind dabei komplexe Sub-Select-Statements notwendig,
um die passenden Zeitstempel in den Tabellen zu filtern.

Mit dem Zeitstempelverfahren konnen Abfragen die korrekte Version anhand
der Attribute Glltig Von und Gliltig Bis bereits mit einem Between-Statement
ermitteln. Dieses Verfahren kann auf ein Data-Vault-Modell angewendet werden
und fihrt zu Strukturen in den Satellit-Tabellen, die Giiltigkeitsfelder als
LOADDATE Begin und LOADDATE End nutzen. Dies verdeutlicht auch, dass hierfir
im Wesentlichen die Zeit der Verarbeitung im Data Warehouse, also die
technische Giiltigkeit, herangezogen wird.

Die Einflihrung des Feldes LOADDATE End hat einen signifikanten Einfluss auf
die Bewirtschaftungsprozesse, da dies eine Abkehr von dem reinen Insert-only-
Verfahren auf den Satellit-Tabellen zur Folge hat. Abfragen sind demgegeniiber
einfacher zu formulieren, da eine zeitliche Between-Abfrage hier ein komplexes
Sub-Select unnotig macht. Eine verbesserte Abfrage-Performance steht also im
Zielkonflikt mit schnellen und einfachen ETL-Prozessen. Eine Moglichkeit, um
dies zu vermeiden, stellt die Auslagerung der Information der zeitlichen
Terminierung in eine eigene Tabelle dar, dies ist dann aber kein Standard-Data-
Vault-Modell mehr. Diese Tabelle muss dann bei Abfragen auch immer mit
berlicksichtigt werden.

Eine bitemporale Historisierung kennt das Data-Vault-Modell in dieser Form
nicht direkt, kann jedoch diesbeziglich angepasst werden. Eine Moglichkeit zur
Bertlicksichtigung fachlicher und technischer Giltigkeiten ist in Abbildung 4-8
dargestellt.
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Abb. 4-8 Bitemporale Historisierung im Data Vault

Die Historisierung der Beziehungen kann Uber sogenannte effective satellites
erfolgen. Dies sind Satellit-Tabellen, in denen die fachliche Giiltigkeit einer
Beziehung (reprasentiert in der Link-Tabelle) abgelegt ist. In Abbildung 4-7 ist
die Link-Tabelle des Kundenvertrags so modelliert. Fiir die Ablage mehrerer
fachlicher Versionen zu einem technischen Gultigkeitsdatum dienen die multi
active satellites. Dies ist exemplarisch fur den Satelliten zum Produkt so
abgebildet.

4.4.3 Harmonisierung von fachlichen Schliisseln

Die Hub-Tabellen bilden die wesentlichen konstituierenden Bausteine eines
Data-Vault-Modells und ergeben sich aus den fachlichen Schlisseln. Alle in
operativen Systemen genutzten Business Key sind dafiir geeignete Kandidaten.
Vielfach ist es jedoch so, dass ein fachlicher Schliussel wie z. B. eine
Kundennummer sich nicht nur aus einem Quellsystem ergibt, sondern in
mehreren Quellsystemen entsteht. Sind dabei die auftretenden Nummernkreise
disjunkt, konnen diese problemlos in den gleichen Hub aufgenommen werden,
da dort bereits die Zuordnung zum Quellsystem grundsatzlich verankert ist.
Diese ist aber nicht Bestandteil des Schlussels. Es handelt sich somit nicht um
einen zusammengesetzten fachlichen Schlissel, bestehend etwa aus dem
Quellsystem und der Kundennummer.

In einem Hub konnen daher Uberlappende Nummernkreise nicht ohne
Weiteres abgebildet werden. Im Konzept der Data-Vault-Modellierung dient dazu
der sogenannte Business Vault, ein abgeleitetes Data-Vault-Modell, in dem diese
Schritte der fachlichen Harmonisierung verschiedenster, auch uberlappender
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Schlisselbereiche aus verschiedenen operativen Systemen erfolgt (siehe
[Linstedt 2011]).

Dieses Verfahren der innerhalb der Architektur nachgelagerten Anwendung
von Regeln lasst sich als Best Practice in einer Data-Vault-Architektur
formulieren. Je anderungsanfalliger eine Geschaftsregel ist, umso weiter oben
und naher am Nutzer sollte diese Regel Beriicksichtigung finden. In dieser
Hinsicht konnen, in Abgrenzung zum Ansatz der 3NF-Modellierung, die Schritte
der Harmonisierung bereits von den Schritten der Filterung getrennt werden. Im
Data Vault wird in der ersten Schicht noch keine Regel Berlicksichtigung finden,
die sich im Sinne einer Geschaftsregel andern kann. Die Schritte der
Harmonisierung, die in einem 3NF-Modell bereits vor dem Core Data Warehouse
stattfinden, sind hier nur zum Teil berucksichtigt, die volatilen Regeln sind
zwischen dem ersten Data Vault und der nachsten Schicht, dem sogenannten
Business Vault, angesiedelt.

4.4.4 Bewertung der Data-Vault-Methode

Eine wesentliche Eigenschaft eines Data-Vault-Modells ist dessen Stabilitat in
Bezug auf Anderungen. Dies postulierte Dan Linstedt bereits als notwendige

Bedingung wihrend der Entstehung der Methode.*

Kommt es zu Anderungen eines Staging-Modells sind die Auswirkungen auf
das Modell des Core Data Warehouse zu betrachten. In einem Data Vault gilt das
Grundprinzip, dass einmal erstellte Tabellen sich nicht mehr andern.
Anderungen werden nur durch neue Tabellen aufgefangen. Dadurch ist
gewahrleistet, dass bereits in Produktion befindliche Tabellen und deren
Bewirtschaftung in Form von ETL-Prozessen auch weiterhin Bestand haben und
auch gar nicht erneut getestet werden miissen, da diese von den Anderungen
nicht betroffen sind. Dieses Verhalten fiihrt neben den als besonders einfach zu
automatisierenden Schritten der Modellgenerierung auch zu der als besonders
effizient hervorzuhebenden automatisierten Erstellung und Ausflihrung von
Tests.

Fiir die Anderungen bedeutet dies, dass es ggf. neue Hubs gibt, dariiber
hinaus aber nur neue Satelliten zur Abbildung der hinzugekommenen Attribute
sowie neue Links. Alle vorher genutzten Tabellen bleiben erhalten, denn nur
wenn alle bisherigen Modellbestandteile vollstandig erhalten bleiben, kann von
einer Unanfilligkeit gegeniliber Anderungen gesprochen werden.
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Nach den bisherigen Ausfihrungen wird deutlich, dass die Data-Vault-
Methode sehr gut geeignet ist, um ein Core Data Warehouse zu modellieren. Mit
einem Fokus auf die schnelle Beladung und nahezu keinem Anderungsbedarf im
Falle einer Anderung auf Quellsystemseite liegt die Starke des Ansatzes
einerseits darin, Quellsysteme mit hoher Ladegeschwindigkeit anzubinden, und
andererseits im relativ geringen Aufwand, mit dem das u. a. durch Mechanismen
der Generierung von ETL-Prozessen geschehen soll.

Diese Vorteile fihren aber auch zu Strukturen, durch die Abfragen an Data-
Vault-Modelle komplex werden und daher nicht fur den Endanwender geeignet
sind. Ein Core Data Warehouse auf Basis von Data-Vault-Modellen sollte daher
nicht direkt fur Abfragen und Analysen genutzt werden.

Ein Data-Vault-Modell im Core Data Warehouse deckt die Anforderungen an
einen Staging-Bereich im Regelfall mit ab, daher ist dieser nur von temporarer
Art und bedarf keiner besonderen Aufbewahrung. Da die Daten im Sinne eines
SPOT auch gesammelt, integriert und dann weiter verteilt werden, sind die
Aufgaben des Core Data Warehouse selbst auch erfillt.

Im Falle der Anderungen der Quellsysteme oder der fachlichen Anforderungen
wird das Core-Data-Warehouse-Modell nur erweitert. Dadurch ist der Aufwand
fur Test und Anpassung sehr gering. Jedoch sind dafiir die Anpassungen in den
nachgelagerten Schichten etwa im Reporting Layer erforderlich und auch grof3er
als beispielsweise beim Star-Schema-Modell als zentralem Paradigma fiir das
Core Data Warehouse. Der Aufwand wird also - teilweise nachgelagert -
trotzdem anfallen.

Aspekte der Historisierung auf Basis der technischen Kenntniserlangung im
Data Warehouse sind umfanglich gegeben. Fiir eine echte fachliche
Historisierung, die auch Bestandteil der gelieferten Daten von den
Quellsystemen sein kann, ist das Modell geringfligig zu verandern.

Ein auf Basis der Data-Vault-Methode gestaltetes Core Data Warehouse hat
tendenziell einen hohen Grad an Agilitat im Umgang mit Change-Prozessen.

4.5 Fazit

In der aktuellen Diskussion des Aufbaus effizienter Bl-Architekturen, die die
Heterogenitat an Strukturen, Daten und Anforderungen beherrschen, sind
zunehmend Anforderungen an Agilitat - im Sinn von Time-to-Market - sowie
Aspekte der Kostensenkung fuir Entwicklung und Betrieb relevant. Dabei hat sich
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gezeigt, dass durch Automatisierung und Standardverfahren der Generierung
Modelle und insbesondere Aufgaben der Datenintegration glinstig zu realisieren
sind. Durch die sich ergebenden kurzeren Entwicklungszeiten sind kurzere
Releasezyklen moglich, eine wichtige Voraussetzung fir die agile Entwicklung
analytischer Applikationen.

Durch die zunehmende Globalisierung von Unternehmen entstehen auch
immer globalere Data-Warehouse-Losungen, in denen eine stringente Trennung
in Online-Zeit und Batch-Zeit nach herkdmmlichen Mustern (liber alle Bereiche
hinweg nicht mehr vorkommt. Im vermehrt anzutreffenden sogenannten 24x7-
Modus bedarf es einer Entzerrung unter expliziter Bertcksichtigung von
Performance-Aspekten auch in Realtime-Umgebungen.

In diesem Umfeld haben sich Konzepte der Gestaltung bewahrt, die die
Prozesse der Datenintegration entzerren und insbesondere unterschiedliche
Service Level und Ladezyklizitaten ermoglichen. Konzepte der Virtualisierung
und des Self-Service-BI erleichtern die effiziente Nutzung und Implementierung
der resultierenden Modelle. Dazu zahlen Domanenkonzepte im 3NF-Modell und
die Gestaltung von Data-Vault-Modellen.

In Situationen, in denen die Bl-Architektur heterogene Anforderungen an die
Datenqualitat, die Haufigkeit der Datenbewirtschaftung, die Performance und
die Verfligbarkeit auszubalancieren hat, ist der Einsatz von Domanenkonzepten
und Data-Vault-Modellen ein sehr guter Ansatz, um in diesem Geflecht die
Komplexitat beherrschbar zu machen und einen Ausgleich zwischen den
verschiedenen Anforderungen herzustellen. Bereiche unterschiedlichster
Charakteristik konnen dadurch nebeneinander und trotzdem integriert in der
logischen Gesamtarchitektur betrieben werden.
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