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1 Einführung in die BIA-Architekturen
Peter Gluchowski • Frank Leisten • Gero Presser

Der vorliegende Beitrag setzt sich das Ziel, die Rahmenbedingungen für 
komplexe Business Intelligence & Analytics-(BIA-)Landschaften zu 
beleuchten. Den Ausgangspunkt für die Betrachtungen bildet der fol-
gende Abschnitt, der BIA-Trends und -Entwicklungen in der letzten 
Dekade punktuell aufgreift und die Bedeutung für die zugehörigen dispo-
sitiven Ökosysteme herausarbeitet. Danach erfolgen eine Abgrenzung 
und Einordnung der BIA-Architektur zu verwandten Themen wie Unter-
nehmensarchitektur, IT-Architektur, Anwendungsarchitektur und Infra-
struktur (Abschnitt 1.2). Anschließend nähert sich Abschnitt 1.3 dem 
Architekturthema aus einer Datenperspektive, indem die Datenstrategie, 
die Wertermittlung von Daten und das Datenmanagement im Vorder-
grund der Betrachtung stehen. Der anschließende Abschnitt 1.4 beleuch-
tet die Anforderungen an eine ganzheitliche BIA-Architektur aus der Per-
spektive unterschiedlicher Anspruchsgruppen und macht deutlich, dass 
sich die Vorstellungen und Ziele erheblich voneinander unterscheiden 
können. Schließlich greift Abschnitt 1.5 die klassische Hub-and-Spoke-
Architektur und die Schichtenarchitektur für BIA-Ökosysteme auf und 
verweist auf die zugehörigen Defizite.

1.1 BIA-Trends und -Entwicklungen

In der letzten Dekade lässt sich eine zunehmende Komplexität analytischer Archi-
tekturen feststellen. Waren es noch vor zehn Jahren die klassischen Data-
Warehouse-zentrierten Architekturkonzepte, die fast flächendeckend und aus-
schließlich Verwendung fanden, haben in der Zwischenzeit vielfältige zusätzliche
Komponenten und Technologien Einzug in die BIA-Landschaften der Unterneh-
men gehalten.

Unterstützt wurde diese Entwicklung nicht zuletzt durch die intensive Dis-
kussion um Big Data, die durch die Hypothese geleitet ist, dass die herkömmlichen
Konzepte und Technologien nicht dazu in der Lage sind, alle aktuellen Anforde-
rungen in geeigneter Form zu erfüllen. So greifen einige Veröffentlichungen zu
dem Thema auf eine Negativabgrenzung zurück und stellen heraus, dass Big Data
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dann gegeben ist, wenn die Kapazitäten und Funktionalitäten der klassischen
Datenhaltung, -aufbereitung und -auswertung sich als nicht ausreichend erweisen
[Dittmar et al. 2016, S. 3]. Zumeist wird Big Data heute durch die charakteristi-
schen Eigenschaften beschrieben. Dann zeichnet sich Big Data nicht allein durch
das immense Datenvolumen (Volume) aus, sondern ebenso durch die erhebliche
Vielfalt an Datenformaten (Variety) sowie durch die Geschwindigkeit (Velocity),
mit der neue Daten entstehen sowie verfügbar und damit analysierbar sind
[Eaton et al. 2012, S. 5].

Allerdings lassen sich zahlreiche weitere Begrifflichkeiten mit dem Anfangs-
buchstaben »V« und somit weitere Dimensionen identifizieren, mit denen Big Data
umschrieben wird. Beispielsweise adressiert Veracity als Wahrhaftigkeit oder Rich-
tigkeit der Daten eine weitere Eigenschaft von Big Data, zumal Auswertungen
und die damit verbundenen Entscheidungen hierauf beruhen und falsche Daten
zu fehlerhaften Analyseergebnissen führen können. Aufgrund der Datenvielfalt
und des Datenvolumens erweist sich eine Überprüfung der Daten jedoch häufig
als schwierig [Klein et al. 2013, S. 321]. Als weitere Begrifflichkeiten mit »V« fin-
den sich Validity, Volatility, Variability und vor allem Value, auf die hier aller-
dings nicht weiter eingegangen wird [Gandomi & Haider 2015, S. 139; Khan et
al. 2014, S. 3]. Es liegt auf der Hand, dass hieraus gänzlich neue Bedarfe resultie-
ren, die es zu erfüllen gilt.

Auch seitens der Datenanalyse haben sich in den letzten Jahren bemerkens-
werte Veränderungen eingestellt, die sich in einer verstärkten Hinwendung zu
anspruchsvollen statistisch-mathematischen Verfahren unter Oberbegriffen wie
künstliche Intelligenz, Machine Learning oder Data Science zeigen. Derzeit erwei-
sen sich vor allem komplexe künstliche neuronale Netze (Deep Learning) als leis-
tungsfähig, mit denen die Erforschung von Strukturzusammenhängen (Datenmus-
tern) in Datenbeständen eine neue Qualität erreicht [Dorer 2019, S. 119 ff.].

Als Konsequenz aus diesen Entwicklungen erfolgte in zahlreichen Unterneh-
men eine zumindest teilweise Abkehr beispielsweise von den klassischen, festplat-
tenorientierten relationalen Datenbanksystemen hin zur schemalosen und verteil-
ten Ablage des Datenmaterials, mit der sich auch große und polystrukturierte
Inhalte organisieren lassen. Daneben mündet die Forderung nach hoher Verarbei-
tungsgeschwindigkeit in neuen Herausforderungen, die eine Erweiterung oder
Ergänzung der bislang üblichen Batch-orientierten Aufbereitung des Datenmate-
rials für analytische Zwecke zur Folge hat – spätestens dann, wenn Datenströme
zu verarbeiten sind.

Begünstigt wird die Veränderung durch zahlreiche neue Technologien. Bezo-
gen auf die Speicherung von Daten sei hier etwa auf In-Memory-Konzepte,
NoSQL-Datenbanksysteme (z.B. als Key-Value Store) sowie auf Cloud-Techno-
logien verwiesen. Im Frontend-Sektor dagegen haben Self-Service-Werkzeuge
breiten Raum eingenommen.

Auch aus organisatorischen Gründen haben sich im letzten Jahrzehnt die
Voraussetzungen für die Gestaltung von BIA-Architekturen geändert. So erfor-



51 Einführung in die BIA-Architekturen

dert die zunehmende Hinwendung zu agilen Gestaltungsmethodiken mit kurzen
Entwicklungszyklen, dass sich inkrementelle und iterative Veränderungen im Sys-
temaufbau auch mit den vorhandenen Landschaften realisieren lassen. Aufgrund
des engen zeitlichen Rahmens erweist es sich dabei teilweise als unumgänglich,
dass einzelne Entwicklungsschritte durch Automatisierungsverfahren und -kompo-
nenten beschleunigt werden. Aber auch aus dem Betrieb von BIA-Lösungen erge-
ben sich Beschleunigungsbedarfe, die oftmals unter dem Begriffsgebilde DataOps
diskutiert werden [Detemple 2020]. Gefordert wird hier sowohl eine Datenpipe-
line als auch eine Analytics-Pipeline zur möglichst zeitnahen Zurverfügungstel-
lung von Berichten, Dashboards und Analytics-Modellen für den Endanwender.

Weitere Rahmenbedingungen für die BIA-Landschaft ergeben sich aus exter-
nen, regulatorischen, aber auch internen Vorgaben, die es zu erfüllen gilt. Als
wichtige regulatorische Vorgabe lässt sich die Datenschutz-Grundverordnung
(DSGVO) anführen, aus der sich die Notwendigkeit eines besonderen Umgangs
mit personenbezogenen Daten und der architektonischen Umsetzung ableiten
lässt. In einzelnen Branchen existieren darüber hinaus spezielle Regularien, die
weit über den einfachen gesetzlichen Standard hinausreichen. So kann für den
Finanzdienstleistungssektor das Regelwerk der BCBS 239 angeführt werden, aus
dem sich weitreichende Anforderungen an die Transparenz und Nachverfolgbar-
keit der Verarbeitung von Daten ergeben.

Vor diesem Hintergrund wird deutlich, dass eine einfache Architektur mit
wenigen Komponenten heute kaum ausreichen kann, um allen Anforderungen
gerecht zu werden. Vielmehr stellt sich die Aufgabe, ein analytisches Ökosystem
zu gestalten, in dem jeder Baustein definierte Funktionen übernimmt und dabei
seine spezifischen Stärken einbringt. Naturgemäß ergibt sich hieraus die steigende
Komplexität der Gesamtlandschaft, zumal das reibungslose Zusammenspiel der
einzelnen Komponenten eine Herausforderung darstellt.

1.2 Architekturkonzepte und -facetten

Der Begriff Architektur findet in zahlreichen Wissensdisziplinen und thematischen
Bereichen Verwendung. Allgemein repräsentiert eine Architektur die Gesamtheit
aller beschreibenden Darstellungen (Entwurfsartefakte) der erkenntnisrelevanten
Objekte derart, dass diese den Anforderungen entsprechend produziert und
betrieben werden können (Qualität). Idealerweise bleiben die grundlegenden
Teile der Beschreibung möglichst unverändert über die Nutzungsdauer erhalten
[Zachman 1997], können aber an geänderte Bedingungen angepasst werden. Die
Artefakte bilden neben der Repräsentation von Objekten auch deren Funktionen,
Schnittstellen und Beziehungen sowie dynamische Aspekte ab, wie den zeitlichen
Ablauf von Austauschbeziehungen [Krcmar 2015, S. 280 f.].

Im Kontext von Informationssystemen umfasst dies die modellhafte Beschrei-
bung der grundsätzlichen Struktur eines Systems mit seinen Elementen, der Bezie-
hungen zwischen den Elementen sowie den Beziehungen des Systems zur Umwelt
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[ISO 2000; Knoll 2018, S. 889]. Neben der Spezifikation seiner Komponenten
und ihrer Beziehungen unter allen relevanten Blickwinkeln lassen sich auch die
Konstruktionsregeln zur Erstellung des Bauplans [Sinz 2019] sowie die Prinzipien
zur Konstruktion, Weiterentwicklung und Nutzung des Systems zu einer Infor-
mationssystem-Architektur zählen [IEEE 2000].

Durch die umfassende, globale Sicht auf ein Informationssystem, die alle rele-
vanten Komponenten beinhaltet, unterscheidet sich die Architektur von einge-
schränkteren Ansätzen (z.B. der unternehmensweiten Datenmodellierung). Zu-
dem erfolgt die Konzentration auf eher aggregierte Elemente und Beziehungen,
um die Ganzheitlichkeit der Betrachtung zu ermöglichen, ohne den Überblick zu
verlieren [Winter & Aier 2019].

Als Teil einer Informationssystem-Architektur beschreibt die Datenarchitek-
tur eines Informationssystems auf Fachkonzept- oder Entwurfsebene die grundle-
genden Datenstrukturen und bildet dabei die Datenarchitektur eines ganzen
Unternehmens ab oder konzentriert sich als Datenarchitektur eines Anwendungs-
systems auf einen Ausschnitt des Unternehmens [Winter & Aier 2019]. Demge-
genüber repräsentiert die IT-Infrastruktur die technischen Komponenten, beste-
hend aus Hardware, (System-)Software sowie baulichen Einrichtungen für den
Betrieb von (Anwendungs-)Software [Patig et al. 2019].

Um den Bezug zu geschäftlichen bzw. fachlichen Sichtweisen auf die Archi-
tekturen und damit ein gutes Business-IT-Alignment zu wahren, sind über die
technische Perspektive hinaus weitere Aspekte zu berücksichtigen [Knoll 2018].
So lassen sich strategische und organisationale Ebenen abbilden, die auf den tech-
nischen Layern aufsetzen und diese ergänzen.

Auf jeder der betrachteten Architekturebenen finden sich unterschiedliche
Objekte, deren Ausgestaltung und Zusammenwirken den Aufbau des Gesamtge-
bildes bestimmen (vgl. Abb. 1–1). Zur Gestaltung sind verschiedene Modelltypen
verwendbar, die beim Entwurf der spezifischen Strukturen unterstützen. So fin-
den sich auf der strategischen Ebene beispielsweise Modelle zur Abbildung von
Geschäftsbeziehungen zu Kunden und Lieferanten. Bei der Beschreibung der
Organisationsebene gelangen neben Prozesslandkarten und -modellen auch
Organigramme sowie (fachliche) Informationslandkarten zur Anwendung. Auf
der untersten Ebene, der IT-Infrastrukturebene, finden sich Beschreibungen über
das Zusammenspiel (hardwarenaher) technischer Komponenten wie Modelle der
Netzwerkinfrastruktur. Die Softwareebene darüber bildet neben den relevanten
Datenstrukturen auch den Aufbau der Softwarekomponenten ab, beispielsweise
auf Basis von Softwaremodulen oder auch -services.

Eine besondere Rolle spielt bei diesem Konzept die Integrationsebene, die
sich als Mittler zwischen betriebswirtschaftlich-fachlicher und technischer Per-
spektive erweist. Hier werden einzelne Softwarebestandteile zu Anwendungen
und Datenstrukturen zu Domänen verknüpft, um einzelne fachliche Prozesse
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unterstützen zu können. Infolgedessen lassen sich hier Modelle der Applikations-
landschaft und Domänenmodelle verwenden. Neben der Verknüpfungsfunktion
erwies sich hier in der Vergangenheit die Entkopplung von fachlichen und techni-
schen Komponenten als hilfreich, um die langsam sich ändernden technischen
Gegebenheiten (mit Zykluszeiten von 6 bis 10 Jahren) mit den relativ schnell
sich ändernden fachlichen Ebenen (von 3 bis 6 Monaten auf der Organisations-
ebene bis zu 1–2 Jahren auf der Strategieebene) zu synchronisieren [Winter 2008,
S. 24 ff.].

Abb. 1–1 Architekturebenen des Business Engineering [Winter 2010, S. 90]

Vor dem Hintergrund von sich stetig schneller entwickelnden technologischen In-
novationen und dem fast flächendeckenden Einzug von agilen Entwicklungsme-
thoden erweist es sich als fraglich, ob die unterschiedlichen Änderungsgeschwin-
digkeiten heute noch in dieser Form gegeben sind. Vielmehr scheint es oftmals so,
dass die hohe technische Entwicklungsdynamik als Enabler Druck auf die fachli-
chen Strukturen und Prozesse ausübt. Als Indikator hierfür mag die oft mühselige
Suche nach passenden Business Cases gelten, wenn neue, beispielsweise unstruk-
turierte Datenbestände in den Unternehmen verfügbar sind.

Der vorliegende Sammelband konzentriert sich mit den zugehörigen Beiträ-
gen auf die Integrations- und die Softwareebene. Hierfür sollen unterschiedliche
Architekturkonzepte vorgestellt und diskutiert werden, wie sie sich in einzelnen
BIA-Ökosystemen präsentieren.

Bevor jedoch auf die konkreten Ausgestaltungen von BIA-Ökosystemen ein-
gegangen wird, sind zunächst die Rahmenbedingungen für eine geeignete Archi-
tektur zu beleuchten, die sich sowohl aus strategischen Überlegungen zum
Umgang mit Daten als wichtige Ressource als auch aus den konkreten Anforde-
rungen der Stakeholder ergeben.
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1.3 Datenbezogene Rahmenbedingungen

Ein Rahmen für die Verarbeitung von Daten in einem Unternehmen besteht im
Wesentlichen aus folgenden Teilbereichen: Strategie, Management, Funktion,
Prozess und Technologie. Der vorliegende Abschnitt skizziert und positioniert
diese Teilbereiche, indem die Handlungsfelder beschrieben und die Wechselwir-
kungen untereinander aufgezeigt werden. Die folgende Abbildung 1–2 ordnet die
Handlungsfelder den entsprechenden Themengebieten zu.

Die strategische Ebene definiert, wie sich Daten im Sinne des Geschäftsmo-
dells nutzen lassen und eine geeignete Datenstrategie (vgl. Abschnitt 1.3.1) abge-
leitet werden kann. Die Managementebene schafft ein geeignetes Rahmenwerk
zum Umgang mit diesen Daten mittels der Funktionen des Datenmanagements
(vgl. Abschnitt 1.3.3). Hierbei werden die Daten zuvor im Rahmen der Data
Valuation bewertet und entsprechend ihrer strategischen, wirtschaftlichen und
regulatorischen Bedeutung priorisiert und kategorisiert (vgl. Abschnitt 1.3.2).
Die Funktionen des Datenmanagements unterstützen oder ermöglichen den Pro-
zess der datenbasierenden Wertschöpfung, die von den Geschäftsfunktionen aus-
geführt wird. Datenstrategie und Data Governance regulieren, steuern, verwalten
und überwachen die Funktionen des Datenmanagements. Die Management- und
Funktionsebenen werden hierbei auf den gesamten Lebenszyklus von Daten
angewandt. Die Verwaltung des Lebenszyklus von Daten und die Wertschöpfung
auf deren Basis finden im Habitat der Architekturen und ihrer Systemkomponen-
ten statt.

Abb. 1–2 Daten-Ökosystem in einem Unternehmen mit Ebenen und Handlungsfeldern

                                Wertschöpfung unter Nutzung des Wirtschaftsgutes Daten innerhalb des Data Lifecycle
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Dementsprechend fundamental sind die Architekturen und damit die Gesamtheit
der Systeme zu gestalten, um eine dauerhafte und nachhaltige Basis zur Wert-
schöpfung aus Daten als Wirtschaftsgut und deren Verwaltung über den gesam-
ten Lebenszyklus zu gewährleisten. Dabei sind vor allem Stabilität, Agilität und
Flexibilität der Architekturen und Systeme sicherzustellen. Nachfolgend wird die
Herleitung der Architekturanforderungen, von der Strategieebene ausgehend,
beschrieben und in Abschnitt 1.4 als Anforderungen an eine BIA-Architektur
zusammengefasst.

1.3.1 Datenstrategie

Allgemein wird auf der strategischen Ebene von der Unternehmensleitung (bzw.
von den verantwortlichen Entscheidungsträgern) festgelegt, wie Daten im Sinne
der Unternehmung einzusetzen sind. Im Rahmen der Strategiefindung muss die
Denkweise über die Bedeutung von Daten an die jeweiligen spezifischen Bedin-
gungen angepasst werden. Zahlreiche Unternehmen setzen Daten nach wie vor
ausschließlich zur Unterstützung und Verbesserung bestehender Prozesse im
Sinne von Messen und Verwalten ein [Rogers 2017]. Allerdings erfolgt – in
immer mehr Organisationen und vor allem in den letzten Jahren – ein Umden-
ken in Bezug auf die Bedeutung und den Umgang mit Daten, wie in Tabelle 1–1
gegenübergestellt ist.

Tab. 1–1 Anpassung der strategischen Denkweise [Rogers 2017, S. 139]

Zusammenfassend beinhaltet Tabelle 1–1 folgende Kernaussagen:

 Die Generierung von Daten erfolgt heute ubiquitär von Menschen und
Maschinen.

 Die Herausforderung besteht nicht mehr in der Beschaffung von Daten, son-
dern in der Informationsgewinnung.

 Durch Einsatz fortschrittlicher Technologien und Methoden lassen sich aus
Informationen Werte generieren.

Früher Heute

Die Datengenerierung innerhalb eines 
Unternehmens ist teuer

Daten werden ständig und überall generiert

Das Speichern und Verwalten von Daten stellt eine 
Herausforderung dar

Die Herausforderung besteht darin, Daten in 
wertvolle Informationen zu transformieren

Unternehmen nutzen nur strukturierte Daten Unstrukturierte und semi-strukturierte Daten sind 
zunehmend nutzbar und stellen einen großen 
Wert dar

Daten werden in operativen Silos verwaltet Wert generieren Daten insbesondere durch 
übergreifende Verbindungen

Daten sind ein Mittel zur Verbesserung von 
Prozessen

Daten sind ein immaterieller Vermögenswert und 
dienen damit der Wertschöpfung
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Somit stellt sich bei der Strategieentwicklung die Aufgabe, Daten als wesentliche
Schlüsselressource und damit wichtiges immaterielles Wirtschaftsgut für die
eigene Organisation zu verstehen und zu behandeln, indem ein geeigneter Rahmen
zu deren Bewirtschaftung definiert wird (vgl. hier auch die Datenstrategie der
UN, abrufbar unter https://www.un.org/en/content/datastrategy/index.shtml).
Dabei ist nicht zuletzt die zentrale Frage zu beantworten, welche Daten für das
jeweilige Geschäftsmodell von Bedeutung sind oder sein könnten. Als exemplari-
sche Einsatzgebiete von Daten, die bei der Definition einer Datenstrategie Bedeu-
tung erlangen können, lassen sich anführen:

 Sammlung heterogener Datenarten für unterschiedlichste Zwecke

 Nutzung von Daten zur Prognose im Rahmen der Entscheidungsfindung

 Nutzung von Daten zur Entwicklung von Produktinnovationen

 Beobachtung des Verhaltens von Kunden

 Kombination von Daten aus diversen Bereichen bzw. Domänen

Aus einer strategischen Perspektive können Daten sowohl eine Supporter-Rolle
(Unterstützer) als auch eine Enabler-Rolle (Ermöglicher) einnehmen (vgl. Abb. 1–3).

Abb. 1–3 Zusammenhang zwischen Datenstrategie und Geschäftsmodell

Die eingenommene Rolle wird durch den jeweiligen Datenstrategieansatz be-
stimmt, wobei sich hier defensive von offensiven Ausprägungen abgrenzen lassen.
Der defensive Teil verfolgt das Ziel, nachteilige Datenrisiken zu minimieren, und
widmet Themen wie Datenschutz, Datenintegrität, Identifizierung, Standardisie-
rung sowie dem operativen Verwalten der Daten besondere Aufmerksamkeit. Im
BIA-Kontext wird als Ziel die Bereitstellung einer »Single Source of Truth« bzw.
eines »Single Point of Truth« verfolgt. Als Treiber für diese strategische Ausrich-
tung fungieren u.a. allgemeine Anforderungen an den Betrieb der Lösungen ne-
ben regulatorischen Vorgaben, was im Ergebnis zu ausgeprägter Stabilität führt.

Geschäftsmodell 
Vision, Mission, Strategie Datenstrategie

ermöglicht

unterstützt
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Dagegen verfolgt der offensive Ansatz das Ziel, die Wirtschaftlichkeit zu steigern,
Performance-Verbesserungen zu erzielen und die Kundenzufriedenheit zu erhö-
hen. Auf Basis der offensiven Strategie werden »Multiple Versions of Truth« er-
zeugt. Der offensive Ansatz eröffnet Chancen und erreicht dies durch Anreiche-
rung der Daten und Verwendung analytischer Anwendungen. Insgesamt wird die
Agilität und somit auch die Resilienz bzw. Widerstandskraft des Unternehmens
verbessert [DalleMule & Davenport 2017].

Bezogen auf die spezifische Situation einer Organisation sind beide Strategien
zu beachten und in Betracht zu ziehen, um unter den jeweiligen Rahmenbedin-
gungen (wie Branche und Geschäftsmodell) ein ausgewogenes Verhältnis zwi-
schen Offensive und Defensive im eigenen Haus zu etablieren. Als Basisannahme
muss der Datenstrategie die Einsicht zugrunde liegen, dass nur auf Basis einer
defensiven Stabilität eine funktionierende Offensive erfolgreich sein kann.

Bei all dem gilt zu beachten, dass Daten als immaterielle Wirtschaftsgüter
über andere Eigenschaften als materielle Wirtschaftsgüter verfügen und somit ein
individuelles Umfeld zur Bewirtschaftung geschaffen werden muss. Tabelle 1–2
zeigt einige zentrale Unterscheidungskriterien auf.

Tab. 1–2 Gegenüberstellung von materiellen Gütern und Daten als Wirtschaftsgüter

Bekannte Methoden und Technologien zum Asset Management können dement-
sprechend nicht vollumfänglich – insbesondere im Hinblick auf die Ermittlung
des Wertes von Daten – herangezogen werden. Der folgende Abschnitt widmet
sich unter der Begrifflichkeit Data Valuation speziell dem Thema Wertermittlung
von Daten.

1.3.2 Data Valuation

Die Standards zur Verwaltung von physischen Assets sind in ISO 55001 geregelt.
Basierend auf diesem Standard entwickelte The Institute of Asset Management

Materielle Wirtschaftsgüter Daten als Wirtschaftsgüter

Spezifische Distribution Einfache Distribution (Internet etc.)

Einfache Ermittlung des Wertes – Bewertung 
anhand von Marktpreisen möglich

Komplexe und problematische Wertermittlung

Kosten einfach zu ermitteln Kosten schwer zu ermitteln

Preisbildung bekannt Preisbildung nahezu unbekannt

Individueller Besitz; Identifikation und Schutz 
leicht herstellbar

Vielfacher Besitz möglich; Identifikation und 
Schutz aufwendig

Hohe Vervielfältigungskosten Geringe Vervielfältigungskosten

Gebrauch verursacht Wertverlust Gebrauch generiert Wertgewinn durch Teilung
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(IAM) einen Leitfaden zur Bewertung von Wirtschaftsgütern, der als Vorausset-
zung ein Verständnis über Kosten und Risiken zu einem Vermögensgegenstand
über den gesamten Lebenszyklus anführt [Fleckenstein & Fellows 2018, S. 15 ff.].

Als Wirtschaftsgut besitzen Daten einen Wert, der von den Unternehmen
zwar erkannt wird, sich allerdings nur schwer bestimmen und quantifizieren
lässt. Im International Accounting Standard (IAS) 38 sind immaterielle Wirt-
schaftsgüter definiert als identifizierbare nicht monetäre Vermögenswerte ohne
physische Substanz. Diese Definition trifft auch auf Daten zu, dennoch fließen sie
aber bislang nicht als Wirtschaftsgüter in die Bilanzen ein [Treder 2019, S. 43].

Eine Bewertung von Daten kann aus verschiedenen Blickrichtungen und in
Abhängigkeit von ihrer spezifischen Rolle in einem Unternehmen durchgeführt
werden. Eine gebräuchliche Einteilung unterscheidet zwischen den Bewertungs-
kategorien Kosten, Nutzen und Marktwert. Signifikanten Einfluss auf den Wert
von Daten übt die jeweilige Datenqualität aus [Krotova & Spiekermann 2020].

Kosten entstehen entlang des gesamten Data Lifecycle und weisen einen
direkten Zusammenhang mit der Bewirtschaftung von Daten auf (z.B. Infra-
struktur, Softwarelizenzen, Personal usw.). Eine naheliegende Option besteht
darin, die Summe aller angefallenen Kosten für die Erzeugung bzw. Beschaffung
und die Pflege der Daten für die Bewertung heranzuziehen. Falls Daten reprodu-
zierbar oder ersetzbar sind, lassen sich alternativ die entsprechenden Reprodukti-
onskosten oder Kosten für einen Datenersatz zugrunde legen [Rea & Sutton
2019, S. 6].

Bezüglich der Kosten seien an dieser Stelle auch Kosten für vermeintlich sub-
optimale Architekturansätze erwähnt. Lässt eine Architektur z.B. Datensilos zu,
dann können Opportunitätskosten entstehen und – im ungünstigsten Fall – sogar
die durch Daten gewonnenen Werte zerstören. Als mögliche Folgen von Datensi-
los lassen sich anführen [Treder 2019, S. 50]:

 Unterschiedliche Antworten auf die gleichen Fragestellungen

 Verzögerung bei der Umsetzung neuer Geschäftsmodelle

 Inkompatibilität bei der Zusammenführung von Silo-übergreifenden Daten

 Doppelte Arbeit

 Erschwerte Einhaltung regulatorischer Anforderungen

Der Nutzwert von Daten erweist sich als ungleich schwerer bestimmbar als die
zugehörigen Kosten und lässt sich nicht immer exakt quantifizieren. Vor allem
wenn neben dem tatsächlich generierten Nutzen (»finanzieller Nutzen«) auch der
potenziell mögliche Nutzen (»finanzielle Chance«) erhoben werden soll [Glazer
1993], präsentiert sich die Erhebung als große Herausforderung und lässt sich
nur zusammen mit Domänenexperten sowie mit erheblichem Aufwand nähe-
rungsweise ermitteln [Krotova & Spiekermann 2020]. Tatsächlich generierter
Nutzen erwächst aus dem identifizierten Mehrwert, der sich aus der Datennut-
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zung ergibt, beispielsweise durch eine Verbesserung von Prozessabläufen. Dane-
ben gilt es hier, auch Kosten oder entgangene Gewinne zu bestimmen, die aus der
Verwendung ungeeigneter oder fehlerhafter Daten resultieren. Potenziell mögli-
cher Nutzen dagegen verweist auf zukünftige Chancen und Risiken durch die
Datenverwendung, etwa durch zusätzliche Erlöse oder auch Datenverluste.

Als drittes, mögliches Bewertungskriterium dient der Marktwert der Daten,
bei dem die Daten als Produkte verstanden und gehandelt werden [Krotova &
Spiekermann 2020, S. 30]. Als Voraussetzung hierfür gilt, dass es Marktteilneh-
mer mit der Bereitschaft gibt, für die Daten zu zahlen. Erst durch das Zusammen-
treffen von Angebot und Nachfrage für ein Gut erwächst ein Preis. Obwohl
bereits erste Datenmarktplätze existieren, die als Plattform einen geregelten Aus-
tausch von Daten und dafür zu zahlende Preise gewährleisten wollen, stehen die
zugehörigen Geschäftsmodelle noch am Anfang und befinden sich häufig im Auf-
bau [Krotova & Spiekermann 2020, S. 31]. Den Regelfall dürften daher heute
noch bilaterale Austauschbeziehungen zwischen Anbieter und Nachfrager von
Daten darstellen. Einen Sonderfall stellt hier der Handel mit Adress- und anderen
personenbezogenen Verbraucherdaten dar, der unter engen rechtlichen Rahmen-
bedingungen gestattet ist [Goldhammer & Wiegand 2017].

Fazit: Dass Daten heute einen ökonomischen Wert besitzen, wird nicht ange-
zweifelt. Auch wenn sich die Bewertungsmethoden noch in der Entwicklungs-
phase befinden, müssen Daten als Wirtschaftsgut verstanden und entsprechend
behandelt werden.

1.3.3 Data Management

Allgemein lässt sich unter Data Management das gesamte Spektrum an techni-
schen, konzeptionellen, methodischen und organisatorischen Methoden, Verfah-
ren und Konzepten zur Steuerung, Beschaffung, Bereitstellung, Verwendung,
Qualitätssicherung oder Entsorgung von internen und externen Daten subsumie-
ren. Damit deckt das Data Management den gesamten Lebenszyklus der Daten
von ihrer ursprünglichen Erstellung bis zu einem gültigen Ruhezustand ab [Krcmar
2015, S. 178 f.]. Als ausübende Instanz der Datenbewirtschaftung setzt das Data
Management die Vorgaben um, die aus diversen Governance-Vorgaben erwach-
sen [Krotova & Eppelsheimer 2019].

In diesem Kontext erweist sich vor allem das Zusammenspiel von Data
Governance und Data Management als richtungsweisend. Obwohl in der be-
trieblichen Praxis die beiden Begrifflichkeiten häufig als Synonyme Verwen-
dung finden, erweisen sich Data Governance und Data Management als eher
komplementär [Al-Ruithe et al. 2018, S. 6]. Als verbindliche Grundlage für die
Aktivitäten im Data Management definiert die Data Governance Richtlinien und
Prinzipien in den Handlungsfeldern Aufbauorganisation, Prozesse und Stan-
dards, Technologie und Kommunikation, die jeweils zu beobachten, zu messen
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und zu steuern sind [Gluchowski 2020, S. 6; Fleckenstein & Fellows 2018,
S. 63 ff.]. Während die Data Governance damit den Ordnungsrahmen für den an-
gemessenen Umgang mit betrieblichen Daten als wichtige Wirtschaftsgüter auf-
spannt, setzt das Data Management diese Vorgaben mit geeigneten Konzepten
und Werkzeugen um und implementiert sie damit in den Entwicklungs- und Be-
triebsprozessen [Khatri & Brown 2010].

Hierbei gliedert sich Data Management in eine Reihe von Domänen, die zwar
jeweils abgrenzbare Teilaspekte adressieren, allerdings nicht isoliert betrachtet
oder gar implementiert werden dürfen, sondern aufgrund vielfältiger Wechselbe-
ziehungen stets im Zusammenspiel mit den anderen Domänen zu betrachten sind
[Fleckenstein & Fellows 2018, S. 39]. Beim konkreten Zuschnitt der Domänen
und der sich daraus ergebenden Beziehungen entstehen vielfältige Wahlmöglich-
keiten, die sich in unterschiedlichen Sichtweisen und Abgrenzungen verfestigen.
Den nachfolgenden Ausführungen liegt das »DAMA Wheel« zugrunde (vgl. Abb.
1–4), da es vergleichsweise einfach zu verstehen ist und sich in der Praxis etabliert
hat.

Abb. 1–4 Komponenten des Datenmanagements [DAMA 2017]

Im Ansatz der Data Management Association (DAMA), der unter der Bezeich-
nung DAMA-Data Management Body of Knowledge (DMBOK) inzwischen in
der Version 2 veröffentlicht wurde, setzt sich das Datenmanagement aus elf Kom-
ponenten zusammen, von denen die Data Governance den zentralen Ankerbau-
stein bildet. Der nachfolgende, tabellarische Gesamtüberblick in Tabelle 1–3 lei-
tet über zu einer Beschreibung der für die weiteren Betrachtungen wichtigsten
Domänen.
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Tab. 1–3 Domänen des Data Management gemäß DAMA Wheel

Aufgabe des Master Data Management ist es, dafür Sorge zu tragen, dass die zen-
tralsten Daten einer Organisation wohldefiniert sind [Fleckenstein & Fellows
2018, S. 93]. Hervorgegangen aus dem Management von Kundendaten sowie
dem Produktdatenmanagement stehen auch heute diese beiden Entitätstypen im
Vordergrund, da sich ihre Bedeutung für die meisten Organisationen als beson-
ders kritisch erweist. Beide Entitätstypen können zwar in komplexen und jeweils
hierarchischen Datenmodellen durch verschiedene Sichten unterschiedlicher
Fachbereiche münden. Allerdings sind die eigentlichen »Stammdaten« (Master
Data) typischerweise klein und beschränkten sich auf wenige Felder mit heraus-
ragender und oft übergreifender Bedeutung. Ziel des Master Data Management
ist es, für eine konsistente Sicht auf diese Stammdaten in der gesamten Organisa-
tion zu sorgen und dabei Dubletten aufzulösen und ggf. die verteilte Bearbeitung
der Stammdaten zu ermöglichen. Eng verwandt mit dem Master Data Manage-
ment ist das Reference Data Management, bei dem Daten Beachtung finden, die
zum Klassifizieren und Kategorisieren anderer Daten dienen.

In die Domäne Data Quality fällt das Management der Datenqualität, das
das Ziel verfolgt, Daten in derjenigen Qualität bereitzustellen [Fleckenstein &
Fellows 2018, S. 101 ff.], die für die spätere Nutzung erforderlich ist. Der Begriff
der Datenqualität kann nicht absolut definiert werden, sondern immer nur in

Domäne Kurzbeschreibung

Data Governance Orientierung für das Data Management durch Etablierung eines 
Systems an Verfügungsrechten, Rollen, Prozessen etc.

Data Modeling & Design Übersetzung von Datenanforderungen in formale Datenmodelle

Data Storage & Operations Entwurf, Implementierung und Support der Datenspeicherung

Data Security Management der Vertraulichkeit, Integrität und Verfügbarkeit 
von Daten

Data Integration & Interoperability Bewegung und Konsolidierung von Daten zwischen Anwen-
dungen und Organisationen

Document & Content Management Management des Lebenszyklus von Daten in beliebigen Medien

Reference & Master Data Manage-
ment

Management der zentralen, geteilten Stammdaten

Data Warehousing & Business 
Intelligence

Bereitstellung von entscheidungsunterstützenden Daten und 
Auswertungen

Metadata Data Management für Metadaten, also beschreibende Angaben 
über Dateninhalte, -strukturen und -prozesse 

Data Quality Management von Aktivitäten, um Daten in der benötigten 
Qualität bereitzustellen

Data Architecture Architektur mit Angaben darüber, wie Daten in ihrem Lebens-
zyklus durch Systeme fließen
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Abhängigkeit der späteren Anwendung. Typischerweise lassen sich Richtigkeit,
Vollständigkeit, Konsistenz, Latenz und Angemessenheit der Daten voneinander
abgrenzen. Das Management der Datenqualität umfasst den gesamten Lebens-
zyklus von Daten, beginnend mit ihrem Entstehen bzw. ihrer Einpflege in ein
System. Wichtige Werkzeuge sind z.B. das Data Profiling, das Data Quality
Monitoring sowie das Data Cleansing, wobei sich in diesen Tätigkeitsfeldern die
Einbindung von Mitarbeitern aus den Fachabteilungen als erforderlich erweist.
Eine hohe Datenqualität erfordert dabei grundsätzlich die übergreifende Zusam-
menarbeit, Kommunikation und auch Abstimmung. Maßnahmen zur Qualitäts-
verbesserung von Daten orientieren sich häufig an Vorgehensweisen zur Quali-
tätsverbesserung in industriellen Prozessen, folgen damit z.B. dem Deming- oder
PDCA-Zyklus (bestehend aus Plan, Do, Check, Act) [Deming 1982].

Die Domäne Data Security soll gewährleisten, was häufig mit dem Akronym
C.I.A. bezeichnet wird: die Vertraulichkeit (Confidentiality), Integrität (Integrity)
und Verfügbarkeit (Availability) von Daten [Fleckenstein & Fellows 2018, S. 166].
Wie in anderen Managementdisziplinen auch, besteht die Aufgabe darin, den
gewünschten Status zu planen (z.B. Kategorisierung von Daten nach Schutzbe-
dürftigkeit und Festlegung dessen), diesen umzusetzen, die Einhaltung zu über-
wachen bzw. zu auditieren und eventuelle Auffälligkeiten in geeigneter Weise zu
behandeln.

Metadata umfasst beschreibende Angaben über den Inhalt, die Struktur, die
Verarbeitung und die Nutzung von Daten und bildet damit eine Grundvorausset-
zung für die effektive Verwendung des Datenbestands einer Organisation [Flecken-
stein & Fellows 2018, S. 166]. So wie »Data Management« den professionellen
Umgang mit Daten allgemein adressiert, bezieht sich »Metadata Management«
auf die Teilmenge der Metadaten. Metadaten vereinfachen die Zugänglichkeit
von Daten, z.B. durch die Verwendung eines Datenkatalogs, der Daten-Assets in
einem zentralen Verzeichnis verwaltet. Sie helfen mit Einblicken in die Datenher-
kunft (Data Lineage: Rückverfolgung der Herkunft von Daten von der Auswer-
tung zur Quelle) und Datenverwendung (Impact Analysis: Abschätzung von Aus-
wirkungen in nachgelagerten Systemen bei Veränderungen in Quellsystemen).
Darüber hinaus lassen sich Metadaten effizienzsteigernd bei der Automatisierung
verwenden (bspw. im Rahmen des Data-Vault-Ansatzes).

Ziel der Domäne Data Modeling & Design ist es, die genauen Datenanforde-
rungen zu verstehen und diese anschließend in ein formales Datenmodell –
besteht aus Metadaten zur Beschreibung der konkreten Daten – zu überführen
[DAMA 2017, Kap. 5]. Je nach prinzipieller Struktur der Daten gibt es eine Reihe
unterschiedlicher Schemata und Notationen für Datenmodelle, darunter UML
für objektorientierte Strukturen, Entity-Relationship-Diagramme z.B. in der Chen-
Notation für relationale Strukturen oder die Data-Vault-Modellierungstechnik.

Mit Data Integration & Interoperability werden Prozesse beschrieben, im
Rahmen derer Daten über System-, Anwendungs- und/oder Organisationsgren-
zen hinweg transportiert oder transformiert werden [DAMA 2017, Kap. 8]. Zu



171 Einführung in die BIA-Architekturen

den wesentlichen Konzepten zählen das Batch-orientierte ETL bzw. ELT genauso
wie Streaming-Ansätze, ein Enterprise Service Bus (ESB) und Data Virtualization.

Mit den einzelnen Facetten des DAMA Wheel sind auch die Handlungsfelder
für das Datenmanagement in Unternehmen umrissen, die allerdings auch mit den
Zielvorstellungen und Prioritäten der unterschiedlichen Stakeholder in Deckung
gebracht werden müssen, wie der folgende Abschnitt aufzeigt.

1.4 Anforderungen an eine ganzheitliche BIA-Architektur

Die Gestaltung einer angemessenen Architektur für BIA-Landschaften muss sich
an den gegebenen Rahmenbedingungen orientieren. Dazu gehören neben der
grundsätzlichen Ausrichtung der jeweiligen Organisation mit Geschäftsmodell
und Unternehmensstrategie auch die darauf aufbauenden Vorgaben, die in der
Datenstrategie und der Data Governance dokumentiert sind.

Als weiterer wichtiger Bestimmungsfaktor sind die funktionalen und nicht
funktionalen Anforderungen der einzelnen Anspruchsgruppen anzuführen. Funkti-
onale Anforderungen werden in erheblicher Weise vom jeweiligen Anwendungs-
kontext determiniert und variieren stark in Abhängigkeit von Branchenzugehö-
rigkeit, Unternehmensgröße und zu unterstützender Unternehmensfunktion.
Dagegen adressieren die nicht funktionalen Anforderungen – auch als Qualitäts-
anforderungen bezeichnet – Themengebiete wie Performance, Verfügbarkeit,
Zuverlässigkeit, Skalierbarkeit und Portabilität [Pohl & Rupp 2011, S. 16].

Als Anspruchsgruppen lassen sich neben dem Management grob die Anwen-
der von den Entwicklern und Betreibern unterscheiden (vgl. Abb. 1–5). Das
Management setzt sich in dieser Einteilung aus den Entscheidungsträgern oberer
und ggf. mittlerer Führungsebenen zusammen und nimmt einen eher übergeord-
neten Blick auf die Systemlandschaft ein (auch wenn Führungskräfte als Anwen-
der auf bestimmte Teile des BIA-Ökosystems zugreifen wollen). Den Entschei-
dern ist insbesondere die Einhaltung übergeordneter interner und externer
Regeln und Vorgaben wichtig, weshalb hier die Themenbereiche Compliance und
Governance stark im Fokus stehen. Als Budgetverantwortliche stecken sie den
Rahmen für die verfügbaren finanziellen Ressourcen ab und richten besonderes
Augenmerk auf Nutzen und Kosten (Wirtschaftlichkeit) eines BIA-Vorhabens.

Den Anwendern von BIA-Lösungen, die zumeist in den einschlägigen Fachbe-
reichen wie Controlling oder Marketing beheimatet sind, liegt vor allem die best-
mögliche Unterstützung der eigenen, fachlichen Arbeitsaufgaben am Herzen.
Immer stärker rückt dabei die Geschwindigkeit in den Vordergrund, mit der sich
neue fachliche Anforderungen im geschäftlichen Kontext ergeben und die rasch
in den Systemen ihren Niederschlag finden sollen. Da sich eine derartig ausge-
prägte Agilität nicht immer mit den Verfahren eines klassischen Anforderungs-
und Projektmanagements erreichen lässt, wird häufig größere Autonomie bei der
selbstständigen Erarbeitung von Lösungen eingefordert, die in Konzepten wie
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Self-Service-BI ihre Umsetzung findet. Um dem schnelllebigen fachlichen Umfeld
gerecht werden zu können, bedarf es auch Lösungen, die mit möglichst geringem
Zeitverzug (Latenz) neue Informationen zugänglich machen. Zur Bewältigung
dieser Herausforderung lassen sich Real- bzw. Right-Time-Konzepte verwenden.
Daneben werden hier Werkzeuge zur Automatisierung eingesetzt, die zusätzlich
von aufwendigen Vorarbeiten zur Datenbereinigung und -transformation entlas-
ten können. In Bezug auf die auswertbaren Datenformate hat seit einigen Jahren
eine verstärkte Einbeziehung auch unstrukturierter sowie semistrukturierter
Daten in den Fachbereichen Einzug gehalten – teils aus internen (Sensordaten),
teils aus externen Quellen (Daten aus sozialen Medien). Unabhängig von der
Datenherkunft erwarten die Anwender oftmals, dass sie den angebotenen Inhal-
ten vertrauen können.

In Abgrenzung vom Anwender verfolgen die Entwickler und Betreiber von
BIA-Landschaften oftmals abweichende Ziele, aus denen eine andere Priorisie-
rung von Anforderungen resultieren kann. Häufig erhalten hier beispielsweise
Aspekte wie Datensicherheit und -schutz eine viel höhere Bedeutung wie auch die
Widerspruchsfreiheit der Daten (Konsistenz) und umfangreiche Transparenz
über die einzelnen Objekte der Architektur einschließlich Strukturen und Abhän-
gigkeiten (z.B. Datenflüsse). Als wichtige Faktoren gelten weiterhin die Skalier-
barkeit der Systemlösung, beispielsweise bei steigendem Datenvolumen, sowie
die jederzeitige Verfügbarkeit und Stabilität.

Abb. 1–5 Anforderung von Anspruchsgruppen an eine BIA-Landschaft

Die Ausführungen zeigen, dass die unterschiedlichen Anspruchsgruppen stark
voneinander abweichende Zielvorstellungen und damit auch Anforderungen an
eine geeignete BIA-Systemlandschaft aufweisen.
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Der folgende Abschnitt beleuchtet nochmals die klassischen BIA-Architektu-
ren, die über viele Jahre hinweg in den Organisationen als stabiles Fundament für
die Gesamtlandschaft genutzt worden sind und bisweilen auch heute noch
genutzt werden.

1.5 Klassische Architekturen für BIA-Ökosysteme

Bevor der Hauptteil des vorliegenden Sammelbandes auf moderne BIA-Architek-
turen eingeht, soll an dieser Stelle zunächst ein Blick zurück geworfen werden auf
die Architekturformen, die sich langjährig als Standard im Bereich BIA etablieren
konnten.

Für eine gewisse Zeit schien die Diskussion um BIA-Architekturen bis auf
Nuancen erledigt zu sein. Nach anfänglich konträren Ansätzen hatte sich schließ-
lich die Hub-and-Spoke-Architektur als Quasistandard etabliert [Hahne 2014,
S. 10 ff.]. Zugrunde liegen dabei die Kernideen eines Data Warehouse (DWH)
durch Trennung von operativen und dispositiven Daten und Zusammenführung
von Daten aus unterschiedlichen Quellen in einem abgestimmten Datenmodell
(vgl. Abb. 1–6). 

Abb. 1–6 Hub-and-Spoke-Architektur [Gluchowski et al. 2008, S. 141]
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Das Data Warehouse hält Schnappschüsse des unternehmensweiten Datenstands
von operationalen Systemen dauerhaft fest und stellt diese für Analysen bereit
[Fleckenstein & Fellows 2018, S. 123]. Das DWH-Konzept kam in den 1990er-
Jahren erstmalig zur praktischen Anwendung und dient seither als Datenbasis für
strategische Berichts-, Analyse- und Planungssysteme [Bauer & Günzel 2013,
S. 11–13].

Neben kostenlosen oder kostenpflichtigen externen Daten dienen als primäre
Datenquellen die operativen Systeme. Per ETL (Extraktion, Transformation, La-
den) werden hieraus Daten über potenziell mehrere Zwischenschichten in ein
passendes Schema überführt und im Enterprise Data Warehouse gespeichert. Ne-
ben dieser Vorgehensweise bietet sich insbesondere in großen Landschaften mit
hohem Datenvolumen ein ELT an, bei dem nach der Extraktion die Daten zu-
nächst in einen speziellen Speicherbereich des Data Warehouse (Staging Area) ge-
schrieben und danach meist mit datenbankeigenen Mitteln wie Views oder Skrip-
ten weiterverarbeitet werden.

Anschließend erfolgt die Bereitstellung von Teilmengen der Daten aus dem
Data Warehouse für die Fachanwender als Data Marts, dann z.B. zugeschnitten
auf die Anforderungen eines spezifischen Fachbereichs. Diese Data Marts dienen
schließlich als Datenquelle für die Auswertungen mit geeigneten Endbenutzer-
werkzeugen, z.B. einem Berichtssystem oder Softwareprodukten für die Visuali-
sierung der Daten als Dashboard.

Die Bezeichnung Hub-and-Spoke (Nabe und Speiche) wird allgemein für
Architekturen verwendet, wenn die Verbindung von der Quelle zur Senke nicht
direkt, sondern über einen zentralen Verbindungsknoten führt, die Nabe (engl.
Hub). Im konkreten Fall der klassischen BIA-Architektur werden die Daten aus-
gehend von den Quellsystemen über die zentrale Nabe Data Warehouse in die
Data Marts übertragen, von wo aus sie die unterschiedlichen Auswertungswerk-
zeuge speisen.

Eine Metadatenverwaltungskomponente sowie eine Archivierungs- und Back-
up-Komponente flankieren die Kernkomponenten der Hub-and-Spoke-Archi-
tektur.

Ein näherer Blick auf das Data Warehouse selbst enthüllt verschiedene logi-
sche (Daten-)Schichten bzw. Layer (vgl. Abb. 1–7).

Wie bereits vorangehend illustriert, integriert das Enterprise Data Warehouse
Inhalte aus (i.d.R. mehreren) Datenquellen und leitet sie schlussendlich an
(i.d.R. mehrere) Data Marts bzw. den Reporting Layer für Auswertungen weiter.

Eine zentrale Sammlung der Daten erfolgt im Integration Layer oder Core
bzw. Enterprise Data Warehouse. Meist werden die Daten hier heute in größt-
möglicher Detaillierung gespeichert und über mehrjährige Zeiträume aufbe-
wahrt. Im Idealfall existiert für die gesamte Organisation nur ein einzelner Inte-
gration Layer – dann auch als »Single Point of Truth« (SPOT) bezeichnet – mit
aufbereiteten und qualitätsgesicherten Inhalten.
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Zwischen den Datenquellen und dem Integration Layer befindet sich der
Acquisition Layer, häufig auch als Staging Area bezeichnet. Dieser Layer wird
genutzt, um Daten zunächst unverändert aus den Quellsystemen zu kopieren.
Nachfolgend lassen sich dann Transformationen zwischen dem Acquisition
Layer und dem Integration Layer realisieren (ELT), um die Daten in die
gewünschte Struktur zu bringen. Diese Transformationen erfolgen dann inner-
halb des Data Warehouse und belasten daher nicht die Quellsysteme.

Abb. 1–7 Data-Warehouse-Schichtenarchitektur

Der Propagation Layer setzt auf den Integration Layer auf und befindet sich vor
dem Reporting Layer. Kerngedanke dieser Schicht ist, dass gewisse Geschäftslo-
giken, Aggregationen und Anreicherungen für unterschiedliche Data Marts in
identischer Form benötigt und demzufolge nur einmal realisiert werden sollten.
Die Bündelung dieser Logiken hilft der Qualitätssicherung zur Sicherung der
Konsistenz der Logiken und reduziert gleichzeitig den Aufwand durch die Wie-
derverwendbarkeit.

Zwar hat das klassische Hub-and-Spoke-Konzept mit der zugehörigen Schich-
tenarchitektur über lange Jahre und mit ausgeprägter Stabilität gute Dienste
geleistet, allerdings sind neue Anforderungen erwachsen, die eine Veränderung
oder zumindest Erweiterung dieses Aufbaus erforderlich machen. So sind die
klassischen DWH-Architekturen mit den zugrunde liegenden relationalen Daten-
banksystemen auf den Umgang mit strukturierten Daten in Tabellenform ausge-
richtet. Zusätzliche Datenformate zur Speicherung von Audio- oder Videodaten
wie auch unstrukturierte Textdaten lassen sich dagegen nur sehr ineffizient verar-
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beiten. Weiterhin ist die Architektur auf die Integration neuer Inhalte im Batch-
Betrieb ausgelegt, meist mit nächtlichen Aktualisierungsprozessen. Eine untertä-
gige Ergänzung der Datenbestände im zentralen Data Warehouse – vielleicht gar
in Echtzeit – erfordert jedoch einen abweichenden Aufbau und zusätzliche Tech-
nologien. Zudem sind die zu verarbeitenden Datenmengen in den letzten Jahren
kontinuierlich angewachsen, was es erforderlich macht, statt auf eine zentrale
eher auf eine verteilte Datenhaltung zu setzen. Darüber hinaus haben sich neue
Technologien etabliert, die eine kostengünstigere oder leistungsfähigere Verarbei-
tung des Datenmaterials eröffnen.

Obgleich die klassischen Architekturen für zahlreiche Jahre den Standard
gebildet haben, müssen moderne BIA-Architekturen den neuen Herausforderun-
gen Rechnung tragen, die zuvor geschildert wurden. Die folgenden Kapitel
nähern sich – ausgehend von einigen grundlegenden und herstellerneutralen
Betrachtungen – modernen BIA-Architekturen weiter an, indem idealtypische
Gestaltungsformen unterschiedlicher Produktanbieter aufgezeigt und diskutiert
werden. Anschließend illustrieren Beispiele konkrete Anwendungsfälle. Ein wirk-
licher Standard hat sich hier noch nicht herauskristallisiert, sodass die Beispiele
nur als Momentaufnahmen einer laufenden Evolution und Entwicklung zu ver-
stehen sind.




