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Zusammenfassung

Ein virtuelles Data Warehouse entspricht einer integrierten Sicht auf mehrere Data Marts

einer Organisation. Es dient zum Einen dazu, alle steuerungsrelevanten Informationen an

einer zentralen Stelle f�ur Analysen zur Verf�ugung zu stellen. Zum Anderen wird es durch

die Kombination der Informationsquellen m�oglich, zus�atzliche Informationen zu generieren,

die aus der isolierten Betrachtung einzelner Data Marts separat nicht abzuleiten sind. Da

eine der Kernanforderungen an entscheidungsunterst�utzende Systeme die Gew�ahrleistung

konstant schneller Antwortzeiten ist, kommt der Optimierung multidimensionaler Anfragen

an ein virtuelles Data Warehouse entscheidende Bedeutung zu. Analog zur regel- sowie kos-

tenbasierten Anfrageoptimierung in zentralen relationalen Datenbankmanagementsystemen

sind Modelle und Verfahren notwendig, die die Bestimmung einer m�oglichst optimalen Aus-

wahl und Reihenfolge der Operationen erm�oglichen, die zur Beantwortung einer Anfrage

durchzuf�uhren sind.

1 Das virtuelle Data Warehouse

Qualitativ hochwertige, schnell verf�ugbare Informationen zum Zweck der Steuerung und Kon-

trolle von Unternehmen und anderen Organisationen gewinnen eine zunehmende strategische

Bedeutung. Aus diesem Grund hat sich die Integration verteilter, heterogener Informationen

mit dem Ziel, aus diesen neue Informationen einer h�oheren Qualit�at zu generieren, zu einer wich-

tigen Aufgabe entwickelt. Um diese erf�ullen zu k�onnen, muss ein analyseorientiertes System die

M�oglichkeit bieten, Daten in Beziehung zu mehreren Dimensionen zu aggregieren, konsolidieren,

weiterzuberechnen und letztendlich zu visualisieren [CCS93].

Ein Ansatz zur L�osung dieser Aufgabe ist das Data Warehouse-Konzept. Unter einem Data

Warehouse versteht man nach Inmon ([Inm96]) eine themenorientierte, integrierte, zeitbezo-

gene und dauerhafte Sammlung von entscheidungsunterst�utzenden Informationen. W�ahrend

in einem Data Warehouse alle in einer Organisation vorliegenden Informationen ber�ucksichtigt

werden, handelt es sich bei Data Marts um `kleine' Data Warehouses, die nur Teilbereiche wie

beispielsweise fachliche oder regionale Abteilungen abdecken. Beiden gemeinsam ist, dass sie

getrennt von den Daten der operativen Systeme ausschlie�lich zu Analysezwecken vorgehalten

werden. Durch diese Entkopplung wird es m�oglich, den speziellen Anforderungen der jeweiligen

Anwendungsszenarien beispielsweise durch angepasste Modellierung Rechnung zu tragen.

Grunds�atzlich kann die Implementierung eines Data Warehouses mit zwei unterschiedlichen

Vorgehensweisen erfolgen, die in Abbildung 1 miteinander verglichen werden. Bei Anwendung

des Top Down-Ansatzes wird zun�achst ein unternehmensweites Data Warehouse aufgebaut, des-

sen Inhalte anschlie�end in abteilungsspezi�sche Data Marts aufgeteilt und den Abteilungen

zug�anglich gemacht werden. Im anderen Fall werden anfangs mehrere Data Marts implemen-

tiert, die im Anschluss daran zu einem Data Warehouse zusammengefasst werden. Die zweite

Vorgehensweise bietet die Vorteile, dass schneller erste L�osungen umgesetzt und dass die Anfor-

derungen aus den Abteilungen besser ber�ucksichtigt werden k�onnen. Nachteilig wirkt sich aus,

�Diese Arbeit wird von der DFG gef�ordert (FOR 345/1).



(a) Bottom Up (b) Top Down

Abbildung 1: Vorgehensweisen zur Implementierung eines Data Warehouses

dass einzelne Integrationsschritte unter Umst�anden mehrfach vollzogen werden m�ussen, wenn

die selben Datenquellen f�ur mehrere Data Marts ben�otigt werden. Bei beiden Ans�atzen werden

sowohl die Data Marts als auch das Data Warehouse materialisiert und liegen somit redun-

dant vor. Im hier vorgestellten Ansatz des `virtuellen Data Warehouses' wird aus den oben

angef�uhrten Gr�unden der Bottom Up-Ansatz verfolgt, wobei nicht zwangsl�au�g eine Materiali-

sierung der integrierten Daten statt�ndet. Stattdessen werden die Data Marts virtuell zu einer

organisationsweiten Datenbasis integriert. Dazu werden keine Annahmen bez�uglich der physika-

lischen Modellierung der Datenw�urfel in den Komponentensystemen getro�en. Es sollen dabei

in den einzelnen Data Marts vorliegende Strukturen und Informationen nicht nur zusammenge-

stellt werden. Vielmehr sollen durch deren Kombination neue Informationen generiert werden,

die durch getrennte Analysen in einzelnen Datenquellen nicht zu entdecken gewesen w�aren.

Da die Analyse von Daten oft einen interaktiven Prozess darstellt, sind die Antwortzeiten

ein wesentliches Kriterium f�ur die Einsetzbarkeit eines OLAP-Systems. Eine gute Optimierung

von Anfragen an ein virtuelles Data Warehouse kann hier einen entsprechenden Beitrag leisten.

2 Phasen der Anfrageoptimierung

Die Verarbeitung von Anfragen in Datenbanksystemen wird in mehreren Schritten vollzogen

[GMUW00]. Zun�achst wird im Prozess der sogenannten Query Compilation anhand der Anfrage

der Ausf�uhrungsplan generiert, der die geringste Laufzeit erwarten l�asst. Der zweite Schritt ist

das Ausf�uhren der einzelnen Elemente des Plans, die eigentliche Query Execution. Da der zweite

Schritt von den Komponentensystemen, den Data Marts, durchzuf�uhren ist, liegt der Fokus im

Folgenden auf der Generierung des Ausf�uhrungsplans. Die Phase der Query Compilation l�asst

sich in die folgenden Teilphasen untergliedern:

1. Parsen der Anfrage:

Die in der Datenbankanfragesprache formulierte Anfrage, muss in ein Format transformiert

werden, das f�ur die weiteren Bearbeitungsschritte geeignet ist. Grundlage bildet hier im

Fall von relationalen Systemen die relationale Algebra.

2. Anfrageoptimierung:

(a) Auswahl eines logischen Ausf�uhrungsplans:

Die Anfrage kann als Baum interpretiert werden, dessen Wurzelknoten das Ender-

gebnis der Anfrage generiert. Da mehrere B�aume inhaltlich �aquivalent sind, aber

unterschiedliche zu erwartende Aufw�ande aufweisen, wird mit Hilfe verschiedener

Regeln ein Baum generiert, der einen m�oglichst geringen Aufwand erwarten l�asst.

(b) Auswahl eines physikalischen Ausf�uhrungsplans:

Die meisten logischen Operationen k�onnen mittels verschiedener Algorithmen imple-



mentiert werden. Den letzten Schritt der Query Compilation bildet die Auswahl der

im vorliegenden Kontext optimalen Verfahren.

2.1 Parsen der Anfrage

Wie oben angesprochen, wird in RDBMS eine Anfrage in ein auf der relationalen Algebra

basierendes Format transformiert. Um �ahnliches auch f�ur den multidimensionalen Fall zu

erm�oglichen, wird eine entsprechende multidimensionale Algebra ben�otigt, die im Folgenden kurz

vorgestellt wird. Dazu werden zun�achst die Schemabestandteile kurz beschrieben. Anschlie�end

wird beispielhaft als ein Vertreter der Operationen die Bildung der Vereinigungsmenge skizziert.

Elemente, die Punkte oder Bereiche der Realwelt beschreiben, werden im Data Warehouse-

Umfeld in Dimensionen eingeteilt. In den Dimensionen werden jeweils inhaltlich zusammen-

geh�orige Elemente gruppiert, die eine Auswertungsrichtung in verschiedenen Granularit�aten

beschreiben. Eine Dimension D = fd1; d2; : : : ; dng ist eine Gruppierung logisch zusammen-

geh�origer, diskreter Objekte, den Dimensionselementen. Jede Dimension enth�alt ein Element,

das die gesamte Dimension einschlie�t. Eine Menge von Dimensionen sei mit Dset bezeichnet.

Weitere Elemente sind die Kennzahlen (measures), die dem Anwender in Anfragen f�ur Ana-

lysen zur Verf�ugung stehen. Die Kennzahlen stellen eine eigene Dimension dar, da es sich um

zusammengeh�orige Objekte handelt. Eine Anforderung an OLAP-Systeme ist, dass die Kenn-

zahlendimension genauso wie alle anderen Dimensionen behandelt wird [AGS97]. Dieses r�uhrt

daher, dass Abfragen, in denen nach Kennzahlen selektiert oder gruppiert wird, diesen ebenfalls

den Charakter von Dimensionen verleihen. Daher werden Kennzahlen analog zu den Dimensio-

nen behandelt. Zus�atzlich stellt ihre Zusammenfassung eine eigenst�andige Dimension dar. Die

Kennzahlendimension [M = fm1;m2; : : : ;mng ist die Menge der Kennzahlen mi. Eine Kenn-

zahl ist dabei als als Erweiterung Dimensionsbegri�es zu verstehen. So k�onnen ihre Dom�anen

stetig sein. Zus�atzlich muss zum Einen eine Aggregationsfunktion agg(mi) de�niert sein, die

das Verhalten der Kennzahl bei der Zusammenfassung mehrerer Elemente anderer Dimensionen

beschreibt. Zum Anderen kann eine Liste von Dimensionen angegeben werden, die zur kor-

rekten Bestimmung der Kennzahl vorliegen muss. Folglich stellen Dimensionen lediglich einen

Spezialfall von Kennzahlen dar.1

Eine Dimension kann Elemente enthalten, die unterschiedliche Granularit�aten aufweisen.

Daher k�onnen zu jeder Dimension eine oder mehrere Hierarchien angegeben werden. Eine Hier-

archie H(D) : D ! D [ f?g zu einer Dimension D ist eine eindeutige Abbildung innerhalb von

Elementen einer Dimension. Sie stellt die inhaltliche Komponentenbeziehung dar. Die Eindeu-

tigkeit wird gefordert, damit jedes Dimensionselement auf genau ein anderes oder auf NIL (?)

abgebildet wird. Die Abbildung darf keine Zyklen enthalten. Dadurch wird ebenfalls ausge-

schlossen, dass ein Element auf sich selbst abgebildet wird. Es gibt jeweils genau ein Element,

das auf ? abgebildet wird, wodurch angezeigt wird, dass das Element die kleinste Granularit�at

der Hierarchie darstellt. Eine Menge von Hierarchien sei mit Hset bezeichnet.

Neben den Kennzahlen, die anhand einer beliebigen Kombination aus Dimensionselemen-

ten spezi�ziert werden, k�onnen den Dimensionen Attribute, sogenannte Dimensionsattribute,

zugeordnet werden. Ein Dimensionsattribut DA ist ein Attribut, das Elementen genau einer

Dimension zugeordnet ist. Eine Menge von Dimensionsattributen sei mit DAset bezeichnet. Es

existiert somit eine Abbildung fdimattr : DAset ! di, die jedem Dimensionsattribut diejenigen

Dimensionselemente zuweist, f�ur die es de�niert ist.

Datenw�urfel oder Hypercubes sind das Konzept, das die im oben de�nierten Bestandteile

integriert. Ein Datenw�urfel-Schema ist ein 4-Tupel CUBE = hDset;Hset;DAset; fdimattri. Zu je-

dem Schema k�onnen mehrere Instanzen existieren. Die Instanzen, oder Datenw�urfel, sind Daten,

1An dieser Stelle ist zu beachten, dass noch keine Annahmen �uber die logische Modellierung der Daten getro�en

werden. Die Aussage, dass Dimensionen spezielle Kennzahlen sind, wird hier nur f�ur die konzeptionelle Ebene

getro�en.



die dem Schema entsprechend strukturiert sind. In Anlehnung an [DT97] wird also die Instanz

�uber eine Erweiterung der Schemade�nition beschrieben. Eine Instanz eines Datenw�urfels ist

ein 3-Tupel cube = hCUBE; gdimattr ; gmeasuresi mit folgenden Eigenschaften:

� gdimattr : DAset � di ! D(DA) [ f?g ordnet jedem Dimensionsattribut f�ur jede Aus-

pr�agung eines Dimensionselements genau einen Wert zu. Ist das Dimensionsattribut f�ur

das als Argument verwendete Dimensionselement nicht de�niert, so wird NIL als Funkti-

onsergebnis geliefert.

� gmeasures : D1 � D2 � : : :Dn ! f0; 1g ist diejenige Abbildung, die einer Auspr�agung von

Dimensionselementen eine 1 zuordnet, wenn diese existiert und den Wert 0 sonst.

Ein Beispiel f�ur eine Operation auf Datenw�urfeln ist die Vereinigungsmenge. Sie dient dazu,

zwei (oder mehr) schematisch gleichartige Objekte zu einem zusammenzufassen. Eine Vereini-

gung ist nur dann m�oglich, wenn die Mengen der Dimensionen und Dimensionsattribute identisch

sind. Diese Anforderung muss f�ur die Hierarchien nicht erf�ullt sein.

Seien CUBE1 = hDset;Hset1
;DAset; fdimattri und CUBE2 = hDset;Hset2

;DAset; fdimattri

zwei Datenw�urfel-Schemata. Dann ist CUBE1 [ CUBE2 = hDset;Hset1
[Hset2

;DA; fdimattri

das Schema der Vereinigung der beiden Datenw�urfel. Die Vereinigung der Instanzen ergibt sich

dann aus:

cube1 [ cube2 = hCUBE1 [CUBE2; gdimattr1
[ gdimattr2

; gmeasures1
^ gmeasures2

i :

Zu beachten ist hier, dass die Abbildung gdimattr de�nitionsgem�a� eindeutig ist. Eine Ver-

einigungsmenge der Instanzen kann folglich nur dann gebildet werden, wenn die Vereinigung

dieser Abbildungen nicht zu einem Widerspruch f�uhrt. Abbildung 2 zeigt schematisch die

Vereinigungsmengen-Operation.

Abbildung 2: Vereinigung von Datenw�urfeln

2.2 Anfrageoptimierung

Liegt die Anfrage in einer formalen Form wie der im vorigen Abschnitt skizzierten multidimen-

sionalen Algebra vor, so k�onnen durch Umformungen �aquivalente Ausdr�ucke erzeugt werden.

Ein Beispiel f�ur ein relationales System, das Anfragen umformuliert und an die entsprechenden

Komponentensysteme verteilt, ist Garlic [HKWY97]. Die Suche nach dem kostenminimalen

Plan �ndet hier dem Prinzip des Branch and Bound-Verfahrens statt: Zuerst werden ausgehend



von der Struktur der Anfrage Wurzelpl�ane generiert. Diese werden dann mit Produktionsregeln

einer Grammatik weiterentwickelt. Der jeweils gefundene Plan, der das Anfrageergebnis mit

den geringsten Kosten generiert, markiert die obere Grenze f�ur die Suche in weiteren �Asten.

Mit Hilfe von sogenannten STrategy Alternative Rules (STARs), werden weitere Pl�ane erzeugt,

solange noch �Aste existieren, deren Kosten unterhalb der durch den oben gefundenen Plan de-

terminierten Schranke liegen. STARs entsprechen also den g�ultigen Umformungen der zugrunde

liegenden Algebra. Zus�atzlich zu Grammatiken in zentralen Datenbankmanagementsystemen

wird ein Operator ben�otigt, der dazu dient, eine Unteranfrage an ein Komponentensystem wei-

terzuleiten.

Einen Schritt weiter geht die dynamische Optimierung. Hier wird im Anschluss an den

obigen Schritt w�ahrend der Ausf�uhrung der Teilanfragen auf den Komponentensystemen stets

�uberwacht, welche Teilantworten bereits vorliegen. Basierend auf Sch�atzungen der Laufzeiten

aller Teilschritte wird in bestimmten Situationen w�ahrend der Laufzeit der Anfrage der Anfra-

gebaum modi�ziert [ONK+97].

3 Ausblick

Im Anschluss an eine vollst�andige De�nition der multidimensionalen Algebra kann anhand der

de�nierten Umformungen eine Ableitung der STARs f�ur den multidimensionalen Fall erfolgen.

Es ist die Qualit�at dieser Pl�ane zu pr�ufen und weiterhin zu evaluieren, in wieweit die Qualit�at

der so erhaltenen Anfragepl�ane durch geeignete Kostenmodelle und die dynamische Optimierung

weiter gesteigert werden kann.
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