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Abstract

Dimensionale Datenstrukturen sind besonders fiir die Anfertigung von Ad-hoc-Analysen geeignet, da
diese der natiirlichen Sicht entsprechen, die Fachanwender auf ihren Geschéftsbereich haben. Der
Aufbau dieser Strukturen ist allerdings aufwindig. Dadurch sind sie nur fiir stabile Datenstrukturen
geeignet, die aber gerade im Kontext von Self-Service-Analysen meist nicht gegeben sind. In diesem
Beitrag soll ein Konzept beschrieben werden, durch das eine flache Tabelle (semi-) automatisch in ein
Sternschema transformiert werden kann. Der Ablauf kann dabei in drei Phasen unterteilt werden: In
der ersten Phase erfolgt nach Identifizierung der Datentypen jeder Tabellenspalte die Transformation
der flachen Tabelle in das Sternschema. Fiir die Identifizierung und Zusammensetzung der Dimension-
stabellen wird ein Verfahren, basierend auf der Ermittlung funktionaler Abhéngigkeiten, verwendet. In
der zweiten Phase sind die generierten Ergebnisse manuell zu evaluieren und ggf. zu korrigieren. In
der dritten Phase werden die identifizierten Dimensions- und Faktentabellen mit Werten gefiillt und als
separate Dateien ausgegeben.
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1. Einleitung

Self-Service-Business-Intelligence-Anwendungen (SSBI-Anwendungen) erlauben es Fachanwen-
dern, eigenstandig Berichte und Analysen zu erstellen, ohne selbst iiber ausgepragte technische
Kenntnisse zu verfiigen [1]. Eine der am haufigsten verwendeten Datenquellen sind hierbei
Flat Files [2]. Dies liegt darin begriindet, dass flache Strukturen hiufig fiir den Austausch und
die Bereitstellung von Daten genutzt werden. Auflerdem sind sie leicht und ohne den Einsatz
komplexer Softwareprodukte zu erzeugen, selbst wenn die Ursprungsdaten aus verschiedenen
Quellen stammen [3]. Als Grundlage fiir das Ad-hoc-Reporting sind flache Strukturen jedoch
weniger geeignet, da sie bei einer hohen Anzahl an Attributen schnell unibersichtlich und
komplex wirken konnen [4].

Wesentlich geeigneter fiir das Erstellen von Analysen sind dimensionale Datenstrukturen,
die die Aufteilung zusammengehoriger Daten in Dimensionen vorsehen. Die Ausweitung des
Anwendungsbereichs von Business-Intelligence-Systemen auf operative Fragestellungen in
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den letzten beiden Jahrzehnten [5] hat jedoch zu neuen Anwendergruppen mit neuen, sich
haufig dndernden Anforderungen gefiihrt [3]. Der Aufbau und die Betreuung einer grofien
Anzahl dimensionaler Strukturen ist durch Business-Intelligence-Experten in der Regel nicht zu
leisten, wodurch diese Form der Modellierung, trotz ihrer offenkundigen Vorteile, in den letzten
Jahren an Bedeutung verloren hat. Durch das, in diesem Beitrag vorgestellte Konzept, wird es
Self-Service-Anwendern moglich, eigenstidndig dimensionale Modelle zu erstellen, ohne auf die
Expertise von Fachleuten zurickgreifen zu miissen. Dadurch soll es dieser Anwendergruppe
moglich werden, Strukturen in Daten schneller zu verstehen und ihre Analyseperformance zu
verbessern.

In Kapitel 2 wird zunachst die Relevanz fir die Erstellung von Ad-hoc-Sternschemas er-
lautert. AnschlieSend werden die Ziele der zu konzipierenden Arbeit dargestellt (Kapitel 3). Die
Konzeption der Anwendung wird in Kapitel 4 vorgestellt. In den einzelnen Abschnitten dieses
Kapitels werden die drei Phasen der automatischen Sternschema-Modellierung prasentiert. In
Kapitel 5 erfolgt eine Zusammenfassung der Ergebnisse sowie ein Ausblick auf zukiinftige
Anwendungsmoglichkeiten der erarbeiteten Losung,.

2. Status Quo

Hinel und Schulz haben in einem Experiment mit einer einfachen SSBI-Anwendung einen
Vorteil von dimensionalen Strukturen gegeniiber flachen und transaktionsorientierten Struk-
turen identifiziert [3]. Auch wenn sich diese Erkenntnis in einem spateren Experiment nicht
vollstandig bestatigen lief3 ([6]) und auch andere dhnlich aufgebaute Experimente nicht zu
einheitlichen Ergebnissen fiithrten ([7] [8] [9] [10] [11]), so scheint in der Praxis der Vorteil
einer multidimensionalen Sicht auf Daten, vor allem bei der Analyse von komplexen und fiir
die Analysierenden unbekannten Unternehmensdaten, wahrgenommen zu werden. Codd et al.
[12] sowie Kimball und Ross [13] sehen den Vorteil der dimensionalen Datenstrukturen vor
allem darin begriindet, dass sie der natiirlichen Sicht entsprechen, die die Fachanwender auf
ihren Geschaftsbereich haben. Auch Anbieter von aktuellen SSBI-Anwendungen wie Microsoft
Power BI oder QlikView empfehlen mit dem Sternschema die Verwendung eines dimensionalen
Datenmodells [14] [15]. Die Griinde hierfiir liegen in einer optimierten Performance sowie einer
héheren Benutzerfreundlichkeit gegeniiber anderen Strukturen [14]. Der Nachteil dimension-
aler Strukturen ist jedoch, dass ihr Aufbau aufwandig ist und zugleich heutzutage haufig sehr
schnell erfolgen muss, da sich der Anwendungsbereich von Business-Intelligence-Systemen in
den letzten Jahrzehnten von strategischen auf operative Anwendungsbereiche mit sich schnell
andernden Problemstellungen ausgeweitet hat.

Eine mehrdimensionale Sicht auf Daten kann in einer relationalen Struktur durch ein Stern-
schema hergestellt werden [13]. Dieses Datenmodell setzet sich aus einer Faktentabelle und
mehreren Dimensionstabellen zusammen.

Ein wesentlicher Bestandteil des SSBI-Ansatzes ist eine geeignete Anwendung, durch die
Fachanwender in die Lage versetzt werden, eigenstindig Berichte und Analysen zu erstellen,
ohne uiber technische Kenntnisse zu verfiigen. Diese Anwendungen erlauben den Import
verschiedener Datenquellen und verfiigen iiber die Moglichkeit der eigenstandigen Modellierung
von Daten. Wird als Datenquelle auf eine flache Datenstruktur (z.B. Flat File) zugegriffen, so



ist der Aufbau einer mehrdimensionalen Sicht auf die Daten in vielen Anwendungen zwar
moglich, allerdings sehr zeitaufwéndig und bedingt ein Verstandnis iiber die zugrundeliegenden
Strukturen, das von Fachanwendern in der Regel nicht erwartet werden kann.

3. Ziele des Verfahrens zur Sternschema-Generierung

Das Hauptziel der zu konzipierenden Anwendung ist es, eine flache Tabelle in eine dimensionale
Datenmodell-Struktur (Sternschema) zu tiberfithren. Der Anwendende soll dabei die Zusam-
mensetzung des Sternschemas, insbesondere die der Dimensionen, ad hoc und ohne tiefgehende
Kenntnisse der Datenmodellierung an seine Bediirfnisse anpassen kénnen. Zusammenfassend
soll die Anwendung tiber folgende Funktionalitaten verfiigen:

(1) Die Anwendenden koénnen eine flache Tabelle als Datei in die Anwendung laden. Die
Tabelle wird anschlieend automatisch in ein Sternschema transformiert. Hierzu sollen die
Dimensionen aus der flachen Tabelle extrahiert sowie eine Faktentabelle, bestehend aus den
Primarschliisseln der Dimensionstabellen und den Kennzahlen, generiert werden.

(2) Die Fakten- und Dimensionstabellen sollen als separate Dateien wieder ausgegeben wer-
den. Diese konnen dann in eine SSBI-Anwendung (z.B. Tableau, Microsoft Power BI oder
QlikView) geladen werden. Alternativ oder zusatzlich konnen, gerade bei grofleren Quell-
datensets, SQL-DDL- und DML-Skripte zur Definition und Befiillung der Fakten- und Dimen-
sionstabellen generiert werden, um das Speichern in einer Datenbank zu erméglichen und die
Abfragegeschwindigkeiten zu erhohen.

(3) Enthélt die flache Tabelle Datumswerte, soll auch eine Zeitdimension erstellt werden. Sind
mehrere Datumswerte (z.B. Verkaufsdatum und Lieferdatum) in der Faktentabelle vorhanden,
sollen die Anwendenden bestimmen konnen, auf welches Datum sich die Zeitdimension bezieht
oder ob mehrere Zeitdimensionen erstellt werden sollen.

(4) Da die Sternschema-Modellierung immer auch von der zu untersuchenden Problemstel-
lung abhéngt, sollen die Anwender die Moglichkeit bekommen, die identifizierten Dimensionen
noch einmal anzupassen. D.h. Dimensionen oder Dimensionsattribute, die fiir eine nachfol-
gende Analyse nicht benétigt werden, konnen entfernt werden. Falls Attribute den falschen
Dimensionen zugeordnet wurden, soll auch dies korrigiert werden konnen.

4. Konzeption

4.1. Ablauf der Sternschema-Generierung

Der Ablauf der Sternschema-Generierung kann in drei Phasen aufgeteilt werden (siehe Ab-
bildung 1). Die Sternschematransformation beginnt damit, dass die Anwendenden die flache
Tabelle als Datei (z.B. CSV-Datei) in die Anwendung laden und endet damit, dass die Dimensions-
und Faktentabelle als separate Dateien ausgegeben werden. Alternativ oder zusatzlich werden
SQL-DDL- und DML-Skripte zur Definition und Befiillung der Dimensions- und Faktentabellen
erstellt.
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Figure 1: Ablauf der Sternschema-Modellierung

4.2. Phase 1

In der ersten Phase stehen besonders die Datentyperkennung und Sternschema-Generierung
im Vordergrund:

Datentyperkennung: Eine wesentliche Voraussetzung zur Generierung des SQL-Skripts ist
die Identifizierung der Datentypen einer jeden Tabellenspalte. Hierzu gilt es herauszufinden, ob
in einer Tabellenspalte Zeichenketten, ganze Zahlen, FlieBkommazahlen, Datumswerte oder
Uhrzeiten enthalten sind.

Identifizierung moglicher Dimensionsattribute: Die Zusammensetzung der Dimension-
stabellen basiert auf der Identifizierung funktionaler Abhéngigkeiten. Bestehen funktionale
Abhéngigkeiten zwischen Attributen sollen sie zu einer Dimensionstabelle zusammengefasst
werden. Bevor dies durchgefiihrt werden kann, miissen zwei Aspekte beachtet werden:

(1) Schliisselkandidaten. Die flache Ausgangstabelle verfuigt tiber einen oder mehrere
Schliisselkandidaten: Da alle Attribute von einem Schlisselkandidaten funktional abhangig
sind, wirde nur eine Dimensionstabelle erkannt werden. Um dieses Szenario zu verhindern,
muss die flache Tabelle auf das Vorhandensein von Schliisselkandidaten iiberpriift werden.
Hierzu wird fiir jedes Attribut die Anzahl der verschiedenen Werte ermittelt. Falls dieser Wert
der Gesamtanzahl an Datensatzen entspricht, handelt es sich bei diesem Attribut um einen
Schliisselkandidaten. Dieses Attribut kann als méglicher Schliisselkandidat einer Dimension
ausgeschlossen werden. Dieses Vorgehen ist nur relevant, sofern Schliisselkandidaten existieren,
die genau ein Schliisselattribut besitzen. Zusammengesetzte Schliisselkandidaten verhindern
nicht die Erstellung mehrerer Dimensionstabellen.

(2) Degenerierte Dimensionen. Eine degenerierte Dimension ist ein Dimensionsschliissel
ohne eigene Dimensionstabelle [13]. Ein Beispiel, welches die Problematik mit einem Teil der
degenerierten Dimensionen zeigt, ist das Attribut Rechnungsnummer. Einer Rechnung kann
immer genau ein Kunde zugewiesen werden, d.h. zwischen den Attributen Rechnungsnummer



und Kundennummer liegt eine funktionale Abhéngigkeit vor, die die korrekte Zusammenset-
zung der Dimension Kunde verhindert. Um degenerierte Dimensionen zu identifizieren, muss
fiir jedes Attribut die Anzahl der unterschiedlichen Werte ermittelt werden. Dieser Wert ist
anschlieflend ins Verhaltnis zu der Gesamtanzahl an Datensétzen zu setzen. Je grofler das
Verhaltnis ist, desto grofier ist die Wahrscheinlichkeit, dass es sich bei diesem Attribut um eine
degenerierte Dimension handelt. Zur Trennung zwischen normalen Dimensionsattribut oder
degenerierter Dimension wird, aufgrund von Versuchen mit verschiedenen Testdatensétzen, ein
Grenzwert von 0,2 festgelegt. Dieser ist im konkreten Anwendungsfall ggf. anzupassen. Uber-
schreitet ein Verhiltnis diesen Grenzwert, so kann es sich bei dem Attribut um eine méogliche
degenerierte Dimension handeln. Da dieser Grenzwert nicht allgemeingiiltig ist und zudem
nur darauf hindeutet, dass es sich bei einem Attribut um eine degenerierte Dimension handelt,
diirfen die entsprechenden Attribute nicht von vornherein als normales Dimensionsattribut
ausgeschlossen werden. Stattdessen sollten sie als mogliche degenerierte Dimension gekennze-
ichnet werden, sodass der Anwendende selbst entscheiden kann, ob es sich bei einem Attribut
um eine degenerierte Dimension oder um den Teil einer vollstindigen Dimension handelt.

Identifizierung funktionaler Abhingigkeiten zwischen den Dimensionsattributen:
In diesem Schritt werden alle funktionalen Abhéngigkeiten, die zwischen Attributen vor-
liegen, ermittelt. Um die Darstellung des Konzepts auf das Wesentliche zu beschréinken, wird
ausschliellich die Untersuchung der funktionalen Abhiangigkeiten zwischen Attributpaaren
dargestellt. Zur Identifikation von Dimensionstabelle mit zusammengesetzten Schliisselkandi-
daten ist das Vorgehen entsprechend zu erweitern. Zur Identifizierung aller Abhangigkeitspaare
werden alle Zweierkombinationen der moglichen Dimensionsattribute auf funktionale Ab-
héngigkeit tberpriift. Wird eine funktionale Abhangigkeit zwischen zwei Attributen identi-
fiziert, so werden diese der Menge der funktionalen Abhangigkeitspaare hinzugefiigt. Das
beschriebene Verfahren ist in Abbildung 2 zusammenfassend dargestellt.

finde funktionale Abhangigkeiten(t)

1  Eingabe: Flache Tabelle t

2 Ausgabe: Liste mit funktionalen Abhéngigkeitspaaren [

3 k=0

4  while k < (Lange von t) -1 do

5 ji=k+1

6 while j < Linge von t do

7 f:= Liste zum Speichern der Abhéngigkeitspaare

8 {Wenn funktionale Abhdngigkeit vorhanden - Riickgabe der beiden Attribute}
9 f=finde_Abhangigkeit(Attribut von t an Stelle k, Attribut von ¢ an Stelle j)
10 if ap enthilt zwei Attribute then

11 Hinzufiigen von fzu [

12 endif

13 j=j+1

14 endwhile

15 k=k+1

16 endwhile

Figure 2: Algorithmus zur Identifizierung der funktionalen Abhangigkeitspaare

Zusammensetzung der Dimensionstabellen: Basierend auf den ermittelten Abhéingig-
keitspaaren werden in diesem Schritt die Dimensionstabellen gebildet. Die Zusammensetzung
basiert darauf, dass jede Dimensionstabelle iiber ein Primérschlisselattribut verfiigt, iiber das die
Granularitat der Dimension definiert wird. D.h. alle Attribute, die tiber dasselbe bestimmende



Attribut verfiigen, werden zu einer moglichen Dimension zusammengefasst.

Beispiel: Im vorangegangenen Schritt wurden u.a. die folgenden funktionalen Abhéngigkeits-

paare identifiziert:

Kundennummer — Kundenname

Kundennummer — Kundenadresse

Kundennummer — MarktsegmentID

Kundennummer — Marktsegment
Basierend auf identifizierten funktionalen Abhangigkeiten kann die Dimension Kunde beste-
hend aus den Attributen Kundennummer, Kundenname, Kundenadresse, MarktsegmentID und
Marktsegment identifiziert werden.

Identifizierung von Hierarchien: Da bei der Identifizierung funktionaler Abhéngigkeiten
zwischen den Dimensionsattributen auch transitive Abhéngigkeiten ermittelt werden, kon-
nen basierend auf diesen, auch Hierarchien innerhalb einer Dimension identifiziert werden.
Neben der Moglichkeit, dass keine Hierarchie vorliegt, kann zwischen drei Hierarchietypen
unterschieden werden:

1. Einfache Hierarchien: Bestehen aus einer linearen Abfolge von mindestens zwei Di-
mensionshierarchiestufen [16]. Die einzelnen Hierarchiestufen sind iiber Aggregations-
beziehungen miteinander verbunden [17].

2. Parallele Hierarchien: Liegen vor, wenn einer Dimension mehrere Hierarchien zuge-
ordnet werden konnen, die unterschiedliche Analysekriterien beriicksichtigen [17].

3. Unbalancierte Hierarchien: Auf Auspriagungsebene lassen sich Hierarchien als Baum-
struktur darstellen. Eine unbalancierte Hierarchie liegt vor, sobald sich die Lange der
Zweige mindestens um den Wert Eins unterscheidet [16].

Da unbalancierte Hierarchien nicht auf der Basis funktionaler Abhéngigkeiten ermittelt werden
konnen und in einer flachen Tabelle ohnehin nicht abbildbar sind, wird sich in diesem Schritt nur
auf die Identifizierung von einfachen und parallelen Hierarchien beschrankt. Die Identifizierung
dieser, wird im Folgenden anhand von zwei Beispielen erlautert:

Beispiel (einfache Hierarchie): Aus den Attributen KundenID, Kundenname, Kundenname,
MarktsegmentID, Marktsegment, MarktsektorID und Marktsektor konnen die in Abbildung 3
(linke Seite) dargestellten funktionalen Abhéngigkeitspaare ermittelt werden, basierend darauf
kann die auf der rechten Seite der Abbildung dargestellte Hierarchie abgeleitet werden.

KundenID = Kundenname Kunde
KundenID = Marktsegment|D +KundenID
KundenID = Marktsegment
KundenID - MarktsektorlD
KundenID => Marktsektor
KundenID = PLZ

KundenID = Stadt
KundenID = RegionlD +MarktsegmentiD
KundenID = Region +Marktsegment

+Kundenname

Marktsegment

MarktsegmentID = Marktsegmentname
MarktsegmentID = MarktsektorID

Marktsektor
MarktsegmentID = Marktsektor

+MarktsektorlD
MarktsektorlD = Marktsektor +Marktsektor

Figure 3: Beispiel fur einfache Hierarchie



KundenID = Kundenname
KundenID = MarktsegmentID
KundenID < Marktsegment
Kunden|D <> MarktsektorID
KundenID > Marktsektor
KundenID = PLZ

+Kundenname
KundenID = Stadt

KundenID = RegionID . p
KundenID - Region Marktsegment PLZ

MarktsegmentID = Marktsegmentname +MarktsegmentiD +PLZ
MarktsegmentlD = MarktsektorlD +Marktsegment +Stadt
MarktsegmentID = Marktsektor

MarktsektorlD <> Marktsektor

Marktsektor Region
PLZ - Stadt +Marktsektor|D +RegionlD
PLZ > RegionID +Marktsektor +Region
PLZ = Region

RegionID = Region

Figure 4: Beispiel fur parallele Hierarchie

Beispiel (parallele Hierarchie): Kommen zu den Attributen aus dem ersten Beispiel noch
die Attribute PLZ, Stadt, RegionID und Region hinzu, so kénnen die in Abbildung 4 (linke Seite)
dargestellten funktionalen Abhangigkeitspaare identifiziert werden, die abgeleitete Hierariche
ist auf der rechten Seite der Abbildung dargestellt.

Aufteilung der Faktentabellenattribute: Im letzten Schritt der Sternschema-Generierung
gilt es die Fakten, Datumswerte, Uhrzeiten und degenerierte Dimensionen zu identifizieren. Die
Kandidatenmenge hierzu umfasst alle Attribute, die zu keinem der im Schritt Identifizierung
funktionaler Abhdngigkeiten zwischen den Dimensionsattributen ermittelten Abhangigkeitspaare
gehoren. Zur Trennung zwischen Fakten, Datumswerten, Uhrzeiten und degenerierte Dimen-
sionen werden folgende Regeln definiert:

« Datumswerte: Attribute, die Datumswerte oder Uhrzeiten enthalten

+ Degenerierten Dimensionen: Attribute, die Zeichenketten enthalten

« Fakten: Attribute, die ganze Zahlen oder FlieSkommazahlen enthalten Eine Unterschei-
dung von Fakten und degenerierten Dimensionen, deren Attribut numerische Werte
enthalt, ist ohne das Dominenwissen der Anwendenden unméglich. Falschzuordnungen
missen daher, wie im néchsten Kapitel beschrieben, manuell korrigiert werden.

4.3. Phase 2

In der zweiten Phase steht die Evaluierung und optionale Anpassung der Ergebnisse der
Sternschema-Generierung durch die Anwendenden im Vordergrund:

Priasentation der Zwischenergebnisse: Die Ergebnisse der automatischen Strukturierung
sind den Anwendenden in geeigneter Form zu présentieren, ein beispielhaftes Mockup ist in
Abbildung 5 dargestellt. Jede Dimension wird darin als separates Listenfeld dargestellt, in dem
die jeweiligen Dimensionsattribute enthalten sind. Der Dimensionsschliissel befindet sich dabei
an erster Stelle. Die Fakten, Datumswerte und degenerierte Dimensionen werden in den
gleichnamigen Listenfeldern prasentiert.

Optionale Ergebniskorrektur:Da eine Falschzuordnung von Attributen zu Dimensionen
nicht ausgeschlossen werden kann, miissen die Anwendenden die Moglichkeit erhalten, falschen
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Figure 5: Benutzeroberfliche zum Anpassen der Ergebnisse

Zuordnungen aufzul6sen und die Attribute den richtigen Dimensionstabellen zuzuordnen.
Hierzu miissen die Attribute z. B. per Drag n Drop in das Listenfeld der richtigen Dimension
verschoben werden konnen. Auch das Verschieben von Attributen in die Listenfelder Fakten,
Datumswerte und degenerierte Dimensionen muss hierbei moglich sein. Auflerdem miissen fiir
die betrachtete Problemstellung irrelevante Attribute geléscht werden kénnen — im Mockup
durch den Button Loschen visualisiert.

Auswahl der Parameter fiir die Zeitdimension: Die Struktur der Zeitdimension kann
im Gegensatz zu den Strukturen der anderen Dimensionen nicht direkt aus der flachen Tabelle
ibernommen werden, sondern muss aus einem Datumsattribut generiert werden. Eine Zeit-
dimension enthilt alle Datumswerte oder Uhrzeiten innerhalb eines bestimmten Zeitraums
sowie eine Menge beschreibender Attribute (z.B. Monat, Quartal etc.), die aus dem gegebenen
Datum abgeleitet werden konnen und dem Anwendenden zusatzliche Analysemdéglichkeiten
bieten [16]. Hierzu muss der Anwendende in diesem Schritt bestimmen kénnen, auf welche
Datums- oder Uhrzeitattribut sich die Zeitdimension bezieht und zum anderen die Granularitét
der Zeitdimension festlegen konnen.

4.4. Phase 3

In der dritten Phase erfolgt die Befiillung der Dimensions- und Faktentabellen mit Daten sowie
die Generierung eines SQL-Skriptes:

Befiillen der Dimensionstabellen: Die Dimensionsattribute und die entsprechenden Werte
aus der flachen Tabelle werden extrahiert und in jeweils eine Zieldatei geladen. Abhéngig von
der Implementierung sind hier ggf. auch Funktionen zur Datentypkonvertierung vorzusehen.
Zur Befiillung der Zeitdimension wird zunachst das minimale und maximale Datum aus der
entsprechenden Spalte der flachen Ausgangstabelle ermittelt. Die Granularitat der Zeitdimen-
sion ergibt sich aus dem, vom Anwendenden ausgewihlten Parameter (vgl. Phase 2).

Zusammensetzung der Faktentabelle: Auch die Attribute der Faktentabelle werden in
einer Datei ausgegeben. Fir die Zusammensetzung der Faktentabelle miissen die Primarschliissel
der Dimensionstabellen, Kennzahlen, Datumswerte und degenerierte Dimensionen aus der
flachen Ausgangstabelle ausgewahlt werden.

SQL-Skript-Erstellung: In diesem Schritt werden die SQL-DDL-Befehle zur Definition der
Dimensions- und Faktentabellen inklusive deren Priméar- und Fremdschliisseln erstellt. Auch die



SQL-DML-Befehle zur Befillung dieser Tabellen werden gebildet. Samtliche SQL-Statements
erfordern die Angabe von Tabellennamen. Falls den Dimensionstabellen im Schritt Optionale
Ergebniskorrektur ein Name zugewiesen wurde, so wird dieser verwendet. Trifft die nicht zu, so
wird der Name des Primérschliisselattributs herangezogen. Mit Ausnahme von Besonderheiten
in der Datumsdimension, basiert jedes Dimensions- und Faktenattribut auf einem Attribut der
Ursprungstabelle. Die Namen konnen daher tibernommen werden, der Datentyp wurde bereits
zu Beginn des beschriebenen Prozesses (vgl. Phase 1) ermittelt.

5. Fazit und Ausblick

In diesem Beitrag wurde das Konzept einer Anwendung vorgestellt, durch die eine flache Aus-
gangsstruktur ad hoc und (semi-)automatisch in ein Sternschema transformiert werden kann.
Durch eine erste Implementierung des Konzeptes und deren Anwendung auf verschiedene
Beispieldatensets konnte die Funktionsfahigkeit des Ansatzes nachgewiesen werden. Grundvo-
raussetzung fiir eine korrekte Datenmodellierung ist jedoch eine Ausgangsstruktur mit einer
ausreichenden Zahl an Datensatzen, um auszuschlieen, dass zufillig vorhandene funktionale
Abhiangigkeiten das Ergebnis beeintrachtigen. Auch eine hohe Datenqualitat ist Bedingung
fur eine korrekte Modellierung. Durch eine leichte Erweiterung des vorgestellten Konzeptes,
konnte es allerdings auch gerade dazu genutzt werden, Gelegenheitsanwendern die Moglichkeit
zu geben, Unstimmigkeiten in den Zusammenhéingen der verwendeten Daten zu identifizieren.

Zukiinftig soll die Integration der vorgestellten Datenmodellierungskomponente tiber zu
entwickelnde Schnittstellen in SSBI-Software erfolgen. Durch diese Erweiterung des Konzeptes
entfallt der momentan nétige Zwischenschritt, die erstellten Dateien manuell in ein Tool zu laden.
Anwendende kénnen dann ohne zusitzliche Vorarbeiten direkt mit dem Stern-Schema arbeiten.
Weiterhin soll mit Hilfe von Experimenten der Nutzen des Ansatzes fiir Gelegenheitsanwender
ohne tiefergehende Datenkompetenzen iiberpriift werden. Auch wenn der generelle Vorteil
einer mehrdimensionalen Sicht auf die Daten in Laborexperimenten bisher noch nicht eindeutig
nachgewiesen werden konnte, so scheinen doch Problemstellungen zu existieren, bei denen
diese Struktur zu bevorzugen ist (vgl. z.B. [5]). Die unstrittige Bedeutung von Stern-Schemas
fir die Praxis wird auch dadurch hervorgehoben, dass Hersteller von SSBI-Software sie haufig
zur Verwendung empfehlen [13], [14]. Eine Implementierung des vorgestellten Ansatzes bote
den Anwendenden mindestens die Moglichkeit, im individuellen Analyseszenario zwischen
einer flachen und einer mehrdimensionalen Struktur wahlen zu kénnen. Welche Merkmale
Datenquellen aufweisen miissen, damit eine (semi-)automatische Erstellung eines Stern-Schemas
gelingt und in der Anwendung einen Nutzen schafft, gilt es ebenfalls mit Hilfe von Experimenten
zu untersuchen.

Zukinftige Anwendungsszenarien des Konzeptes sind nicht nur auf die, in diesem Beitrag
in den Fokus gestellten Ad-hoc-Analysen beschrankt. Modellierte Stern-Schema-Strukturen
konnen von einzelnen aber auch von mehreren Benutzern wiederverwendet werden, wenn
neue Daten wiederkehrend in bekannten Strukturen verfiigbar werden. Auch ist der Ansatz fiir
Data-Warehouse-Entwickler nutzbar, um Anforderungen der Fachanwender fiir den Aufbau
von standardisierten Stern-Schemas, ohne den Aufwand manueller Datentransformation, ad
hoc zu tberpriifen.
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