2. Architektur von Data Warehouse-Systemen

m Referenzarchitektur
— Scheduler, Datenquellen, Datenextraktion, Transformation und Laden

m Abhidngige vs. unabhangige Data Marts
m Operational Data Store (ODS)

m Metadatenverwaltung
— technische vs. fachliche Metadaten

® DWH und Big Data

— Data Lake

— Kombinationen DWH + Lake (Data Fabric, Data Lakehouse)
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Phasen des Data Warehousing

1. Uberwachung der Quellen auf Anderungen durch Monitore

2. Extrahieren/Kopieren der relevanten Daten in temporaren
Arbeitsbereich

3. Transformation der Daten im Arbeitsbereich

(Bereinigung, Integration)
4. Laden der Daten ins Data Warehouse (DW)
5. Laden der Daten in Data Marts (DM)
6. Analyse: Operationen auf Daten des DW oder DM
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Datenquellen
m Lieferanten der Daten (gehoren nicht direkt zum DW)
m Merkmale

— intern (Unternehmen) oder extern (z.B. von Datenmarktpldtzen /Web)

— ggf. kostenpflichtig

— 1.a. autonom

— 1.a. heterogen bzgl. Struktur, Inhalt und Schnittstellen (Datenbanken, Dateien)

m Qualitatsforderungen:
— Verfiigbarkeit von Metadaten
— Konsistenz (Widerspruchsfreiheit), Korrektheit (Ubereinstimmung mit Realitt)
— Vollstandigkeit (z.B. keine fehlenden Werte oder Attribute)
— Aktualitiat, Verstindlichkeit
— Verwendbarkeit: Zugriffsmoglichkeiten auf Daten und Anderungen
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Data-Warehouse-Manager/Scheduler

m Ablaufsteuerung: Initiierung, Steuerung und Uberwachung der
einzelnen Prozesse

m [nititerung des Datenbeschaffungs-/Extraktionsprozesses und
Ubertragung der Daten in Arbeitsbereich

— 1in regelméfBigen Zeitabstinden (jede Nacht, am Wochenende etc.)
— bei Anderung einer Quelle
— auf explizites Verlangen durch Administrator

m Fehlerfall

— Dokumentation von Fehlern
— Wiederanlaufmechanismen

m Zugriff auf Metadaten aus dem Repository

— Steuerung des Ablaufs
— Parameter der Komponenten
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Datenextraktion

® Monitore: Entdeckung von Anderungen in einer Datenquelle
— interne Datenquellen: aktive Mechanismen
— externe Datenquellen: Polling / periodische Abfragen
m Extraktionskomponenten: Ubertragung von Daten aus Quellen in
Arbeitsbereich

— Periodisch, auf Verlangen durch Admin oder ereignisgesteuert (z.B. sofort nach jeder
Anderung oder nach bestimmter Zahl von Anderungen)

m Kriterien

— Online- vs- Offline Zugang zu Datenquellen
— inkrementelle Updates oder vollstindige Kopien

® unterschiedliche Funktionalitdt der Quellsysteme

— Nutzung von Standardschnittstellen (z.B. ODBC/JDBC) oder Eigenentwicklung
— Nutzung spezieller Funktionalitit, z.B. von DBS-Quellen
— ggf. nur Offline-Bereitstellung von Dateien
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Datenextraktion: Strategien

m Snapshots: periodisches Kopieren der Daten in Datei
— Abgleich in Staging Arera mit Vorversion (z.B. mit SQL MERGE Statement)

® Nutzung von Change Data Capture (CDC) von Quell-DBS

— DBS erzeugt ,,Change tables*
— ggf. Nutzung von Log-Dateien

®m Nutzung von (Last-Change-) Timestamps in Quell-Datenbanken

m Trigger
— Auslosen bei Datendnderungen und Kopieren der gednderten Tupel in Change Tables
Autonomie Performanz Nutzbarkeit

Snapshot

CDC/Log

Timestamps

Trigger
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Datentransformation und Laden
m Arbeitsbereich (engl.: Staging Area)

— tempordrer Zwischenspeicher zur Integration und Bereinigung

— Laden der Daten ins DW erst nach erfolgreichem Abschluss der Transformation
— keine Beeinflussung der Quellen oder des DW

— keine Weitergabe fehlerbehafteter Daten

m Transformationskomponente: Vorbereitung der Daten fiir Laden

— Data Auditing/Profiling: Dateniiberpriifung, Aufspiiren von Abweichungen

— Data Cleaning: Beseitigung von Verunreinigungen, fehlerhafte oder fehlende Werte,
Redundanzen, veralteten Werte

— Konsolidierung: Vereinheitlich von Datentypen, Datumsangaben, Malleinheiten,
Kodierungen etc.

m Ladekomponente: Ubertragung der bereinigten und aufbereiteten
(z.B. aggregierten) Daten in DW

— Nutzung spezieller Ladewerkzeuge (z.B. Bulk Loader)
— Historisierung: zusitzliches Abspeichern geiinderter Daten anstatt Uberschreiben
— Offline (batch) vs. Online-Laden (Verfiigbarkeit des DW wéhrend des Ladens)
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Data Warehouse

m relationale, mehrdimensionale oder kombinierte Speicherung der
Daten (ROLAP, MOLAP, HOLAP)

m oft Trennung zwischen
— relationalem Basis-DB (Warehouse) mit Detaildaten und
— mehreren abgeleiteten Datenwiirfel (Cubes) bzw. Data Marts mit
aggregierten Daten

m Anderungen im (Basis-) Data Warehouse nach Laden miissen auf
Cubes/Data Marts angewandt werden
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Data Marts
m Was ist eine Data Mart?

— eine Teilmenge des Data Warehouse
— 1nhaltliche Beschrinkung auf bestimmten Themenkomplex oder Geschéftsbereich

m fiihrt zu verteilter DW-Losung
® Griinde fir Data Marts

— Performance: schnellere Anfragen, weniger Benutzer, Lastverteilung
— Eigenstdandigkeit, Datenschutz
— ggf. schnellere Realisierung

m Probleme

— zusitzliche Redundanz
— zusiatzlicher Transformationsaufwand
— erhohte Konsistenzprobleme

m Varianten

— abhingige Data Marts
— unabhéngige Data Marts
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Data Warehouse vs. Data Mart

Data Warehouse Data Mart
Philosophie anwendungsneutral anwendungsbezogen
Adressat der Unternechmen Abteilung
Datenbereitstellung
Datenmenge / hoch gering
Detaillierungsgrad
Umfang historischer hoch gering
Daten
Optimierungsziel Datenmenge Antwortzeiten
Anzahl eins (wenige) mehrere
Typische DB- relational multidimensional
Technologie
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Abhangige Data Marts

Source 1
Source 2

!c urce 3

Data
W arehouse

stomer Serv
M art

®m Hub-and-Spoke-Architektur (,,Nabe- und Speiche*)
m Data Marts sind Extrakte aus dem zentralen Warehouse

— strukturelle Ausschnitte (Teilschema, z.B. nur bestimmte Kennzahlen)
— 1nhaltliche Extrakte (z.B. nur bestimmter Zeitraum, bestimmte Filialen ...)
— Aggregierung (geringere Granularitét), z.B. nur Monatssummen

m Vorteile:

— relativ einfach ableitbar (Replikationsmechanismen des Warehouse-DBS)
— Analysen auf Data Marts sind konsistent mit Analysen auf Warehouse

m Nachteil: Entwicklungsdauer (Unternehmens-DW zunichst zu erstellen) ==
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ige Data Marts

Sales Mart

nancial Ma Data
arehouse

Justomer Se
Mart

Mart

®m Variante 1: kein zentrales, unternehmensweites DW

— wesentlich einfachere und schnellere Erstellung der DM verglichen mit DW
— Datenduplizierung zwischen Data Marts, Gefahr von Konsistenzproblemen
— Aufwand wichst proportional zur Anzahl der DM
— schwierigere Erweiterbarkeit

keine unternehmensweite Analysemoglichkeit

® Variante 2: unabhidngige DM + Ableitung eines DW aus DM

® Variante 3: unabhingige DM + Verwendung gemeinsamer Dimensionen &2z
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Operational Data Store (ODS)

m optionale Komponente einer DW-Architektur zur Unterstiitzung
operativer (Realzeit-) Anwendungen auf integrierten Daten

— groBere Datenaktualitét als Warehouse
— direkte Anderbarkeit der Daten
— geringere Verdichtung/Aggregation, da keine primére Ausrichtung auf Analysezwecke

m Probleme

— weitere Erhohung
der Redundanz

— gednderte Daten im ODS
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Vergleich ODS - DW

Operational data store Data warehouse

Best suited for  Granular, low-level queries against detailed Complex queries against summary or aggreqated
operational data analytical data

Purpose Operatienal reporting; cumrent or near real-time  Historical and trend analysis reporting on a large
reparting volume of data

Data duration Contains a short window of data Contains the entire history of the organization's data

Dedsion making Supports operatienal and tactical decisions on Provides feedback on strategic dedsions, leading to
current or near real-time data overall system improvements

Data load Might load data every few minutes or hourly Might load data daily, weekly, monthly, or quarterly

frequency
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Metadaten-Verwaltung

®m Anforderungen an Metadaten-Verwaltung / Repository

— Bereitstellung aller relevanten Metadaten auf aktuellem Stand
— flexible Zugriffsmoglichkeiten (DB-basiert) iiber méchtige Schnittstellen
— Versions- und Konfigurationsverwaltung
m Unterstiitzung flr technische und fachliche Aufgaben und Nutzer

— Technische Metadaten vs. Business-Metadaten

m Realisierungsformen

— werkzeugspezifisch: fester Teil von Werkzeugen (Design-Tool, ETL, Analyse-Tool)

— allgemein einsetzbar: generisches und erweiterbares Repository-Schema (Metadaten-Modell)
m zahlreiche proprietire Metadaten-Modelle

— erfordert hdaufigen Austausch sowie Transformation/Integration von Metadaten

m Standardisierungsbemiihungen mit begrenztem Erfolg

— Open Information Model (OIM) - wurde 2000 eingestellt
— Common Warehouse Metamodel (CWM) der OMG (Object Management Group)
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Metadaten im Data Warehouse-Kontext

Transformations-Jobs/ Datenqualitity” Warehouse-schema,
Job-Scheduling, statistiken -tabellen, attribute
-Ausfiihrung

Konzeptionelle, Geschiftsbeschr.
Multidimensionale von Entities, Attr.,

Datenmodelle Dim., Kennzahlen

> ( ' : /T Decision
ransformationsregeln, h L i {

Cleaning-Regeln

Business Terms
Vokabulare

Applicams

Datenbankschemas, \ Datebase .
Flatfile-Formate ¢ | ' 155z, Reports, Queries
i ) ] : - ‘ l

et | e "
. ERP Cata | Warenouse 5 .
Quellspezifika e Dala ¥ T Zugriffsmuster,
Mart Wel-Enatied | L.
(DBMS, 1P, URL) /I | -statistics
L = @..- —
b (5 Dala Marl

Authorisierung . | Nutzerprofile,

External Data
‘_t Metadata LayelI :E‘
—— e ———
Enterprise I
i Metadata Store Reference Data !

-rolle, -rechte

(Name, Password)
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Technische vs. fachliche Metadaten

m technische Metadaten

— Quell-, Ziel-Systeme (technische Zugriffsoptionen etc. )

— Warehouse-Administration (Datenaktualisierung, -archivierung, Optimierung)
- Job-Ausfithrungsstatus, Auslastungsstatitiken, ...

— Schemata: Datenbank-Schemata, Dateiformate

— Datenabhingigkeiten: (technische) Mappings zur Datentransformation
- operationale Systeme <-> Data Warehouse<->Data Marts<-> Analysetools (Queries, etc. )

m fachliche Metadaten (Business-Metadaten)

— Informationsmodelle, konzeptuelle Datenmodelle

— Unternehmens-/Branchen-spezifische Vokabulare (Business terms)

— Mapping Business Terms <->DWH-Elemente (Dimensionsattribute, Fakten)

— Nutzermerkmale (Rollen, Interessensgebieten ... )

— Geschiftsbeschreibung von Kennzahlen (Key Performance Indicators), Queries, Reports

— Datenqualitit
- Herkunft (lineage): aus welchen Quellen stammen die Daten? Besitzer?
- Richtigkeit (accuracy): welche Transformation wurden angewendet?
- Aktualitdt (timeliness): wann war der letzte Aktualisierungsvorgang?
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Data Warehouse vs Big Data
m Data Warchouse

— Analyse strukturierter Daten auf Basis eines Datenbankschemas
— Schema first / Schema on Write (Speichern von Daten muss Schema befolgen)

m Big-Data: zusatzliche Datenarten mit weiteren Anforderungen

— un-/teilstrukturierte Daten sowie
Datenstrome

— oft schemalose Speicherung @
der Daten (zB in Data Lake) dezond
bzw. Schema on Read experiments

fur Analysen Big data processing
loT sensors
Monintuitive
patbemns
Images and
videos
High-value insights
Documents
Low-value density from High-value density
disparate sources in the insights
Serra: Deciphering data architectures, 2024 %
Y
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Stufen der Datenanalyse

Transformative
. Data transforms
& [ata capture is
Reactive comprehensive and
scalable and leads
Structured data s business decisions on
transacted and |'Id!il' advanced analytics.
managed. Data :
reactively.
< Regrview mirror > < Real-time intelligence >
,F!gufﬂ I'j. E” rErpri'SE [j[]IfI m []IIJI-!F}' 5fﬂg€5 Serra: Deciphering data architectures, 2024

— Unternehmen sind derzeit meist auf Stufe 2 mit Data Warehouse, insbesondere fiir On-Premise-Datenhaltung
— Stufen 3 und 4: cloud-basierte Datenverwaltung mit Einsatz von Machine Learning

SZZZ
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Datenarchitekturen (Serra 2024)

(haracteristic Refational  Data lake Modemdata  Data fabric Data Data mesh
data warehouse lakehouse
OREILLY
. . warehouse
Bg%pherlng Yearintroduced 1984 2010 2011 2016 2020 2019
Architectures Centralized/ Centralized  Centralized Centralized Centralized (Centralized Decentralized
s Between a Mo Dt Worehouse decentralized
Storage type Relational Object Relational and  Relationaland  Object Domain-
object objed spedific
Schema type Schema-on-  Schema-on-  Schema-on- Schema-on- Schema-on- Domain-
write read read and read and read spedific
James Sera schema-on- schema-on-
write write
Data security High Low to Medium to high High Medium Domain-
medium spedific
Data latency Low High Low to high Low to high Medium to Domain-
high spedific
Time to value Medium Low Low Low Low High
Total cost of High Low Medium Medium to high  Low to High
solution medium
Supported use Low Low to Medium Medium to high  High High
ases medium
Difficulty of Low Medium Medium Medium Medium to High
development high
Maturity of High Medium Medium to high Medium to high  Medium to Low
technalogy high
Company skill set ~ Low Low to Medium Medium to high ~ Medium to High :
needed medium high ZZZ
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— Schema on Read

® initiale Nutzung v.a.
Hadoop File System

fur

Data Lakes

m Speicherung heterogener Daten
ohne gemeinsames Schema

® Nutzung der Daten problematisch und
aufwiandig, z.B. mit Frameworks
wie MapReduce, Apache Spark,

Jupiter Notebooks

m fehlende Datenintegration

Files

Databases (cloud/
on premises)

{/}

|
—_—

Cloud sources

—_—

WebApps,
sensors, loT

e
S ——

Audio/video/
documents

| e
—

Social feeds

(b

Serra: Deciphering data architectures, 2024

m niitzlich als Teil einer umfassenderen Datenarchitektur, v.a. fiir
Staging / Datenaufbereitung
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Kombination Warehouse / Data Lake

m ,Modern Data Warehouse*
naCh Sel’ra 2024, [ Machine learning ]

v.a. fiir weitergehende Analysen

m oft kein monolithisches System, I Moden dta warehouse >
sondern Kombination verschiedener ) | — >

Tools
) . . . Top down How can we u)mke
— unterschiedliche Pipelines zur (schema-on-write) et
: 3 Prescriptive
Datenaufbereitung je What wil happen?
nach Daten- und Analyseart Value m
ana r,mcs

Why did it happen?

e 4
What happened? E'III?IEFY?’:.;C .= Optimization
Descnptnre
analy'ucs
F_,..-" ~ Bottomup
et (schema-on-read)
Inj‘ierr.'mm

.
»

Difficulty

A
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Data Fabric

m Weiterentwicklung der hybriden Data Lake/Warehouse-Architektur
um nahezu beliebige Datenquellen und Zugriffsmoglichkeiten ,,fabrikartig® zu unterstiitzen

m keine allgemein akzeptierte Definition

m stirkere Unterstiitzung flir s wow )
— einheitliche verwaltete Metadaten " frealtime) Store ]-p[ Tanstorm |p{ model  J{ viuaize |
Ingesttbatch]
— Masterdaten-Management (MDM) ((poslyis )
— Real-time data ingestion ( wecinekeamig |
— virtuelle Datenanbindung (statt Datenkopien)

Serra: Deciphering data architectures, 2024

m Zukunft: Verwendung von Wissensgraphen zur semantischen Beschreibung
und Verkniipfung unterschiedlicher Datenobjekte

S
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Data Lakehouse
m Entwicklung von Fa. Databricks (2020)
m engere Kombination von Data Lake / Data Warehouse

— alle Daten im Lake ohne zusitzliches Warehouse fur strukturierte Daten
— dafiir transaktionale Zusatzkomponente

im Lake, um Inhalte relational nutzen zu “

o Advanced
konnen (SQL-Zugang, m
. real time) .
CRUD Operationen ...) Hﬂ Store ]—.{ Transform H Model H Visualize ]
1 [elta lake I Analytics

m alternative Realisierungen C oovee )
- Delta Lake
— Apache Iceberg Sor:Decihergdaa sciccare, 2024
— Apache Hudi

m Tradeoffs

— Anfragen typischerweise langsamer als mit DWH
— stark limitierte semantische Datenintegration (Schema on read, i.a. Views iiber mehrere
Dateien)

— bessere Skalierbarkeit auf viele Datenquellen
— Unterstiitzung heterogener Datenarten
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Late 1980s Late 2000s
Data warehouse Data lake
Apache Spark
. (-
Enterprise
buvact Lood el
SIBgINg o rtise D | | e
Tronsform D D D D
|—» L]
Enterprise department
individual
Mid 2010s 2020
Modern data warehouse
( Big data compute
Transform  Transform
Big data compute
——¥ | 3 Datawarehouse
Ingest mﬂ Dept Transform  Transfarm
Data lake
Enterprise Dept
F 3
Dept
Ingest i
Data fabric Delta lake 2
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Data Mesh

m Konzept einer dezentralen Dpeea

Domain A

Architektur mit mehreren o

data

domaénen-spezifischen Gl

(]
Operational Operational Operational and| 1

Operational Operational and
data analytical data [=Q ol
Domain B Domaind | » "

data data analytical data [=C G

Datensammlungen innerhalb pononc pomano banant

Operational and

analytical data
Domain B

! e,
v |Operational and

analytical data
DomainD

eines Unternehmens

m Probleme zentraler Anséatze
sollen umgangen werden

— Skalierbarkeit, Abhédngigkeit zu zentraler IT ...
— besseres Self-Serving fiir Analysten

m verschiedene Varianten
m kontroverse Einschatzungen
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Zusammenfassung

m wesentliche Komponenten der Referenzarchitektur
— ETL-Komponenten inklusive Monitoring und Scheduling
— Arbeitsbereich (Staging Area)
— Data Warehouse und Data Marts / Cubes
— Metadaten-Verwaltung

m Extraktionsansatze:
— Snapshot
— DBMS-Verfahren: CDC, Timestamps, Trigger

m abhingige vs. unabhingige Data Marts

m ODS (Online Data Store): Unterstiitzung operativer Anwendungen auf
integrierten Daten

m Ko-Existenz DWH und Big-Data-Technologien / Data Lakes
— flexible Unterstiitzung unstrukturierter und hoch-dynamischer Daten
— parallele ETL-Verarbeitung und Datenanalyse u.a. mit Data Mining / Machine Learning
— Varianten u.a. Data Fabric , Data Lakehouse
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