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Kurzfassung

Bis heute gelten relationale Datenbanken in vielen Bereichen als Standard unter den
Datenbanken. Doch auch sogenannte NoSQL-Datenbanken (,,Not only SQL®)
erfahren in den letzten Jahren eine immer groRere Verbreitung, weil sie in speziellen
Anwendungsfallen sehr performant sind, grof3e Datenmengen beherrschen kénnen und
dabei eine groRere Schemaflexibilitat anbieten. Andern sich im Laufe der Zeit die
Anforderungen eines bestehenden Softwaresystems, welches eine relationale
Datenbank beinhaltet, kann es unter Umstédnden notwendig und sinnvoll sein, diese in
eine NoSQL-Datenbank zu migrieren. Eine solche Migration kann gegebenenfalls sehr
aufwendig sein, wenn diese manuell durchgefiihrt werden muss. Bestehende
automatisierte Ansatze fiihren hingegen hdufig zu einem Zielschema, welches die

Starken der jeweiligen NoSQL-Datenbank nicht ausnutzen kann.

In der vorliegenden Arbeit wird deshalb ein VVorgehensmodell fur eine optimierte
Schemamigration  entwickelt, das auf Basis der bisherigen typischen
Verwendungsmuster einer relationalen Quelldatenbank Entscheidungen fir das
Zielschema in der NoSQL-Datenbank trifft. Dazu werden neben dem Schema der
Quelldatenbank auch dessen Daten sowie typische und performancekritische Abfragen
analysiert, um die Abhangigkeiten zwischen verschiedenen Datenklassen zu
identifizieren und daraus Aggregate fir das Zielschema zu formen. Dabei wird
gleichzeitig die Datenredundanz klein gehalten.

Anhand einer Evaluation wird das VVorgehensmodell getestet und mit einer nicht-
optimierten Eins-zu-eins-Schemamigration, die in diversen bestehenden Ansétzen
eingesetzt wird, verglichen. Diese zeigt, dass das generierte Zielschema der
optimierten Variante fir eine performante Ausfiihrung der vorher analysierten
Abfragen ausgerichtet vorliegt und gerade bei groRen Datenbanken deutlich

performanter ist als die nicht-optimierte Variante.



Abstract

To this day, relational databases are considered the standard among databases in many
areas. However, so-called NoSQL databases ("Not only SQL") have become
increasingly widespread in recent years because they are very performant in special
use cases, can handle large amounts of data and offer greater schema flexibility. If the
requirements of an existing software system that includes a relational database change
over time, it may be necessary and useful to migrate it to a NoSQL database. Such a
migration can be very complex if it has to be done manually. On the other hand,
existing automated approaches often lead to a target schema that cannot take advantage
of the strengths of the respective NoSQL database.

In the present work, a procedure model for an optimized schema migration is
developed, which makes decisions for the target schema in a NoSQL database based
on the previous typical usage patterns of the relational source database. In addition to
the schema of the source database, its data as well as typical and performance-critical
queries are analyzed in order to identify the dependencies between different data
classes and to form aggregates for the target schema. At the same time, data
redundancy is kept low.

The procedure model is tested with an evaluation and compared with a non-optimized
one-to-one schema migration, which is used in various existing approaches. This
shows that the generated target schema of the optimized variant suitable for a
performant execution of the previously analyzed queries and is significantly more

performant than the non-optimized variant, especially in large databases.
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1  Einleitung

1.1 Motivation

Relationale Datenbanken gelten seit vielen Jahren als Standard, wenn es um den
Einsatz von computergestitzten Datenverwaltungen geht. Sie verarbeiten strukturierte
Daten und legen insbesondere Wert auf deren konsistente Speicherung. Vermehrt in
den letzten Jahren haben sich aber andere Anspriiche an Datenbanken entwickelt, wie
etwa die Speicherung von sehr grofRen Datenmengen oder grofRere Flexibilitat bei
Datenbankschemata. Relationale Datenbanken kénnen diesen Anspriichen mithilfe
einer vertikalen Skalierung auf einem Rechnerknoten und einer festen Schemabindung
haufig nicht gerecht werden. Aus diesem Grund wurden diverse NoSQL-Datenbanken
entwickelt, die mithilfe von horizontaler Skalierung Uber mehrere Rechnerknoten
verteilt arbeiten und dabei haufig Schemafreiheit bzw. -flexibilitat anbieten. In ihnen
konnen so groRe Datenmengen in unstrukturierter oder semistrukturierter Form

abgespeichert werden (Storl, 2015).

Liegt eine relationale Datenbank vor und &ndern sich die Anspriiche an dieses
Datenbanksystem, ist unter Umstanden eine Migration vom relationalen Quellsystem
in ein bestimmtes NoSQL-Datenbanksystem notwendig. Eine solche Migration kann
mitunter ein &uBerst aufwendiges Verfahren sein, welches h&aufig manuell
durchgefuhrt wird. Allerdings existieren auch verschiedene Ansatze flr eine (teil-)
automatisierte Migration. In der Regel wird dabei aber keine Optimierung bzgl. des
Zielschemas vorgenommen, um beispielsweise bestimmte Abfragen im Zielsystem
performant ausfuhren zu konnen. Vielmehr wird oft lediglich eine Eins-zu-eins-
Migration durchgefuhrt, oder mithilfe von festen und unflexiblen Regeln das
Zielschema festlegt. Dadurch kénnen maoglicherweise die Starken des jeweiligen

NoSQL-Datenbanksystems nicht ausgenutzt werden.
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1.2 Ziele und Abgrenzung

Ziel dieser Arbeit ist es deshalb, auf Basis einer Analyse von Schema, Daten und
Abfragen der relationalen Quelldatenbank eine optimierte Schemamigration
durchzufihren, bei der bestimmte Abfragen mithilfe der gezielten Einflihrung von
Redundanzen im Zielsystem performant ausgefihrt werden kdnnen. Als Grundsatz gilt
dabei stets, dass nur so viel Redundanz wie notig eingefiihrt werden soll, damit der

Speicherbedarf moglichst klein gehalten werden kann.

Es wird ein generisches Framework eingefihrt, welches neben einem Analysemodul
auch eine Strategiebibliothek mit Migrationsstrategien fur verschiedene NoSQL-
Datenbanken beinhalten kann. Somit ist es um verschiedene NoSQL-Datenbanken
erweiterbar. Als Quelldatenbanken werden zunédchst nur relationale Datenbanken
betrachtet.

Abgrenzend ist festzuhalten, dass in dieser Arbeit lediglich die Performance von
Datenbankabfragen optimiert wird. Einfiige-, Anderungs- und LG&schoperationen
werden nicht betrachtet, wenngleich diese je nach Anwendungsfall ebenfalls wichtig

sein kdnnen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Zur leichteren Orientierung in dieser Arbeit wird im Folgenden eine kurze

Kapitellbersicht aufgezeigt:
Kapitel 1 — Einleitung:

In den einfihrenden Worten wird ein Uberblick zu Motivation, Zielen und

Abgrenzung dieser Arbeit gezeigt.
Kapitel 2 — Grundlagen:

Fur das fachliche Verstéandnis der verwandten Arbeiten in Kapitel 3 sowie der in dieser
Arbeit vorgestellten VVorgehensweise, werden in diesem Kapitel einige grundlegende

Begriffe erldutert.
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Kapitel 3 — Verwandte Arbeiten:

Fur die Schema- und Datenmigration gibt es zahlreiche Arbeiten. Die fur die
vorliegende Arbeit relevantesten verwandten Arbeiten werden in diesem Kapitel
erlautert, zusammengefasst und verglichen. Einige dieser Aspekte werden als

Grundlage flr die vorliegenden Arbeit verwendet bzw. erweitert.
Kapitel 4 — Optimierte Schemamigration:

Als zentrales Kapitel dieser Arbeit wird hier ein VVorgehensmodell fiir die optimierte
Schemamigration entworfen. Die verschiedenen Aspekte dieses Modells werden

durchgehend mit einem anschaulichen Beispiel erganzt.
Kapitel 5 — Evaluation:

Um die Leistungsfahigkeit des in dieser Arbeit entworfenen Modells zur optimierten
Schema- und Datenmigration zu zeigen, wird in diesem Kapitel eine Evaluation des
Modells durchgefiihrt.

Kapitel 6 — Schlussbetrachtung:

AbschlieBend werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst und mit den
verwandten Arbeiten aus Kapitel 3 verglichen. AuBerdem wird ein Ausblick flr
mogliche Erweiterungen des in dieser Arbeit vorgestellten Vorgehensmodells
diskutiert.
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2  Grundlagen

Fur das fachliche Verstandnis der verwandten Arbeiten sowie dem in dieser Arbeit
vorgestellten Vorgehensmodell werden nachstehend einige grundlegende Begriffe und
Modelle vorgestellt. Genauer wird zunéchst das Phasenmodell des Datenbankentwurfs
erlautert, welches als Grundlage flr die Informationsmodellierung fiir eine Datenbank
dient. Danach wird die Mathematik hinter relationalen Datenbanksprachen — die
Relationenalgebra — sowie das Framework Apache Calcite erklart. AbschlieRend wird
der Begriff NoSQL und die Eigenschaften von dokumentenbasierten Datenbanken
beschrieben.

2.1 Phasenmodell des Datenbankentwurfs!

Der Entwurf einer Datenbank erfolgt typischerweise in mehreren aufeinander
aufbauenden Stufen bzw. Phasen. Diese mussen ahnlich dem Software Engineering
nicht zwangslaufig sequenziell, sondern kdnnen auch in mehreren Iterationen
durchlaufen werden. Waéhrend dieses Prozesses entstehen verschiedene
Zwischenprodukte wie Anforderungskataloge oder Datenschemata, die alle flr sich
wichtig Bestandteile einer Datenbankentwicklung sind. Sie bauen aufeinander auf,
indem sie ausgehend von einer abstrakten Betrachtungsweise immer spezifischer

werden.

Die in dieser Arbeit betrachteten Schemata sind unterschiedlichen Phasen des
Datenbankentwurfs zuzuordnen, weshalb in diesem Abschnitt das Phasenmodell des

Datenbankentwurfs erlautert wird.

! Die Inhalte dieses Kapitels beziehen sich auf (Sauer, 2015) und (Naumann, 2011).
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Phase 1 » Phase 2 » Phase 3 » Phase 4 » Phase 5 ———» Phase 6
Anforderungs- konzeptioneller logischer _ physischer Implementierung
analyse Entwurf Entwurf Datendefinition Entwurf und Wartung

Lol b

konzeptuelles logisches DDL Internes/Physisches
Schema Schema Schema

A

DBMS-unabhéngig - abhéingig vom h DBMS-abhangig
Datenmodell des DBMS

A 4

Abbildung 1: Phasenmodell des Datenbankentwurfs aus (Sauer, 2015)?

Abbildung 1 zeigt das Phasenmodell des Datenbankentwurfs. ESs umfasst

grundsétzlich sechs Phasen® :

Anforderungsanalyse: Wahrend der Anforderungsanalyse wird zum einen
analysiert, welche Daten bzw. Informationen die Datenbank umfassen soll und
zum anderen, wie darauf zugegriffen werden soll. Die Ergebnisse werden
informal als Texte, tabellarische Aufstellungen oder Formblétter gesichert.
Die Anforderungsanalyse ist dabei unabhéngig von konkreten DBMS und auch
noch unabhéngig von spezifischen Datenmodellen.

Konzeptioneller Entwurf: Der konzeptionelle Entwurf stellt eine erste
formale Beschreibung des sogenannten ,,Universe of Discourse — des
abzubildenden Weltausschnitts. Ein mdgliches Ergebnis dieser Phase stellt ein
konzeptuelles Schema in Form eines ER-Modells dar, welches DBMS- sowie
Datenmodell-unabhéngig ist. Hiermit kann also eine Modellierung auf
konzeptioneller Ebene stattfinden, ohne sich direkt auf ein spezielles
Datenmodell festlegen zu mussen.

Logischer Entwurf: Auf Basis des konzeptuellen Schemas kann in der Phase
des logischen Entwurfs nun ein logisches Schema entwickelt werden, welches

zwar noch DBMS-unabhéngig ist, aber abhdngig von einem bestimmten

2 Strukturgleiche Nachzeichnung aus der Originalarbeit. Inhaltlich ist sie weitestgehend gleich, es
wurden lediglich fur die Erlauterungen unrelevante Begriffe ausgeblendet.

3 Je nach Anwendungsfall kénnen weitere Phasen hinzukommen, die in dieser Arbeit allerdings nicht
betrachtet werden.
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Datenmodell. Ein konkretes logisches Schema stellt beispielsweise das
relationale Schema da, welches abhangig vom relationalen Datenmodell ist.

e Datendefinition: Mithilfe der Datenbanksprache des Ziel-DBMS wird in
dieser Phase das logische Schema in der Datenbank umgesetzt. Im Falle einer
relationalen Datenbank werden hier beispielsweise Relationen, Attribute und
Integritatsbedingungen angelegt. Die Ergebnisse dieser und aller weiteren
Phasen sind nun DBMS-abhéngig.

e Physischer Entwurf: In dieser Phase wird das sogenannte interne bzw.
physische Schema entwickelt. Dort werden zum Beispiel Zugriffspfade fur die
Daten uber Indexe definiert.

e Implementierung und Wartung: Die letzte Phase umfasst die Installation der

Datenbank in der Zielumgebung sowie deren Wartung.

Fir diese Arbeit sind vor allem die Phasen ,,Konzeptioneller Entwurf™ und ,,Logischer

Entwurf* relevant.

2.2 Relationenalgebra und Apache Calcite*

Fur die optimierte Schemamigration in dieser Arbeit wird unter anderem eine Analyse
von SQL-Abfragen relationaler Quelldatenbanken durchgefiihrt. Basis einer solchen
relationalen Abfragesprache wie SQL bildet die Relationenalgebra. Diese besteht aus
einer Reihe algebraischer Operatoren, die alle fur sich auf eine Menge von Relationen
wirken und als Ergebnis neue Relationen bilden. Eine SQL-Abfrage kann so als ein

Baum dieser algebraischen Operatoren dargestellt werden.

Die Operatoren der Relationenalgebra umfassen neben relationenorientierten
Operationen wie Selektion, Projektion, Verbund (Join) und Umbenennung auch
mengenorientierte Operationen wie Vereinigung, Differenz, Durchschnitt und

Kreuzprodukt.

4 Die Inhalte dieses Kapitels beziehen sich auf (Sauer, 2015) und (Apache Software Foundation, 2020).
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Nachstehende Tabelle zeigt die verschiedenen Operatoren der Relationenalgebra und
deren Aquivalent in SQL.

Relationenalgebra SQL

Projektion: 7., (R) SELECT x,y,z FROM R

Selektion: o, (R) SELECT * FROM RWHERE x < 5

SELECT Rx,S.x FROMR,S
WHERE R.nr = S.nr

Verbund (Join): R Mg pr—snr S

SELECT nr AS nummer FROM R
Umbenennung pnummeﬂ—nr(R)

SELECT * FROM RUNION
SELECT * FROM S

Vereinigung: RU S

SELECT * FROM R EXCEPT
SELECT * FROM S

Differenz: R — S

SELECT * FROM R INTERSECT
SELECT * FROM S

*

Durchschnitt: RN S

Kartesisches Produkt: R x S SELECT RS FROMR,S

Tabelle 1: Relationenalgebra und SQL aus (Sauer, 2015). Der betreffende Teil der SQL-Abfrage (rechts) zur
jeweiligen Operation (links) wird stets fett dargestellt.

Mithilfe dieser formalen bzw. mathematischen Darstellung einer SQL-Abfrage in
Relationenalgebra koénnen in dieser Arbeit auf praktische Art und Weise die
Abfrageanalysen durchgefuhrt werden. Genauer wird hierfiir das Framework Apache
Calcite eingesetzt, welches eigentlich als Framework flr die Optimierung von SQL-
Abfragen benutzt wird. Kernkomponente dieses Frameworks ist ebendiese
Relationenalgebra. Apache Calcite optimiert eine SQL-Abfrage, indem es dessen

Operatorbaum mit verschiedenen Regeln transformiert, die Kosten misst und
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vergleicht und dabei die Semantik der Abfrage beibehalt. In dieser Arbeit wird Apache
Calcite allerdings nicht zur Optimierung einer SQL-Abfrage eingesetzt, sondern
lediglich zur Transformation der SQL-Abfrage in Relationenalgebra sowie zur
Verwendung einer speziellen Transformationsregel, die auf den Operatorbaum der

analysierten SQL-Abfrage angewendet wird (vgl. Kapitel 4.5).

2.3 NoSQL-Datenbanken®

Zieldatenbanken fir die optimierte Schemamigration in dieser Arbeit sind NoSQL-
Datenbanken. In erster Linie werden dabei dokumentenbasierte Datenbanken wie
MongoDB betrachtet. In diesem Abschnitt wird deshalb kurz zum einen der Begriff
NoSQL im Allgemeinen und zum anderen dokumentenbasierte Datenbanken im

Speziellen beschrieben.

NoSQL-Datenbanken (auch ,,Not only SQL“ genannt) zeichnen sich nach ihrer
Ubersetzung in erster Linie durch ihr nicht-relationales Datenmodell aus. Dariiber
hinaus sind aber auch weitere Eigenschaften wie Schemafreiheit bzw. schwachere
Schemabindung, horizontale Skalierbarkeit und ein gedndertes Konsistenzmodell

gegenuber relationalen Datenbanken kennzeichnend fir NoSQL-Datenbanken.

Im Vergleich zu relationalen Datenbanken weisen NoSQL-Datenbanken zudem
andere Ansétze zur Datenmodellierung auf. Wo relationale Datenbanken versuchen
mithilfe von Normalisierungen Redundanzen zu vermeiden, wodurch allerdings teure
Join-Operationen entstehen koénnen, versuchen NoSQL-Datenbanken in der Regel
zusammengehorige Daten in sogenannten Aggregaten zu speichern. Diese Art der
Modellierung kann auch als aggregatorientierte Modellierung bezeichnet werden.
Dabei ist allerdings zu beachten, dass eine solche Modellierung im Allgemeinen

Redundanzen und damit auch Inkonsistenzen mit sich bringen kann.

° Die Inhalte dieses Kapitels beziehen sich auf (Edlich, 2020) und (Storl, 2015).
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Es existieren verschiedene Arten von NoSQL-Datenbanken, die sich nach dem

verwendeten Datenmodell unterscheiden. Die wichtigen Klassen sind:

e Schlussel-Werte-Datenbanken (Key Value Stores)

e Spaltenbasierte Datenbanken (Wide Column Stores bzw. Column Family
Stores)

e Dokumentenbasierte Datenbanken (Document Stores)

e Graph-Datenbanken (Graph Databases)

Fur die Betrachtungen in der vorliegenden Arbeit sind zundchst nur
dokumentenbasierte Datenbanken wichtig. In diesen werden die zu speichernden
Datensatze in einzelne Dokumente abgelegt, die typischerweise ein strukturiertes
JSON- oder XML-Format aufweisen. Durch diese Formate kdnnen die Daten bei
Bedarf in hierarchischen bzw. verschachtelten Strukturen abgelegt werden.

Daten, die in relationalen Datenbanken in getrennten Relationen abgespeichert werden
wirden, koénnten in dokumentenbasierten Datenbanken auf diese Art und Weise
gemeinsam mithilfe einer Einbettung abgespeichert werden. Zwar kdnnen
vergleichbar mit relationalen Datenbanken auch Referenzfelder angelegt werden, die
auf die Schlussel von anderen Dokumenten referenzieren, diese werden aber zum
einen nicht mithilfe von Integritatsbedingungen berwacht und zum anderen kénnen
auf diesen bei vielen dokumentenbasierten Datenbanksystemen keine Join-
Operationen durchgefiihrt werden. MongoDB als dokumentenbasierte Datenbank mit
der aktuell groRten Popularitat (DB Engines, 2020) unterstutzt eingeschrankt Join-
Funktionalitaten, die in der Regel aber weniger performant sind, als es bei einer

Einbettung der Fall ware.
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3  Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden fiinf verwandte Arbeiten vorgestellt, die sich thematisch
bereits mit der Daten- und Schemamigration befasst haben. Sie nehmen dabei Bezug
zu verschiedenen Aspekten der Daten- und Schemamigration und dienen teilweise als
Grundlage fiir die Entwicklung der VVorgehensweise der optimierten Schemamigration
in dieser Arbeit. Ausgehend von der Arbeit von (Bamberger, 2018) in Abschnitt 3.1,
welche lediglich eine nicht optimierte Datenmigration zwischen verschiedenen
NoSQL-Datenbanken betrachtet, werden in den verwandten Arbeiten aus den
Abschnitten 3.2 bis 3.5 stufenweise wichtige Kriterien fir eine optimierte

Schemamigration identifiziert und beschrieben.

Die Arbeiten unterscheiden sich dabei teilweise in der Betrachtung und Umsetzung
dieser  Kriterien. Einige betrachten  beispielsweise ausschlieRlich  eine
Schemamigration (vgl. Abschnitte 3.2 und 3.3), andere nur eine Datenmigration (vgl.
3.1). Die Arbeiten in den Abschnitt 3.4 und 3.5 befassen sich mit beiden, wobei erstere

die Datenmigration nur anreift.

AuRerdem unterscheiden sich die Arbeiten aufgrund ihrer Unterstltzung von Quell-
und Zieldatenbanken. (Bamberger, 2018) stellt beispielsweise ein Konzept vor, in dem
Daten bidirektional zwischen relationalen Datenbanken und verschiedenen NoSQL-
Datenbanken migriert werden kénnen. (Zhao, et al., 2014) und (Liang, et al., 2015)
hingegen stellen Konzepte fur eine Migration von relationalen Datenbanken zu
unterschiedlichen NoSQL-Datenbanken vor, ohne den umgekehrten Weg zu
betrachten. (Jia, et al., 2016) betrachten lediglich eine Daten- und Schemamigration
von relationalen Datenbanken zu MongoDB. In der Arbeit von (Abdelhedi, et al.,
2017) qgibt es keine konkrete Quelldatenbank. Hier geht es um die
Schemamodellierung in einem allgemeinen Modell mit einer Migration dieses

Schemas in verschiedene NoSQL-Schemata.

Nach der Erlauterung der einzelnen Arbeiten werden in Abschnitt 3.6 die Arbeiten

zusammengefasst und anhand weiterer Kriterien verglichen.
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3.1 Datenmigration zwischen verschiedenen NoSQL-

Datenbanksystemen (Bamberger, 2018)

Die Entscheidung flr ein bestimmtes Datenbanksystem fallt zu Beginn einer
Entwicklung gerade bei NoSQL-Datenbanken oft nicht leicht. Falsche Entscheidungen
oder aber gednderte Anforderungen kénnen deshalb eine nachtragliche Migration der

Daten in ein anderes Datenbanksystem erfordern (Bamberger, 2018 S. 1).

Dazu stellt (Bamberger, 2018) ein Konzept fiir eine Datenmigration zwischen
verschiedenen (NoSQL-)Datenbanksystemen vor. Dabei werden gleichermalen
relationale, dokumentenbasierte, spaltenorientierte sowie Graph-Datenbanken
unterstutzt (vgl. Abbildung 2). Die Datensatze werden hierbei einzeln Uber ein
Metamodell in die Zieldatenbank gestreamt. Durch die Einflihrung eines solchen
Metamodells missen weniger Abbildungsregeln als bei einer direkten Migration

definiert werden, wenn die Anzahl der zu unterstiitzenden Datenbanken steigt.

relational database graph database

metamodel

document store wide column store

Abbildung 2: Migrationswege fiir die Datenmigration nach (Bamberger, 2018)
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Der Aufbau dieses Metamodells ist, wie in Abbildung 3 zu sehen, relativ einfach
gehalten. Ein Datensatz entspricht dabei einem Entry. Ein Entry enth&lt zum einen den
Namen seines Ubergeordneten Strukturelements, den sogenannten Parent, und zum
anderen eine Liste von Properties. Ein Parent kann dabei beispielsweise der Name der
Tabelle im Falle einer relationalen Datenbank oder der Name der Collection im Falle

einer dokumentenbasierten Datenbank sein.

Die Properties speichern die einzelnen Spalten beziehungsweise Felder eines
Datensatzes ab. Neben Namen, Typ und Wert kann auch angegeben werden, dass ein
bestimmtes Property einen Primarschlussel (Primary Key) oder einen Fremdschlissel
(Foreign Key) mit gegebenem Beziehungspartner (Relationship Partner) darstellt.

Entry Property

+ Parent: String + Name: String

[)

+ Properties: List<Property> + Type: String

+ Value: dataType
+ Primary Key: bool

+ Foreign Key: bool

+ Relationship Partner: String

Abbildung 3: Metamodell fiir die Datenmigration aus (Bamberger, 2018)°

Das Konzept von (Bamberger, 2018) sieht eine rein datengetriebene Migration der
Datenséatze ohne Betrachtung des Quellschemas vor, wodurch bei einer Migration von
einer schemafreien Datenbank in eine schemabasierte Datenbank (z.B. relationale
Datenbanken) sukzessive Anpassungen im Zielschema wahrend der Migration

vorgenommen werden missen.

® Inhalts- und strukturgleiche Nachzeichnung aus der Originalarbeit
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Dartiber hinaus konnen bei Migrationen von dokumentenbasierten oder
spaltenorientierten Datenbanken (ohne Unterstiitzung von Referenzen) zu relationalen
oder Graph-Datenbanken mit Referenzen zusammenhanglose Tabellen oder Knoten
entstehen, da die notwendigen Informationen fir die Referenzen nicht ermittelt werden
kdnnen. Andererseits werden teilweise Verbindungsknoten oder -tabellen erzeugt, die

uberflussig erscheinen.

Weiterhin ist zu beachten, dass bei der Migration keine alternativen Abbildungsregeln
betrachtet werden, beziehungsweise dass keine Optimierung der Abbildung erfolgt.
Beispielsweise werden die Referenzen bei der Migration von einer relationalen zu
einer dokumentenbasierten Datenbank eins zu eins (bernommen, ohne die
Madglichkeit einer Einbettung oder Denormalisierung in Betracht zu ziehen. Gerade
bei NoSQL-Datenbanken kann aber auch eine gezielte Einfiihrung von Redundanzen

zur Performanceoptimierung sinnvoll sein.

Einen weiteren interessanten Ansatz fur die Migration zwischen verschiedenen
NoSQL-Datenbanken stellt das System NotaQL von (Lottermann, 2020) dar. Im
Gegensatz zu (Bamberger, 2018) und den anderen betrachteten verwandten Arbeiten
muss die Migration hier allerdings manuell vom Nutzer gesteuert werden. Eine
automatisierte Migration ist also nicht vorgesehen. Aus diesem Grund wird NotaQL
im Weiteren nicht betrachtet.

3.2 MDA-Based Approach for NoSQL Databases Modelling
(Abdelhedi, et al., 2017)

Im Gegensatz zur Arbeit von (Bamberger, 2018) beschaftigen sich (Abdelhedi, et al.,
2017) in ihrer Arbeit nicht mit einer Datenmigration von einem Quell- zu einem
Zielsystem. Vielmehr geht es hier allgemein um die Modellierung von Schemata fiir
NoSQL-Datenbanken.

Zundchst wird dabei ein Schema auf konzeptueller Ebene in einem UML-
Klassendiagramm definiert. Dieses wird in einem ersten Transformationsschritt in ein

anderes Modell transformiert, dem Generic Logical Model (vgl. Abbildung 4). Dieses
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stellt ein fir NoSQL-Datenbanken datenbankiibergreifendes generisches Modell dar,
welches unabhéngig von den konkreten technischen Details von NoSQL-Datenbanken
(dokumentenbasierten, spaltenorientierten und Graph-Datenbanken) ist, aber alle
Eigenschaften von diesen unterstiitzt (Abdelhedi, et al., 2017 S. 5).

In einem zweiten Transformationsschritt kann nun dieses allgemeine Schema in das
physikalische Schema der gewunschten Datenbank transformiert werden. Konkret
werden hier zundchst die Datenbanken Cassandra, MongoDB und Neo4j unterstiitzt,

weitere kdnnen aber ergénzt werden.

Um Transformationen durchzufuhren, stellen (Abdelhedi, et al., 2017)
Transformationsregeln bereit. Beispielsweise wird aus einer UML-Klasse im UML-
Klassendiagramm eine sogenannte Tabelle im Generic Logical Model, woraus

wiederum eine Collection im MongoDB Model wird.

UML class diagram Generic Logical Model

o . -

| ]
‘ ‘ ’ | | l UMLtoGenericModel | ‘ | |
G

Transformation

|
v 1\
eI ==l

Cassandra Model MongoDB Model Neodj Model

I
5 enericModeltoPhysicalModel
@ Transformation

Abbildung 4: UMLtoNoSQL-Prozess aus (Abdelhedi, et al., 2017)7

" Inhalts- und strukturgleiche Nachzeichnung aus der Originalarbeit
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Im Gegensatz zu (Bamberger, 2018) stellen (Abdelhedi, et al., 2017) dabei auch
alternative Wege fiir die Transformation bereit. So kdnnen Referenzen bei einer
Transformation in ein MongoDB-Schema entweder durch eine Einbettung oder durch
Referenzfelder realisiert werden. Allerdings stellen die Autoren hierbei keine Hilfe
oder Empfehlungen bereit, welcher Abbildungsweg in unterschiedlichen Fallen zu
bevorzugen ist. AulRerdem gibt es auch andere Abbildungswege, die nicht angeboten
werden. So sehen sie zwar im Falle der dokumentenbasierten Datenbank MongoDB

einfache Einbettungen vor, aber keine Einbettungen von Listen.

Weiterhin ist zu beachten, dass (Abdelhedi, et al., 2017) in ihrer Arbeit keine
klassische Daten- beziehungsweise Schemamigration durchfiihren, wie bei
(Bamberger, 2018) oder den anderen nachfolgenden Arbeiten. Einen Riickweg von
einem physikalischen Schema fur MongoDB, Cassandra oder Neo4j ist ebenfalls nicht

vorgesehen.

Einen &hnlichen Ansatz zur allgemeinen Modellierung von NoSQL-Datenbanken
schlagen (Bugiotti, et al., 2014) mit ihrem System NoAM vor. Im Gegensatz zu
(Abdelhedi, et al., 2017) beschreibt dieser Ansatz allerdings keine alternativen
Modellierungsvarianten, weshalb diese Arbeit hier keine weitere Betrachtung findet.

3.3 Schema Conversion Model of SQL Database to NoSQL
(Zhao, et al., 2014)

In der Arbeit von (Zhao, et al., 2014) wird ein Konzept zur Schemamigration von
relationalen Datenbanken zu NoSQL-Datenbanken vorgestellt. Besonderes
Augenmerk legen sie dabei auf die Optimierung der Performance von Join-Abfragen,
also Abfragen, welche mehrere Tabellen einschlieRen. Fir diese Optimierung werden
allerdings keine Datenbankabfragen analysiert.

Aufgrund der Tatsache, dass NoSQL-Datenbanken im Allgemeinen keine Referenzen
unterstlitzen und damit auch keine Join-Abfragen, waren bei einer Eins-zu-eins-
Migration, bei der die Daten wie im relationalen Modell (iber getrennte Strukturen

abgelegt werden, je nach Anforderung mehrere separate Abfragen notwendig. Diese
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Schwéche wollen (Zhao, et al., 2014) mit einer Verschachtelung der Daten bei der
Migration umgehen. Somit ist dieser Ansatz vorrangig flir NoSQL-Datenbanken
geeignet, die eine hierarchische bzw. verschachtelte Struktur der Daten ermdglichen.

Insbesondere sind also dokumentenbasierte Datenbanken geeignet.

Das Konzept besteht im Wesentlichen aus zwei Teilen. Zum einen wird ein Graph-
Modell definiert, welches fur die Beschreibung von Schemata von relationalen
Datenbanken als auch von NoSQL-Datenbanken geeignet ist. Bei der initialen
Migration eines relationalen Schemas in das Graph-Modell wird fiir jede Tabelle ein
Knoten erzeugt und fiir jede Referenz zwischen zwei Tabellen eine Kante, die die
zugehorigen Knoten verbindet. Dabei wird eine bestimmte Richtung der Kante

vorgegeben, namlich in Richtung der referenzierten Tabelle.

Zum anderen wird ein Algorithmus definiert, der nun den Ausgangsgraphen Schritt
fur Schritt manipuliert. Indem die referenzierten Knoten sukzessiv in die
referenzierenden Knoten eingebettet werden, werden alle Kanten aus dem Graphen
eliminiert. Dabei werden die Knoten teilweise auch mehrfach ineinander
verschachtelt. Abbildung 5 zeigt diesen Prozess anhand eines Beispielschemas mit drei

Knoten.

ellm\nate eliminate ellmmale -
e2

Abbildung 5: Beispielprozess firr die Transformation des Graph-Modells in eine verschachtelte Struktur aus (Zhao,
etal., 2014 S. 360)®

Bei diesem Ansatz werden hohe Redundanzen und damit einhergehend ein deutlich

hoherer Speicherbedarf in Kauf genommen, um die Abfrageperformance zu

8 Inhalts- und strukturgleiche Nachzeichnung aus der Originalarbeit
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optimieren (Zhao, et al., 2014 S. 361f). Durch die hohen Redundanzen sind auBerdem
Einfiigen und Andern von Daten teurer, da sie an mehreren Stellen gepflegt werden
miussen. Beispielsweise muss die Datenklasse C im obigen Beispiel an insgesamt vier

Stellen gepflegt werden.

Daruber hinaus erfolgt die Einbettung der Daten immer in eine bestimmte vorgegebene
Richtung. In der Regel gibt es aber mehrere Abbildungsmaoglichkeiten von Referenzen
auf Verschachtelungen. Im Gegensatz zu (Bamberger, 2018) wird zwar eine
Einbettung von Daten in dokumentenbasierten Datenbanken vorgenommen, allerdings

erfolgt diese Einbettung nicht zielgerichtet nach den tatsachlichen Anforderungen.

3.4 Mid-model Design Used in Model Transition and Data
Migration between Relational Databases and NoSQL
Databases (Liang, et al., 2015)

Ahnlich wie in der Arbeit von (Bamberger, 2018) stellen (Liang, et al., 2015) ein
Zwischenmodell fur die Migration vor: Das sogenannte Mid-Model. Mithilfe dieses
Modells sollen Schema- und Datenmigration von relationalen Datenbanken zu
NoSQL-Datenbanken ermdglicht werden, wobei im Gegensatz zu (Bamberger, 2018)
Eigenschaften von Daten und Abfragen aus der Quelldatenbank miteinbezogen
werden. Durch diese Einbeziehung soll eine effizientere Abbildung in die
Quelldatenbank ermdglicht werden, um die Performance von bestimmten Abfragen zu
erhéhen und gleichzeitig Redundanzen und damit auch den Speicherbedarf moéglichst

gering zu halten.

Basis dieses Modells ist eine Liste von Objekten. Ein Objekt (Object) besteht aus einer
Reihe von Komponenten, wie in Abbildung 6 zu sehen ist. Eine Entitat (Entity)
entspricht im Wesentlichen einer Tabelle in einer relationalen Datenbank, die
wiederum Eigenschaften (Properties) — also Attribute beziehungsweise Spalten —
sowie Beziehungen (Relationship) besitzt. Darliber hinaus gibt es noch sogenannte
Dateneigenschaften (Data feature) und Abfrageeigenschaften (Query feature), die

einem Objekt zugeordnet werden. Dateneigenschaften geben dabei beispielsweise an,



Verwandte Arbeiten 29

ob ein Entity besonders viele oder wenige Daten hat (bezogen auf relationale
Datenbanken: Zeilen). Abfrageeigenschaften hingegen geben beispielsweise an,

welche Abfragen typischerweise in der Quelldatenbank verwendet werden.

Neben den Objekten gibt es aulerdem eine Bibliothek von Strategien (Strategy Lib),

die Regelwerke fir eine Migration auf Basis der Objekte beschreiben kénnen.

Data feature Query feature Data feature Query feature
Object Object
Entity Entity
Property < » Relationship Property < » Relationship
Strategy Lib strategy 1 strategy 2 strategy 3 strategy 4

Abbildung 6: Struktur des Mid-Model aus (Liang, et al., 2015)°

Im Vergleich zu (Zhao, et al.,, 2014) bietet dieser Ansatz eine ErhOhung der
Abfrageperformance, ohne dabei mdglicherweise unnétige Redundanz in Kauf

nehmen zu mussen. Wie (Liang, et al., 2015) erkannt haben, ist fur eine Migration in

® Inhalts- und strukturgleiche Nachzeichnung aus der Originalarbeit
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eine NoSQL-Datenbank nicht nur das Schema der Quelldatenbank wichtig, sondern
auch typische Abfragen und Informationen tiber den aktuellen Datenbestand.

Allerdings beschreiben (Liang, et al., 2015) ihr Modell nur sehr oberflachlich und
theoretisch. Es werden keine konkreten Regeln fiir eine Herleitung der Daten- und
Abfrageeigenschaften genannt. Weiterhin werden auch keine konkreten Strategien fiir
bestimmte Zieldatenbanken definiert und keine Migrationsregeln von Quelldatenbank

in das Mid-Modell, sowie vom Mid-Modell zur Zieldatenbank aufgestelit.

Daruiber hinaus ist auBerdem anzunehmen, dass Daten- und Abfrageeigenschaften in
der Regel mehreren Objekten zuzuordnen sind und nicht nur einem Objekt (vgl.
Abbildung 6). Mdglicherweise muss auch die Reihenfolge der verschiedenen
Migrationsschritte  beziehungsweise  Strategien in  Abhangigkeit von den

Eigenschaften beachtet werden.

3.5 Model Transformation and Data Migration from
Relational Database to MongoDB (Jia, et al., 2016)

(Jia, et al., 2016) stellen fest, dass relationale Datenbanken h&ufig nicht in der Lage
sind, den heutigen Anspriichen auf hohe Datenvolumina oder flexible Datenstrukturen
gerecht zu werden. MongoDB kann hier als ein dokumentenbasiertes
Datenbanksystem eine Alternative sein, wobei es sich hdufig als sehr schwierig
erweist, eine Migration von bestehenden relationalen Datenbankensystemen zu
MongoDB durchzufuhren (Jia, et al., 2016 S. 60).

Da Migrationen hadufig noch manuell durchgefiihrt werden missen oder aber
bestehende automatisierte Migrationsansatze lediglich die Daten eins zu eins
ubernehmen, indem pro Tabelle eine Collection angelegt wird, ohne die Mdglichkeit
der Einbettung in Betracht zu ziehen, entwickeln sie in ihrer Arbeit ein Konzept fiir
eine automatische Schema- und Datenmigration von relationalen Datenbanken zu
MongoDB. Dabei erkennen (Jia, et al., 2016) dhnlich wie bereits (Liang, et al., 2015),
dass flr eine optimierte Migration die Betrachtung von Daten- und Abfrage-
Charakteristika auf der Quelldatenbank sinnvoll ist. Sogenannte Description Tags
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représentieren diese Charakteristika und werden waéhrend einer Analysephase
ermittelt.

Ausgangspunkt fir die Schemamigration ist zunachst ein ER-Diagramm. Nach der
Daten- und Abfrageanalyse wird dieses ER-Diagramm um die besagten Description
Tags erganzt, wie in Abbildung 7 (1) zu sehen ist. Dort wird beispielsweise das
Description Tag ,,Frequent Join“ an verschiedene Beziehungen notiert.

(1) (2)
A C D
N N 1 N 1
1 1 N ° @ @
Frequent Join
= L= W
: : & ©
Frequent Join N
Frequent Join 1
(4) (3)
Collection: C Collection: D

Array of B
Array of A @ @
Collection: E o @

Abbildung 7: Beispielprozess fir die Schemamigration aus (Jia, et al., 2016)*°

10 Inhalts- und strukturgleiche Nachzeichnung aus der Originalarbeit
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Folgende Description Tags werden definiert:

e Frequent Join: Zeigt an, dass zwei Tabellen Uber eine Beziehung h&ufig
verbunden werden (Join)

e Big Size: Zeigt an, dass eine Zeile beziehungsweise ein Datensatz einer Tabelle
sehr grol? werden kann.

e Frequent modify: Zeigt an, dass eine Tabelle haufig modifiziert wird (Alter
oder Delete)

e Frequent insert: Zeigt an, dass in eine Tabelle hdufig Datensétze eingeflgt

werden.

Auf Basis dieser Description Tags wird nun entschieden, ob und wie Einbettungen
stattfinden. Hierzu werden je Beziehungstyp (1:1, 1:N, N:M) Abbildungsregeln
definiert, wobei bei einer 1:N-Beziehung nur eine Einbettung in eine Richtung (N in
1) zugelassen wird und bei einer N:M-Beziehung eine Einbettung sogar komplett
ausgeschlossen wird. In solchen Féllen erfolgt dann eine Referenzierung Uber
entsprechende Referenzfelder. Abbildung 7 (2) zeigt einen Graphen als
Zwischenschritt, der die Entscheidungen auf Basis der Description Tags und der
Abbildungsregeln zeigt. Eine Kante von A nach B bedeutet demnach, dass A in B

eingebettet werden soll.

Im néachsten Schritt — Abbildung 7 (3) — werden Zyklen eliminiert, um zu vermeiden,
dass die Einbettungen wechselseitig erfolgen. Damit wird auflerdem die
Datenredundanz geringgehalten. Zu guter Letzt wird nun aus dem Graphen ein
physikalisches Modell fir MongoDB erzeugt, wie in Abbildung 7 (4) zu sehen ist. Auf

Basis dieses Modells kann anschlieRend die Datenmigration durchgefihrt werden.

(Jia, et al., 2016) erkennen in ihrer Arbeit den Trade-Off zwischen Datenredundanz
und Performanceoptimierung. Sie untersuchen Abfragen und Daten in der
Quelldatenbank, um die Abfrageperformance zu optimieren, legen dabei aber ein
groReres Gewicht auf die Minimalhaltung der Datenredundanz. So werden zum
Beispiel Zyklen im Graphen eliminiert, obwohl damit die Optimierung beziglich einer
bestimmten Abfrage entfallt.
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AuRerdem werden Datenredundanzen klein gehalten, indem die verwendeten
Abbildungsregeln stark limitiert werden. So kann zum Beispiel eine Einbettung bei
einer 1:N-Beziehung nur von N nach 1 erfolgen. Eine Einbettung von 1 nach N wiirde
zu deutlich hoherer Redundanz fuhren. Allerdings kdnnte eine solche Einbettung unter
der Anforderung der Optimierung einer bestimmten Abfrage durchaus sinnvoll sein.
Ebenfalls kdnnen fur N:M-Beziehungen keine Einbettungen erfolgen. Im Ansatz von

(Jia, et al., 2016) werden diese ausschliellich mit Referenzfeldern umgesetzt.

Daruiber hinaus gibt es noch eine Reihe offener Fragen, die in der Arbeit von (Jia, et
al., 2016) nicht diskutiert werden. Beispielsweise wird nicht geklart, wie Abfragen
optimiert werden, die keinen Join verwenden. Mdglicherweise kann es sich um eine
wichtige Abfrage handeln, allerdings kénnte durch die Optimierung einer anderen
Abfrage das entsprechende Entity nur eingebettet in einem anderen vorliegen, womit
die erste Abfrage nicht performant ware. Daruber hinaus werden auch keine Abfragen
mit Joins tber mehr als zwei Tabellen betrachtet.

Ein weiterer Kritikpunkt ist, dass das Description Tag ,,Big Size“ angibt, dass die
Zeilen einer Tabelle besonders groR sind. Besitzt eine Tabelle diesen Tag, wird eine
Einbettung ausgeschlossen. Was ist aber, wenn die Zeilen zwar klein sind, aber
besonders viele Zeilen existieren und eingebettet werden miussten? Damit wird bei
einer Einbettung von N nach 1 das Array moglicherweise trotzdem zu grof3 und somit

auch die maximale physikalische GroRe des Dokuments Uberschritten.

3.6 Zusammenfassung und Vergleich

In diesem Kapitel wurden verschiedene Arbeiten erldutert, die sich bereits mit den
Themen Daten- und Schemamigration befasst haben. Wie eingangs erwéhnt,
unterscheiden sich die Arbeiten anhand verschiedener Kriterien, welche in diesem
Abschnitt zur besseren Einordnung nochmals aufgezeigt werden. Folgend werden

verschiedene Vergleichskriterien aufgelistet und definiert:

e Daten- und/oder Schemamigration: Gibt an, ob in der Arbeit eine

Datenmigration, eine Schemamigration oder beides betrachtet wird.
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Metamodell: Einige Arbeiten verwenden flr die Migration ein Metamodell als
Zwischenschritt ~ zum  Zielmodell, um  beispielsweise  weniger
Transformationsregeln bei vielen verschiedenen Arten von Datenbanken
aufstellen zu missen oder aber um ein generisches Modell bereitzustellen, das
die Gemeinsamkeiten verschiedener Arten von Datenbanken erfasst.
Unidirektional oder bidirektional: Gibt an, ob die Migration nur in eine
Richtung erfolgen kann oder in beide Richtungen.

Unterstitzte Quelldatenbanken: Gibt die unterstiitzten Datenbanktypen
beziehungsweise konkreten Datenbanksysteme der Quelle an.

Unterstitzte Zieldatenbanken: Gibt die unterstltzten Datenbanktypen
beziehungsweise konkreten Datenbanksysteme des Ziels an.
Abbildungsregeln: Bei der Migration von Schemata oder Daten gibt es oft
verschiedene Mdglichkeiten fir die Abbildung. So kénnen zum Beispiel
Beziehungen in dokumentenbasierten Datenbanken tiber Referenzfelder oder
aber Uber Einbettungen erfolgen.

Einige Arbeiten stellen keine alternativen Abbildungsregeln bereit, sondern
verfolgen einen bestimmten Weg. Andere stellen Alternativen bereit, wodurch
die Abbildung der Migration optimiert werden kann.

Datenredundanz: Bei NoSQL-Datenbanken wird h&aufig gezielt
Datenredundanz erzeugt, um die Performance zu optimieren. Eine zu hohe
Redundanz hat aber eine VergroRerung des Aufwands bei der Datenpflege zur
Folge.

Manche Arbeiten betrachten diese Eigenschaft und versuchen einen
Kompromiss zwischen Datenredundanz und Performanceoptimierung zu
finden. Andere hingegen betrachten dies gar nicht oder versuchen die
Abfrageperformance zu erhéhen, ohne die Datenredundanz dabei im Blick zu
haben.

Daten- und Abfrageanalyse: Fur die Performanceoptimierung kann es
sinnvoll sein, Daten und Abfragen aus der Quelldatenbank zu analysieren. Es
gibt Arbeiten, die diese Aspekte betrachten, andere tun dies nicht.
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In Tabelle 2 werden die verschiedenen Arbeiten bezlglich der definierten
Vergleichskriterien eingeordnet.
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Kapitel 3.1
(Bamberger, 2018)

Kapitel 3.2

(Abdelhedi, et al.,
2017)

Kapitel 3.3
(Zhao, et al., 2014)

Kapitel 3.4
(Liang, et al., 2015)

Kapitel 3.5
(Jia, et al., 2016)

Daten-/
Schemamigration

Metamodell-
Ansatz

Unidirektional/
Bidirektional

Unterstutzte
Quelldatenbank-
systeme

Unterstitzte
Zieldatenbank-
systeme

Datengetriebene
Migration. Zielschema
muss u.U. mehrfach
angepasst werden.

Ja

Bidirektional (fir alle
unterstiitzten DBS)

Relationale (MySQL,
PostgreSQL),
dokumentenbasierte

(MongoDB, Couchbase),

spaltenbasierte
(Cassandra, HBase)
sowie Graph-
Datenbanken (Neo4j)

wie Quelldatenbank-
systeme

Schemadefinition und -
migration von UML zu
NoSQL

Ja, als generisches
Modell.

Unidirektional

Quelle ist keine
Datenbank, sondern
ein UML-
Klassendiagramm

Dokumentenbasierte
(MongoDB),
spaltenbasierte
(Cassandra) sowie
Graph-Datenbanken
(Neo4j)

Schemamigration von
relationalen
Datenbanken zu
NoSQL

Nein

Unidirektional

Relationale
Datenbanken

Dokumentenbasierte
Datenbanken

Daten- und
Schemamigration, wobei
ersteres nicht ausfiihrlich
behandelt wird.

Ja

Unidirektional

Relationale Datenbanken

NoSQL-Datenbanken
(dokumentenbasierte und
spaltenbasierte)

Daten- und
Schemamigration

Nein

Unidirektional

Relationale
Datenbanken

MongoDB
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Kapitel 3.1
(Bamberger, 2018)

Kapitel 3.2

(Abdelhedi, et al.,
2017)

Kapitel 3.3
(Zhao, et al., 2014)

Kapitel 3.4
(Liang, et al., 2015)

Kapitel 3.5
(Jia, et al., 2016)

Abbildungsregeln

Datenredundanz

Daten-/
Abfrageanalyse

Von und zum
Metamodell. Keine
Unterstltzung
alternativer
Abbildungsregeln.

Redundanz wird bei einer
Migration von
relationalen zu NoSQL-
Datenbanken nicht
erzeugt. Bestehende
Redundanzen werden
Ubernommen.

Nein

Definition von
alternativen
Abbildungsregeln,
ohne Empfehlung bei
der Auswahl einer
bestimmten Regel.

Je nachdem welche
Abbildungsregeln bei
der Schemamigration
verwendet werden,
kann mehr oder
weniger Redundanz
entstehen.

Nein

Keine Unterstiitzung
alternativer
Abbildungsregeln.

Hohe Redundanzen.

Nein

Strategy Lib als
Bibliothek fir
verschiedene
Abbildungsregeln.
Auswahl der jeweiligen
Strategie auf Basis der
Query- und Data-
Features. Die Regeln
werden aber nicht weiter
ausgefihrt.

Gezielte Einfuihrung von
Redundanzen zur
Performanceoptimierung

Ja

Abbildungsregeln
werden definiert.
Einige Mdglichkeiten
werden allerdings
nichts betrachtet.
Auswahl der jeweiligen
Regel auf Basis von
Description Tags.

Redundanzen werden
sehr gering gehalten,
eben auch dadurch,
dass
redundanzerzeugende
Abbildungsregeln nicht
betrachtet wurden.

Ja

Tabelle 2: Vergleichstabelle verwandter Arbeiten
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4  Optimierte Schemamigration

Nachdem im vorherigen Kapitel verwandte Arbeiten zur Schema- und Datenmigration
betrachtet und verglichen wurden, wird in diesem Kapitel ein alternatives
VVorgehensmodell fur eine optimierte Schemamigration von relationalen Datenbanken
zu NoSQL-Datenbanken vorgestellt. Einige Konzepte aus den verwandten Arbeiten,
wie beispielsweise die Daten- und Abfrageanalyse oder die Unterstiitzung von einer
Vielzahl von Abbildungsregeln werden dabei aufgefasst und weiterentwickelt. Auch
die Thematik der Datenredundanz wird in die Entwicklung miteinbezogen. So soll in
diesem VVorgehensmodell stets nach dem Grundsatz so viel Datenredundanz wie nétig,

aber so wenig wie moglich, gehandelt werden.

Zunachst werden die Bestandteile des Vorgehensmodells in Abschnitt 4.1 anhand
eines Frameworks sowie der dahinterstehende Prozess eingefihrt. In Abschnitt 4.2
wird anschlielend die Quelldatenbank als Ausganspunkt beschrieben. Danach werden
in den Abschnitten 4.3 bis 4.5 die verschiedenen Bestandteile und Prozesse aus der
Analysephase erlautert. Weiterhin werden die verschiedenen Migrationsstrategien in
Abschnitt 4.6 eingefuhrt, mithilfe derer und der Ergebnisse aus der Analysephase
schlussendlich das Zielschema in Abschnitt 4.7 generiert werden kann.

4.1 Framework und Prozess

Um die Zusammenhédnge des hier vorgestellten Vorgehensmodell zu verstehen,
werden die Bestandteile zundchst anhand eines Frameworks definiert. Dieses

Framework wird in Abbildung 8 visualisiert.

Ausganspunkt ist dabei eine Quelldatenbank (source database). Prinzipiell kann es
sich in diesem Framework hierbei um einen beliebigen Datenbanktyp handeln, wie
relationale Datenbanken oder NoSQL-Datenbanken. In dieser Arbeit werden
allerdings ausschlief3lich relationale Datenbanken als Quelldatenbanken betrachtet,

wobei hier keinerlei Einschrankungen beziglich eines konkreten relationalen
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Datenbanksystems gemacht werden. Beispielsweise kann eine MySQL- oder

PostgreSQL-Datenbank als Ausgangspunkt verwendet werden.

source database

analysis module

schema analysis

data analysis

query analysis

strategy lib

metadata-
enhanced schema

document store

column store

MongoDB

Cassandra

dependency graph

target database

Abbildung 8: Framework fiir die optimierte Schemamigration. Das Framework zeigt die verschiedenen
Bestandteile des Vorgehensmodells.

Das eigentliche Framework besteht im Wesentlichen aus den nachstehenden

Komponenten:

e Analysemodul (analysis module)

e Metadaten-erweitertes Schema (metadata-enhanced schema)

e Abhangigkeitsgraph (dependency graph)

e Strategiebibliothek (strategy lib)
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Das Analysemodul beinhaltet drei verschiedene Aspekte der Analyse, die fur die
optimierte Schemamigration notwendig sind. Vergleichbar ist das Analysemodul mit
den Konzepten zur Daten- und Abfrageanalyse aus den Arbeiten von (Liang, et al.,
2015) und (Jia, et al., 2016), die in dieser Arbeit allerdings angepasst und erweitert
werden. Daneben umfasst das Analysemodul in dieser Arbeit noch eine
Schemaanalyse. Die Ergebnisse der Analysen greifen dabei ineinander und bauen

aufeinander auf.

Erstens ist es erforderlich, das Schema der bestehenden Quelldatenbank zu
analysieren, um zu verstehen, wie die Daten auf konzeptueller Ebene miteinander
zusammenhéngen. Hier werden also die Datenklassen und die Beziehungen
untereinander, sowie deren Charakteristiken wie beispielsweise Kardinalititen

identifiziert. Dies geschieht wéhrend der Schemaanalyse (schema analysis).

Zweitens missen die bestehenden Daten der Quelldatenbank mithilfe einer
Datenanalyse (data analysis) analysiert werden. Ziel ist es unter Anderem
herauszufinden, von welchen Datenklassen (zum Zeitpunkt der Analyse) besonders
viele oder besonders wenige Datensatze existieren und um quantitative
Beschreibungen der vorherrschenden Beziehungen zu finden. Hierbei ist allerdings
festzuhalten, dass die Quelldatenbank flr eine aussagekraftige Datenanalyse einen
gewissen Produktivitatscharakter haben muss, also echte Datensatze enthélt und

bereits ausreichend gewachsen sein muss.

Und drittens ist es wichtig, typische oder performancekritische Abfragen, die bereits
auf der Quelldatenbank ausgefuhrt wurden, in einer Abfrageanalyse (query analysis)
zu analysieren. Es ist der Frage nachzugehen, wie bestimmte Abfragen Einfluss auf
das zu optimierende Zielschema haben, beziehungsweise wie das Zielschema
modelliert werden muss, damit bestimmte Abfragen performant ausgefiihrt werden
konnen. Mehrere Abfragen konnen dabei auch die gleichen oder &hnliche
Auswirkungen auf das Zielschema haben.

Ein aus der Schema- und Datenanalyse resultierendes Zwischenprodukt stellt das
Metadaten-erweiterte Schema (metadata-enhanced schema) dar. Es beinhaltet ein

auf konzeptueller Ebene liegendes Schema, welches um verschiedene Metadaten aus
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der Datenanalyse erweitert wird. Konkret wird in dieser Arbeit das weit verbreitete
Entity-Relationship-Modell (kurz: ERM) (Chen, 1976) verwendet und entsprechend
erweitert. Prinzipiell kénnen aber auch andere Modelle eingesetzt werden, wie eine
objektorientierte Modellierung auf Basis eines UML-Klassendiagramms. Wichtig ist
hierbei allerdings, dass die Modellierung auf konzeptueller Ebene stattfindet. Dies
gewdhrleistet die Unabhangigkeit von bestimmten Datenmodellen und
Datenbankmanagementsystemen (Sauer, 2015 S. 46), was fur eine Migration in
beliebige NoSQL-Datenbanken essentiell ist, da diese wiederum diverse

Datenmodelle aufweisen kénnen.

Neben dem erweiterten Schema stellt der Abhangigkeitsgraph (dependency graph)
ein weiteres Zwischenprodukt dar. Dieser resultiert hauptsachlich aus den Ergebnissen
der Abfrageanalyse und beschreibt, welche Datenklassen in typischen oder
performancekritischen Abfragen voneinander abhéngig sind. Aber auch die Schema-
und Datenanalyse sind wichtige VVoraussetzungen fir den Abh&ngigkeitsgraphen.

Das Metadaten-erweiterte Schema zusammen mit dem Abhéangigkeitsgraph ergeben
eine Art Zwischenmodell, welches vergleichbar mit dem Mid-Modell-Ansatz von
(Liang, et al., 2015) ist (vgl. Kapitel 3.4).

Letzter wichtiger Bestandteil des Frameworks ist die Strategiebibliothek (strategy
lib). Sie enthdlt Abbildungsregeln, um das um Metadaten erweiterte Schema und den
Abhangigkeitsgraphen — und damit die Analyseergebnisse — auf ein optimiertes
Schema in der Zieldatenbank abzubilden. Dabei kdnnen fur verschiedene zu
unterstiitzende Datenbanktypen (z.B. dokumentenbasierte oder spaltenbasierte
Datenbanken) und konkrete Datenbankimplementierungen (z.B. MongoDB,
Cassandra, etc.) Regelsétze definiert werden. Beispielsweise wird dort definiert, unter
welchen Voraussetzungen eine 1:N-Beziehung bei der Migration zu einer
dokumentenbasierten Datenbank wie MongoDB als eine Einbettung oder als eine
normale Referenzierung abgebildet wird. Im Rahmen dieser Arbeit wird fur die
Strategiebibliothek exemplarisch ein Regelsatz fir eine dokumentenbasierte

Datenbank definiert. Konkret wird hier die Datenbank MongoDB verwendet.
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Die Zieldatenbank (target database) ist ahnlich wie die Quelldatenbank prinzipiell
auch nicht beschrankt auf bestimmte Datenbanktypen. Zwar werden in dieser Arbeit
lediglich fir eine dokumentenbasierte Datenbank Regelsatze in der Strategiebibliothek
definiert, das Framework soll allerdings erweiterbar bezlglich unterschiedlicher
Datenbanktypen und konkreter Datenbankenimplementierungen sein. Hierflr muss
die Strategiebibliothek um entsprechende Regelsétze erweitert werden.

Um die Zusammenhdnge der verschiedenen Bestandteile des Frameworks besser
einordnen zu kénnen, wird im Folgenden der Prozess der Schemamigration erlautert

und anhand eines Prozessdiagramms in Abbildung 9 veranschaulicht.

source database
(relational database)

A Y A 4

schema analysis data analysis query analysis

schema
(ER-Model)

metadata-enhanced schema
(metadata-enhanced ER-Model)

dependency graph

3

strategy lib > +

target database
(document store, column store, etc.)

Abbildung 9: Prozess der optimierten Schemamigration gemaf dem vorgestellten Framework
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Ausgangspunkt der Schemamigration ist, wie bereits erwahnt, eine relationale
Quelldatenbank (source database). Ausgehend von dieser wird zuerst die
Schemaanalyse (schema analysis) durchgefiihrt, um ein Datenmodell- und DBMS-
unabhéngiges Schema auf konzeptueller Ebene zu erhalten. Dieses Schema (schema)

liegt dann als ER-Modell vor.

Nach der Schemaanalyse kann die Datenanalyse (data analysis) erfolgen. Dort
werden verschiedene Metadaten aus den echten Produktionsdaten extrahiert und dem
Schema hinzugefligt, wodurch das Metadaten-erweiterte Schema (metadata-

enhanced schema) entsteht.

AnschlieBend kann die Abfrageanalyse (query analysis) erfolgen. Dort werden
Aufbau und Struktur von typischen und performancekritischen Abfragen analysiert
und die Ergebnisse gesammelt in dem Abhangigkeitsgraphen (dependency graph)
gespeichert. Allerdings konnen einige Abhéangigkeiten nicht ausschlieflich mit
analysierten Abfragen, sondern erst mithilfe der Metadaten aus der Datenanalyse
bestimmt werden, weshalb auch das um Metadaten erweiterte Schema Voraussetzung

flr den Abhangigkeitsgraph ist.

Im letzten Schritt erfolgt die Generierung des Zielschemas fiir die Zieldatenbank
(target database). Dieses ergibt sich dabei aus dem Metadaten-erweiterten Schema,
dem Abhéangigkeitsgraphen sowie der Strategiebibliothek (strategy lib), die angibt,
wie sich das Zielschema aus dem Metadaten-erweiterten Schema und dem

Abhangigkeitsgraphen ergibt.

In den folgenden Abschnitten wird der genannte Prozess Schritt flir Schritt aufgezeigt
und mithilfe eines durchgehenden Beispiels, welches auch als Grundlage fir die

Evaluation in Kapitel 5 genutzt wird, veranschaulicht.

4.2 Quelldatenbank

Ausgangspunkt fur die Schemamigration in dieser Arbeit ist eine relationale

Quelldatenbank. Es ist allerdings zu beachten, dass es fir die optimierte
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Schemamigration zwingend erforderlich ist, dass die Quelldatenbank bereits produktiv
betrieben werden sollte oder zumindest Produktionsdaten enthélt, da sonst die

Datenanalyse (siehe Abschnitt 4.4) nicht sinnvoll durchgefiihrt werden kann.

Eine relationale Datenbank weist ein relationales Schema auf, welches im
Phasenmodell der Datenmodellierung den logischen Schemata zuzuordnen ist.
Logische Schemata zeichnen sich dadurch aus, dass sie zwar noch unabhédngig von
bestimmten DBMS (hier: relationale DBMS) sind, aber auf ein bestimmtes
Datenmodell festgelegt sind — im vorliegenden Fall auf das relationale Datenmodell
(Sauer, 2015 S. 47).

4.2.1 Durchgangiges Beispiel

Um die weiteren Prozessschritte anschaulich zu gestalten, wird folgend ein
durchgéngiges Beispiel eingefuhrt, welches in den néchsten Abschnitten
weiterentwickelt wird. Abbildung 10 zeigt als Startpunkt ein relationales Schema, das
wie folgt zu beschreiben ist:

Es existieren die Relationen Abteilung (department), Mitarbeiter (employee), Projekt
(project), Projekteinsatz (emp_proj) und Firmenhandy (companyPhone). Ein
Mitarbeiter hat eine ID (empld), einen Namen (empName) sowie ein Geschlecht
(empGender) und ist Uber den Fremdschlissel deptld immer einer Abteilung
zugeordnet. Eine Abteilung, bestehend aus einer ID (deptld), einem Namen
(deptName) und einem Ort (deptLocation), kann somit beliebig viele Mitarbeiter
haben. Ein Mitarbeiter kann laut diesem Modell auBerdem ein oder mehrere
Firmenhandys besitzen. Ein Firmenhandy hingegen ist immer genau einem Mitarbeiter
uber das Fremdschlusselfeld empld zugeordnet. Weiterhin besitzt ein Firmenhandy
eine ID (pholD) und eine Nummer (phoNumber). Es sei an dieser Stelle bereits der
Hinweis genannt, dass ein Mitarbeiter in diesem Beispiel maximal nur ein
Firmenhandy besitzen kann. Das vorliegende relationale Schema schrénkt diesen
Sachverhalt allerdings nicht ein, da die Relation Firmenhandy ein eigenes vom

Mitarbeiter unabhéngiges Schlisselfeld (phold) besitzt.
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department employee emp_proj
deptld < empld < empld <FK=>
deptName empName X —1 projld <FK>
deptLocation empGender
deptld <FK>
companyPhone project
phold —>| projld
phoNumber projName
empld <FK>

Abbildung 10: Relationales Schema des durchgéangigen Beispiels

Der Projekteinsatz dient als Zwischenrelation, um Mitarbeiter und Projekte
miteinander zu verbinden. Konkret bedeutet dies, dass ein Mitarbeiter viele Projekte
besitzen kann und umgekehrt ein Projekt auch viele Mitarbeiter. Ein Projekt besteht
lediglich aus einer 1D (projld) und einem Namen (projName).

4.3 Schemaanalyse

Wie in Abschnitt 4.2 bereits beschrieben, ist das relationale Schema der
Quelldatenbank ein logisches Schema, das abhdngig von einem bestimmten
Datenmodell ist, dem relationalen Datenmodell. Bei der Zieldatenbank kann es sich
hingegen um verschiedene NoSQL-Datenbanken handeln und damit um diverse vom
relationalen Datenmodell verschiedene Datenmodelle. Aus diesem Grund ist es
sinnvoll, zun&chst vom relationalen Schema auf ein Datenmodell-unabhéngiges

Schema auf konzeptueller Ebene zu migrieren.

An dieser Stelle bietet sich beispielsweise das weit verbreitete ER-Modell an, welches
als abstraktes Datenmodell diese Eigenschaft mitbringt (Sauer, 2015 S. 49). Prinzipiell
konnten aber auch andere Modelle eingesetzt werden, wie zum Beispiel eine

objektorientierte Modellierung auf Basis eines UML-KIlassendiagrammes.
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Da in der Entwurfsphase einer relationalen Datenbank haufig ein ER-Modell erstellt
wird, um daraus ein relationales Schema zu generieren, oder lediglich, um die
relationale Datenbank zu dokumentieren, liegt ein solches ER-Modell bereits haufig
vor. In diesem Fall kann auf die Schemaanalyse verzichtet werden — der Prozessschritt
der Schemaanalyse ist dann also optional. Aus diesem praktischen Grund wird in
dieser Arbeit das ER-Modell fiir die Schemamodellierung bevorzugt.

Neben dem ER-Modell nach (Chen, 1976) gibt es verschiedene Erweiterungen des
ER-Modells, die haufig als erweiterte ER-Modelle (EERM) bezeichnet werden. Unter
anderem werden dort Konzepte wie Generalisierungen/Spezialisierungen oder
objektwertige und mehrwertige Attribute betrachtet (Sauer, 2015 S. 60-66). In dieser
Arbeit finden diese Konzepte allerdings zunéchst keine Betrachtung, weshalb auf das

von (Chen, 1976) eingefihrte urspriingliche ER-Modell zurtickgegriffen wird.

Liegt ein ER-Modell nicht vor oder ist dieses nicht auf dem aktuellsten Stand, ist es
moglich dieses aus dem relationalen Schema mithilfe eines sogenannten Reverse
Engineering zu generieren (Rollert, 1996). Dabei werden relationale Strukturen
Hrickgingig® gemacht. Beispielsweise werden Fremdschliisselfelder als feste
Bestandteile  eines  relationalen  Datenmodells  wieder entfernt,  oder

Beziehungsrelationen wieder in Beziehungen gewandelt.

Allerdings ist das Reverse Engineering mitunter kein einfaches Unterfangen, wodurch
es auch zu Ubersetzungsfehlern kommen kann. Exemplarisch sei hier die Erkennung
einer 1:1-Beziehung genannt. Eine solche Beziehung kann in relationalen Schemata
auf unterschiedliche Art und Weise abgebildet werden und unterscheidet sich teilweise
nicht von moglichen Abbildungen anderer Beziehungstypen (z.B.: 1:N). So kann es
maoglicherweise passieren, dass bei einem Reverse Engineering in ein ER-Modell eine

1:1-Beziehung nicht als solche erkannt wird.

Weiterhin ist zu beachten, dass einige Relationen bei der Migration in Entitytypen auf
den ersten Blick verschwinden, da sie sich nicht in einen Entitytypen, sondern in eine
Beziehung verwandeln. Diesen Fall findet man zum Beispiel bei einer M:N-Beziehung

vor. Solche Beziehungsrelationen sollte das Reverse Engineering zuverlassig
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erkennen, damit im weiteren Verlauf der optimierten Schemamigration echte M:N-

Beziehungen verwendet werden kdnnen.

Unter Umstédnden kann es aus genannten Griinden sogar notwendig sein, nach dem
Reverse Engineering eine manuelle Verbesserung durchzufihren, bei der
beispielsweise die Kardinalitaten von Beziehungen angepasst werden. Eine manuelle
Uberpriifung des Generats ist ohnehin zu empfehlen.

Eine detailliertere Beschreibung des Reverse Engineering findet in dieser Arbeit nicht
statt. Stattdessen sei an dieser Stelle auf entsprechende Software verwiesen, die solche
Funktionen aufweisen. Angeboten wird eine solche Reverse Engineering-
Funktionalitat unter anderem von SAP Sybase PowerDesigner (SAP AG, 2016) oder
MySQL Workbench (Oracle, 2019).

4.3.1 Formale Definition des ER-Modells

Fur die formalen Beschreibungen der Prozessschritte in den folgenden Abschnitten ist
eine einfache formale Definition eines ER-Modells notwendig. Da sich bestehende
formale Definitionen als zu komplex oder nicht geeignet herausgestellt haben, wird
eigens fur diese Arbeit folgende vereinfachte formale Definition als Hilfsmittel

eingefuhrt.
Ein ER-Modell ERM sei definiert durch ein Tupel (E, R), mit:

e E sei eine Menge von Entitytypen, wobei Ve € E gilt: e sei definiert durch ein
Tupel (N, 4), mit:
o N sei der Name des Entitytyps.
o A sei eine Menge von Attributen, wobei Va € A gilt: a sei definiert
durch ein Tupel (N, T, PK), mit:
= N sei der Name des Attributs.
= T seider Typ des Attributs.
» PK = true, falls A ein Schllsselattribut ist, sonst PK = false.
e R sei eine Menge von Beziehungen, wobei Vr € R gilt: r sei definiert durch ein
Tupel (N, L, R), mit:
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o N sei der Name der Beziehung.
o L [R] sei der ,linke*“ [,,rechte”] Endpunkt der Beziehung, wobei L [R]
durch ein Tupel (e, min, max) definiert ist, mit:
= e sei der linksseitig [rechtsseitig] verbundene Entitytyp.
* min sei die untere Schranke der Kardinalitat des verbundenen
Entitytyps Uber r.
* max sei die obere Schranke der Kardinalitat des verbundenen

Entitytyps Uber r.

4.3.2 Durchgangiges Beispiel

department employee -
project
deptld [1.1] [1,n] | &meld [1,n]  emp_proj  [om]|
projld
deptName empName
projName
deptLocation empGender
[1.1]
[0.1]
companyPhone
phold
phoNumber

Abbildung 11: ER-Modell des durchgéngigen Beispiels

Das passende ER-Modell zu dem relationalen Schema aus Abschnitt 4.2 wird in
Abbildung 11 dargestellt. Hierzu wurden nach einem Reverse Engineering mit der
Software SAP Sybase PowerDesigner (SAP AG, 2016) weitere manuelle Schritte zur
Anpassung der Kardinalitaten durchgefuhrt. Unter anderem wurde die 1:1-Beziehung
zwischen Mitarbeiter (employee) und Firmenhandy (companyPhone) als solche
erkenntlich gemacht. Ein Mitarbeiter besitzt optional, aber maximal ein Firmenhandy
und umgekehrt soll ein Firmenhandy immer genau einem Mitarbeiter gehoren.

Weiterhin soll eine Abteilung (department) sowie jedes Projekt (project) immer
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mindestens aus einem Mitarbeiter bestehen. AbschlieRend sei noch angemerkt, dass
die Relation emp_proj in eine M:N-Beziehung gewandelt wurde und alle

Fremdschlussel entfernt wurden.

4.4 Datenanalyse

Nach der (optionalen) Schemaanalyse kann im n&chsten Schritt die flr die optimierte
Schemamigration notige  Datenanalyse  durchgefiihrt  werden. Wie im
Prozessdiagramm (vgl. Abbildung 9) ersichtlich ist, wird die Datenanalyse auf der
Quelldatenbank durchgefihrt. Genauer werden hier die in der Datenbank befindlichen
Datensétze analysiert, um unterschiedliche Metriken auf den Daten zu berechnen.
Dafur ist es allerdings unerlasslich, dass die Datenbank einen gewissen
Produktivitatscharakter aufweisen muss. Das bedeutet, dass sie echte Datensétze
enthalten und entsprechend gewachsen sein muss, denn sonst wirde die Datenanalyse
nicht zu einem sinnvollen Ergebnis fuhren. Weiterhin ist dem Prozessdiagramm zu
entnehmen, dass die Ergebnisse der Datenanalyse mit dem ER-Modell ERM aus der
Schemaanalyse zusammengefiihrt werden und so das Metadaten-erweiterte ER-

Modell (metadata-enhanced ER-Model) (im Weiteren auch mERM genannt) entsteht.

Im weiteren Verlauf des Kapitels werden zunachst die verschiedenen Metriken, die bei
der Datenanalyse erhoben werden, erlautert und hergeleitet. AnschlieRend erfolgt die
formale Definition des Metadaten-erweiterten ER-Modells mERM, in welches die
Ergebnisse der Datenanalyse gespeichert werden sollen. Zuletzt erfolgt die
Veranschaulichung dieser Prozessschritte in dem bereits eingefihrten durchgéngigen

Beispiel.

4.4.1 Metriken

Fur die optimierte Schemamigration sollen wahrend der Datenanalyse die
nachstehenden Metriken betrachtet werden. Mit diesen ist es moglich, Entscheidungen
bezlglich der verschiedenen Abbildungsmdglichkeiten und -strategien zu treffen, die

bei einer Schemamigration zur Auswahl stehen. Beispielsweise kann anhand dieser
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entschieden werden, ob bei einer dokumentenbasierten Datenbank eine Einbettung
erfolgen darf, oder aber nur eine Referenzierung. Folgende Metriken werden definiert:

1. Durchschnittlicher Speicherbedarf eines Datensatzes der verschiedenen
Entitytypene € E

2. Anzahl der Datensétze der verschiedenen Entitytypen e € E

3. Tatsachlich (gezahlte) obere und untere Schranke der Kardinalitaten, sowie die

durchschnittliche Kardinalitat der verschiedenen Beziehungen r € R

Zul.:

Wie bereits (Jia, et al., 2016) in ihrer Arbeit festgestellt haben, kann es bezogen auf
dokumentenbasierte Datenbanken sinnvoll sein, eine Einbettung ab einer gewissen
GroRe des einzubettenden Entities zu verhindern. Sie verwenden daflr das Description
Tag ,,Big Size*, welches die durchschnittliche Grolie eines Datensatzes (Entities) der
verschiedenen Entitytypen angibt. Wenn die Datensatze eines Entitytyps im Schnitt zu

grolR werden, wird eine Einbettung verhindert.

Auch in dieser Arbeit soll diese Metrik aufgegriffen werden, um in Kombination mit
den anderen Metriken Migrationsentscheidungen zu treffen. Diese Metrik wird im
Folgenden entitySize genannt. Fir die Bestimmung dieser kdnnen entsprechend der
Entitytypen aus dem ER-Modell ERM = (E,R) auf den Relationen der
Quelldatenbank folgende SQL-Abfrage durchgefiihrt werden:

Ve € E: Sei rel, die entsprechende Relation aus dem relationalen Schema fiir den
Entitytyp e. entitySize gibt die durchschnittliche GroRie in Bytes eines Entities des
Entitytyps e an und ergibt sich dann wie folgt!!:

11 Die SQL-Abfrage wird beispielhaft fiir eine MySQL-Datenbank gezeigt. Flir andere DBMS muss
diese unter Umstanden angepasst werden. Das Datenbankschema in MySQL fiir die Quelldatenbank
lautet in diesem Beispiel ,,srcDB*.
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SELECT avg_row_length FROM information_schema. tables)

entitySize(e) = ( WHERE table_schema = 'srcDB’ and table_name = rel,

ZuU2.:

Die oben aufgezeigte Metrik gibt die durchschnittliche GroRe eines Entities der
verschiedenen Entitytypen an. (Jia, et al., 2016) verwenden lediglich diese Metrik, um
zu entscheiden, ob eine Einbettung erfolgen darf oder nicht. Falls der Entitytyp
allerdings nur wenige Attribute aufweist und die durchschnittliche GroRe tendenziell
sehr Klein ist, kann es bei einer Einbettung von N nach 1 trotzdem zu Problemen
flhren, falls besonders viele Datensatze eingebettet werden sollen. Aus diesem Grund
wird in vorliegender Arbeit nicht ausschlieBlich die GroRe eines Datensatzes, sondern
auch die Anzahl der Datensétze eines Entitytyps betrachtet. Diese Metrik wird im

Folgenden entityCount genannt.

Fur die Bestimmung dieser Metrik kénnen entsprechend der Entitytypen aus dem ER-
Modell ERM = (E, R) auf den Relationen der Quelldatenbank folgende SQL-Abfrage

durchgefuhrt werden:

Ve € E: Sei rel, die entsprechende Relation aus dem relationalen Schema fir den

Entitytyp e. entityCount ergibt sich dann wie folgt:

entityCount(e) := SELECT COUNT () FROM rel,;

Zu 3.:

Analog zu der zweiten Metrik ist eine weitere aussagekraftige Metrik die tatsachliche
(bzw. die gezéhlte) Kardinalitat der vorhandenen Beziehungen. Die Kardinalitét ist
eine quantitative Beschreibung einer Beziehung und gibt an, wie viele Entities eines
Entitytyps mit einem Entity eines anderen Entitytyps in Beziehung stehen kdnnen
(Sauer, 2015). Bei der Min-Max-Notation nach (Abrial, 1974) werden genauer die
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Ober- und Untergrenzen einer solchen Beziehung definiert. Im Gegensatz hierzu
werden bei der gezéhlten Kardinalitat nicht die Ober- und Untergrenzen definiert.
Vielmehr werden die Beziehungen zwischen den beteiligten Entities einer Beziehung
in der Quelldatenbank gezéhlt, um herauszufinden, wie viele Entities eines Entitytyps
mit einem Entity eines anderen Entitytyps zum Zeitpunkt der Datenanalyse in
Beziehung stehen. Diese Metriken werden im Folgenden countMin(r,e),
countMax(r, e) und countAvg(r, e) genannt. countMin(r, e) gibt dabei an, mit wie
vielen Entities eines Entitytyps ein Entity eines anderen Entitytyps zum Zeitpunkt der
Datenanalyse mindestens, countMax(r,e) mit wie vielen es maximal und

countAvg(r, e) mit wie vielen es durchschnittlich in Beziehung steht.

Fur die Bestimmung dieser Metriken konnen entsprechend der Beziehungen aus dem
ER-Modell ERM auf der Quelldatenbank nachfolgende SQL-Abfragen durchgefiihrt
werden. Dabei ist zwischen den verschiedenen Beziehungstypen nach 1:1-, 1:N- und

M:N-Beziehungen zu unterscheiden.

VreR:

Fall 1: Sei r eine 1:N-Beziehung. Seien ey, e, € E die beteiligten Entitytypen der
Beziehung r, sowie rel; und rel, die entsprechenden Relationen im relationalen
Schema der Quelldatenbank fur die Entitytypen e; und e,. Weiter seien rel,. PK und
rel,. PK die Primarschlussel von rel, und rel, sowie rel,. FK der Fremdschlissel,
der auf den Primérschliissel von rel, referenziert. countMin(r, e), countMax(r, e)

und countAvg(r, e) ergeben sich wie folgt:

Q) countMin(r,e;) :=

SELECT COUNT (rel,.PK) as C
SELECT MIN(C) FROM | FROM rel, LEFT JOIN rel; ON rel,.PK = rel,.FK
GROUP BY rel,.PK
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(2) countMax(r,e;) :=

SELECT COUNT (rel,.PK) as C
SELECT MAX(C) FROM | FROM rel, LEFT JOIN rel, ON rely. PK = rely. FK
GROUP BY rel,.PK

3 countAvg(r,e,) :=

SELECT AVG(C) FROM | FROM rel, LEFT JOIN rel, ON rel,.PK = rel,.FK
GROUP BY rel,.PK

4) countMin(r, e;) :=

SELECT COUNT (rel,.PK) as C
SELECT MIN(C) FROM | FROM rel, LEFT JOIN rel, ON rel,.PK = rel,. FK

SELECT COUNT (rel,.PK) as C )
GROUP BY rel,.PK )

(5) countMax(r,e,) :=

SELECT MAX(C) FROM | FROM rel, LEFT JOIN rel, ON rel,.PK = rel,.FK

SELECT COUNT (rel,.PK) as C
GROUP BY rel,.PK

(6) countAVG(r,e,) :=

SELECT COUNT (rel,.PK) as C
GROUP BY rel,.PK

SELECT MIN(C) FROM (FROM rel, LEFT JOIN rel, ON rel,.PK = rel,.FK

Zu beachten ist, dass die Ergebnisse countMin(r,e,;) und countMax(r, e;) jeweils
nur die Werte 0 oder 1 annehmen konnen, sowie countAvg(r, e;) stets zwischen 0

und 1 liegt.

Weiterhin ist folgender Zusammenhang zu beobachten:

relationshipCount(r) := entityCount(e,) * countAVG(r,e;) =
entityCount(e,) * countAVG(r,e,),

wobei relationshipCount(r) die Anzahl der konkreten Beziehungen (Kanten) des
Beziehungstyps r zwischen den Entities der Entitytypen e; und e, angibt. Diese

Beobachtung gilt gleichermal3en fir die folgenden beiden Félle der Betrachtung.
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Fall 2: Sei r eine M:N-Beziehung. Seien e, e, € E die beteiligten Entitytypen der
Beziehung r, sowie rel; und rel, die entsprechenden Relationen im relationalen
Schema der Quelldatenbank flr die Entitytypen e; und e,. crel sei aulRerdem die
Verbindungsrelation zwischen rel; und rel,, fur die kein entsprechender Entitytyp
existiert. Weiter seien rel,. PK und rel,. PK die Priméarschlissel von rel; und rel,,
sowie crel. PFK,,;; und crel. PFK,,;, die Primarschliissel von crel und gleichzeitig
Fremdschlussel, die auf rel,.PK und rel,.PK referenzieren. countMin(r,e),

countMax(r, e) und countAvg(r, e) ergeben sich wie folgt:

D countMin(r,e,) :=

SELECT COUNT (crel. PFKy,,,) as C

FROM rel, LEFT JOIN crel
ON rel,. PK = crel. PFK,¢,

GROUP BY rel,.PK

SELECT MIN(C) FROM (

(2) countMax(r,e,) :=

SELECT MIN(C) FROM FROM rel, LEFT JOIN crel

ON rel,.PK = crel. PFK,,,

SELECT COUNT (crel. PFKy,,,) as C
GROUP BY rel,.PK

3 countAvg(r,e,) :=

FROM rel, LEFT JOIN crel
ON rel,.PK = crel. PFK,,,

SELECT MIN(C) FROM
GROUP BY rel,.PK

(@) countMin(r, e,) :=

SELECT COUNT (crel. PFK,¢,) as C

FROM rel, LEFT JOIN crel
ON rel,.PK = crel. PFK,,

GROUP BY rel,.PK

SELECT COUNT (crel. PFK,¢,, ) as C)

SELECT MIN(C) FROM (

(5) countMin(r, e,) :=

FROM rel; LEFT JOIN crel
ON rel,.PK = crel. PFK,¢,

( SELECT COUNT (crel. PFK,¢,,) as Cw
SELECT MAX(C) FROM
\ GROUP BY rel,.PK /
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(6) countMin(r, ey) :=

SELECT COUNT (crel. PFKy,,,) as C

FROM rel; LEFT JOIN crel
ON rel,.PK = crel. PFK,,

GROUP BY rel,.PK

SELECT AVG(C) FROM

Fall 3: Fir 1:1-Beziehungen gibt es prinzipiell verschiedene Mdglichkeiten der
Implementierung in relationalen Schemata. Typischerweise kann eine 1:1-Beziehung
zusammengefasst als eine gemeinsame Relation, als zwei getrennte Relationen mit
Fremdschlusselfeld in einer der beiden Relationen oder als Beziehungsrelation ahnlich

einer M:N-Beziehung umgesetzt werden.

Fur den Fall, dass es zwei getrennte Relationen mit einem Fremdschlisselfeld in einer
der beiden Relationen gibt, erfolgt die Berechnung von countMin(r,e),
countMax(r,e) und countAvg(r,e) analog zur Berechnung bei einer 1:N-
Beziehung (Fall 1). Falls es eine Beziehungsrelation gibt, kann die Berechnung analog
zur Berechnung bei M:N-Beziehungen erfolgen (Fall 2). Da bei dem Fall einer
gemeinsamen Relation ein Reverse Engineering der relationalen Struktur nur sehr
schwer umzusetzen ist, und damit die Entitytypen nicht auseinandergehalten werden
konnen, wird dieser Fall hier nicht weiter betrachtet, denn in diesem Fall wiirde die zu
betrachtende Beziehung im ER-Modell nicht existieren.

4.4.2 Formale Definition des Metadaten-erweiterten ER-Modells

Mithilfe der Ergebnisse aus der Datenanalyse kann nun das ER-Modell ERM um die
Metadaten erweitert werden, sodass das Metadaten-erweiterte ER-Modell mERM
(metadata-enhanced ER-Model) entsteht. Fir die Prozessschritte in den folgenden
Abschnitten ist eine formale Definition des mERM notwendig, die nachfolgend
eingefiihrt wird. Als Grundlage dient hierbei die bereits eingeflihrte formale Definition
des ER-Modells ERM aus Abschnitt 4.3.1.
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Das Metadaten-erweiterte ER-Modell mERM sei definiert durch ein Tupel (E, R), mit:

e E sei eine Menge von Entitytypen, wobei Ve € E gilt: e sei definiert durch ein
Tupel (N, A4,C,S), mit:
o N sei der Name des Entitytyps.
o A sei eine Menge von Attributen, wobei Va € A gilt: a sei definiert
durch ein Tupel (N, T, PK), mit:
= N sei der Name des Attributs.
= T seider Typ des Attributs.
» PK = true, falls A ein Schllsselattribut ist, sonst PK = false.
o C sei die Anzahl der zum Entitytyp gehorenden Datensétze in der
Quelldatenbank. C ergibt sich aus entityCount(e).
o § sei die durchschnittliche Grofle der zum Entitytyp gehdrenden
Datensatze in der Quelldatenbank. S ergibt sich aus entitySize(e).
e R sei eine Menge von Beziehungen, wobei Vr € R gilt: r sei definiert durch ein
Tupel (N, L, R), mit
o N sei der Name der Beziehung.
o L [R] sei der ,linke*“ [,,rechte”] Endpunkt der Beziehung, wobei L [R]
durch ein Tupel (e, min, max, Cupin, Cavg Cmax) definiert ist, mit:
= e sei der linksseitig [rechtsseitig] verbundene Entitytyp
* min sei die untere Schranke der Kardinalitat des verbundenen
Entitytyps Gber r
* max sei die obere Schranke der Kardinalitat des verbundenen
Entitytyps Gber r
Cmin Sel die tatsdchlich gezéhlte untere Schranke der
Kardinalitit des verbundenen Entitytyps beziglich der
Datensdtze aus der Quelldatenbank. c,,;, ergibt sich aus
countMin(r, e).
" Cnax S€i die tatsachlich gezahlte obere Schranke der
Kardinalitit des verbundenen Entitytyps beziglich der
Datensdtze aus der Quelldatenbank. c,,,, ergibt sich aus

countMax(r, e).
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Cavg S€I die durchschnittliche Kardinalitat des verbundenen

Entitytyps bezlglich der Datensétze aus der Quelldatenbank.

Cavg €rQibt sich aus countAvg(r, e).

4.4.3 Durchgangiges Beispiel

department

deptld

deptName

deptLocation

[1.1] [1.n]
*[1,1,1] *[2,200,700]

employee

count=5

size = 256 Bytes

empld
empName

empGender

[1.n]
*[1,40,200]

[0.m]
*[0,2,7]

project

count = 1000

size = 512 Bytes

[1,117[1.1,1]

companyPhone

phold
phoNumber

count = 950

size = 256 Bytes

emp_proj

[0,1]°[0,0.95,1]

projld

projName

count = 50

size = 512 Bytes

Abbildung 12: Metadaten-erweitertes ER-Modell (metadata-enhanced ER-Model) des durchgangigen Beispiels

Das ER-Modell aus Abbildung 11 wird nun mithilfe der Ergebnisse aus der

Datenanalyse erweitert, sodass das Metadaten-erweiterte ER-Modell in Abbildung 12

entsteht. Die Metadaten aus der Datenanalyse werden in der grafischen Darstellung als

Tupel der Form * [Cynin, Cavgr Cmax] an den bestehenden Kardinalitaten angeheftet,

sowie mit count und size unterhalb der Attribute der Entitytypen dargestellt. Das um

die Metadaten erweiterte ER-Modell ist dabei folgendermalien zu interpretieren:
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Insgesamt gibt es flinf Abteilungen (department), 1000 Mitarbeiter (employee),
950 Firmenhandys (companyPhone) und 50 Projekte (project) in der
Quelldatenbank.?

Eine Abteilung hat durchschnittlich einen Speicherbedarf von 256 Bytes, ein
Mitarbeiter 512 Bytes, ein Firmenhandy 256 Bytes und ein Projekt hat 512
Bytes.12 13

Eine Abteilung kann viele Mitarbeiter haben, jedoch mindestens einen.

Die kleinste Abteilung hat dabei genau zwei Mitarbeiter und die groRte genau
700 Mitarbeiter, im Schnitt besitzt eine Abteilung 200 Mitarbeiter.'?

Ein Mitarbeiter ist immer genau einer Abteilung zugeordnet.

Ein Mitarbeiter kann optional ein Firmenhandy besitzen.

Es gibt nachweislich Mitarbeiter, die kein Firmenhandy besitzen. Im Schnitt
besitzt ein Mitarbeiter somit 0,95 Firmenhandys.?

Umgekehrt gehort ein Firmenhandy immer genau zu einem Mitarbeiter.

Ein Mitarbeiter kann vielen Projekten zugeordnet sein, aber nicht zwingend.
Der Mitarbeiter mit den wenigsten Projekten hat genau null Projekte und der
Mitarbeiter mit den meisten Projekten hat genau sieben Projekte. Im Schnitt
arbeitet ein Mitarbeiter in zwei Projekten.?

Ein Projekt kann viele Mitarbeiter haben, allerdings mindestens einen.

Das Projekt mit den wenigsten Mitarbeitern hat genau einen Mitarbeiter. Das
Projekt mit den meisten Mitarbeitern hat genau 200 Mitarbeiter und im Schnitt
hat ein Projekt 40 Mitarbeiter.

Insgesamt gibt es 5040 = 1000 *2 = 2000 Zuordnungen (bzw.
Projekteinsitze) zwischen Mitarbeitern und Projekten.!2

12 Zum Zeitpunkt der Datenanalyse

13 Der Speicherbedarf wurde hier lediglich exemplarisch auf die angegebenen Werte gesetzt.



Optimierte Schemamigration 59

4.5 Abfrageanalyse

Im letzten Analyseschritt — der Abfrageanalyse (query analysis) — werden fiir die
Quelldatenbank typische oder auch performancekritische Abfragen analysiert, um eine
Optimierung auf der Zieldatenbank zu erreichen. Genauer ausgedriickt wird bei der
Abfrageanalyse bestimmt, wie das Zielschema modelliert werden muss, um eine

bestimmte Menge von Abfragen optimiert ausfiihren zu kénnen.

Wie in Abbildung 9 ersichtlich ist, wird die Abfrageanalyse auf Basis der
Quelldatenbank durchgefiihrt und fiihrt als Ergebnis zu dem Abhéngigkeitsgraphen,
der beschreibt, wie die Entitytypen voneinander abhdngig sind. Dieser dient dann
neben dem Metadaten-erweiterten Schema und der Strategiebibliothek als Grundlage

fur das Zielschema.

Wie diese Abfrageanalyse funktioniert, wird nun beschrieben. Das vorliegende Kapitel
ist hierfur in vier Abschnitte aufgeteilt. Zunéachst wird in Abschnitt 4.5.1 beschrieben,
wie die zu analysierenden Abfragen identifiziert werden kénnen. AnschlieRend wird
in Abschnitt 4.5.2 die Analyse selbst erldutert und die Ergebnisse der Analysen aller
Abfragen in Abschnitt 4.5.3 in einem Abhéangigkeitsgraphen zusammengefasst.
Zuletzt werden in Abschnitt 4.5.4 die Prozessschritte der Abfrageanalyse anhand des

durchgéngigen Beispiels veranschaulicht.

4.5.1 Auswahl der Abfragen

Die Auswahl der Abfragen, die bei der Abfrageanalyse betrachtet werden sollen, muss
eine wohldurchdachte Entscheidung sein. Denn wie in den folgenden Abschnitten
ersichtlich wird, hat die Auswahl der Abfragen direkten Einfluss auf die
Zusammensetzung des Zielschemas. Dabei ist die Auswahl der Abfragen
weitestgehend ein manueller Teilprozessschritt der Abfrageanalyse und sollte
beispielsweise durch einen Datenbankentwickler beziehungsweise -designer

durchgefuhrt werden.
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Wie bereits erwahnt, sollten die Abfragen fir die Quelldatenbank typische oder
performancekritische Abfragen sein, um eine Abfrageoptimierung im Zielschema zu

erreichen. Mdgliche Quellen, die bei der Auswahl herangezogen werden kénnen, sind:

e Logdatei(en) des DBMS der Quelldatenbank.

e Logdatei(en) der Anwendungen, die diese Quelldatenbank verwenden.
Madglicherweise kdnnen dabei mehrere Anwendungen herangezogen werden.

e Analyse bzw. Durchsuchung der Anwendungslogik der Anwendungen, die
diese Quelldatenbank verwenden. Mdoglicherweise kénnen dabei mehrere
Anwendungen herangezogen werden.

e Analyse des Nutzerverhaltens.

Diverse relationale DBMS bieten beispielsweise ein Logging an, das unter anderem
die vom Client verwendeten Abfragen in Log-Dateien protokollieren kann.
Exemplarisch sei hier das DBMS MySQL von Oracle (Oracle, 2020) genannt, welches
neben einem allgemeinen Logging von Abfragen, die vom Server empfangen werden,
auch eine spezielle Log-Datei pflegen kann, in der nur Abfragen protokolliert werden,
die eine gewisse Ausfilhrungszeit tiberschreiten®®. Hierbei ist allerdings zu beachten,
dass nicht ausschliel}lich Langlaufer betrachtet werden sollten, sondern hauptsachlich
auch solche Abfragen, die besonders haufig verwendet werden. Hierzu kann eine
genaue Analyse einer solchen Log-Datei mit einer Auflistung der verwendeten

Abfragen und deren H&ufigkeit hilfreich sein.

Sind keine Log-Dateien auf Seiten des DBMS vorhanden, kdnnen alternativ anhand
der Anwendung(en), welche die Quelldatenbank verwendet, relevante Abfragen fur
die Abfrageanalyse identifiziert werden. Optimalerweise existiert hier ein Logging auf
Anwendungsebene, bei dem die verwendeten Abfragen sowie deren Haufigkeit
protokolliert werden. Ohne Logging ist es méglich, die Anwendungslogik selbst oder

auch das Nutzerverhalten zu analysieren, um relevante Abfragen zu identifizieren.

14 Die genannten Funktionen der Protokollierung von Abfragen im Allgemeinen und Abfragen mit
langer Ausfuhrungszeit sind in MySQL standardmé&Rig deaktiviert.
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Sind die relevanten Abfragen identifiziert, werden sie in nachstehender Menge Q

zusammengefasst:

Q ={q | q ist eine fir die Optimierung relevante Abfrage}

4.5.2 Analyse einer Abfrage

Nun wird die Vorgehensweise fur die Analyse der Abfragen erlautert. Die Analyse
jeder Abfrage q € Q wird dabei pro Abfrage separat durchgefiihrt und erfolgt in
mehreren Schritten. Die ersten beiden Schritte dienen dabei als Vorbereitungsschritte,
um die Abfrage besser weiter verarbeiten zu kdnnen. Danach werden in den Schritten
drei bis sechs die Abhangigkeiten zwischen den beteiligten Entitytypen fur die
Abfrage ermittelt. Durch die Analyse der Abfragen und der Ermittlung der
Abhangigkeiten der beteiligten Entitytypen, konnen zusammengehotrige Daten
identifiziert werden, womit spéter eine aggregatorientierte Modellierung des

Zielschemas ermdglicht wird.

VqeQ:

Schritt 1: Transformation der Abfrage g in Relationenalgebra mit Apache Calcite
(Apache Software Foundation, 2020)

Zunachst wird die SQL-Abfrage q mithilfe des Apache Calcite-Frameworks
automatisiert in Relationenalgebra (vgl. Kapitel 2.2) transformiert. Das Ergebnis ist
ein Operatorbaum, der in den nachfolgenden Analyseschritten praktisch

weiterverarbeitet werden kann.

SqlToRelAlg: q » alg,
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Abbildung 13 visualisiert diesen Transformationsschritt exemplarisch anhand einer
zur Quelldatenbank des durchgéngigen Beispiels passenden Abfrage. Zu sehen ist eine
Abfrage auf den Relationen department und employee (scan), die tber den Join
e.deptld = d.deptld miteinander verbunden sind (join). AuBerdem wird mithilfe
einer WHERE-Bedingung (filter) nach einem bestimmten employee mit empld =?
selektiert. Bei der Projektion (projection) findet hier keine Einschrdnkung (*) statt,
sodass alle Attribute der beteiligten Relationen in der Ergebnismenge abgebildet

werden.

projection

A

filter
e.empld =7

SELECT * A

FROM employee e, department d q
WHERE e.deptld = d.deptld

AND e.empld = ?

join
e.deptld = d.deptld

N

scan scan
employee e department d

SQL, algg

Abbildung 13: Transformation einer SQL-Abfrage zur Relationenalgebra mit dem Apache Calcite-Framework

Schritt 2: Transformation auf der Relationenalgebra alg, der Abfrage q

Im zweiten Schritt wird die Relationenalgebra alg, der Abfrage q einem
Transformationsschritt des Apache Calcite-Frameworks unterzogen. Die Funktion zur
Transformation wird FilterIntoJoin genannt und ist ein Optimierungsschritt fir die
optimierte Ausfiihrung von SQL-Abfragen (Apache Software Foundation, 2020). Hier
allerdings geht es nicht um die Optimierung der Ausfiihrung einer SQL-Abfrage,



Optimierte Schemamigration 63

sondern um die genaue Zuordnung von Filter-Operationen bzw. Selektionen zur
jeweils betreffenden Relation, da dies flr die weiteren Schritte der Abfrageanalyse

erforderlich ist.

FilterIntojoin: alg, — optalg,

In Abbildung 14 wird ein solcher Transformationsschritt exemplarisch dargestellt. Mit
der FilterIntoJoin-Funktion des Apache Calcite-Frameworks wird die WHERE-
Bedingung empld = ? an die zugehorige Relation employee geschoben, sodass der
Join zwischen der Relation department und der bereits gefilterten Relation

employee erfolgt.

projection projection

[} K

filter join

eempld=7? e.deptld = d.deptld

| I /

join filter

e.deptld = d.deptld e.empld =7
/ \ A
scan scan scan scan
employee e department d employee e department d
algq optalgq

Abbildung 14: FilterIntoJoin auf der Relationenalgebra einer SQL-Abfrage mit dem Apache Calcite-Framework

Hierbei ist je nach Abfrage zu beachten, dass es auch dazu kommen kann, dass eine

Filter-Operation in mehrere Filter-Operationen gesplittet und an die entsprechenden
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Relationen verschoben werden kann. Existiert keine Filter-Operation ist dieser

Transformationsschritt ohne Wirkung.

Schritt 3: Identifizierung der beteiligten Relationen

AnschlieBend werden die beteiligten Relationen einer Abfrage identifiziert. Dabei
muss bedacht werden, dass es sich nicht gleich um die Entitytypen aus dem ER-Modell
bzw. dem Metadaten-erweiterten ER-Modell handelt. Unter Umsténden existieren
bestimmte Relationen namlich nicht als Entitytypen im ER-Modell. Die Abbildung
der beteiligten Relationen zu den beteiligten Entitytypen erfolgt spater im fiinften
Schritt.

Durch die Abbildung der Abfrage q in die entsprechende Relationenalgebra alg, bzw.
optalg, steht mit dem Operatorbaum ein geeignetes Zwischenprodukt fir die

Weiterverarbeitung bereit. Die beteiligten Relationen sind direkt aus dem
Operatorbaum, der von Apache Calcite erzeugt wurde, auslesbar. Genauer kdnnen sie
aus den Scan-Operationen ausgelesen werden. Die beteiligten Relationen sollen

danach in einem zu dieser Abfrage gehorigen Graphen G, = (V;, E,) reprasentiert

werden. Die Herleitung des Graphen G, lautet wie folgt:

Sei OP die Menge aller Operationen im Operatorbaum der Relationenalgebra
optalg,. Sei weiter OPgc,y < OP, die Teilmenge aller Scan-Operationen. Fur jede
Scan-Operation opg.qn € OPscan SOl im Folgenden ein Knoten erzeugt werden, der
eine beteiligte Relation reprasentiert. opg.q,. name gibt dabei den entsprechenden

Namen einer Relation im Operatorbaum an.

Vg = {v | VYopscan € OPscan: v.name := 0pgcqn. name}
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Die Generierung eines solchen Graphen wird exemplarisch in Abbildung 15 gezeigt,
wobei zu erkennen ist, dass der Graph zu diesem Zeitpunkt noch keine Kanten

aufweist, also E, = @ qilt. Diese werden erst im nachsten Schritt der Abfrageanalyse

dem Graphen hinzugefgt.

projection

A

join

e.deptld = d.deptld

filter
e.empld=7?

scan scan
employee e department d

optalgq Gq

Abbildung 15: Identifizierung der beteiligten Relationen aus der Relationenalgebra

Schritt 4: Identifizierung der Beziehungen zwischen den beteiligten Relationen

Nachdem die beteiligten Relationen der Abfrage q identifiziert wurden, werden im
vierten Schritt die verwendeten Beziehungen zwischen den beteiligten Relationen
identifiziert. Auch hier kdnnen die notwendigen Informationen aus dem Operatorbaum
der Relationenalgebra optalg, ausgelesen werden. Hierflr werden die Join-
Operationen des Operatorbaums analysiert und anschliefend wird der Graph G,
mithilfe der Ergebnisse in den Graphen G';, = (V'g, E',) Uberflihrt. Einschrankend sei
hier erwéhnt, dass lediglich Joins tber Schlissel und Fremdschlisselfelder untersucht
werden, da nur hierdurch die verwendeten Beziehungen zweckmalig erkannt werden

konnen. Der Herleitung von G’ lautet wie folgt:
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Sei OP die Menge aller Operationen im Operatorbaum der Relationenalgebra
optalg,. Sei weiter OP;o;y < OP, die Teilmenge aller Join-Operationen. Fir jede
Join-Operation opj,in € OPjo;y soll im Folgenden eine Kante erzeugt werden, welche
die entsprechenden Knoten verbindet. opj,,. left gibt dabei den Namen der ersten
und opj,in. right den Namen der zweiten betreffenden Relation der Join-Operation

an. Da alle beteiligten Relationen behandelt wurden, gilt stets, dass fir diese bereits

Knoten in den Graphen G, aufgenommen wurden:
3lv € V1 v.name = opjoim. left; v wird im Weiteren v;, ¢, genannt, sowie

3lv € V;: v.name = opjyin. Tight; v wird im Weiteren v, ;5. genannt.

Der Graph G’ = (V'g, E' ;) ergibt sich dann wie folgt:

L V=
)  E'q={e|Vopjom € OPoin: € = {Viefe, Vyigne} Mit Viepe.name =

ODjoin-left A Vyigpe.name = opjyin.right}

Abbildung 16 zeigt beispielhaft die Uberfilhrung des Graphen G4 in den Graphen G',.
G’ enthélt nun neben den beteiligten Relationen, reprasentiert durch die Knotenmenge

V'4, auch eine Menge ungerichteter Kanten E’ .

employee @ q
Gq

Abbildung 16: Identifizierung der Beziehungen zwischen den beteiligten Relationen

department
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Schritt 5: Umwandlung der beteiligten Relationen in Entitytypen

Wie in Abschnitt 4.3 beschrieben, soll die optimierte Schemamigration auf Grundlage
eines konzeptuellen und damit datenmodellunabhangigen Schemas erfolgen. Da aber
der Graph G’ Knoten enthalt, welche die beteiligten Relationen der Abfrage g
représentieren, ist es notwendig, ihn in einen Graphen G",= (V" E";) zu
uberfuhren, der die beteiligten Entitytypen anstelle der Relationen représentiert. Dabei
sind vor allem Zwischenrelationen, die im relationalen Datenmodell flr die Abbildung

von M:N-Beziehung erzeugt werden, zu eliminieren. Die Herleitung des Graphen G"

lautet wie folgt:

Sei mERM = (Eggy, Rgrm) das Metadaten-erweiterte ER-Modell aus der Schema-

und Datenanalyse der Quelldatenbank. Kopiere zunéchst alle Knoten von V', nach

V", fur die auch ein Entitytyp im mERM existiert:

1) V', :={veV',|3ewm € Esgm: €erm-N = v.name}

Kopiere anschlieRend alle Kanten von E’, nach E”', dessen Endknoten beide bereits

als Knoten in V”q existieren:

(2) E”q = {e € E’q | e = {vleft'vright } A Vsere € V”q N Vrighe € V”q }

Erzeuge zuletzt neue Kanten, welche die eliminierten Zwischenknoten tberbriicken:

(3) V7erm € Rgry A3V € V' mit 1,y N = v.name:
E", = E";U{e},wobeie = {vleft,vright}

MIt Vigre.NAME = Topy.L.€. N A Vpjgpe.name := 7. R.e. N
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In Abbildung 17 wird die Uberfiihrung von G', nach G"', beispielhaft dargestellt. Der
Knoten emp_proj, der eine Zwischenrelation einer M:N-Beziehung darstellt, wird
eliminiert und durch eine neue Kante zwischen den beteiligten Entitytypen Gberbrickt.
Der Graph befindet sich nun passend zum ER-Modell bzw. Metadaten-erweiterten ER-

Modell auf einer konzeptuellen Ebene der Datenmodellierung.

q

qu G"q

Abbildung 17: Umwandlung der beteiligten Relationen in Entitytypen

Schritt 6: Identifizierung der Abhéngigkeiten der beteiligten Entitytypen

Im sechsten und letzten Schritt werden die Abhangigkeiten zwischen den beteiligten
Entitytypen identifiziert. Hierzu wird ein Startknoten ermittelt, von dem ausgehend
rekursiv alle verbundenen Knoten nun tber gerichtete Kanten verbunden werden.

Dabei wird der Graph G, in den Graphen G"'; = (sq, V", E"" ;) Uberfihrt, wobei
sq den Startknoten symbolisiert.

department department

G'q G,
Abbildung 18: Identifizierung der Abhé&ngigkeiten der beteiligten Entitytypen gemaR optalg aus Abbildung 14

employee




Optimierte Schemamigration 69

Abbildung 18 zeigt exemplarisch eine Uberfihrung von G", nach G, wobei als

Startknoten employee gewahlt wurde®®. Die identifizierten Abhangigkeiten haben
direkten Einfluss auf die spatere Migration in das Zielschema. Bei einer
dokumentenbasierten Datenbank als Zieldatenbank fiihrt die Abhéangigkeit aus
Abbildung 18 im Optimalfall zu einer Einbettung von department in employee
(siehe hierzu Abschnitt 4.6 Strategiebibliothek).

Fur die Ermittlung eines eindeutigen Startknotens missen mehrere Félle betrachtet

werden:

Fall 1: Genau ein Knoten in V”q

Falls die Knotenmenge V"', lediglich aus einem Knoten besteht, so markiere diesen

als Startknoten.

V') =1 = s;=veV’,

Fall 2: Genau eine Filter-Operation in optalg,

Sei OP die Menge aller Operationen im Operatorbaum der optimierten
Relationenalgebra optalg,. Sei weiter OPg; rgr < OP, die Teilmenge aller Filter-
Operationen. Wenn diese genau ein Element besitzt, also |OPg;.rgr| = 1 gilt, erfolgt

die Bestimmung des Startknoten gemal folgender Regel:

Sei opfiiter € OPryrEr die einzige Filter-Operation und opgcqn € OPscay die Scan-

Operation, die gemal der optimierten Relationenalgebra optalg, von der Filter-

15 Der Startknoten aus diesem Beispiel ergibt sich nach Fall 2 fiir die Bestimmung des Startknotens. Als
Basis wurde hier die optimierte Relationenalgebra optalg, aus Abbildung 14 herangezogen.
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Operation betroffen ist. Fur den Fall, dass es einen fir opg.,, entsprechenden Knoten

vin V", gibt, wird dieser als Startknoten markiert.

(10Pprerl = 1) A (v €V":v.name = opgeqn.name) = s;:=v

Sollte es keinen fir ops.., entsprechenden Knoten v in V", geben, weil er im Zuge

der Umwandlung in Schritt 5 eliminiert wurde, aber die Filter-Operation auf die

betreffende Relation angewandt wurde, so soll geméaR Fall 4 verfahren werden.

Fall 3: Mehrere Filter-Operationen in optalg,

Besitzt die Menge OPg;;rgr Mehr als ein Element — gilt also |OPg;rgr| > 1 — kann
anhand der optimierten Relationenalgebra optalg, keine eindeutige Bestimmung
eines Startknotens erfolgen. Da fir die optimierte Schemamigration in dieser Arbeit
der Grundsatz, so viel Redundanz wie nétig, aber so wenig wie moglich gilt, soll der
Startknoten so gewéhlt werden, dass bei der spateren Migration in das Zielschema eine
mdoglichst niedrige Datenredundanz erreicht wird.

Sqi=v|v werde so gewahlt,dass die Redundanz minimal ist

Bettet man im Falle einer dokumententenbasierten Datenbank beispielsweise
department in employee ein, gemall der Abhangigkeit aus Abbildung 18, gibt es
Redundanzen, da fur jeden Mitarbeiter die zugehorige Abteilung abgelegt wird.
Umgekehrt enthalt eine Einbettung von employee in department keine
Datenredundanz, weil jede Abteilung dann eine Liste seiner Mitarbeiter beinhaltet und
ein Mitarbeiter immer genau zu einer Abteilung gehort.



Optimierte Schemamigration 71

Konkret bedeutet dieser Grundsatz, dass bei einer 1:N-Beziehung stets eine Einbettung
von ,,N“ nach ,,1* erfolgt, wenn gemal} Fall 3 gehandelt wird. Es gilt also, wie im

Beispiel zuvor, dass employee in department eingebettet wird.

Bei einer M:N-Beziehung oder aber bei mehreren beteiligten Knoten, ist eine solche
pauschale Aussage allerdings nicht méglich. Um die Redundanz hier méglichst niedrig
zu halten, ist eine Berechnung notwendig, die auf Basis der Ergebnisse der
Datenanalyse stattfinden kann. Im Rahmen dieser Arbeit wird beispielhaft eine solche
Berechnung fiir eine M:N-Beziehung mit zwei Entitytypen durchgefiihrt und der

Startknoten hergeleitet:

Sei der Graph G" = (V",E") mit der Knotenmenge V" = {Vempioyees Vproject} Und
der Kantenmenge E" = {{Vempioyees Vprojecty} 9€geben. Die durchschnittlichen

Kosten der Redundanzen auf Basis der Datenanalyse bei einer Einbettung von
employee in project oder umgekehrt, kdnnen mithilfe nachstehender Berechnung

ermittelt werden.

GemaR der Datenanalyse aus dem durchgéngigen Beispiel in Abbildung 12 gibt es in

der Quelldatenbank insgesamt countempioyee = 1000 Datensatze fur den Entitytyp
employee und count,,, .. = 50 Datensatze fur den Entitytyp project. Datensatze
der Entitytypen employee und project sind im Schnitt sizecmpioyee = SiZeproject =
512 Byte grol3. Durchschnittlich besitzt ein Mitarbeiter cavgy,,jec: = 2 Projekte

und umgekehrt besitzt ein Projekt im Schnitt cavgempioyee = 40 Mitarbeiter.

Die Anzahl der Beziehungen (Kanten) zwischen den Entities der beiden Entitytypen

ist demnach:

relationshipCount := countyygject * CAVYemployee

= CoOUNtempioyee * CAVIproject = 50 * 40 = 1000 * 2 = 2000
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Mit anderen Worten besitzen die Entitytypen project und employee jeweils genau
2000 ausgehende bzw. eingehende Kanten. Werden nun die Projekte in die Mitarbeiter
eingebettet, missen deshalb insgesamt 2000 Datensétze von Projekten verteilt Giber die

Mitarbeiter angelegt werden. Davon sind allerdings

relationshipCount — county,qjece = 2000 — 50 = 1950

Datensdtze redundant abgelegt. Umgekehrt missen bei einer Einbettung der
Mitarbeiter in die Projekte 2000 Datensétze von Mitarbeitern verteilt Gber die Projekte

angelegt werden. Davon sind nur

relationshipCount — countempioyee = 2000 — 1000 = 1000

Datensatze redundant abgelegt.

Weiterhin kann die durchschnittliche Grofle eines Datensatzes der beteiligten
Entitytypen mit einbezogen werden, um den fir die Redundanz benétigten

Speicherplatz zu ermitteln. Es ergeben sich die folgenden Redundanzen:

Ryroj inemp = (relationshipCount — countyygject ) * Siz€project
= (50 * 40 — 50) * 512 Byte = (2000 — 50) * 512 Byte
= 1950 * 512 Byte = 998400 Byte

Remp inproj = (relationshipCount - countemployee) * SiZ€employee
= (1000 * 2 — 1000) * 512 Byte = (2000 — 1000) * 512 Byte
= 1000 = 512 Byte = 512000 Byte
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Demnach ist eine Einbettung von employee in project kostenglnstiger als eine

umgekehrte Einbettung. Es gilt also als Startknoten s := v, ject-

Des Weiteren kann es aber durchaus sinnvoll sein, die durchschnittliche Grolie der
Entities bei der Berechnung nicht miteinzubeziehen, wenn man nicht den
Speicherbedarf, sondern die Performance von Einfige-, Anderungs- und
Loschoperationen in den Vordergrund stellt. Hier ist es ndmlich in erster Linie nicht
wichtig, wie viel Speicherplatz fir Redundanz verwendet wird, sondern eher an wie
vielen ,,Stellen® in der (mdglicherweise verteilten) Datenbank Aktionen notwendig

werden.

Fall 4: Keine Filter-Operation in optalg,

Fur den Fall, dass die optimierte Relationenalgebra optalg, keine Filter-Operation

besitzt, also |OPg;.rer| = 0 gilt, gilt ebenfalls der Grundsatz, so viel Redundanz wie
notig, aber so wenig wie moglich. Dementsprechend soll auch hier der Weg der
niedrigsten Redundanz gewahlt werden. Die Berechnung erfolgt dabei analog zum
dritten Fall.

Sq :=v | vwerde so gewdhlt, dass die Redundanz minimal ist

n

Nachdem der Startknoten bestimmt wurde, kann der restliche Graph G, hergeleitet

werden. Zunéchst werden alle Gbrigen Knoten und ungerichteten Kanten in den

Graphen aufgenommen:

Vlllq = V”q \ {Sq}

EIII = EII
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nr

Anschlieend werden alle ungerichteten Kanten aus E'"", baumartig ausgehend vom

Startknoten ausgerichtet:
(1) Vee€ E" mite ={s,v}odere={v,s,}:
Richte e so aus, sodass e = (sg, v) gilt.
Speichere v in einen Zwischenspeicher Z.
(2) Vz€ZN\Ve € E" ;mite = {z,v}oder e = {v,z}:
Richte e so aus, sodass e = (z,v) qgilt.
Entferne z aus Z.
Speichere v in einem Zwischenspeicher Z'.
3 ZzZ:=Z7
Falls Z # @, springe zu (2)

4.5.3 Abhangigkeitsgraph

Nachdem die Abhéngigkeiten fir alle g € Q identifiziert und in den Graphen G"', =
(sq, V"¢, E" ;) abgespeichert wurden, sollen im ndchsten Schritt die Ergebnisse der

bisherigen Abfrageanalyse zusammengefasst in einem Abhéngigkeitsgraphen
gespeichert werden. Zuerst werden die erstellten Graphen in einer Menge von Graphen

Ggeo: gesammelt. Es gilt:

Gser = U {G’”q}

Vq€eqQ
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Die bisher betrachteten Knoten und Kanten kdnnen dartiber hinaus hilfsweise durch
die Knotenmenge Vs, bzw. durch die Kantenmenge Es,, angegeben werden'®. Diese

ergeben sich wie folgt:

Vser = UV’”q U Usq

vVqeqQ VqeqQ

Eger i= U E”,q

VqeQ

Daruber hinaus gibt es mdglicherweise Entitytypen aus dem Metadaten-erweiterten
ER-Modell mERM = (Eggm, Rery), Welche bei den analysierten Abfragen nicht
vorgekommen sind. Diese Entitytypen sollen als isolierte Knoten, also als Knoten ohne
eingehende oder ausgehende Kanten, betrachtet und in eine Knotenmenge Voiner

aufgenommen werden.

VERM = {v | Veerm € EERM /\ v.name = eerm.N}

Vother = Verm \ Vser

Der Abhéngigkeitsgraph A, wird nun als ein Tupel (Gset, Votner) definiert. A, ist
damit zun&chst kein normaler Graph gemal der Graphentheorie, sondern eine
Vereinigungsmenge aus mehreren (sich mdglicherweise (berschneidenden)

Teilgraphen, sowie einer Menge isolierter Knoten. Auf diese Art und Weise kdnnen

10 Es gibt keine identischen Kanten in den verschiedenen Graphen G'' ;. Bei der Vereinigung der Kanten
in die Kantenmenge Es.; gehen also keine Kanten verloren.
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die aus der Abfrageanalyse identifizierten Abhéangigkeiten bei der spéteren
Schemamigration noch gesondert betrachtet werden.

4.5.4 Durchgangiges Beispiel

Nachdem die Abfrageanalyse fur die optimierte Schemamigration entwickelt wurde,
soll diese nun auf dem durchgangigen Beispiel durchgefuhrt werden. Dazu werden
insgesamt vier beispielhafte Abfragen Q = {q1,q2,q3,q4} fur die Datenbank

analysiert und die Ergebnisse in einem Abhangigkeitsgraphen A, zusammengefasst.
Die Abfragen in Q kdnnen wie folgt beschrieben werden:

e g1: Abteilung (und Mitarbeiterdaten) eines gegebenen Mitarbeiters anhand
seiner ID (empld)

e g2: Mitarbeiter, die in Projekt(en) mit gegebenem Namen arbeiten (projName)

e 3: Firmenhandy von Mitarbeiter(n) mit gegebenem Namen (empName)

e g4: Firmenhandys von Mitarbeitern einer gegebenen Abteilung anhand des

Abteilungsnamen (deptName)

Nachfolgende Tabelle zeigt zu den gegebenen Abfragen g € Q jeweils die SQL-

Abfrage, die optimierte Relationenalgebra optalg, sowie den Ergebnisgraphen ¢",.
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AND e.empld = ?

ql | SELECT * FROM employee e, department d WHERFE d.deptld = e.deptid

projection
*

A

join
e.deptld = d.deptld

/

filter
eempld="7?
Y
scan scan
employee e department d

optalgys

department

...q1

ep.empld AND ep.projld = p.projld AND p.projName = ?

g2 | SELECT * FROM employee e, emp_proj ep, project p WHERE e.empld =

projection

A

join
ep.projld = p.projld

filter join
p.projName = ? e.empld = ep.empld

“ N

scan scan scan
project p emp_proj ep employee e

optalggo

employee

qu
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a3 | SELECT * FROM employee e companyPhone cp WHERE e.empld =
cp.empld AND e.empName = ?

projection

join
e.empld = cp.empld

filter
e.empName = ?

A

scan
employee e

scan
companyPhone cp

optalgqs

company
Phone

employee

G"4

g4 | SELECT * FROM department d, employee e, companyPhone cp WHERE
d.deptld = e.deptld AND e.empld = cp.empld AND d.deptName = ?

projection
*

\

e.empld = cp.empld

join

join

e.deptld = d.deptld

/

filter
d.deptName = ?

scan
department d

scan
employee e

scan
companyPhone cp

optalgqs

department employee

company
Phone

Gn.q4

Tabelle 3: Abfrageanalyse flir das durchgéangige Beispiel
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Die Ergebnisgraphen G, der Abfragen — im Folgenden G, G,, Gz und G, genannt —
werden anschliefend im Abhéngigkeitsgraphen in Abbildung 19 gesammelt. Wie zu
sehen ist, wurden alle Entitytypen des Metadaten-erweiterten ER-Modells mERM als
Knoten in den Abhéngigkeitsgraphen aufgenommen. Die Kanten werden dort mit der
Bezeichnung des zugehdrigen Ergebnisgraphen beschriftet. Die Startknoten fir die
Ergebnisgraphen werden ebenfalls im Abhédngigkeitsgraphen mit s;,s,,s; und s,

gekennzeichnet.

G4

department employee

company
Phone

Abbildung 19: Abh&ngigkeitsgraph des durchgéngigen Beispiels

Es gilt:

Gser = {G1, G, G3, G4}, mit

G, = (vemployee'{vdepartment}'{(vemployee'vdepartment)})’
G, = (Vproject: {vemployee}r{(vprojectfvemployee)})i

G3 = (vemployee' {vcompanyPhone}f {(vemployee' vcompanyPhone)})a sowie
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G4 = (vdepartment» {vemployee» 17companyPhone}’
{(Udepartment' vemployee)» (vemployee' vcompanyPhone)})
VSet = {vemployee' 17departmentr 17project» vcompanyPhone}

Vother = 1)

et = employee» Ydepartment »\Yprojectr Yemployee ’
Eg {(v I Vg )61 (v Vempl )Gz
(vemployee' vcompanyPhone)G3: (Udepartment' vemployee)64'

(vemployee: vcomp anyPhone ) Ga }

4.6 Strategiebibliothek

In den letzten Abschnitten wurden die Schema-, Daten- und Abfrageanalyse eingefiihrt
und erlautert. Wichtige Zwischenprodukte aus dieser Analysephase sind zum einen
das Metadaten-erweiterte Schema und zum anderen der Abhangigkeitsgraph. Wie im
Prozess der optimierten Schemamigration in Abbildung 9 zu sehen ist, dienen diese
Zwischenprodukte zusammen mit der Strategiebibliothek (strategy lib) als Grundlage
flir das optimierte Schema der Zieldatenbank. Das Modul der Strategiebibliothek wird
nun in diesem Abschnitt eingefiihrt.

Die Strategiebibliothek enthalt Abbildungsregeln, um das Metadaten-erweiterte
Schema zusammen mit dem Abhangigkeitsgraphen auf ein optimiertes Schema der
Zieldatenbank abzubilden. Hauptsachlich wird definiert, wie verschiedene
Beziehungstypen (1:1, 1:N, M:N) auf Basis des Abhé&ngigkeitsgraphen in der
Zieldatenbank als Beziehungen umgesetzt werden.

Generell konnen diese Abbildungsregeln fiir verschiedene Datenbanktypen (z.B.
dokumentenbasierte oder spaltenbasierte Datenbanken) definiert werden. Unter
Umstanden ist es aullerdem je Datenbanktyp notwendig, die Abbildungsregeln fiir die
zu unterstiitzenden DBMS (z.B. MongoDB oder Cassandra) zu konkretisieren oder an
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spezielle Gegebenheiten anzupassen. Deshalb werden je Datenbanktyp stets
allgemeine Abbildungsregeln und je zu unterstitzender DBMS spezielle

Abbildungsregeln definiert.

Im Rahmen dieser Arbeit wird fir die Strategiebibliothek exemplarisch ein Regelsatz
fir dokumentenbasierte Datenbanken definiert (siehe Abschnitt 4.6.1). Konkret wird
hier die Datenbank MongoDB verwendet (siehe Abschnitt 4.6.2), da sie unter den

dokumentenbasierten Datenbanken die meist genutzte ist (DB Engines, 2020).

Basis fur die folgenden Abbildungen ist stets der Abhangigkeitsgraph A,, sowie das
Metadaten-erweiterte ER-Modell mERM = (Eggpm, Rerm)-

4.6.1 Dokumentenbasierte Datenbanken

In diesem Abschnitt werden zunéchst allgemeine Abbildungsregeln fur
dokumentenbasierte Datenbanken definiert. Alle Abbildungsregeln werden in

Tabelle 4 zum besseren Verstandnis veranschaulicht.

Die Umsetzung einer Abhéngigkeit aus dem Abhéangigkeitsgraphen fur
dokumentenbasierte Datenbanken als Zieldatenbank im Allgemeinen ist zundchst sehr
simpel. Durch die Fokussierung auf die Optimierung der Abfrageperformance in
dieser Arbeit kann als Ziel gesetzt werden, eine Abhangigkeit stets als eine Einbettung
von einem Entitytyp in einen anderen Entitytyp umzusetzen, unabhangig vom
Beziehungstyp (1:1, 1:N, M:N) der Beziehung zwischen den beteiligten Entitytypen
im Metadaten-erweiterten ER-Modell. Formal sei diese Regel wie folgt in DocGen-1

definiert:
Regel: DocGen-1 (Dokumentenbasierte Datenbanken Allgemein 1)

Seien v, v, € Vg, zZwei  beliebige  verbundene  Knoten aus dem
Abhangigkeitsgraphen A, und e = (v,, v,,) eine gerichtete Kante, die die beiden
Knoten miteinander verbindet. Die gerichtete Kante stellt eine Abhdngigkeit dar, die
sich aus der bereits erfolgten Analyse einer Abfrage ergeben hat. Seien weiter
€ermy €erm, € Egry die entsprechenden Entitytypen aus dem Metadaten-erweiterten

ER-Modell  mit  e,p,,.N = vg.name und egrp,.N = v,.name, sowie
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Term € Rpgpy die Beziehung, welche die beiden Entitytypen verbindet. Unabhdngig
vom Beziehungstyp von r,,.,, soll die Abhéngigkeit e im Zielschema eine Einbettung
bewirken. Genauer soll e,,.,, in e..n,, eingebettet werden, da die gerichtete Kante e
von v, auf v, zeigt. Der Abhé&ngigkeit e wird die Strategie embed zugeordnet, sodass

e.strategy = embed gilt.

Daruber hinaus ist es notwendig, auch die Beziehungen des ER-Modells, flr die keine
Abhéangigkeiten im Abh&ngigkeitsgraphen existieren, im Zielschema umzusetzen. Fur
diese Falle werden Standardstrategien definiert, die sich an den Abbildungsregeln vom
ER-Modell auf das relationale Datenmodell orientieren (Sauer, 2015). Formal seien

diese Regeln wie folgt nun in DocGen-2 bis DocGen-4 definiert:
Regel: DocGen-2 (Dokumentenbasierte Datenbanken Allgemein 2)

Seien 7,,.m € Rggry eine 1:N-Beziehung zwischen den Entitytypen eg,pm,, €erm, €
Erry, fur die keine Abhdngigkeit im Abhéngigkeitsgraphen existiert, sowie v,, v, €
(Vser U Vpner) die entsprechenden Knoten aus dem Abhéngigkeitsgraphen, mit

€ermy-N = Vg.name und  egp,.N = v,.name. Erzeuge dann eine neue
Abhangigkeit e, ., Welche eine Referenzierung bewirkt. Genauer soll e,;,, auf
e.rm, referenzieren. Der Abhangigkeit e wird die Strategie ref zugeordnet, sodass

€other-Strategy = ref gilt.

Regel: DocGen-3 (Dokumentenbasierte Datenbanken Allgemein 3)

Seien 7., € Rpgm €ine M:N-Beziehung zwischen den Entitytypen egrpm,, €erm, €
Erru, fur die keine Abhdngigkeit im Abhangigkeitsgraphen existiert, sowie v,, v, €
(Vser U Vpner) die entsprechenden Knoten aus dem Abhéngigkeitsgraphen, mit
€ermg- N = Vg.name und eg,m,,. N = v,.name. Erzeuge dann einen neuen Knoten
Votner, Welcher als Zwischenknoten fungiert, von dem aus auf die beiden Knoten v,

und v, referenziert wird. Dazu werden zwei neue Abhangigkeiten e,iper, Und
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eother, €rZ€UGL, Welche jeweils eine Referenzierung bewirken. Den Abhangigkeiten
€other, UNd eoner, Werden die Strategie ref zugeordnet, sodass e,iper, Strategy =

ref und eyper, Strategy = ref gilt.

Regel: DocGen-4 (Dokumentenbasierte Datenbanken Allgemein 4)

Seien 7., € Rgry €ine 1:1-Beziehung zwischen den Entitytypen egrp,, €erm, €
Erru, Tur die keine Abhédngigkeit im Abhéngigkeitsgraphen existiert, sowie v,, v, €
(Vser U Vorner) die entsprechenden Knoten aus dem Abhéngigkeitsgraphen, mit
€ermy,-N = Vg.name und egq,.N = vp.name. Erzeuge dann eine neue
Abhangigkeit e,¢per, Welche eine Referenzierung bewirkt. Die Richtung der
Referenzierung ist frei. Der Abhangigkeit e wird die Strategie ref zugeordnet, sodass

€other-Strategy = ref gilt.

Veranschaulichung der Regeln DocGen-1 bis DocGen-4

° e °
:
' <embed>
Cerma €erms
DocGen-1

q Sother
<ref>
1 N

Cerma Cermn

DocGen-2
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Sothery | <ref>

Cerma Cermp

DocGen-3

€other
<ref>

Coma Cermb

DocGen-4

Tabelle 4: Veranschaulichung der Strategiebibliothek DocGen-1 bis DocGen-4.

4.6.2 MongoDB

Je nach konkreter Datenbank ist es mitunter notwendig, spezielle Abbildungsregeln zu
definieren, um sie an die technischen Gegebenheiten der Datenbank anzupassen. Eine
fir MongoDB restriktive technische Eigenschaft ist beispielsweise die maximal
zulassige DokumentengroRe von 16 MB (MongoDB, 2020). Durch eine Einbettung
kann diese Begrenzung unter Umstanden schnell tberschritten werden, weshalb in
manchen Féllen eine Einbettung nicht zu empfehlen ist. Genauer kann dies bei einer
Einbettung eines Arrays von Entities eines anderen Entitytyps passieren, falls dieses
zu groR wird. Enthalt das einzubettende Array allerdings nur wenige Elemente, welche
zudem nicht zu groB sind, kann eine Einbettung erfolgen. In (MongoDB, 2019) wird

deshalb eine 1:N-Beziehung auch in One-To-Few und One-To-Many differenziert,
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wobei hier lediglich die Anzahl der in Beziehung stehenden Elemente betrachtet
werden und nicht auch deren GroRe:

Bei einer One-To-Few-Beziehung steht ein Entity eines Entitytyps gewdhnlich nur mit
wenigen Entities eines anderen Entitytyps in Beziehung. Fir eine solche Beziehung
kann eine Einbettung eines Arrays der Entities des zweiten Entitytyps in das Entity des
ersten Entitytyps in der Regel problemlos erfolgen.

Bei einer One-To-Many-Beziehung hingegen, steht das Entity mit vielen Entities eines
anderen Entitytyps in Beziehung. In einem solchem Fall kann eine Einbettung eines
Arrays zu Problemen fuihren, da es unter Umsténden zu groR fiir das Dokument werden
kann. Deshalb bietet sich hier eher eine Referenzierung an.

Fur den Ubergang von One-To-Few zu One-To-Many geben (MongoDB, 2019)
allerdings keinen Schwellwert an, sodass dieser fur dieses Framework konfigurierbar
sein soll. Auf Basis der Datenanalyse aus Abschnitt 4.4, dessen Ergebnisse sich im
Metadaten-erweiterten ER-Modell mERM befinden, kann eine solche Differenzierung
fur eine 1:N-Beziehung oder M:N-Beziehung erfolgen. Genauer werden hier die
gezdhlten Kardinalitaten, aber auch die durchschnittlichen GroRen eines Datensatzes
der verschiedenen Entitytypen verwendet. Denn es ist durchaus auch mdglich, dass
zwar eine One-To-Few-Beziehung vorherrscht, die einzubettenden Datensatze aber
besonders grof sind. In diesem Fall darf auch eine One-To-Few-Beziehung nicht zu
einer Einbettung flhren.

Dafur muissen zwei konfigurierbare Schwellwerte eingefiihrt werden. Seien
threshold .,y Und threshold ., ni«size di€Se Schwellwerte. Ersterer sorgt dafr,
dass die Anzahl der Elemente eines einzubettenden Arrays nicht zu groR werden
kann'’. Dies hat zwar zunichst nichts mit der maximal zulassigen DokumentengréRe
in MongoDB zu tun, sorgt aber daftir, dass das zu verwaltende Array nicht zu viele

Elemente enthalten kann. Der zweite Schwellwert sorgt dafir, dass auch bei wenigen

17 Um konform mit der Empfehlung des Herstellers zu handeln, wird der erste Schwellwert eingefihrt.
Er allein kann allerdings nicht dafuir garantieren, dass die maximal zul&ssige DokumentengréRRe von 16
MB nicht Gberschritten wird.
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Elementen eines einzubettenden Arrays, aber daftir besonders grof3en Elementen, eine
Einbettung ausgeschlossen wird.

Nach Madglichkeit sollten beide mit einem ausreichend grofRen Puffer ausgestattet
werden, da stets zu beachten ist, dass die Metadaten als Ergebnisse der Datenanalyse
nur eine Momentaufnahme zu Beginn des Migrationsprozesses darstellen.
Madglicherweise kénnen sich die gezahlten Kardinalitaten oder der Speicherbedarf der

Datensatze im weiteren Betrieb vergroRern.

Im Folgenden werden Abbildungsregeln fir MongoDB definiert, welche die
Abbildungsregel DocGen-1 spezialisieren beziehungsweise ersetzen. Die Regeln

werden zum besseren Verstandnis in Tabelle 5 veranschaulicht.

Regel: MongoSpec-1 (MongoDB Spezialisierung 1)

Seien v, v, € Vsor zwei  beliebige  verbundene  Knoten aus dem
Abhangigkeitsgraphen A, und e = (v,, v,,) eine gerichtete Kante, die die beiden
Knoten miteinander verbindet. Die gerichtete Kante stellt eine Abh&ngigkeit dar. Seien

WeIter egrm,, €erm, € Egrm die entsprechenden Entitytypen aus dem Metadaten-
erweiterten ER-Modell mit ez, . N = v,.name und egrp,. N = v;,.name, sowie

T.rm € Rgry die Beziehung, welche die beiden Entitytypen verbindet. 7,.,,, sei weiter

eine ,,Zu-1“-Beziehung, was bedeutet, dass ein Entity des Entitytyps e, genau ein
Entity des Entitytyps e, besitzt. Hier kann eine Einbettung problemlos erfolgen.
Genauer soll egy,, in .., €ingebettet werden. Der Abhangigkeit e wird die Strategie

embed zugeordnet, sodass e. strategy = embed gilt.

Regel: MongoSpec-2 (MongoDB Spezialisierung 2)

Seien v, v, € Vg, zZwei  beliebige  verbundene  Knoten aus dem
Abhangigkeitsgraphen A, und e = (v,, v,,) eine gerichtete Kante, die die beiden

Knoten miteinander verbindet. Die gerichtete Kante stellt eine Abhdngigkeit dar. Seien
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WEIter €prm,,€erm, € Epgm die entsprechenden Entitytypen aus dem Metadaten-
erweiterten ER-Modell mit ey, . N = v,.name und egpp,. N = v,.name, sowie

Term € Rgry die Beziehung, welche die beiden Entitytypen verbindet. r,,,,, Sei weiter

eine ,,Zu-N“-Beziehung, was bedeutet, dass ein Entity des Entitytyps e,,.,, . mehrere
Entities des Entitytyps e, besitzt. Hier muss eine Differenzierung auf Basis der
gezahlten Kardinalitat und des Speicherbedarfs einzelner Datensatze erfolgen. cpqx,

sei die tatsachlich gezéhlte obere Schranke der Kardinalitdt des verbundenen

Entitytyps ey, sodass gilt: Ein Entity des Entitytyps e, besitzt (zum Zeitpunkt
der Datenanalyse) hochstens c,,,,, Entities des Entitytyps e, . Sei weiter size,, die

durchschnittliche GroRe eines Entities des Entitytyps egyp,, -

Gilt (cpax, < threshold oyunt) A (Cmax, * Size, < threshold ountssize), SO kann
eine Einbettung erfolgen. Genauer soll dann e, in e, eingebettet werden. Der

Abhéangigkeit e wird die Strategie embed zugeordnet, sodass e. strategy = embed
gilt. Andernfalls soll keine Einbettung, sondern eine Referenzierung innerhalb eines

Arrays erfolgen. Genauer soll dann e,,.,, auf e, referenzieren. Der Abhangigkeit

e wird dann die Strategie ref zugeordnet, sodass e. strategy = ref qilt.

Daruber hinaus gelten alle Regeln DocGen-2 bis DocGen-4 auch fiir MongoDB.

Veranschaulichung der Regeln MongoSpec-1 bis MongoSpec-2 fir MongoDB

0 e 0
q °
<embed>
Nor1 1

€erma Cermp

MongoSpec-1
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Craxp < thresholdg;ze
AND
e Cmaxe Sizep < thresholdeoynisize e
<embed>
1orM N e
€erma Cermo
else <ref>

MongoSpec-2

Tabelle 5: Veranschaulichung der Regeln MongoSpec-1 bis MongoSpec-2 fiir MongoDB

4.7 Zielschema

Nachdem die Bestandteile des Frameworks fiir die optimierte Schemamigration
eingefiihrt und erlautert wurden, kann im letzten Schritt die Schemamigration auf
Basis des Metadaten-erweiterten ER-Modells mERM, des Abhangigkeitsgraphen A,
und der Abbildungsregeln aus der Strategiebibliothek erfolgen. Dazu werden die
Abbildungsregeln  aus  der  Strategiebibliothek  verwendet, um  den
Abhangigkeitsgraphen und die damit verknipften Entitytypen aus dem Metadaten-
erweiterten ER-Modell in das Zielschema Z zu tberflihren. Z sei dabei definiert durch
das Tupel (Gser, Votner» Eotner)- Jeder Kante e € (Eger U Eptner) in Z wird aulRerdem
eine Strategie e.strategy zugeordnet. Nachfolgend wird Schritt flr Schritt das

Zielschema Z fiir dokumentenbasierte Datenbanken hergeleitet:

Schritt 1: Kopiere Gg,, und Vp.per aus dem Abhangigkeitsgraphen A, nach Z.
Gser = Aq. Gset

Vother = AQ- Vother
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Schritt 2: Ordne jeder Kante e € Es,; eine Strategie zu.
Ve € ESet:

Wende die Abbildungsregel DocGen-1 flr dokumentenbasierte Zieldatenbanken bzw.
MongoSpec-1 oder MongoSpec-2 fiir MongoDB an, um der Kante e eine Strategie

zuzuordnen, sodass gilt: e. strategy = embed V e.strategy = ref

Schritt 3: Behandle alle Beziehungen aus mERM = (Eggy, Reru), fr die es keine

entsprechende Kante in Eg,, gibt.

V7%erm € Rgru: E(e = (v,vy)Ve = (vb,va)) € Espr mit (Tppm-L.e. N =

vg.name A Tom.R.e. N = v,.name):

Wende je nach Beziehungstyp von r,,,, eine der Abbildungsregeln DocGen-2 bis
DocGen-4 an. Durch die Anwendung dieser Regeln entstehen neue Kanten und je nach
Regel moglicherweise auch neue Knoten. Diese werden in die Kantenmenge Ey¢per

bzw. in die Knotenmenge Vyner gespeichert.

Interpretation des Zielschemas:

Damit ist das Zielschema Z vollstindig. Das entstandene Zielschema fir
dokumentenbasierte Datenbanken kann nun interpretiert werden. Zum einen kénnen
die zu erstellenden Collections ausgelesen werden und zum anderen die
durchzufiihrenden Einbettungen und Referenzierungen. Die zu erstellenden

Collections ¢ € C kdnnen anhand folgender Regeln generiert werden:

(1) Erstelle zundchst fur alle Startknoten des Abhangigkeitsgraphen eine

Collection:

VG € Gg.t: Erstelle fir den Startknoten G.s eine Collection ¢, mit

c.name := G.s.name
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(2) Erstelle anschlieRend fur alle Knoten, die wahrend der Abfrageanalyse nicht
betrachtet wurden, eine Collection:

Vv € Voener: Erstelle  fur den Knoten v eine Collection ¢, mit

c.name = v.name.

(3) Zuletzt sollen fir alle Knoten, die eingehende Kanten mit der Strategie ref
haben, eine Collection erstellt werden, damit die Referenzen sinnvoll aufgeldst

werden kdnnen:

Vvy € Vser: 3e € (Eger V Eother)
mit e.strategy = ref AN e = (v, € (Vser VVother) V1):

Erstelle fir den Knoten v, eine Collection ¢ mit c.name = v,.name.

Die durchzufiihrenden Einbettungen und Referenzierungen kénnen nun mit folgendem
Algorithmus rekursiv ausgehend von den Collections ¢ € C aus dem Zielschema Z

ausgelesen werden. Alle Kanten e € (Ese: U Eptner) Missen dabei betrachtet werden.

Epending := (Eset U Eqener) Sei dazu die Menge der Kanten, die bisher noch nicht
betrachtet wurden.
Vc € C:

Sei v € (Vsor U Vpiner) Mit v.name = c.name der zu ¢ zugehdrige Knoten. Sei

weiter E

Vout

C (Eget VU Eptner) die Menge aller ausgehenden Kanten von v und
Ey, C (Eset U Eotner) die Menge aller eingehenden Kanten von v. AuBerdem sei

ey, G mite, . €E, [bzw. e, .Gmite, €E, ] der zu dieser Kante

out
zugeordnete Teilgraph aus Gge;. Falls e, , € Egiper [DZW. €y, € Eptner] dilt, gilt
automatisch e, .G = @ [bzw. e, .G = @], da diese Kante dann wahrend der
Abfrageanalyse nicht behandelt wurde. Die Einbettungen und Referenzierungen

ergeben sich wie folgt:
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Ve, € Ey

1)

)

(3)

out"

Falls e, . € Epending A €v,,,- Strategy =ref Ae, .G = @ gilt, so
erstelle eine Referenzierung auf den Endknoten von e, und entferne

ey, aus der Menge der noch zu betrachtenden Kanten, sodass

Epending ‘= ELpending \ €Vout gilt.

Falls e, . € Epending A €v,,,- Strategy =ref A e, .G # @ sowie
Ae,, € E, :(ey, .G =ey .GAe, .strategy = embed) gilt, so
erstelle eine Referenzierung auf den Endknoten von e, . und entferne

€y,,, aus der Menge der noch zu betrachtenden Kanten, sodass

— il 18
Epending *— Lpending \ evout gllt-

Falls e, ., € Epending N €v,,,- Strategy = embed Ae, .G + O
sowie Ze, € E, :(e,, .G =¢e,, .G A e, .strategy =embed)
gilt, so erstelle eine Einbettung des Endknoten von e, und entferne

ey, aus der Menge der noch zu betrachtenden Kanten, sodass

. — i1+ 19
Epending *— Lpending \ evout gllt-

Nach einer solchen Einbettung gilt weiter:

V€ (Wsor UVpiner) Sei der einbettende Knoten und v’ €
(Vser U Voener) der eingebettete Knoten. AuBerdem sei G’ € Gg,; der
zur  Kante e = (v,v") zugeordnete Teilgraph aus dem
Abhéangigkeitsgraphen. Es gilt rekursiv flr weitere Einbettungen und

Referenzierungen auf allen weiteren Ebenen:

18 Dieser Schritt gewahrleistet, dass eine Referenzierung auf oberster Ebene nur dann erfolgen kann,
wenn es keine eingehende embed-Kante des gleichen Teilgraphen aus dem Abhangigkeitsgraphen gibt.

19 Dieser Schritt gewahrleistet, dass eine Einbettung auf oberster Ebene nur dann erfolgen kann, wenn
es keine eingehende embed-Kante des gleichen Teilgraphen aus dem Abhéngigkeitsgraphen gibt.



Optimierte Schemamigration 92

Ve

a)

b)

d)

€ E

1 .
V out V out

Falls e, . € Epenaing A€y, -Strategy =ref Aey .G =0
gilt, so erstelle eine Referenzierung auf den Endknoten von e,

und entferne e, aus der Menge der noch zu betrachtenden

.— i1+ 20
Kanten, sodass Epenaing ‘= Epending \ €y, 9ilt

Falls e,/ . € Epenaing A €y1,,,-Strategy =ref A e, .G =G’

gilt, so erstelle eine Referenzierung auf den Endknoten von e,

und entferne e, aus der Menge der noch zu betrachtenden

. — it 21
Kanten, sodass Epending = Epenaing \ €v,,, 9ilt
Falls ey .. € Epenaing N €y',,,-Strategy = embed A
e, G = G' gilt, so erstelle eine weitere (tiefere) Einbettung des

Endknoten von e, und entferne e, aus der Menge der noch
out out
zu betrachtenden Kanten, sodass Epenging = Epending \ €v',,,

gilt.

Sonst behandle e, . (zunéchst) nicht.

4) Sonst behandle e, . (zunachst) nicht.

4.7.1 Durchgangiges Beispiel

Nachdem in diesem Abschnitt gezeigt wurde, wie ein Abhangigkeitsgraph zusammen

mit dem Metadaten-erweiterten ER-Modell mithilfe der Abbildungsregeln aus der

Strategiebibliothek in das Zielschema uberfiihrt wurde, und erlautert wurde, wie das

20 Dieser Schritt gewahrleistet, dass eine Referenzierung auf allen weiteren Ebenen nur erfolgen kann,
wenn diese nicht aus einem anderen Teilgraphen des Abhangigkeitsgraphen entstanden ist.

21 Dieser Schritt gewdhrleistet, dass eine Einbettung auf allen weiteren Ebenen nur erfolgen kann, wenn
diese nicht aus einem anderen Teilgraphen des Abhangigkeitsgraphen entstanden ist.
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Zielschema zu interpretieren ist, wird dies nun anhand des durchgédngigen Beispiels

veranschaulicht.

Als Zieldatenbank ist die dokumentenbasierte Datenbank MongoDB gewahlt. Der
Schwellwert fiir die maximale Anzahl an Elementen, ab dem keine Einbettung mehr
zul&ssig ist, wurde exemplarisch auf threshold.,,»: = 300 gesetzt und die maximale
GroRe eines einzubettenden Arrays wurde auf threshold ,yntssize =1 MB
beschrankt. Nachfolgend zeigt Tabelle 6, welche Strategie den beteiligten Kanten aus

dem Abhangigkeitsgraphen A, zugeordnet wurde und welche Abbildungsregel dazu

angewandt wurde.
Kante Abbildungsregel Strategie
e = (vemployeervdepartment)Gl MongoSpec—l embed
MongoSpec-2, mit
€ = (vprojectr vemployee)Gz gosp embed
Cmax < threshold.yyn:, [200 < 300]
Cmax * Size < threshold .oyntssize
[100 KB < 1 MB]
e3 = (vemployee:vcompanyPhone)G3 MongoSpec—l embed
€y = (vdepartment: 17employee)G4 MongoSpec—Z, mit ref
Cmax = threshold, [700 > 300]
Cmax * Size < threshold .oyntssize
[350 KB < 1 MB]
€5 = (vemployee'vcompanyPhone)Gs MongoSpec-l embed

Tabelle 6: Zuordnung von Strategien zu den Kanten des Abh&ngigkeitsgraphen
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Fur die Kanten eq, e; und es wurden die Regel MongoSpec-1 verwendet, da es sich
um ,,Zu-1“-Beziehungen handelt. Entsprechend wurde ihnen die Strategie embed
zugeordnet. Fir die Kante e, wurde die Regel MongoSpec-2 verwendet. Da ein Projekt
(zum Zeitpunkt der Datenanalyse) maximal 200 Mitarbeiter hat, gilt c,q, <
threshold .y, Aulerdem gilt ¢, 4, * Size < threshold ,yni«size- SOMIit wurde flr
die Kante e, die Strategie embed gewahlt. Auch fur die Kante e, wurde die Regel
MongoSpec-2 verwendet. Allerdings gilt hier c,,,, = threshold ,,,:, da eine
Abteilung (zum Zeitpunkt der Datenanalyse) bis zu 700 Mitarbeiter haben kann. Somit
wurde der Kante e, die Strategie ref zugeordnet. Abbildung 20 zeigt entsprechend,

wie mithilfe des oben eingefuhrten Algorithmus in das Zielschema tberfuhrt wurde.

Gy

Gz

employee

<embed>

Gs

<embed>

company
Phone

Abbildung 20: Uberfiihrung in das Zielschema

Das Zielschema ist dabei wie folgt zu interpretieren:

e Fur die Entitytypen Abteilung (department), Mitarbeiter (employee) und
Projekt (project) sind Collections in der MongoDB-Datenbank anzulegen. Fiir
Firmenhandy (companyPhone) wird keine Collection erzeugt.

e Abteilungen referenzieren ihre Mitarbeiter.
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e Mitarbeiter betten ihre zugehorige Abteilung, sowie ihr zugehoriges
Firmenhandy ein.

e Projekte betten die zugehdrigen Mitarbeiter ein.

Abbildung 21 visualisiert das Zielschema und dessen Interpretation auf eine andere
Art und Weise. Fir Referenzierungen gibt es hier weiterhin Kanten. Eingebettete

Entitytypen werden allerdings direkt als solche visualisiert.

Hier wird auch deutlich, an welchen Stellen Datenredundanz erzeugt wird. So werden
beispielsweise die Abteilungen zum einen in separaten Collections und zum anderen
eingebettet in ihren Mitarbeitern angelegt. Auch die Mitarbeiter werden redundant
gespeichert. Einerseits liegen sie in ihrer eigenen Collection und andererseits
eingebettet in den Projekten vor. Dabei ist zu beachten, dass die in den Projekten

eingebettete Mitarbeiter nicht nochmals die Abteilung und das Firmenhandy einbetten.

Dies wird mithilfe des oben eingefuhrten Algorithmus gewéhrleistet.
employee

department
P department company
Phone

Abbildung 21: Interpretation des Zielschemas

project

@
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5 Evaluation

Um die vorgestellte VVorgehensweise flr die optimierte Schemamigration zu prifen,
wird in diesem Kapitel eine Evaluation durchgefihrt. Hierftr wird das durchgangige
Beispiel aus Kapitel 4 herangezogen und beispielhaft eine optimierte
Schemamigration in eine MongoDB-Datenbank durchgefiihrt. Das Zielschema fur die

MongoDB-Datenbank war bereits in Abbildung 21 zu sehen.

Zum Vergleich wird auBerdem eine weitere MongoDB-Datenbank angelegt, bei dem
die Daten eins zu eins aus dem relationalen Schema der Quelldatenbank in die
MongoDB-Datenbank bertragen werden. Das heifst fir jede Relation aus der
relationalen Quelldatenbank wird eine Collection in der Vergleichsdatenbank
angelegt. Dabei werden auRerdem Referenzfelder fiir alle Fremdschlissel erzeugt und
keinerlei Einbettungen vorgenommen. Fir die Referenzfelder bietet die MongoDB-
Datenbank keinerlei Integritatsprifungen an. AuBerdem wird die Verbindungsrelation

Projekteinsatz (emp_proj) ebenfalls als Collection angelegt.

Dieses Kapitel ist in drei Abschnitte aufgeteilt. Zundchst werden die
Evaluationsumgebung und die zu testenden Abfragen in Abschnitt 5.1 beschrieben.
AnschlieBend werden die Ergebnisse der Evaluation in Abschnitt 5.2 dargestellt,

woraufhin in Abschnitt 5.3 die Ergebnisse zusammengefasst werden.

5.1 Evaluationsumgebung

Nachfolgend werden in Tabelle 7 die Eigenschaften der Evaluationsumgebung
aufgelistet. Neben der verwendeten Hardware und dem Betriebssystem wird dort auch
die eingesetzte MongoDB-Datenbank spezifiziert.

Die Evaluation wurde dabei mithilfe einer in Java entwickelten Testanwendung
durchgefuhrt. Das heil3t, dass alle evaluierten Abfragen mithilfe einer entsprechenden

Java API fiir MongoDB gegen die Datenbank ausgefiihrt wurden.
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Hardware

Prozessor Intel Core i5-7440HQ CPU @ 2.80GHz

Xx64-basierter Prozessor

RAM 16GB (2x 8GB)
DDR4 1200 MHz

Festplatte TOSHIBA THNSNK256GVNS8
256GB SSD
SATA-111 6.0Gb/s

Betriebssystem

Betriebssystem Windows 10 Pro 64-bit
Java Version 1.8.0_144
Software
MongoDB Community Server
Version 4.0.0

MongoDB Java Driver | 3.12.3

Tabelle 7: Evaluationsumgebung

Folgende Abfragen sollen auf der optimierten Zieldatenbank (im Folgenden
optimized genannt), sowie auf der Vergleichsdatenbank (im Folgenden referential

genannt) durchgefihrt werden (vgl. Durchgéngiges Beispiel in Kapitel 4.5.4):

e Q1I: Abteilung (und Mitarbeiterdaten) eines gegebenen Mitarbeiters anhand
seiner ID (empld)
e Q2: Mitarbeiter, die in Projekt(en) mit gegebenem Namen arbeiten (projName)

e Q3: Firmenhandy(s) von Mitarbeiter(n) mit gegebenem Namen (empName)
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e Q4: Firmenhandys von Mitarbeitern einer gegebenen Abteilung anhand des

Abteilungsnamen (deptName)

Um aussagekraftige Ergebnisse zu erhalten, wurden die Datenbanken auRerdem

jeweils in drei verschiedenen, linear skalierten Gro3en angelegt:

e E1.000 (vgl. Durchgangiges Beispiel in Kapitel 4.4.3): 1.000 Mitarbeiter
(employee), 5 Abteilungen (department), 950 Firmenhandys (companyPhone)
und 50 Projekte (project)

e E10.000: 10.000 Mitarbeiter, 50 Abteilungen, 9.500 Firmenhandys und 500
Projekte

e [E100.000: 100.000 Mitarbeiter, 500 Abteilungen, 95.000 Firmenhandys und
5.000 Projekte

Die Metriken der Beziehungen wurden dabei nicht veréndert. So hat beispielsweise in
jeder Datenbankgrofie eine Abteilung durchschnittlich (cavg) 200 Mitarbeiter und ein
Projekt durchschnittlich 40 Mitarbeiter. Auch die gezahlten oberen und unteren

Schranken (cmin und cmax) bleiben unveréndert.

Tabelle 8 zeigt die tatséchliche DatenbankgroRe der optimierten Datenbank und der
Vergleichsdatenbank in den drei verschiedenen Varianten. Erkennbar ist, dass die

optimierte Datenbank zwischen 6% und 7% groRer ist als die Vergleichsdatenbank.

DatenbankgrofRe optimized referential
E1.000 602 KB 567 KB
E10.000 6.208 KB 5.771 KB
E100.000 62.566 KB 58.337 KB

Tabelle 8: Tatsachliche DatenbankgrdRen der optimierten Datenbank sowie der Vergleichsdatenbank in den drei

Varianten E1.000, E10.000 und E100.000
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Je Datenbankgrofie und -variante (optimized oder referential) wurden insgesamt drei
Testdurchldufe durchgefuhrt, ohne dabei die Datenbanken zwischenzeitlich neu zu
starten. Um Fehlmessungen aufgrund einer ,,kalten Datenbank zu vermeiden, wurden
auflerdem alle Abfragen je Messung mehrfach hintereinander ausgefiihrt und dann ein
Mittelwert gebildet. Beispielsweise wurde die zweite Abfrage (Q2) je Testdurchlauf
in der kleinsten DatenbankgroRe (E1.000) insgesamt 50-mal (einmal fur jedes Projekt)
ausgefuhrt und die Gesamtdauer anschlieBend durch 50 geteilt. Auf diese Weise war
es auflerdem moglich, die Performance eines durchschnittlich groRen Projekts zu
ermitteln (im Folgenden cavg). Im Gegensatz dazu wurde auch die Performance des
Projekts mit den meisten Mitarbeitern (im Folgenden cmax) sowie die Performance
des Projekts mit den wenigsten Mitarbeitern (im Folgenden cmin) ermittelt. Fur die
Abfragen beziglich cmax und cmin wurde hingegen jeweils ein Mittelwert Giber zehn
Einzelmessungen erstellt — also zehn Messungen (ber das Projekt mit den meisten
Mitarbeitern beziehungsweise ber das Projekt mit den wenigsten Mitarbeitern.

5.2 Ergebnisse

Eine detaillierte Auflistung der Messergebnisse befindet sich in Anhang (ALl:
Evaluationsergebnisse im Detail). Nachfolgend werden die wichtigsten Ergebnisse der
Messungen anhand von Diagrammen veranschaulicht und erklart. Flr die Abfragen
wurden jeweils verschiedene Varianten ausgefuhrt, die fir die bessere Zuordnung
eindeutige Bezeichner tragen. Die Bezeichner folgen dem Muster ,,Abfrage Datenbank
[Variante]“, wobei die Variante optional ist. Beispielsweise handelt es sich bei ,,Q2
optimized cmax“ um die Abfrage Q2 auf der optimierten Datenbank. Die Variante

cmax gibt an, dass hier gezielt das Projekt mit den meisten Mitarbeitern abgefragt wird.

Fur die bessere visuelle Unterscheidung werden in den Diagrammen auRerdem fir die
Abfragen auf der optimized-Datenbank ausschlieBlich Rot-Orange-Farbténe und fr

die referential-Datenbank Blauttne verwendet.
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Zu Q1:

Diagramm 1 zeigt die Messungen fiir die erste Abfrage. Fir die Vergleichsdatenbank
referential wurden zwei verschiedene Varianten fur diese Abfragen ausgefiihrt. Zum
einen wurden die Daten iber zwei Datenbankzugriffe aus den Collections employee
und department abgefragt (Q1 referential) und zum anderen wurde Uber einen
einzelnen Datenbankzugriff ein JOIN mithilfe der lookup-Aggregation von MongoDB
durchgefuhrt (Q1 referential lookup).

Es ist zu erkennen, dass die Abfrage in der optimierten Datenbank (Q1 optimized) mit
nur einem Datenbankzugriff und ohne lookup-Aggregation performanter ist als die
anderen beiden Messungen der Vergleichsdatenbank, denn in der optimierten
Datenbank liegt die Abteilung des Mitarbeiters durch die Einbettung bereits im

Mitarbeiter selbst vor.

Q1
2,50
2,00
(%]
€ 1,50
=
(&)
£ 1,00
]
0,50
0,00
E1.000 £10.000 £100.000

database size

H Ql optimized ®Qlreferential mMQl referential lookup

Diagramm 1: Ergebnisse der Abfrage Q1

Da die Abfrage ber die ID des Mitarbeiters erfolgt und damit auch auf einem Index
ausgefihrt wird, verandern sich die Zugriffszeiten bei steigender Datenbankgrolie nur

marginal um die Werte von 1,18ms (Q1 optimized) bei der optimierten Datenbank
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sowie 2,06ms (Q1 referential) bzw. 1,53ms (Q1 referential lookup) bei der
Vergleichsdatenbank.

Zu Q2:

Auch bei der zweiten Abfrage ist in der optimierten Datenbank lediglich ein
Datenbankzugriff notwendig (Q2 optimized), da die Projekte die zugehdrigen
Mitarbeiter einbetten. Fir die Vergleichsdatenbank wurde wieder eine Variante mit
zwei Datenbankzugriffen (Q2 referential), und eine Variante mit lookup-Aggregation
ausgefuhrt (Q2 referential lookup). Gerade bei gréReren Datenbanken steigen die
Zugriffszeiten der Vergleichsdatenbank im Vergleich zur optimierten Datenbank. Je
groRer die Datenbank, desto groRer der Schere zwischen der Vergleichsdatenbank und
der optimierten Datenbank (vgl. Diagramm 2). Weiterhin ist zu erkennen, dass die
Abfrageperformance mit einer lookup-Aggregation bei grolRen Datenbanken
schlechter ist als bei einer Abfrage mit zwei Datenbankzugriffen.

Q2

160,00
140,00
120,00
100,00
80,00
60,00
40,00
20,00
000 e I N — B —_—

E1.000 E10.000 £100.000

time in ms

database size

B Q2 optimized MW Q2 referential W Q2 referential lookup

Diagramm 2: Ergebnisse der Abfrage Q2
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Weiterhin zeigen Diagramm 3 und Diagramm 4, wie sich die Zugriffszeiten bei der
Abfrage des Projekts mit den meisten Mitarbeitern (cmax) und den wenigsten

Mitarbeitern (cmin) im Vergleich zum Durchschnitt (cavg) verhalt.

Q2 optimized (cavg, cmin, cmax)

160,00
140,00
120,00
100,00
80,00
60,00
40,00
20,00

0100 — — — — I —

E1.000 E10.000 E100.000
database size

time in ms

B Q2 optimized cavg Q2 optimized cmax W Q2 optimized cmin

Diagramm 3: Abfrage Q2 mit Projekt mit den wenigsten (cmin), den meisten (cmax) oder durchschnittlich vielen
Mitarbeitern (cavg) auf der optimized-Datenbank.

Q2 referential (cavg, cmin, cmax)

160,00
140,00
120,00

100,00
80,00
60,00
40,00 I
20,00
0o N

E1.000 E10.000 E100.000
database size

time in ms

B Q2 referential cavg W Q2 referential cmax Q2 referential cmin

Diagramm 4: Abfrage Q2 mit Projekt mit den wenigsten (cmin), den meisten (cmax) oder durchschnittlich vielen
Mitarbeitern (cavg) auf der referential-Datenbank
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Es ist zu erkennen, dass die absolute Differenz zwischen cmax und cmin bei der
Vergleichsdatenbank groRer ist als bei der optimierten Datenbank. Dies deutet darauf
hin, dass bei der optimierten Datenbank die Anzahl der Mitarbeiter, die zu einem
Projekt gehdren, einen geringeren Einfluss auf die Zugriffszeiten haben als bei der
Vergleichsdatenbank. Ein ahnliches Verhalten ist auch im Vergleich zur Abfrage mit
lookup-Aggregation zu beobachten (vgl. Anhang Al: Evaluationsergebnisse im
Detail).

Zu Q3:

Bei der Abfrage der Mitarbeiter inklusive deren Firmenhandys ist aufgrund der
Einbettung der Firmenhandys in die Mitarbeiter auch hier nur ein Datenbankzugriff in
der optimierten Datenbank nétig (Q3 optimized). Da im Vergleich zur ersten Abfrage
kein Index abgefragt wird (hier: empName), steigen die Zugriffszeiten bei groReren
Datenbanken.

Q3

80,00
70,00
60,00
50,00
40,00
30,00

o I I
10,00
0’00 — N — | - -

E1.000 E10.000 E100.000

time in ms

database size

B Q3 optimized W Q3 referential M Q3 referential lookup

Diagramm 5: Ergebnisse der Abfrage Q3
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In der Messung auf der Vergleichsdatenbank ohne lookup-Aggregation steigen die
Zugriffszeiten bei groReren Datenbanken allerdings deutlich schneller an (Q3
referential). Auch hier hat die Abfrage mittels einer lookup-Aggregation wieder die

schlechteste Abfrageperformance (Q3 referential lookup). Siehe hierzu Diagramm 5.

Zu 04:

Fur die vierte Abfrage wurden auf der optimierten Datenbank drei verschiedene
Varianten evaluiert. In der ersten Variante (Q4 optimized A) wurde gemall den
Ergebnissen der Abfrageanalyse zu dieser Abfrage zundchst die Abteilung in einem
ersten Datenbankzugriff zurlickgegeben. Diese enthélt eine Liste von Referenzen der
zugehorigen  Mitarbeiter  (inkl.  Firmenhandys), die in einem weiteren

Datenbankzugriff abgefragt werden. Diese Variante hat also zwei Datenbankzugriffe.

Die zweite Variante (Q4 optimized A lookup) geht denselben Weg, verwendet
allerdings eine lookup-Aggregation, damit nur einen Datenbankzugriff notig ist.

Q4
140,00
120,00
100,00
(%]
€ 80,00
£
£ 60,00
=]
40,00
20,00 I
0,00
E1.000 £10.000 E100.000

database size

B Q4 optimized A Q4 optimized A lookup B Q4 optimized B

B Q4 referential W Q4 referential lookup

Diagramm 6: Ergebnisse der Abfrage Q4
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Die dritten Variante (Q4 optimized B) hingegen fuhrt die Filterung nach der gefragten
Abteilung auf den eingebetteten Abteilungen direkt im Mitarbeiter durch??. Hierfir

wird also nur ein Datenbankzugriff bendtigt.

In der Vergleichsdatenbank werden entweder insgesamt drei Datenbankzugriffe
bendtigt — auf den Collections Abteilung, Mitarbeiter und Firmenhandy (Q4
referential), oder aber mithilfe einer lookup-Aggregation nur ein Datenbankzugriff

(Q4 referential lookup).

Wie in Diagramm 6 zu sehen ist, weichen die Messungen bis zu der Datenbankgrolie
E10.000 verhaltnisméaRig gering voneinander ab. Genauer ist dort die Zugriffszeit in
der Variante ,, Q4 optimized A lookup“ am besten und von der Variante ,,Q4
referential “ am schlechtesten. Erst bei groReren Datenbanken zeigt sich, dass die
Varianten ,, Q4 optimized A lookup “und ,, Q4 optimized A “ deutlich performanter sind
als alle anderen Varianten. Der Performanceunterschied zwischen den Varianten ,, Q4
optimized A lookup “ bzw. ,,Q4 optimized A im Vergleich zu ,, Q4 optimized B * ist

auf die Verwendung von Indexen zurtickzufihren.

5.3 Zusammenfassung

Die Messungen zeigen, dass bereits bei relativ kleinen Datenbankgrdfen
Performancegewinne mit der in dieser Arbeit vorgestellten optimierten
Schemamigration im Vergleich zu einer Eins-zu-eins-Migration zu erreichen sind (vgl.
Q1, und Q2). Bei den Abfragen Q2 bis Q4 zeigen sich die Performancesteigerungen
gerade bei groReren Datenbanken. Dies zeigt, wie das in dieser Arbeit vorgestellte
Vorgehensmodell gezielt dazu eingesetzt werden kann, um das Zielschema einer
dokumentenbasierten Datenbank auf die optimierte Ausfuhrung bestimmter Abfragen
auszurichten. Damit einhergehend ist zwangsldufig mit einem groReren

Speicherplatzbedarf zu rechnen, da gezielt Redundanzen eingefiihrt werden. Diese

22 Dieser Weg ist nicht durch die Analyse der Abfrage Q4 entstanden. Vielmehr ist er ein Seiteneffekt
durch die Analysen der Abfragen Q1 und Q3.
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konnen jedoch geringgehalten werden, da nur so viel Redundanz eingefihrt wird, wie
notig ist.
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6 Schlussbetrachtung

AbschlieBend werden die Ergebnisse dieser Arbeit in einem Fazit zusammengefasst
und mit den verwandten Arbeiten verglichen. Auf’erdem wird ein Ausblick fur
mdogliche Erweiterungen des in dieser Arbeit vorgestellten Vorgehensmodells
diskutiert.

6.1 Fazit

Ziel dieser Arbeit war es, ein Vorgehensmodell fur eine optimierte Schemamigration
von relationalen zu NoSQL-Datenbanken zu entwickeln. Dies wurde mithilfe eines
neu eingefiihrten Frameworks umgesetzt, das auf der Analyse von Schema-, Daten-
und Abfrageanalysen auf der Quelldatenbank basiert. Einige Konzepte der verwandten
Arbeiten aus Kapitel 3 wurden dabei wiederverwendet und erweitert. Beispielsweise
haben bereits (Jia, et al., 2016) und (Liang, et al., 2015) in ihren Arbeiten festgestellt,
dass eine Daten- und Abfrageanalyse fir eine optimierte Schemamigration wichtig
sein kann. In dieser Arbeit wurden allerdings weitere Metriken fiir die Datenanalyse
sowie ein anderer Ansatz fur die Abfrageanalyse gewahlt. Im Gegensatz zu (Jia, et al.,
2016) konzentriert sich das Vorgehensmodell in vorliegender Arbeit auBerdem
ausschlieBlich auf die Optimierung der Abfrageperformance. Einfiige-, Anderungs-

und Loéschoperationen werden also nicht optimiert.

Mithilfe der Ergebnisse der Datenanalyse wurde des Weiteren versucht, stets so wenig
Datenredundanz wie moglich einzufihren, es sei denn, die Abfrageanalyse spricht flr
die gezielte Einfihrung von Redundanz. Durch diese Besonderheit bleibt der
Speicherbedarf im Zielschema relativ klein, bestimmte Abfragen konnen aber
trotzdem performant ausgefuhrt werden. Dabei ist allerdings zu beachten, dass die
Ergebnisse der Datenanalyse nur eine Momentaufnahme zum Zeitpunkt der Migration
darstellen, was eine gewisse Einschrankung darstellt. Deshalb ist es wichtig, dass die
Daten einen gewissen produktiven Charakter aufweisen sollten, also echte Datensatze

enthalten und bereits ausreichend gewachsen sein missen.
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Die Evaluationsergebnisse haben gezeigt, dass das Schema in der Zieldatenbank in
optimierter Form vorliegt und die analysierten Abfragen performanter ausgefihrt
werden kdnnen als bei einer nicht-optimierten Schemamigration, bei der lediglich eine
Eins-zu-eins-Migration von der relationalen Quelldatenbank in die Zieldatenbank

vorgenommen wird.

6.2 Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurden bisher konkrete Abbildungsmdglichkeiten fur die
Migration in Form einer Strategiebibliothek fir die dokumentenbasierte Datenbank
MongoDB eingefuhrt. Als nachsten Schritt kann diese Strategiebibliothek um weitere

Strategien fur andere NoSQL-Datenbanken erweitert werden.

Daruiber hinaus kann fur die optimierte Schemamigration auch eine nicht-relationale
Datenbank als Quelldatenbank ein durchaus interessanter und sinnvoller
Anwendungsfall sein. Ahnliches stellte (Bamberger, 2018) in seiner Arbeit dar. Hierzu
muss untersucht werden, ob als Schema bzw. Metadaten-erweitertes Schema ein ER-
Modell sinnvoll ist. Unter Umstanden wirde sich hier beispielsweise ein UML-
Klassendiagramm anbieten, da es als solches beispielsweise Arrays als Attribute

aufnehmen kann.

Die Optimierung des Zielschemas basiert auf der lokalen Betrachtung einzelner
Abfragen und fuhrt dazu, dass diese performant in der Zieldatenbank ausgefiihrt
werden konnen. Eine sinnvolle Erweiterung der Analysephase konnte die Einfihrung
von Gewichtungen fur die zu analysierenden Abfragen darstellen, um so eine globalere
Optimierung des Zielschemas zu erreichen. Auf diese Art und Weise ist es moglich,
bei besonders vielen zu betrachtenden Abfragen sich auf die wichtigsten zu
fokussieren, oder aber um bei gegenldufigen Analyseergebnissen sich fur die
relevantere zu entscheiden. Wenn beispielsweise eine Abfrage zu einer Einbettung von
A nach B und umgekehrt eine zweite Abfrage zu einer Einbettung von B nach A fiihren
soll, kann auf diese Weise die Abfrage mit der hoheren Relevanz bevorzugt werden.

Durch die Einfiihrung einer solchen Methodik wére es zwar moglich, die
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Datenredundanz zu reduzieren, gleichzeitig wére die Zieldatenbank aber auch nur fir
eine der beiden Abfragen optimiert.
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Anhang

A1: Evaluationsergebnisse im Detail

Messergebnisse E1.000

meas.1 | meas.2 | meas.3 | @(in

database variant (inms) | (inms) | (inms) ms) variance
Q1 optimized cavg 1,17 1,20 1,21 1,19 0,00
Q2 optimized cavg 5,10 5,42 5,54 5,35 0,03
Q2 optimized cmax 21,00 21,40 21,60 | 21,33 0,06
Q2 optimized cmin 1,10 1,90 1,20 1,40 0,13
Q3 optimized cavg 1,42 1,33 1,42 1,39 0,00
Q4 optimized A cavg 50,00 48,20 49,40 | 49,20 0,56
Q4 optimized A cmax 165,20 | 168,60 168,00 | 167,27 2,20
optimized o " timized A cmin 300 250 290 2,80 0,05
Q4 optimized A lookup cavg 47,40 45,40 46,00 | 46,27 0,70
Q4 optimized A lookup cmax 162,10 | 166,70 161,50 | 163,43 5,40
Q4 optimized A lookup cmin 2,20 1,90 1,90 2,00 0,02
Q4 optimized B cavg 42,80 45,60 46,00 | 44,80 2,03
Q4 optimized B cmax 155,90 | 156,40 159,50 | 157,27 2,54
Q4 optimized B cmin 2,00 1,90 2,00 1,97 0,00
Q1 referential cavg 2,08 2,11 2,08 2,09 0,00
Q1 referential lookup cavg 1,47 1,38 1,50 1,45 0,00
Q2 referential cavg 14,44 13,34 13,30 | 13,69 0,28
Q2 referential cmax 54,10 52,40 54,20 | 53,57 0,68
Q2 referential cmin 4,50 4,70 3,80 4,33 0,15
Q2 referential lookup cavg 12,74 12,24 12,60 | 12,53 0,04
Q2 referential lookup cmax 50,40 49,40 48,30 | 49,37 0,74
Q2 referential lookup cmin 3,30 3,00 2,90 3,07 0,03
referential Q3 referential cavg 2,63 2,54 2,46 2,54 0,00
Q3 referential lookup cavg 2,20 2,30 2,20 2,23 0,00
Q4 referential cavg 47,00 47,00 45,00 | 46,33 0,89
Q4 referential cmax 152,10 | 152,00 152,90 | 152,33 0,16
Q4 referential cmin 4,40 4,50 4,80 4,57 0,03
Q4 referential lookup cavg 43,60 42,80 41,60 | 42,67 0,68
Q4 referential lookup cmax 146,60 | 151,60 150,80 | 149,67 4,81
Q4 referential lookup cmin 3,00 2,80 2,90 2,90 0,01

Tabelle 9: Messergebnisse der drei Testdurchldufe bei der Datenbankgréfe E1.000
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Messergebnisse E10.000

meas.1 | meas.2 | meas.3 | @ (in

database variant (nms) | (inms) (in ms) ms) variance
Q1 optimized cavg 1,22 1,14 1,18 1,18 0,00
Q2 optimized cavg 5,16 5,43 5,27 5,29 0,01
Q2 optimized cmax 20,80 21,70 20,90 21,13 0,16
Q2 optimized cmin 1,10 1,20 1,10 1,13 0,00
Q3 optimized cavg 3,33 3,34 3,33 3,33 0,00
Q4 optimized A cavg 51,38 49,80 51,16 50,78 0,49
Q4 optimized A cmax 163,40 | 161,70 | 171,10 = 165,40 16,73
optimized 1" timized A cmin 2,70 2,60 3,00 2,77 0,03
Q4 optimized A lookup cavg 46,36 46,34 45,58 46,09 0,13
Q4 optimized A lookup cmax | 158,00 | 160,90 | 163,50 | 160,80 5,05
Q4 optimized A lookup cmin 1,90 1,80 2,50 2,07 0,10
Q4 optimized B cavg 49,92 48,98 49,56 49,49 0,15
Q4 optimized B cmax 160,30 | 156,80 | 156,90 | 158,00 2,65
Q4 optimized B cmin 5,90 5,90 8,30 6,70 1,28
Q1 referential cavg 2,03 2,09 2,01 2,04 0,00
Q1 referential lookup cavg 1,58 1,52 1,49 1,53 0,00
Q2 referential cavg 21,82 21,96 21,65 21,81 0,02
Q2 referential cmax 62,80 65,60 64,40 64,27 1,32
Q2 referential cmin 11,70 11,70 11,70 11,70 0,00
Q2 referential lookup cavg 23,48 23,42 23,55 23,48 0,00
Q2 referential lookup cmax 60,70 60,00 65,60 62,10 6,21
Q2 referential lookup cmin 13,40 13,10 13,40 13,30 0,02
referential "~ o ferential cavg 6,46 6,41 6,35 6,41 0,00
Q3 referential lookup cavg 9,27 9,13 9,08 9,16 0,01
Q4 referential cavg 54,52 54,42 56,60 55,18 1,01
Q4 referential cmax 159,10 | 171,80 | 164,40 = 165,10 27,13
Q4 referential cmin 12,40 12,30 12,90 12,53 0,07
Q4 referential lookup cavg 48,70 50,40 49,34 49,48 0,49
Q4 referential lookup cmax 154,80 = 153,40 | 147,60 | 151,93 9,72
Q4 referential lookup cmin 9,80 9,60 9,60 9,67 0,01

Tabelle 10: Messerergebnisse der drei Testdurchlaufe bei der Datenbankgréie E10.000
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Messergebnisse E100.000

meas.1 | meas.2 | meas.3 | @ (in

database variant (nms) | (inms) (inms) ms) variance
Q1 optimized cavg 1,18 1,17 1,18 1,18 0,00
Q2 optimized cavg 5,49 5,28 6,28 5,68 0,19
Q2 optimized cmax 21,60 20,80 20,70 21,03 0,16
Q2 optimized cmin 1,20 1,10 1,20 1,17 0,00
Q3 optimized cavg 21,30 21,30 21,67 21,42 0,03
Q4 optimized A cavg 48,95 49,80 49,53 49,43 0,13
Q4 optimized A cmax 169,40 | 161,10 | 165,10 @ 165,20 11,49
optimized 1" timized A cmin 310 310 270 2,97 0,04
Q4 optimized A lookup cavg 45,96 45,97 46,05 45,99 0,00
Q4 optimized A lookup cmax | 158,20 | 161,70 | 159,00 | 159,63 2,24
Q4 optimized A lookup cmin 2,30 2,30 2,10 2,23 0,01
Q4 optimized B cavg 90,23 91,12 90,41 90,59 0,15
Q4 optimized B cmax 208,20 | 202,60 | 199,30 | 203,37 13,50
Q4 optimized B cmin 49,90 49,50 48,20 49,20 0,53
Q1 referential cavg 2,02 2,07 2,09 2,06 0,00
Q1 referential lookup cavg 1,55 1,54 1,54 1,54 0,00
Q2 referential cavg 96,83 99,06 | 100,48 98,79 2,26
Q2 referential cmax 144,70 141,80 139,60 142,03 4,36
Q2 referential cmin 91,40 90,80 91,50 91,23 0,10
Q2 referential lookup cavg 134,25 | 13494 | 13538 | 134,86 0,22
Q2 referential lookup cmax 178,50 = 175,40 | 177,90 | 177,27 1,80
Q2 referential lookup cmin 116,20 | 116,20 | 119,20 | 117,20 2,00
referential "~ o ferential cavg 43,86 4332 4329 43,49 0,07
Q3 referential lookup cavg 75,47 75,45 75,98 75,63 0,06
Q4 referential cavg 136,75 | 137,91 | 137,15 | 137,27 0,23
Q4 referential cmax 235,90 | 236,20 | 238,60 | 236,90 1,46
Q4 referential cmin 85,90 85,50 84,30 85,23 0,46
Q4 referential lookup cavg 126,96 @ 127,12 | 126,27 | 126,78 0,14
Q4 referential lookup cmax 234,60 | 228,00 | 227,30 | 229,97 10,82
Q4 referential lookup cmin 76,90 76,80 76,20 76,63 0,10

Tabelle 11: Messergebnisse der drei Testdurchlaufe bei der DatenbankgréfRe E100.000



113

Mittelwerttabelle

. @in @in @in
database variant E1.000 | E10.000  E100.000
Q1 optimized cavg 1,19 1,18 1,18
Q2 optimized cavg 5,35 5,29 5,68
Q2 optimized cmax 21,33 21,13 21,03
Q2 optimized cmin 1,40 1,13 1,17
Q3 optimized cavg 1,39 3,33 21,42
Q4 optimized A cavg 49,20 50,78 49,43
L. Q4 optimized A cmax 167,27 165,40 165,20
optimized -/ ptimized A cmin 2,80 2,77 2,97
Q4 optimized A lookup cavg 46,27 46,09 45,99
Q4 optimized A lookup cmax 163,43 160,80 159,63
Q4 optimized A lookup cmin 2,00 2,07 2,23
Q4 optimized B cavg 44,80 49,49 90,59
Q4 optimized B cmax 157,27 158,00 203,37
Q4 optimized B cmin 1,97 6,70 49,20
Q1 referential cavg 2,09 2,04 2,06
Q1 referential lookup cavg 1,45 1,53 1,54
Q2 referential cavg 13,69 21,81 98,79
Q2 referential cmax 53,57 64,27 142,03
Q2 referential cmin 4,33 11,70 91,23
Q2 referential lookup cavg 12,53 23,48 134,86
Q2 referential lookup cmax 49,37 62,10 177,27
Q2 referential lookup cmin 3,07 13,30 117,20
referential -
Q3 referential cavg 2,54 6,41 43,49
Q3 referential lookup cavg 2,23 9,16 75,63
Q4 referential cavg 46,33 55,18 137,27
Q4 referential cmax 152,33 165,10 236,90
Q4 referential cmin 4,57 12,53 85,23
Q4 referential lookup cavg 42,67 49,48 126,78
Q4 referential lookup cmax 149,67 151,93 229,97
Q4 referential lookup cmin 2,90 9,67 76,63

Tabelle 12: Zusammenfassung der Mittelwerte aller Messungen Uber alle Datenbankgréfien
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