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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 größere Verbreitung, weil sie in speziellen 

Anwendungsfällen sehr performant sind, große Datenmengen beherrschen können und 

dabei eine größere Schemaflexibilität anbieten. Ändern sich im Laufe der Zeit die 

Anforderungen eines bestehenden Softwaresystems, welches eine relationale 

Datenbank beinhaltet, kann es unter Umständen notwendig und sinnvoll sein, diese in 

eine NoSQL-Datenbank zu migrieren. Eine solche Migration kann gegebenenfalls sehr 

aufwendig sein, wenn diese manuell durchgeführt werden muss. Bestehende 

automatisierte Ansätze führen hingegen häufig zu einem Zielschema, welches die 

Stärken der jeweiligen NoSQL-Datenbank nicht ausnutzen kann. 

In der vorliegenden Arbeit wird deshalb ein Vorgehensmodell für eine optimierte 

Schemamigration entwickelt, das auf Basis der bisherigen typischen 

Verwendungsmuster einer relationalen Quelldatenbank Entscheidungen für 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 Abhängigkeiten zwischen verschiedenen Datenklassen zu 

identifizieren und daraus Aggregate für das Zielschema zu formen. Dabei wird 

gleichzeitig die Datenredundanz klein gehalten. 

Anhand einer Evaluation wird das Vorgehensmodell getestet und mit einer nicht-

optimierten Eins-zu-eins-Schemamigration, die in diversen bestehenden Ansätzen 

eingesetzt wird, verglichen. Diese zeigt, dass das generierte Zielschema der 

optimierten Variante für eine performante Ausführung der vorher analysierten 

Abfragen ausgerichtet vorliegt und gerade bei großen Datenbanken deutlich 

performanter ist als die nicht-optimierte Variante. 
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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 computergestützten Datenverwaltungen geht. Sie verarbeiten strukturierte 

Daten und legen insbesondere Wert auf deren konsistente Speicherung. Vermehrt in 

den letzten Jahren haben sich aber andere Ansprüche an Datenbanken entwickelt, wie 

etwa die Speicherung von sehr großen Datenmengen oder größere Flexibilität bei 

Datenbankschemata. Relationale Datenbanken können diesen Ansprüchen mithilfe 

einer vertikalen Skalierung auf einem Rechnerknoten und einer festen Schemabindung 

häufig nicht gerecht werden. Aus diesem Grund wurden diverse NoSQL-Datenbanken 

entwickelt, die mithilfe von horizontaler Skalierung über mehrere Rechnerknoten 

verteilt arbeiten und dabei häufig Schemafreiheit bzw. -flexibilität anbieten. In ihnen 

können so große Datenmengen in unstrukturierter oder semistrukturierter Form 

abgespeichert werden (Störl, 2015). 

Liegt eine relationale Datenbank vor und ändern sich die Ansprüche an dieses 

Datenbanksystem, ist unter Umständen eine Migration vom relationalen Quellsystem 

in ein bestimmtes NoSQL-Datenbanksystem notwendig. Eine solche Migration kann 

mitunter ein äußerst aufwendiges Verfahren sein, welches häufig manuell 

durchgeführt wird. Allerdings existieren auch verschiedene Ansätze für eine (teil-) 

automatisierte Migration. In der Regel wird dabei aber keine Optimierung bzgl. des 

Zielschemas vorgenommen, um beispielsweise bestimmte Abfragen im Zielsystem 

performant ausführen zu können. Vielmehr wird oft lediglich eine Eins-zu-eins-

Migration durchgeführt, oder mithilfe von festen und unflexiblen Regeln das 

Zielschema festlegt. Dadurch können möglicherweise die Stärken 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 

durchzuführen, bei der bestimmte Abfragen mithilfe der gezielten Einführung von 

Redundanzen im Zielsystem performant ausgeführt werden können. Als Grundsatz gilt 

dabei stets, dass nur so viel Redundanz wie nötig eingeführt werden soll, damit der 

Speicherbedarf möglichst klein gehalten werden kann. 

Es wird ein generisches Framework eingeführt, welches neben einem Analysemodul 

auch eine Strategiebibliothek mit Migrationsstrategien für verschiedene NoSQL-

Datenbanken beinhalten kann. Somit ist es um verschiedene NoSQL-Datenbanken 

erweiterbar. Als Quelldatenbanken werden zunächst nur relationale Datenbanken 

betrachtet. 

Abgrenzend ist festzuhalten, dass in dieser Arbeit lediglich die Performance von 

Datenbankabfragen optimiert wird. Einfüge-, Änderungs- und Löschoperationen 

werden nicht betrachtet, wenngleich diese je nach Anwendungsfall ebenfalls wichtig 

sein können. 

1.3 Aufbau der Arbeit 

Zur leichteren Orientierung in dieser Arbeit wird im Folgenden eine kurze 

Kapitelübersicht aufgezeigt: 

Kapitel 1 – Einleitung: 

In den einführenden Worten wird ein Überblick zu Motivation, Zielen und 

Abgrenzung dieser Arbeit gezeigt. 

Kapitel 2 – Grundlagen: 

Für das fachliche Verständnis der verwandten Arbeiten in Kapitel 3 sowie der in dieser 

Arbeit vorgestellten Vorgehensweise, werden in diesem Kapitel einige grundlegende 

Begriffe erläutert. 
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Kapitel 3 – Verwandte Arbeiten: 

Für die Schema- und Datenmigration gibt es zahlreiche Arbeiten. Die für die 

vorliegende Arbeit relevantesten verwandten Arbeiten werden in diesem Kapitel 

erläutert, zusammengefasst und verglichen. Einige dieser Aspekte werden als 

Grundlage für die vorliegenden Arbeit verwendet bzw. erweitert. 

Kapitel 4 – Optimierte Schemamigration: 

Als zentrales Kapitel dieser Arbeit wird hier ein Vorgehensmodell für die optimierte 

Schemamigration entworfen. Die verschiedenen Aspekte dieses Modells werden 

durchgehend mit einem anschaulichen Beispiel ergänzt. 

Kapitel 5 – Evaluation: 

Um die Leistungsfähigkeit des in dieser Arbeit entworfenen Modells zur optimierten 

Schema- und Datenmigration zu zeigen, wird in diesem Kapitel eine Evaluation des 

Modells durchgeführt. 

Kapitel 6 – Schlussbetrachtung: 

Abschließend werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst und mit den 

verwandten Arbeiten aus Kapitel 3 verglichen. Außerdem wird ein Ausblick für 

mögliche Erweiterungen des in dieser Arbeit vorgestellten Vorgehensmodells 

diskutiert. 
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2 Grundlagen 

Für das fachliche Verständnis der verwandten Arbeiten sowie dem in dieser Arbeit 

vorgestellten Vorgehensmodell werden nachstehend einige grundlegende Begriffe und 

Modelle vorgestellt. Genauer wird zunächst das Phasenmodell des Datenbankentwurfs 

erläutert, welches als Grundlage für die Informationsmodellierung für eine Datenbank 

dient. Danach wird die Mathematik hinter relationalen Datenbanksprachen – die 

Relationenalgebra – sowie das Framework Apache Calcite erklärt. Abschließend wird 

der Begriff NoSQL und die Eigenschaften von dokumentenbasierten Datenbanken 

beschrieben. 

2.1 Phasenmodell des Datenbankentwurfs1 

Der Entwurf einer Datenbank erfolgt typischerweise in mehreren aufeinander 

aufbauenden Stufen bzw. Phasen. Diese müssen ähnlich dem Software Engineering 

nicht zwangsläufig sequenziell, sondern können auch in mehreren Iterationen 

durchlaufen werden. Während dieses Prozesses entstehen verschiedene 

Zwischenprodukte wie Anforderungskataloge oder Datenschemata, die alle für 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 erläutert wird. 

 

 

1 Die Inhalte dieses Kapitels beziehen sich auf (Sauer, 2015) und (Naumann, 2011). 
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Abbildung 1: Phasenmodell des Datenbankentwurfs aus (Sauer, 2015)2 

 

Abbildung 1 zeigt das Phasenmodell des Datenbankentwurfs. Es umfasst 

grundsätzlich sechs Phasen3 : 

• Anforderungsanalyse: Während 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 Formblätter gesichert. 

Die Anforderungsanalyse ist dabei unabhängig von konkreten DBMS und auch 

noch unabhängig von spezifischen Datenmodellen. 

• Konzeptioneller Entwurf: Der konzeptionelle Entwurf stellt eine erste 

formale Beschreibung des sogenannten „Universe of Discourse“ – des 

abzubildenden Weltausschnitts. Ein mögliches Ergebnis dieser Phase stellt ein 

konzeptuelles Schema in Form eines ER-Modells dar, welches DBMS- sowie 

Datenmodell-unabhängig ist. Hiermit kann also eine Modellierung auf 

konzeptioneller Ebene stattfinden, ohne sich direkt auf ein spezielles 

Datenmodell festlegen zu müssen.  

• Logischer Entwurf: Auf Basis des konzeptuellen Schemas kann in der Phase 

des logischen Entwurfs nun ein logisches Schema entwickelt werden, welches 

zwar noch DBMS-unabhängig ist, aber abhängig von einem bestimmten 

 

2 Strukturgleiche Nachzeichnung aus der Originalarbeit. Inhaltlich ist sie weitestgehend gleich, es 

wurden lediglich für die Erläuterungen unrelevante Begriffe ausgeblendet. 

3 Je nach Anwendungsfall können 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 abhängig vom relationalen Datenmodell ist. 

• 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 

Integritätsbedingungen angelegt. Die Ergebnisse dieser und aller weiteren 

Phasen sind nun DBMS-abhängig. 

• Physischer Entwurf: In dieser Phase wird das sogenannte interne bzw. 

physische Schema entwickelt. Dort werden zum Beispiel Zugriffspfade für die 

Daten über Indexe definiert. 

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

Datenbank in der Zielumgebung sowie deren Wartung. 

Für diese Arbeit sind vor allem die Phasen „Konzeptioneller Entwurf“ und „Logischer 

Entwurf“ relevant. 

2.2 Relationenalgebra und Apache Calcite4 

Für die optimierte Schemamigration in dieser Arbeit wird unter anderem eine Analyse 

von SQL-Abfragen relationaler Quelldatenbanken durchgeführt. Basis einer solchen 

relationalen Abfragesprache wie SQL bildet die Relationenalgebra. Diese besteht aus 

einer Reihe algebraischer Operatoren, die alle für 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 Äquivalent in SQL. 

 

Relationenalgebra SQL 

Projektion: 𝜋𝑥,𝑦,𝑧(𝑅) 
𝑺𝑬𝑳𝑬𝑪𝑻 𝒙, 𝒚, 𝒛 𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑅 

Selektion: 𝜎𝑥<5(𝑅) 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 ∗  𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑅 𝑾𝑯𝑬𝑹𝑬 𝒙 <  𝟓 

Verbund (Join): 𝑅 ⋈𝑅.𝑛𝑟=𝑆.𝑛𝑟 𝑆 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑅.∗, 𝑆.∗  𝑭𝑹𝑶𝑴 𝑹, 𝑺  

𝑾𝑯𝑬𝑹𝑬 𝑹. 𝒏𝒓 =  𝑺. 𝒏𝒓 

Umbenennung: 𝜌𝑛𝑢𝑚𝑚𝑒𝑟←𝑛𝑟(𝑅) 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑛𝑟 𝑨𝑺 𝒏𝒖𝒎𝒎𝒆𝒓 𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑅 

Vereinigung: 𝑅 ∪ 𝑆 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 ∗  𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑅 𝑼𝑵𝑰𝑶𝑵  

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 ∗  𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑆 

Differenz: 𝑅 − 𝑆 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 ∗  𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑅 𝑬𝑿𝑪𝑬𝑷𝑻  

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 ∗  𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑆 

Durchschnitt: 𝑅 ∩ 𝑆 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 ∗  𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑅 𝑰𝑵𝑻𝑬𝑹𝑺𝑬𝑪𝑻  

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 ∗  𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑆 

Kartesisches Produkt: 𝑅 × 𝑆 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑅.∗, 𝑆.∗  𝑭𝑹𝑶𝑴 𝑹, 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 können in dieser Arbeit auf praktische Art und Weise die 

Abfrageanalysen durchgeführt werden. Genauer wird hierfür das Framework Apache 

Calcite eingesetzt, welches eigentlich als Framework für 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 beibehält. 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-Datenbanken5 

Zieldatenbanken für 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 

Übersetzung in erster Linie durch ihr nicht-relationales Datenmodell aus. Darüber 

hinaus sind aber auch weitere Eigenschaften wie Schemafreiheit bzw. schwächere 

Schemabindung, horizontale Skalierbarkeit und ein geändertes Konsistenzmodell 

gegenüber relationalen Datenbanken kennzeichnend für NoSQL-Datenbanken. 

Im Vergleich zu relationalen Datenbanken weisen NoSQL-Datenbanken zudem 

andere Ansätze zur Datenmodellierung auf. Wo relationale Datenbanken versuchen 

mithilfe von Normalisierungen Redundanzen zu vermeiden, wodurch allerdings teure 

Join-Operationen entstehen können, versuchen NoSQL-Datenbanken in der Regel 

zusammengehörige 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. 

 

 

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

verwendeten Datenmodell unterscheiden. Die wichtigen Klassen sind: 

• Schlüssel-Werte-Datenbanken (Key Value Stores) 

• Spaltenbasierte Datenbanken (Wide Column Stores bzw. Column Family 

Stores) 

• Dokumentenbasierte Datenbanken (Document Stores) 

• Graph-Datenbanken (Graph Databases) 

Für die Betrachtungen in der vorliegenden Arbeit sind zunächst nur 

dokumentenbasierte Datenbanken wichtig. In diesen werden die zu speichernden 

Datensätze in einzelne Dokumente abgelegt, die typischerweise ein strukturiertes 

JSON- oder XML-Format aufweisen. Durch diese Formate können die Daten bei 

Bedarf in hierarchischen bzw. verschachtelten Strukturen abgelegt werden.  

Daten, die in relationalen Datenbanken in getrennten Relationen abgespeichert werden 

würden, könnten in dokumentenbasierten Datenbanken auf diese Art und Weise 

gemeinsam mithilfe einer Einbettung abgespeichert werden. Zwar können 

vergleichbar mit relationalen Datenbanken auch Referenzfelder angelegt werden, die 

auf die Schlüssel von anderen Dokumenten referenzieren, diese werden aber zum 

einen nicht mithilfe von Integritätsbedingungen überwacht und zum anderen können 

auf diesen bei vielen dokumentenbasierten Datenbanksystemen keine Join-

Operationen durchgeführt werden. MongoDB als dokumentenbasierte Datenbank mit 

der aktuell größten Popularität (DB Engines, 2020) unterstützt eingeschränkt Join-

Funktionalitäten, die in der Regel aber weniger performant sind, als es bei einer 

Einbettung der Fall wäre. 
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3 Verwandte Arbeiten 

In diesem Kapitel werden fünf 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 für die Entwicklung der Vorgehensweise 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 für eine optimierte 

Schemamigration identifiziert und beschrieben.  

Die Arbeiten unterscheiden sich dabei teilweise in der Betrachtung und Umsetzung 

dieser Kriterien. Einige betrachten beispielsweise ausschließlich 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 anreißt. 

Außerdem unterscheiden sich die Arbeiten aufgrund ihrer Unterstützung von Quell- 

und Zieldatenbanken. (Bamberger, 2018) stellt beispielsweise ein Konzept vor, in dem 

Daten bidirektional zwischen relationalen Datenbanken und verschiedenen NoSQL-

Datenbanken migriert werden können. (Zhao, et al., 2014) und (Liang, et al., 2015) 

hingegen stellen Konzepte für 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) gibt 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 Erläuterung 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 für ein bestimmtes Datenbanksystem fällt zu Beginn einer 

Entwicklung gerade bei NoSQL-Datenbanken oft nicht leicht. Falsche Entscheidungen 

oder aber geänderte Anforderungen können deshalb eine nachträgliche Migration der 

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

Dazu stellt (Bamberger, 2018) ein Konzept für eine Datenmigration zwischen 

verschiedenen (NoSQL-)Datenbanksystemen vor. Dabei werden gleichermaßen 

relationale, dokumentenbasierte, spaltenorientierte sowie Graph-Datenbanken 

unterstützt (vgl. Abbildung 2). Die Datensätze werden hierbei einzeln über ein 

Metamodell in die Zieldatenbank gestreamt. Durch die Einführung eines solchen 

Metamodells müssen weniger Abbildungsregeln als bei einer direkten Migration 

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

 

 

Abbildung 2: Migrationswege für 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 enthält zum einen den 

Namen seines übergeordneten 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 Primärschlüssel (Primary Key) oder einen Fremdschlüssel 

(Foreign Key) mit gegebenem Beziehungspartner (Relationship Partner) darstellt. 

 

 

Abbildung 3: Metamodell für die Datenmigration aus (Bamberger, 2018)6 

 

Das Konzept von (Bamberger, 2018) sieht eine rein datengetriebene Migration der 

Datensätze 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 während der Migration 

vorgenommen werden müssen. 

 

6 Inhalts- und strukturgleiche Nachzeichnung aus der Originalarbeit 
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Darüber hinaus können bei Migrationen von dokumentenbasierten oder 

spaltenorientierten Datenbanken (ohne Unterstützung von Referenzen) zu relationalen 

oder Graph-Datenbanken mit Referenzen zusammenhanglose Tabellen oder Knoten 

entstehen, da die notwendigen Informationen für die Referenzen nicht ermittelt werden 

können. Andererseits werden teilweise Verbindungsknoten oder -tabellen erzeugt, die 

überflüssig 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 übernommen, ohne die 

Möglichkeit einer Einbettung oder Denormalisierung in Betracht zu ziehen. Gerade 

bei NoSQL-Datenbanken kann aber auch eine gezielte Einführung von Redundanzen 

zur Performanceoptimierung sinnvoll sein.  

Einen weiteren interessanten Ansatz für 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) beschäftigen 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 für 

NoSQL-Datenbanken. 

Zunächst 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 für NoSQL-Datenbanken datenbankübergreifendes generisches Modell dar, 

welches unabhängig von den konkreten technischen Details von NoSQL-Datenbanken 

(dokumentenbasierten, spaltenorientierten und Graph-Datenbanken) ist, aber alle 

Eigenschaften von diesen unterstützt (Abdelhedi, et al., 2017 S. 5). 

In einem zweiten Transformationsschritt kann nun dieses allgemeine Schema in das 

physikalische Schema der gewünschten Datenbank transformiert werden. Konkret 

werden hier zunächst die Datenbanken Cassandra, MongoDB und Neo4j unterstützt, 

weitere können aber ergänzt werden. 

Um Transformationen durchzuführen, 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. 

 

 

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

 

 

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 für die Transformation bereit. So können 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 Fällen zu 

bevorzugen ist. Außerdem 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 durchführen, wie bei 

(Bamberger, 2018) oder den anderen nachfolgenden Arbeiten. Einen Rückweg von 

einem physikalischen Schema für MongoDB, Cassandra oder Neo4j ist ebenfalls nicht 

vorgesehen. 

Einen ähnlichen 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 einschließen. Für diese Optimierung werden 

allerdings keine Datenbankabfragen analysiert. 

Aufgrund der Tatsache, dass NoSQL-Datenbanken im Allgemeinen keine Referenzen 

unterstützen und damit auch keine Join-Abfragen, wären bei einer Eins-zu-eins-

Migration, bei der die Daten wie im relationalen Modell über getrennte Strukturen 

abgelegt werden, je nach Anforderung mehrere separate Abfragen notwendig. Diese 
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Schwäche wollen (Zhao, et al., 2014) mit einer Verschachtelung der Daten bei der 

Migration umgehen. Somit ist dieser Ansatz vorrangig für NoSQL-Datenbanken 

geeignet, die eine hierarchische bzw. verschachtelte Struktur der Daten ermöglichen. 

Insbesondere sind also dokumentenbasierte Datenbanken geeignet. 

Das Konzept besteht im Wesentlichen aus zwei Teilen. Zum einen wird ein Graph-

Modell definiert, welches für 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 für jede Tabelle ein 

Knoten erzeugt und für jede Referenz zwischen zwei Tabellen eine Kante, die die 

zugehörigen Knoten verbindet. Dabei wird eine bestimmte Richtung der Kante 

vorgegeben, nämlich in Richtung der referenzierten Tabelle. 

Zum anderen wird ein Algorithmus definiert, der nun den Ausgangsgraphen Schritt 

für 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. 

 

 

Abbildung 5: Beispielprozess für die Transformation des Graph-Modells in eine verschachtelte Struktur aus (Zhao, 

et al., 2014 S. 360)8 

 

Bei diesem Ansatz werden hohe Redundanzen und damit einhergehend ein deutlich 

höherer 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 außerdem 

Einfügen und Ändern von Daten teurer, da sie an mehreren Stellen gepflegt werden 

müssen. Beispielsweise muss die Datenklasse C im obigen Beispiel an insgesamt vier 

Stellen gepflegt werden. 

Darüber hinaus erfolgt die Einbettung der Daten immer in eine bestimmte vorgegebene 

Richtung. In der Regel gibt es aber mehrere Abbildungsmöglichkeiten 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 tatsächlichen Anforderungen. 

3.4 Mid-model Design Used in Model Transition and Data 

Migration between Relational Databases and NoSQL 

Databases (Liang, et al., 2015) 

Ähnlich wie in der Arbeit von (Bamberger, 2018) stellen (Liang, et al., 2015) ein 

Zwischenmodell für die Migration vor: Das sogenannte Mid-Model. Mithilfe dieses 

Modells sollen Schema- und Datenmigration von relationalen Datenbanken zu 

NoSQL-Datenbanken ermöglicht 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 ermöglicht werden, um die Performance von bestimmten Abfragen zu 

erhöhen und gleichzeitig Redundanzen und damit auch den Speicherbedarf möglichst 

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 Entität (Entity) 

entspricht im Wesentlichen einer Tabelle in einer relationalen Datenbank, die 

wiederum Eigenschaften (Properties) – also Attribute beziehungsweise Spalten – 

sowie Beziehungen (Relationship) besitzt. Darüber hinaus gibt es noch sogenannte 

Dateneigenschaften (Data feature) und Abfrageeigenschaften (Query feature), die 

einem Objekt zugeordnet werden. Dateneigenschaften geben dabei beispielsweise an, 
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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 außerdem eine Bibliothek von Strategien (Strategy Lib), 

die Regelwerke für eine Migration auf Basis der Objekte beschreiben können. 

 

 

Abbildung 6: Struktur des Mid-Model aus (Liang, et al., 2015)9 

 

Im Vergleich zu (Zhao, et al., 2014) bietet dieser Ansatz eine Erhöhung der 

Abfrageperformance, ohne dabei möglicherweise unnötige Redundanz in Kauf 

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

 

9 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 über den aktuellen Datenbestand. 

Allerdings beschreiben (Liang, et al., 2015) ihr Modell nur sehr oberflächlich und 

theoretisch. Es werden keine konkreten Regeln für eine Herleitung der Daten- und 

Abfrageeigenschaften genannt. Weiterhin werden auch keine konkreten Strategien für 

bestimmte Zieldatenbanken definiert und keine Migrationsregeln von Quelldatenbank 

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

Darüber hinaus ist außerdem anzunehmen, dass Daten- und Abfrageeigenschaften in 

der Regel mehreren Objekten zuzuordnen sind und nicht nur einem Objekt (vgl. 

Abbildung 6). Möglicherweise muss auch die Reihenfolge der verschiedenen 

Migrationsschritte beziehungsweise Strategien in Abhängigkeit 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 häufig nicht in der Lage 

sind, den heutigen Ansprüchen auf hohe Datenvolumina oder flexible Datenstrukturen 

gerecht zu werden. MongoDB kann hier als ein dokumentenbasiertes 

Datenbanksystem eine Alternative sein, wobei es sich häufig als sehr schwierig 

erweist, eine Migration von bestehenden relationalen Datenbankensystemen zu 

MongoDB durchzuführen (Jia, et al., 2016 S. 60).  

Da Migrationen häufig noch manuell durchgeführt werden müssen oder aber 

bestehende automatisierte Migrationsansätze lediglich die Daten eins zu eins 

übernehmen, indem pro Tabelle eine Collection angelegt wird, ohne die Möglichkeit 

der Einbettung in Betracht zu ziehen, entwickeln sie in ihrer Arbeit ein Konzept für 

eine automatische Schema- und Datenmigration von relationalen Datenbanken zu 

MongoDB. Dabei erkennen (Jia, et al., 2016) ähnlich wie bereits (Liang, et al., 2015), 

dass für eine optimierte Migration die Betrachtung von Daten- und Abfrage-

Charakteristika auf der Quelldatenbank sinnvoll ist. Sogenannte Description Tags 
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repräsentieren diese Charakteristika und werden während einer Analysephase 

ermittelt.  

Ausgangspunkt für die Schemamigration ist zunächst ein ER-Diagramm. Nach der 

Daten- und Abfrageanalyse wird dieses ER-Diagramm um die besagten Description 

Tags ergänzt, wie in Abbildung 7 (1) zu sehen ist. Dort wird beispielsweise das 

Description Tag „Frequent Join“ an verschiedene Beziehungen notiert. 

 

 

Abbildung 7: Beispielprozess für die Schemamigration aus (Jia, et al., 2016)10 

 

 

 

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

• Frequent Join: Zeigt an, dass zwei Tabellen über eine Beziehung häufig 

verbunden werden (Join) 

• Big Size: Zeigt an, dass eine Zeile beziehungsweise ein Datensatz einer Tabelle 

sehr groß werden kann. 

• Frequent modify: Zeigt an, dass eine Tabelle häufig modifiziert wird (Alter 

oder Delete) 

• Frequent insert: Zeigt an, dass in eine Tabelle häufig Datensätze eingefügt 

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 Fällen erfolgt dann eine Referenzierung über 

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 nächsten Schritt – Abbildung 7 (3) – werden Zyklen eliminiert, um zu vermeiden, 

dass die Einbettungen wechselseitig erfolgen. Damit wird außerdem die 

Datenredundanz geringgehalten. Zu guter Letzt wird nun aus dem Graphen ein 

physikalisches Modell für MongoDB erzeugt, wie in Abbildung 7 (4) zu sehen ist. Auf 

Basis dieses Modells kann anschließend die Datenmigration durchgeführt 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 

größeres Gewicht auf die Minimalhaltung der Datenredundanz. So werden zum 

Beispiel Zyklen im Graphen eliminiert, obwohl damit die Optimierung bezüglich einer 

bestimmten Abfrage entfällt. 
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Außerdem 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 würde 

zu deutlich höherer Redundanz führen. Allerdings könnte eine solche Einbettung unter 

der Anforderung der Optimierung einer bestimmten Abfrage durchaus sinnvoll sein. 

Ebenfalls können für N:M-Beziehungen keine Einbettungen erfolgen. Im Ansatz von 

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

Darüber hinaus gibt es noch eine Reihe offener Fragen, die in der Arbeit von (Jia, et 

al., 2016) nicht diskutiert werden. Beispielsweise wird nicht geklärt, wie Abfragen 

optimiert werden, die keinen Join verwenden. Möglicherweise kann es sich um eine 

wichtige Abfrage handeln, allerdings könnte durch die Optimierung einer anderen 

Abfrage das entsprechende Entity nur eingebettet in einem anderen vorliegen, womit 

die erste Abfrage nicht performant wäre. Darüber hinaus werden auch keine Abfragen 

mit Joins über mehr als zwei Tabellen betrachtet. 

Ein weiterer Kritikpunkt ist, dass das Description Tag „Big Size“ angibt, dass die 

Zeilen einer Tabelle besonders groß 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 müssten? Damit wird bei 

einer Einbettung von N nach 1 das Array möglicherweise trotzdem zu groß und somit 

auch die maximale physikalische Größe des Dokuments überschritten. 

3.6 Zusammenfassung und Vergleich 

In diesem Kapitel wurden verschiedene Arbeiten erläutert, die sich bereits mit den 

Themen Daten- und Schemamigration befasst haben. Wie eingangs erwähnt, 

unterscheiden sich die Arbeiten anhand verschiedener Kriterien, welche in diesem 

Abschnitt zur besseren Einordnung nochmals aufgezeigt werden. Folgend werden 

verschiedene Vergleichskriterien aufgelistet und definiert: 

• 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 für die Migration ein Metamodell als 

Zwischenschritt zum Zielmodell, um beispielsweise weniger 

Transformationsregeln bei vielen verschiedenen Arten von Datenbanken 

aufstellen zu müssen 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. 

• Unterstützte Quelldatenbanken: Gibt die unterstützten Datenbanktypen 

beziehungsweise konkreten Datenbanksysteme der Quelle an. 

• Unterstützte Zieldatenbanken: Gibt die unterstützten Datenbanktypen 

beziehungsweise konkreten Datenbanksysteme des Ziels an. 

• Abbildungsregeln: Bei der Migration von Schemata oder Daten gibt es oft 

verschiedene Möglichkeiten für die Abbildung. So können zum Beispiel 

Beziehungen in dokumentenbasierten Datenbanken über Referenzfelder oder 

aber über 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 häufig gezielt 

Datenredundanz erzeugt, um die Performance zu optimieren. Eine zu hohe 

Redundanz hat aber eine Vergrößerung 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 erhöhen, ohne die Datenredundanz dabei im Blick zu 

haben. 

• Daten- und Abfrageanalyse: Für 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 bezüglich 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 

Datengetriebene 

Migration. Zielschema 

muss u.U. mehrfach 

angepasst werden. 

Schemadefinition und -

migration von UML zu 

NoSQL 

Schemamigration von 

relationalen 

Datenbanken zu 

NoSQL 

Daten- und 

Schemamigration, wobei 

ersteres nicht ausführlich 

behandelt wird. 

Daten- und 

Schemamigration 

Metamodell-

Ansatz 

Ja Ja, als generisches 

Modell. 

Nein Ja Nein 

Unidirektional/ 

Bidirektional 

Bidirektional (für alle 

unterstützten DBS) 

Unidirektional Unidirektional Unidirektional Unidirektional 

Unterstützte 

Quelldatenbank-

systeme 

Relationale (MySQL, 

PostgreSQL), 

dokumentenbasierte 

(MongoDB, Couchbase), 

spaltenbasierte 

(Cassandra, HBase) 

sowie Graph-

Datenbanken (Neo4j) 

Quelle ist keine 

Datenbank, sondern 

ein UML-

Klassendiagramm 

Relationale 

Datenbanken 

Relationale Datenbanken Relationale 

Datenbanken 

Unterstützte 

Zieldatenbank-

systeme 

wie Quelldatenbank-

systeme 

Dokumentenbasierte 

(MongoDB), 

spaltenbasierte 

(Cassandra) sowie 

Graph-Datenbanken 

(Neo4j) 

Dokumentenbasierte 

Datenbanken 

NoSQL-Datenbanken 

(dokumentenbasierte und 

spaltenbasierte) 

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 Von und zum 

Metamodell. Keine 

Unterstützung 

alternativer 

Abbildungsregeln. 

Definition von 

alternativen 

Abbildungsregeln, 

ohne Empfehlung bei 

der Auswahl einer 

bestimmten Regel. 

Keine Unterstützung 

alternativer 

Abbildungsregeln. 

Strategy Lib als 

Bibliothek für 

verschiedene 

Abbildungsregeln. 

Auswahl der jeweiligen 

Strategie auf Basis der 

Query- und Data-

Features. Die Regeln 

werden aber nicht weiter 

ausgeführt. 

Abbildungsregeln 

werden definiert. 

Einige Möglichkeiten 

werden allerdings 

nichts betrachtet. 

Auswahl der jeweiligen 

Regel auf Basis von 

Description Tags. 

Datenredundanz Redundanz wird bei einer 

Migration von 

relationalen zu NoSQL-

Datenbanken nicht 

erzeugt. Bestehende 

Redundanzen werden 

übernommen. 

Je nachdem welche 

Abbildungsregeln bei 

der Schemamigration 

verwendet werden, 

kann mehr oder 

weniger Redundanz 

entstehen. 

Hohe Redundanzen. Gezielte Einführung von 

Redundanzen zur 

Performanceoptimierung 

Redundanzen werden 

sehr gering gehalten, 

eben auch dadurch, 

dass 

redundanzerzeugende 

Abbildungsregeln nicht 

betrachtet wurden. 

Daten-/ 

Abfrageanalyse 

Nein Nein Nein Ja 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 

Vorgehensmodell für eine optimierte Schemamigration von relationalen Datenbanken 

zu NoSQL-Datenbanken vorgestellt. Einige Konzepte aus den verwandten Arbeiten, 

wie beispielsweise die Daten- und Abfrageanalyse oder die Unterstützung von einer 

Vielzahl von Abbildungsregeln werden dabei aufgefasst und weiterentwickelt. Auch 

die Thematik der Datenredundanz wird in die Entwicklung miteinbezogen. So soll in 

diesem Vorgehensmodell stets nach dem Grundsatz so viel Datenredundanz wie nötig, 

aber so wenig wie möglich, gehandelt werden. 

Zunächst werden die Bestandteile des Vorgehensmodells in Abschnitt 4.1 anhand 

eines Frameworks sowie der dahinterstehende Prozess eingeführt. In Abschnitt 4.2 

wird anschließend die Quelldatenbank als Ausganspunkt beschrieben. Danach werden 

in den Abschnitten 4.3 bis 4.5 die verschiedenen Bestandteile und Prozesse aus der 

Analysephase erläutert. Weiterhin werden die verschiedenen Migrationsstrategien in 

Abschnitt 4.6 eingeführt, 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 Zusammenhänge des hier vorgestellten Vorgehensmodell zu verstehen, 

werden die Bestandteile zunächst 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 ausschließlich relationale Datenbanken als Quelldatenbanken betrachtet, 

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

PostgreSQL-Datenbank als Ausgangspunkt verwendet werden. 

 

 

Abbildung 8: Framework für die optimierte Schemamigration. Das Framework zeigt die verschiedenen 

Bestandteile des Vorgehensmodells. 

 

Das eigentliche Framework besteht im Wesentlichen aus den nachstehenden 

Komponenten: 

• Analysemodul (analysis module) 

• Metadaten-erweitertes Schema (metadata-enhanced schema) 

• Abhängigkeitsgraph (dependency graph) 

• Strategiebibliothek (strategy lib) 
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Das Analysemodul beinhaltet drei verschiedene Aspekte der Analyse, die für 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 

zusammenhängen. Hier werden also die Datenklassen und die Beziehungen 

untereinander, sowie deren Charakteristiken wie beispielsweise Kardinalitäten 

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

Zweitens müssen 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 Datensätze existieren und um quantitative 

Beschreibungen der vorherrschenden Beziehungen zu finden. Hierbei ist allerdings 

festzuhalten, dass die Quelldatenbank für eine aussagekräftige Datenanalyse einen 

gewissen Produktivitätscharakter haben muss, also echte Datensätze enthält und 

bereits ausreichend gewachsen sein muss. 

Und drittens ist es wichtig, typische oder performancekritische Abfragen, die bereits 

auf der Quelldatenbank ausgeführt 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 ausgeführt werden 

können. Mehrere Abfragen können dabei auch die gleichen oder ähnliche 

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 können 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 

gewährleistet die Unabhängigkeit von bestimmten Datenmodellen und 

Datenbankmanagementsystemen (Sauer, 2015 S. 46), was für eine Migration in 

beliebige NoSQL-Datenbanken essentiell ist, da diese wiederum diverse 

Datenmodelle aufweisen können. 

Neben dem erweiterten Schema stellt der Abhängigkeitsgraph (dependency graph) 

ein weiteres Zwischenprodukt dar. Dieser resultiert hauptsächlich aus den Ergebnissen 

der Abfrageanalyse und beschreibt, welche Datenklassen in typischen oder 

performancekritischen Abfragen voneinander abhängig sind. Aber auch die Schema- 

und Datenanalyse sind wichtige Voraussetzungen für den Abhängigkeitsgraphen. 

Das Metadaten-erweiterte Schema zusammen mit dem Abhängigkeitsgraph 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 enthält Abbildungsregeln, um das um Metadaten erweiterte Schema und den 

Abhängigkeitsgraphen – und damit die Analyseergebnisse – auf ein optimiertes 

Schema in der Zieldatenbank abzubilden. Dabei können für verschiedene zu 

unterstützende Datenbanktypen (z.B. dokumentenbasierte oder spaltenbasierte 

Datenbanken) und konkrete Datenbankimplementierungen (z.B. MongoDB, 

Cassandra, etc.) Regelsätze 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 für die 

Strategiebibliothek exemplarisch ein Regelsatz für eine dokumentenbasierte 

Datenbank definiert. Konkret wird hier die Datenbank MongoDB verwendet. 
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Die Zieldatenbank (target database) ist ähnlich wie die Quelldatenbank prinzipiell 

auch nicht beschränkt auf bestimmte Datenbanktypen. Zwar werden in dieser Arbeit 

lediglich für eine dokumentenbasierte Datenbank Regelsätze in der Strategiebibliothek 

definiert, das Framework soll allerdings erweiterbar bezüglich unterschiedlicher 

Datenbanktypen und konkreter Datenbankenimplementierungen sein. Hierfür muss 

die Strategiebibliothek um entsprechende Regelsätze erweitert werden. 

Um die Zusammenhänge der verschiedenen Bestandteile des Frameworks besser 

einordnen zu können, wird im Folgenden der Prozess der Schemamigration erläutert 

und anhand eines Prozessdiagramms in Abbildung 9 veranschaulicht. 

 

 

Abbildung 9: Prozess der optimierten Schemamigration gemäß dem vorgestellten Framework 
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Ausgangspunkt der Schemamigration ist, wie bereits erwähnt, eine relationale 

Quelldatenbank (source database). Ausgehend von dieser wird zuerst die 

Schemaanalyse (schema analysis) durchgeführt, um ein Datenmodell- und DBMS-

unabhängiges 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 hinzugefügt, wodurch das Metadaten-erweiterte Schema (metadata-

enhanced schema) entsteht. 

Anschließend kann die Abfrageanalyse (query analysis) erfolgen. Dort werden 

Aufbau und Struktur von typischen und performancekritischen Abfragen analysiert 

und die Ergebnisse gesammelt in dem Abhängigkeitsgraphen (dependency graph) 

gespeichert. Allerdings können einige Abhängigkeiten nicht ausschließlich mit 

analysierten Abfragen, sondern erst mithilfe der Metadaten aus der Datenanalyse 

bestimmt werden, weshalb auch das um Metadaten erweiterte Schema Voraussetzung 

für den Abhängigkeitsgraph ist. 

Im letzten Schritt erfolgt die Generierung des Zielschemas für die Zieldatenbank 

(target database). Dieses ergibt sich dabei aus dem Metadaten-erweiterten Schema, 

dem Abhängigkeitsgraphen sowie der Strategiebibliothek (strategy lib), die angibt, 

wie sich das Zielschema aus dem Metadaten-erweiterten Schema und dem 

Abhängigkeitsgraphen ergibt. 

In den folgenden Abschnitten wird der genannte Prozess Schritt für Schritt aufgezeigt 

und mithilfe eines durchgehenden Beispiels, welches auch als Grundlage für die 

Evaluation in Kapitel 5 genutzt wird, veranschaulicht. 

4.2 Quelldatenbank 

Ausgangspunkt für die Schemamigration in dieser Arbeit ist eine relationale 

Quelldatenbank. Es ist allerdings zu beachten, dass es für die optimierte 
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Schemamigration zwingend erforderlich ist, dass die Quelldatenbank bereits produktiv 

betrieben werden sollte oder zumindest Produktionsdaten enthält, da sonst die 

Datenanalyse (siehe Abschnitt 4.4) nicht sinnvoll durchgeführt 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 unabhängig 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 Durchgängiges Beispiel 

Um die weiteren Prozessschritte anschaulich zu gestalten, wird folgend ein 

durchgängiges Beispiel eingeführt, welches in den nächsten 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 (empId), einen Namen (empName) sowie ein Geschlecht 

(empGender) und ist über den Fremdschlüssel deptId immer einer Abteilung 

zugeordnet. Eine Abteilung, bestehend aus einer ID (deptId), einem Namen 

(deptName) und einem Ort (deptLocation), kann somit beliebig viele Mitarbeiter 

haben. Ein Mitarbeiter kann laut diesem Modell außerdem ein oder mehrere 

Firmenhandys besitzen. Ein Firmenhandy hingegen ist immer genau einem Mitarbeiter 

über das Fremdschlüsselfeld empId zugeordnet. Weiterhin besitzt ein Firmenhandy 

eine ID (phoID) 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 schränkt diesen 

Sachverhalt allerdings nicht ein, da die Relation Firmenhandy ein eigenes vom 

Mitarbeiter unabhängiges Schlüsselfeld (phoId) besitzt.  
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Abbildung 10: Relationales Schema des durchgängigen 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 ID (projId) und einem Namen (projName). 

4.3 Schemaanalyse 

Wie in Abschnitt 4.2 bereits beschrieben, ist das relationale Schema der 

Quelldatenbank ein logisches Schema, das abhängig 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, zunächst vom relationalen Schema auf ein Datenmodell-unabhängiges 

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 

könnten aber auch andere Modelle eingesetzt werden, wie zum Beispiel eine 

objektorientierte Modellierung auf Basis eines UML-Klassendiagramms. 
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Da in der Entwurfsphase einer relationalen Datenbank häufig 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 häufig 

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 für die Schemamodellierung bevorzugt.  

Neben dem ER-Modell nach (Chen, 1976) gibt es verschiedene Erweiterungen des 

ER-Modells, die häufig 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 zunächst keine Betrachtung, weshalb auf das 

von (Chen, 1976) eingeführte ursprüngliche ER-Modell zurückgegriffen wird.  

Liegt ein ER-Modell nicht vor oder ist dieses nicht auf dem aktuellsten Stand, ist es 

möglich dieses aus dem relationalen Schema mithilfe eines sogenannten Reverse 

Engineering zu generieren (Rollert, 1996). Dabei werden relationale Strukturen 

„rückgängig“ gemacht. Beispielsweise werden Fremdschlüsselfelder 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 Übersetzungsfehlern 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 möglichen Abbildungen anderer Beziehungstypen (z.B.: 1:N). So kann es 

möglicherweise 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 zuverlässig 
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erkennen, damit im weiteren Verlauf der optimierten Schemamigration echte M:N-

Beziehungen verwendet werden können. 

Unter Umständen kann es aus genannten Gründen sogar notwendig sein, nach dem 

Reverse Engineering eine manuelle Verbesserung durchzuführen, bei der 

beispielsweise die Kardinalitäten von Beziehungen angepasst werden. Eine manuelle 

Überprüfung 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-

Funktionalität unter anderem von SAP Sybase PowerDesigner (SAP AG, 2016) oder 

MySQL Workbench (Oracle, 2019). 

4.3.1 Formale Definition des ER-Modells 

Für 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 für diese Arbeit folgende vereinfachte formale Definition als Hilfsmittel 

eingeführt. 

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

• 𝐸 sei eine Menge von Entitytypen, wobei ∀𝑒 𝜖 𝐸 gilt: 𝑒 sei definiert durch ein 

Tupel (𝑁, 𝐴), mit: 

o 𝑁 sei der Name des Entitytyps. 

o 𝐴 sei eine Menge von Attributen, wobei ∀𝑎 𝜖 𝐴 gilt: 𝑎 sei definiert 

durch ein Tupel (𝑁, 𝑇, 𝑃𝐾), mit: 

▪ 𝑁 sei der Name des Attributs. 

▪ 𝑇 sei der Typ des Attributs. 

▪ 𝑃𝐾 = 𝑡𝑟𝑢𝑒, falls 𝐴 ein Schlüsselattribut ist, sonst 𝑃𝐾 = 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒. 

• 𝑅 sei eine Menge von Beziehungen, wobei ∀𝑟 𝜖 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 Kardinalität des verbundenen 

Entitytyps über 𝑟. 

▪ 𝑚𝑎𝑥 sei die obere Schranke der Kardinalität des verbundenen 

Entitytyps über 𝑟. 

4.3.2 Durchgängiges Beispiel 

 

 

Abbildung 11: ER-Modell des durchgängigen 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 Kardinalitäten durchgeführt. 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 gehören. 

Weiterhin soll eine Abteilung (department) sowie jedes Projekt (project) immer 



Optimierte Schemamigration  49 

mindestens aus einem Mitarbeiter bestehen. Abschließend sei noch angemerkt, dass 

die Relation emp_proj in eine M:N-Beziehung gewandelt wurde und alle 

Fremdschlüssel entfernt wurden. 

4.4 Datenanalyse 

Nach der (optionalen) Schemaanalyse kann im nächsten Schritt die für die optimierte 

Schemamigration nötige Datenanalyse durchgeführt werden. Wie im 

Prozessdiagramm (vgl. Abbildung 9) ersichtlich ist, wird die Datenanalyse auf der 

Quelldatenbank durchgeführt. Genauer werden hier die in der Datenbank befindlichen 

Datensätze analysiert, um unterschiedliche Metriken auf den Daten zu berechnen. 

Dafür ist es allerdings unerlässlich, dass die Datenbank einen gewissen 

Produktivitätscharakter aufweisen muss. Das bedeutet, dass sie echte Datensätze 

enthalten und entsprechend gewachsen sein muss, denn sonst würde die Datenanalyse 

nicht zu einem sinnvollen Ergebnis führen. Weiterhin ist dem Prozessdiagramm zu 

entnehmen, dass die Ergebnisse der Datenanalyse mit dem ER-Modell 𝐸𝑅𝑀 aus der 

Schemaanalyse zusammengeführt werden und so das Metadaten-erweiterte ER-

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

Im weiteren Verlauf des Kapitels werden zunächst die verschiedenen Metriken, die bei 

der Datenanalyse erhoben werden, erläutert und hergeleitet. Anschließend 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 eingeführten durchgängigen 

Beispiel. 

4.4.1 Metriken 

Für die optimierte Schemamigration sollen während der Datenanalyse die 

nachstehenden Metriken betrachtet werden. Mit diesen ist es möglich, Entscheidungen 

bezüglich der verschiedenen Abbildungsmöglichkeiten 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 

Entitytypen 𝑒 ∈ 𝐸 

2. Anzahl der Datensätze der verschiedenen Entitytypen 𝑒 𝜖 𝐸 

3. Tatsächlich (gezählte) obere und untere Schranke der Kardinalitäten, sowie die 

durchschnittliche Kardinalität der verschiedenen Beziehungen 𝑟 𝜖 𝑅 

 

Zu 1.: 

Wie bereits (Jia, et al., 2016) in ihrer Arbeit festgestellt haben, kann es bezogen auf 

dokumentenbasierte Datenbanken sinnvoll sein, eine Einbettung ab einer gewissen 

Größe des einzubettenden Entities zu verhindern. Sie verwenden dafür das Description 

Tag „Big Size“, welches die durchschnittliche Größe eines Datensatzes (Entities) der 

verschiedenen Entitytypen angibt. Wenn die Datensätze eines Entitytyps im Schnitt zu 

groß 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. Für die Bestimmung dieser können entsprechend der 

Entitytypen aus dem ER-Modell 𝐸𝑅𝑀 = (𝐸, 𝑅) auf den Relationen der 

Quelldatenbank folgende SQL-Abfrage durchgeführt werden: 

∀ 𝑒 𝜖 𝐸: Sei 𝑟𝑒𝑙𝑒 die entsprechende Relation aus dem relationalen Schema für den 

Entitytyp 𝑒. 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑆𝑖𝑧𝑒 gibt die durchschnittliche Größe in Bytes eines Entities des 

Entitytyps 𝑒 an und ergibt sich dann wie folgt11:  

 

 

11 Die SQL-Abfrage wird beispielhaft für eine MySQL-Datenbank gezeigt. Für andere DBMS muss 

diese unter Umständen angepasst werden. Das Datenbankschema in MySQL für die Quelldatenbank 

lautet in diesem Beispiel „srcDB“. 
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𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑆𝑖𝑧𝑒(𝑒) ≔ (
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑎𝑣𝑔_𝑟𝑜𝑤_𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ 𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑖𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑠𝑐ℎ𝑒𝑚𝑎. 𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠

𝑊𝐻𝐸𝑅𝐸 𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒_𝑠𝑐ℎ𝑒𝑚𝑎 = ′𝑠𝑟𝑐𝐷𝐵′  𝑎𝑛𝑑 𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒_𝑛𝑎𝑚𝑒 = 𝑟𝑒𝑙𝑒
) 

 

Zu 2.: 

Die oben aufgezeigte Metrik gibt die durchschnittliche Größe 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 Größe tendenziell 

sehr klein ist, kann es bei einer Einbettung von N nach 1 trotzdem zu Problemen 

führen, falls besonders viele Datensätze eingebettet werden sollen. Aus diesem Grund 

wird in vorliegender Arbeit nicht ausschließlich die Größe eines Datensatzes, sondern 

auch die Anzahl der Datensätze eines Entitytyps betrachtet. Diese Metrik wird im 

Folgenden 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 genannt. 

Für die Bestimmung dieser Metrik können entsprechend der Entitytypen aus dem ER-

Modell 𝐸𝑅𝑀 = (𝐸, 𝑅) auf den Relationen der Quelldatenbank folgende SQL-Abfrage 

durchgeführt werden: 

∀ 𝑒 𝜖 𝐸: Sei 𝑟𝑒𝑙𝑒 die entsprechende Relation aus dem relationalen Schema für den 

Entitytyp 𝑒. 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 ergibt sich dann wie folgt:  

 

𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑒) ∶= 𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇 (∗) 𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙𝑒;  

 

Zu 3.: 

Analog zu der zweiten Metrik ist eine weitere aussagekräftige Metrik die tatsächliche 

(bzw. die gezählte) Kardinalität der vorhandenen Beziehungen. Die Kardinalität ist 

eine quantitative Beschreibung einer Beziehung und gibt an, wie viele Entities eines 

Entitytyps mit einem Entity eines anderen Entitytyps in Beziehung stehen können 

(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 gezählten Kardinalität nicht die Ober- und Untergrenzen definiert. 

Vielmehr werden die Beziehungen zwischen den beteiligten Entities einer Beziehung 

in der Quelldatenbank gezählt, 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. 

Für die Bestimmung dieser Metriken können entsprechend der Beziehungen aus dem 

ER-Modell 𝐸𝑅𝑀 auf der Quelldatenbank nachfolgende SQL-Abfragen durchgeführt 

werden. Dabei ist zwischen den verschiedenen Beziehungstypen nach 1:1-, 1:N- und 

M:N-Beziehungen zu unterscheiden. 

 

∀ 𝑟 𝜖 𝑅:  

Fall 1: Sei 𝑟 eine 1:N-Beziehung. Seien 𝑒1, 𝑒2 𝜖 𝐸 die beteiligten Entitytypen der 

Beziehung 𝑟, sowie 𝑟𝑒𝑙1 und 𝑟𝑒𝑙2 die entsprechenden Relationen im relationalen 

Schema der Quelldatenbank für die Entitytypen 𝑒1 und 𝑒2. Weiter seien 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 und 

𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾 die Primärschlüssel von 𝑟𝑒𝑙1 und 𝑟𝑒𝑙2 sowie 𝑟𝑒𝑙2. 𝐹𝐾 der Fremdschlüssel, 

der auf den Primärschlüssel von 𝑟𝑒𝑙1  referenziert. 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒), 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑎𝑥(𝑟, 𝑒) 

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

 

(1) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒1) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐼𝑁(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 (
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙2 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑟𝑒𝑙1 𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 =  𝑟𝑒𝑙2. 𝐹𝐾
𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾

) 
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(2) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑎𝑥(𝑟, 𝑒1) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐴𝑋(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 (
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙2 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑟𝑒𝑙1 𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 =  𝑟𝑒𝑙2. 𝐹𝐾
𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾

) 

(3) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝐴𝑣𝑔(𝑟, 𝑒1) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐴𝑉𝐺(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 (
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙2 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑟𝑒𝑙1 𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 =  𝑟𝑒𝑙2. 𝐹𝐾
𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾

) 

(4) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒2) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐼𝑁(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 (

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾) 𝑎𝑠 𝐶
𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙1 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑟𝑒𝑙2 𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 =  𝑟𝑒𝑙2. 𝐹𝐾

𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾
) 

(5) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑎𝑥(𝑟, 𝑒2) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐴𝑋(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 (
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙1 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑟𝑒𝑙2 𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 =  𝑟𝑒𝑙2. 𝐹𝐾

𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾
) 

(6) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝐴𝑉𝐺(𝑟, 𝑒2) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐼𝑁(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 (

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾) 𝑎𝑠 𝐶
𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙1 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑟𝑒𝑙2 𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 =  𝑟𝑒𝑙2. 𝐹𝐾

𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾
) 

 

Zu beachten ist, dass die Ergebnisse 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒1) und 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑎𝑥(𝑟, 𝑒1) jeweils 

nur die Werte 0 oder 1 annehmen können, sowie 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝐴𝑣𝑔(𝑟, 𝑒1) stets zwischen 0 

und 1 liegt. 

Weiterhin ist folgender Zusammenhang zu beobachten: 

 

𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑟) ≔ 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑒1) ∗ 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝐴𝑉𝐺(𝑟, 𝑒2) =

   𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑒2) ∗ 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝐴𝑉𝐺(𝑟, 𝑒1), 

 

wobei 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑟) die Anzahl der konkreten Beziehungen (Kanten) des 

Beziehungstyps 𝑟 zwischen den Entities der Entitytypen 𝑒1 und 𝑒2 angibt. Diese 

Beobachtung gilt gleichermaßen für die folgenden beiden Fälle der Betrachtung. 
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Fall 2: Sei 𝑟 eine M:N-Beziehung. Seien 𝑒1, 𝑒2 𝜖 𝐸 die beteiligten Entitytypen der 

Beziehung 𝑟, sowie 𝑟𝑒𝑙1 und 𝑟𝑒𝑙2 die entsprechenden Relationen im relationalen 

Schema der Quelldatenbank für die Entitytypen 𝑒1 und 𝑒2. 𝑐𝑟𝑒𝑙 sei außerdem die 

Verbindungsrelation zwischen 𝑟𝑒𝑙1 und 𝑟𝑒𝑙2, für die kein entsprechender Entitytyp 

existiert. Weiter seien 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 und 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾 die Primärschlüssel von 𝑟𝑒𝑙1 und 𝑟𝑒𝑙2, 

sowie 𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙1 und 𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙2 die Primärschlüssel von 𝑐𝑟𝑒𝑙 und gleichzeitig 

Fremdschlüssel, die auf 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 und 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾 referenzieren. 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒), 

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

 

(1) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒1) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐼𝑁(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 

(

 
 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙1) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙2 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑐𝑟𝑒𝑙 
𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾 =  𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙2
𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾 )

 
 

 

(2) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑎𝑥(𝑟, 𝑒1) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐼𝑁(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 

(

 
 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙1) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙2 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑐𝑟𝑒𝑙 
𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾 =  𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙2
𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾 )

 
 

 

(3) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝐴𝑣𝑔(𝑟, 𝑒1) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐼𝑁(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 

(

 
 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙1) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙2 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑐𝑟𝑒𝑙 
𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾 =  𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙2
𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙2. 𝑃𝐾 )

 
 

 

(4) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒2) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐼𝑁(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 

(

 
 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙2) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙1 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑐𝑟𝑒𝑙 
𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 =  𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙1
𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 )

 
 

 

(5) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒2) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝑀𝐴𝑋(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 

(

 
 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙2) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙1 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑐𝑟𝑒𝑙 
𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 =  𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙1
𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 )
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(6) 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒2) ∶=

𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐴𝑉𝐺(𝐶) 𝐹𝑅𝑂𝑀 

(

 
 
𝑆𝐸𝐿𝐸𝐶𝑇 𝐶𝑂𝑈𝑁𝑇(𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙2) 𝑎𝑠 𝐶

𝐹𝑅𝑂𝑀 𝑟𝑒𝑙1 𝐿𝐸𝐹𝑇 𝐽𝑂𝐼𝑁 𝑐𝑟𝑒𝑙 
𝑂𝑁 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 =  𝑐𝑟𝑒𝑙. 𝑃𝐹𝐾𝑟𝑒𝑙1
𝐺𝑅𝑂𝑈𝑃 𝐵𝑌 𝑟𝑒𝑙1. 𝑃𝐾 )

 
 

 

 

Fall 3: Für 1:1-Beziehungen gibt es prinzipiell verschiedene Möglichkeiten der 

Implementierung in relationalen Schemata. Typischerweise kann eine 1:1-Beziehung 

zusammengefasst als eine gemeinsame Relation, als zwei getrennte Relationen mit 

Fremdschlüsselfeld in einer der beiden Relationen oder als Beziehungsrelation ähnlich 

einer M:N-Beziehung umgesetzt werden. 

Für den Fall, dass es zwei getrennte Relationen mit einem Fremdschlüsselfeld 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 

können, wird dieser Fall hier nicht weiter betrachtet, denn in diesem Fall würde 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. Für die Prozessschritte in den folgenden 

Abschnitten ist eine formale Definition des 𝑚𝐸𝑅𝑀 notwendig, die nachfolgend 

eingeführt wird. Als Grundlage dient hierbei die bereits eingeführte 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 sei eine Menge von Entitytypen, wobei ∀𝑒 𝜖 𝐸 gilt: 𝑒 sei definiert durch ein 

Tupel (𝑁, 𝐴, 𝐶, 𝑆), mit: 

o 𝑁 sei der Name des Entitytyps. 

o 𝐴 sei eine Menge von Attributen, wobei ∀𝑎 𝜖 𝐴 gilt: 𝑎 sei definiert 

durch ein Tupel (𝑁, 𝑇, 𝑃𝐾), mit: 

▪ 𝑁 sei der Name des Attributs. 

▪ 𝑇 sei der Typ des Attributs. 

▪ 𝑃𝐾 = 𝑡𝑟𝑢𝑒, falls 𝐴 ein Schlüsselattribut ist, sonst 𝑃𝐾 = 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒. 

o 𝐶 sei die Anzahl der zum Entitytyp gehörenden Datensätze in der 

Quelldatenbank. 𝐶 ergibt sich aus 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑒). 

o 𝑆 sei die durchschnittliche Größe der zum Entitytyp gehörenden 

Datensätze in der Quelldatenbank. 𝑆 ergibt sich aus 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑆𝑖𝑧𝑒(𝑒). 

• 𝑅 sei eine Menge von Beziehungen, wobei ∀𝑟 𝜖 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, 𝑐𝑚𝑖𝑛, 𝑐𝑎𝑣𝑔, 𝑐𝑚𝑎𝑥) definiert ist, mit: 

▪ 𝑒 sei der linksseitig [rechtsseitig] verbundene Entitytyp 

▪ 𝑚𝑖𝑛 sei die untere Schranke der Kardinalität des verbundenen 

Entitytyps über 𝑟 

▪ 𝑚𝑎𝑥 sei die obere Schranke der Kardinalität des verbundenen 

Entitytyps über 𝑟 

▪ 𝑐𝑚𝑖𝑛 sei die tatsächlich gezählte untere Schranke der 

Kardinalität des verbundenen Entitytyps bezüglich der 

Datensätze aus der Quelldatenbank. 𝑐𝑚𝑖𝑛 ergibt sich aus 

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑖𝑛(𝑟, 𝑒). 

▪ 𝑐𝑚𝑎𝑥 sei die tatsächlich gezählte obere Schranke der 

Kardinalität des verbundenen Entitytyps bezüglich der 

Datensätze aus der Quelldatenbank. 𝑐𝑚𝑎𝑥 ergibt sich aus 

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑀𝑎𝑥(𝑟, 𝑒). 
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▪ 𝑐𝑎𝑣𝑔 sei die durchschnittliche Kardinalität des verbundenen 

Entitytyps bezüglich der Datensätze aus der Quelldatenbank. 

𝑐𝑎𝑣𝑔 ergibt sich aus 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝐴𝑣𝑔(𝑟, 𝑒). 

4.4.3 Durchgängiges Beispiel 

 

 

Abbildung 12: Metadaten-erweitertes ER-Modell (metadata-enhanced ER-Model) des durchgängigen 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 ∗ [𝑐𝑚𝑖𝑛, 𝑐𝑎𝑣𝑔, 𝑐𝑚𝑎𝑥] an den bestehenden Kardinalitäten angeheftet, 

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

die Metadaten erweiterte ER-Modell ist dabei folgendermaßen zu interpretieren: 
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• Insgesamt gibt es fünf Abteilungen (department), 1000 Mitarbeiter (employee), 

950 Firmenhandys (companyPhone) und 50 Projekte (project) in der 

Quelldatenbank.12 

• 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 größte genau 

700 Mitarbeiter, im Schnitt besitzt eine Abteilung 200 Mitarbeiter.12 

• 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.12 

• Umgekehrt gehört 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.12 

• 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.12 

• Insgesamt gibt es 50 ∗ 40 = 1000 ∗ 2 = 2000 Zuordnungen (bzw. 

Projekteinsätze) zwischen Mitarbeitern und Projekten.12 

 

12 Zum Zeitpunkt der Datenanalyse 

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

Im letzten Analyseschritt – der Abfrageanalyse (query analysis) – werden für die 

Quelldatenbank typische oder auch performancekritische Abfragen analysiert, um eine 

Optimierung auf der Zieldatenbank zu erreichen. Genauer ausgedrückt wird bei der 

Abfrageanalyse bestimmt, wie das Zielschema modelliert werden muss, um eine 

bestimmte Menge von Abfragen optimiert ausführen zu können. 

Wie in Abbildung 9 ersichtlich ist, wird die Abfrageanalyse auf Basis der 

Quelldatenbank durchgeführt und führt als Ergebnis zu dem Abhängigkeitsgraphen, 

der beschreibt, wie die Entitytypen voneinander abhängig sind. Dieser dient dann 

neben dem Metadaten-erweiterten Schema und der Strategiebibliothek als Grundlage 

für das Zielschema. 

Wie diese Abfrageanalyse funktioniert, wird nun beschrieben. Das vorliegende Kapitel 

ist hierfür in vier Abschnitte aufgeteilt. Zunächst wird in Abschnitt 4.5.1 beschrieben, 

wie die zu analysierenden Abfragen identifiziert werden können. Anschließend wird 

in Abschnitt 4.5.2 die Analyse selbst erläutert und die Ergebnisse der Analysen aller 

Abfragen in Abschnitt 4.5.3 in einem Abhängigkeitsgraphen zusammengefasst. 

Zuletzt werden in Abschnitt 4.5.4 die Prozessschritte der Abfrageanalyse anhand des 

durchgängigen 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 

durchgeführt werden. 
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Wie bereits erwähnt, sollten die Abfragen für die Quelldatenbank typische oder 

performancekritische Abfragen sein, um eine Abfrageoptimierung im Zielschema zu 

erreichen. Mögliche Quellen, die bei der Auswahl herangezogen werden können, sind: 

• Logdatei(en) des DBMS der Quelldatenbank. 

• Logdatei(en) der Anwendungen, die diese Quelldatenbank verwenden. 

Möglicherweise können dabei mehrere Anwendungen herangezogen werden. 

• Analyse bzw. Durchsuchung der Anwendungslogik der Anwendungen, die 

diese Quelldatenbank verwenden. Möglicherweise können dabei mehrere 

Anwendungen herangezogen werden. 

• 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 Ausführungszeit überschreiten14. Hierbei ist allerdings zu beachten, 

dass nicht ausschließlich Langläufer betrachtet werden sollten, sondern hauptsächlich 

auch solche Abfragen, die besonders häufig verwendet werden. Hierzu kann eine 

genaue Analyse einer solchen Log-Datei mit einer Auflistung der verwendeten 

Abfragen und deren Häufigkeit hilfreich sein. 

Sind keine Log-Dateien auf Seiten des DBMS vorhanden, können alternativ anhand 

der Anwendung(en), welche die Quelldatenbank verwendet, relevante Abfragen für 

die Abfrageanalyse identifiziert werden. Optimalerweise existiert hier ein Logging auf 

Anwendungsebene, bei dem die verwendeten Abfragen sowie deren Häufigkeit 

protokolliert werden. Ohne Logging ist es möglich, 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 Ausführungszeit sind in MySQL standardmäßig deaktiviert. 
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Sind die relevanten Abfragen identifiziert, werden sie in nachstehender Menge 𝑄 

zusammengefasst: 

 

 𝑄 ≔ {𝑞 | 𝑞 𝑖𝑠𝑡 𝑒𝑖𝑛𝑒 𝑓ü𝑟 𝑑𝑖𝑒 𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑖𝑒𝑟𝑢𝑛𝑔 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡𝑒 𝐴𝑏𝑓𝑟𝑎𝑔𝑒}  

 

4.5.2 Analyse einer Abfrage 

Nun wird die Vorgehensweise für die Analyse der Abfragen erläutert. Die Analyse 

jeder Abfrage 𝑞 ∈ 𝑄 wird dabei pro Abfrage separat durchgeführt und erfolgt in 

mehreren Schritten. Die ersten beiden Schritte dienen dabei als Vorbereitungsschritte, 

um die Abfrage besser weiter verarbeiten zu können. Danach werden in den Schritten 

drei bis sechs die Abhängigkeiten zwischen den beteiligten Entitytypen für die 

Abfrage ermittelt. Durch die Analyse der Abfragen und der Ermittlung der 

Abhängigkeiten der beteiligten Entitytypen, können zusammengehörige Daten 

identifiziert werden, womit später eine aggregatorientierte Modellierung des 

Zielschemas ermöglicht wird. 

 

∀ 𝑞 𝜖 𝑄: 

Schritt 1: Transformation der Abfrage 𝑞 in Relationenalgebra mit Apache Calcite 

(Apache Software Foundation, 2020) 

Zunächst 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 ↦ 𝑎𝑙𝑔𝑞 
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Abbildung 13 visualisiert diesen Transformationsschritt exemplarisch anhand einer 

zur Quelldatenbank des durchgängigen Beispiels passenden Abfrage. Zu sehen ist eine 

Abfrage auf den Relationen 𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 und 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 (scan), die über den Join 

𝑒. 𝑑𝑒𝑝𝑡𝐼𝑑 = 𝑑. 𝑑𝑒𝑝𝑡𝐼𝑑 miteinander verbunden sind (join). Außerdem wird mithilfe 

einer WHERE-Bedingung (filter) nach einem bestimmten 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 mit 𝑒𝑚𝑝𝐼𝑑 = ? 

selektiert. Bei der Projektion (projection) findet hier keine Einschränkung (*) statt, 

sodass alle Attribute der beteiligten Relationen in der Ergebnismenge abgebildet 

werden. 

 

 

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

 

Schritt 2: Transformation auf der Relationenalgebra 𝑎𝑙𝑔𝑞 der Abfrage 𝑞 

Im zweiten Schritt wird die Relationenalgebra 𝑎𝑙𝑔𝑞 der Abfrage 𝑞 einem 

Transformationsschritt des Apache Calcite-Frameworks unterzogen. Die Funktion zur 

Transformation wird FilterIntoJoin genannt und ist ein Optimierungsschritt für die 

optimierte Ausführung von SQL-Abfragen (Apache Software Foundation, 2020). Hier 

allerdings geht es nicht um die Optimierung der Ausführung einer SQL-Abfrage, 
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sondern um die genaue Zuordnung von Filter-Operationen bzw. Selektionen zur 

jeweils betreffenden Relation, da dies für die weiteren Schritte der Abfrageanalyse 

erforderlich ist. 

 

𝐹𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝐼𝑛𝑡𝑜𝐽𝑜𝑖𝑛: 𝑎𝑙𝑔𝑞 ↦ 𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞 

 

In Abbildung 14 wird ein solcher Transformationsschritt exemplarisch dargestellt. Mit 

der FilterIntoJoin-Funktion des Apache Calcite-Frameworks wird die WHERE-

Bedingung 𝑒𝑚𝑝𝐼𝑑 = ? an die zugehörige Relation 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 geschoben, sodass der 

Join zwischen der Relation 𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 und der bereits gefilterten Relation 

𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 erfolgt. 

 

 

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 

Anschließend 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 Umständen existieren 

bestimmte Relationen nämlich nicht als Entitytypen im ER-Modell. Die Abbildung 

der beteiligten Relationen zu den beteiligten Entitytypen erfolgt später im fünften 

Schritt. 

Durch die Abbildung der Abfrage 𝑞 in die entsprechende Relationenalgebra 𝑎𝑙𝑔𝑞 bzw. 

𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞 steht mit dem Operatorbaum ein geeignetes Zwischenprodukt für die 

Weiterverarbeitung bereit. Die beteiligten Relationen sind direkt aus dem 

Operatorbaum, der von Apache Calcite erzeugt wurde, auslesbar. Genauer können sie 

aus den Scan-Operationen ausgelesen werden. Die beteiligten Relationen sollen 

danach in einem zu dieser Abfrage gehörigen Graphen 𝐺𝑞 = (𝑉𝑞, 𝐸𝑞) repräsentiert 

werden. Die Herleitung des Graphen 𝐺𝑞 lautet wie folgt: 

Sei 𝑂𝑃 die Menge aller Operationen im Operatorbaum der Relationenalgebra 

𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞. Sei weiter 𝑂𝑃𝑆𝐶𝐴𝑁  ⊂ 𝑂𝑃, die Teilmenge aller Scan-Operationen. Für jede 

Scan-Operation 𝑜𝑝𝑠𝑐𝑎𝑛 ∈ 𝑂𝑃𝑆𝐶𝐴𝑁 soll im Folgenden ein Knoten erzeugt werden, der 

eine beteiligte Relation repräsentiert. 𝑜𝑝𝑠𝑐𝑎𝑛. 𝑛𝑎𝑚𝑒 gibt dabei den entsprechenden 

Namen einer Relation im Operatorbaum an. 

 

𝑉𝑞 ≔ {𝑣 | ∀𝑜𝑝𝑠𝑐𝑎𝑛 ∈ 𝑂𝑃𝑆𝐶𝐴𝑁:   𝑣. 𝑛𝑎𝑚𝑒 ∶= 𝑜𝑝𝑠𝑐𝑎𝑛. 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 𝐸𝑞 =  ∅ gilt. Diese werden erst im nächsten Schritt der Abfrageanalyse 

dem Graphen hinzugefügt. 

 

 

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 können die notwendigen Informationen aus dem Operatorbaum 

der Relationenalgebra 𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞 ausgelesen werden. Hierfür werden die Join-

Operationen des Operatorbaums analysiert und anschließend wird der Graph 𝐺𝑞 

mithilfe der Ergebnisse in den Graphen 𝐺′𝑞 = (𝑉′𝑞 , 𝐸′𝑞) überführt. Einschränkend sei 

hier erwähnt, dass lediglich Joins über Schlüssel und Fremdschlüsselfelder untersucht 

werden, da nur hierdurch die verwendeten Beziehungen zweckmäßig erkannt werden 

können. Der Herleitung von 𝐺′𝑞 lautet wie folgt: 
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Sei 𝑂𝑃 die Menge aller Operationen im Operatorbaum der Relationenalgebra 

𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞. Sei weiter 𝑂𝑃𝐽𝑂𝐼𝑁  ⊂ 𝑂𝑃, die Teilmenge aller Join-Operationen. Für jede 

Join-Operation 𝑜𝑝𝑗𝑜𝑖𝑛 ∈ 𝑂𝑃𝐽𝑂𝐼𝑁 soll im Folgenden eine Kante erzeugt werden, welche 

die entsprechenden Knoten verbindet. 𝑜𝑝𝑗𝑜𝑖𝑛. 𝑙𝑒𝑓𝑡 gibt dabei den Namen der ersten 

und 𝑜𝑝𝑗𝑜𝑖𝑛. 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 den Namen der zweiten betreffenden Relation der Join-Operation 

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

Knoten in den Graphen 𝐺𝑞 aufgenommen wurden: 

∃! 𝑣 ∈ 𝑉𝑞: 𝑣. 𝑛𝑎𝑚𝑒 = 𝑜𝑝𝑗𝑜𝑖𝑛. 𝑙𝑒𝑓𝑡; 𝑣 wird im Weiteren 𝑣𝑙𝑒𝑓𝑡 genannt, sowie 

∃! 𝑣 ∈ 𝑉𝑞: 𝑣. 𝑛𝑎𝑚𝑒 = 𝑜𝑝𝑗𝑜𝑖𝑛. 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡; 𝑣 wird im Weiteren 𝑣𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 genannt. 

 

Der Graph 𝐺′𝑞 = (𝑉′𝑞 , 𝐸′𝑞) ergibt sich dann wie folgt: 

(1) 𝑉′𝑞 ≔ 𝑉𝑞 

(2) 𝐸′𝑞 ≔ {𝑒 | ∀𝑜𝑝𝑗𝑜𝑖𝑛 ∈ 𝑂𝑃𝐽𝑂𝐼𝑁:    𝑒 ≔ {𝑣𝑙𝑒𝑓𝑡, 𝑣𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡} 𝑚𝑖𝑡 𝑣𝑙𝑒𝑓𝑡 . 𝑛𝑎𝑚𝑒 =

𝑜𝑝𝑗𝑜𝑖𝑛. 𝑙𝑒𝑓𝑡 ∧  𝑣𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡. 𝑛𝑎𝑚𝑒 =  𝑜𝑝𝑗𝑜𝑖𝑛. 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡}  

 

Abbildung 16 zeigt beispielhaft die Überführung des Graphen 𝐺𝑞 in den Graphen 𝐺′𝑞. 

𝐺′𝑞 enthält nun neben den beteiligten Relationen, repräsentiert durch die Knotenmenge 

𝑉′𝑞, auch eine Menge ungerichteter Kanten 𝐸′𝑞.  

 

 

Abbildung 16: Identifizierung der Beziehungen zwischen den beteiligten Relationen 
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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 datenmodellunabhängigen Schemas erfolgen. Da aber 

der Graph 𝐺′𝑞 Knoten enthält, welche die beteiligten Relationen der Abfrage 𝑞 

repräsentieren, ist es notwendig, ihn in einen Graphen 𝐺′′𝑞 = (𝑉′′𝑞, 𝐸′′𝑞) zu 

überführen, der die beteiligten Entitytypen anstelle der Relationen repräsentiert. Dabei 

sind vor allem Zwischenrelationen, die im relationalen Datenmodell für die Abbildung 

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

lautet wie folgt: 

 

Sei 𝑚𝐸𝑅𝑀 = (𝐸𝐸𝑅𝑀, 𝑅𝐸𝑅𝑀) das Metadaten-erweiterte ER-Modell aus der Schema- 

und Datenanalyse der Quelldatenbank. Kopiere zunächst alle Knoten von 𝑉′𝑞 nach 

𝑉′′𝑞, für die auch ein Entitytyp im 𝑚𝐸𝑅𝑀 existiert: 

(1) 𝑉′′𝑞 ∶= {𝑣 ∈ 𝑉
′
𝑞 | ∃𝑒𝑒𝑟𝑚 ∈ 𝐸𝐸𝑅𝑀:   𝑒𝑒𝑟𝑚. 𝑁 = 𝑣. 𝑛𝑎𝑚𝑒} 

 

Kopiere anschließend alle Kanten von 𝐸′𝑞 nach 𝐸′′𝑞, dessen Endknoten beide bereits 

als Knoten in 𝑉′′𝑞 existieren: 

(2) 𝐸′′𝑞 ≔ {𝑒 ∈ 𝐸′𝑞 | 𝑒 = { 𝑣𝑙𝑒𝑓𝑡, 𝑣𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 } ∧ 𝑣𝑙𝑒𝑓𝑡 ∈ 𝑉
′′
𝑞  ∧  𝑣𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡  ∈ 𝑉′′𝑞 } 

 

Erzeuge zuletzt neue Kanten, welche die eliminierten Zwischenknoten überbrücken: 

(3) ∀𝑟𝑒𝑟𝑚 ∈ 𝑅𝐸𝑅𝑀  ∧ ∃𝑣 ∈ 𝑉
′
𝑞 𝑚𝑖𝑡 𝑟𝑒𝑟𝑚. 𝑁 =  𝑣. 𝑛𝑎𝑚𝑒: 

𝐸′′𝑞 ≔ 𝐸
′′
𝑞 ∪ {𝑒},𝑤𝑜𝑏𝑒𝑖 𝑒 = {𝑣𝑙𝑒𝑓𝑡, 𝑣𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡} 

𝑚𝑖𝑡 𝑣𝑙𝑒𝑓𝑡. 𝑛𝑎𝑚𝑒 ∶=  𝑟𝑒𝑟𝑚. 𝐿. 𝑒. 𝑁 ∧  𝑣𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡. 𝑛𝑎𝑚𝑒 ∶=  𝑟𝑒𝑟𝑚. 𝑅. 𝑒. 𝑁 
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In Abbildung 17 wird die Überführung von 𝐺′𝑞 nach 𝐺′′𝑞 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 überbrückt. 

Der Graph befindet sich nun passend zum ER-Modell bzw. Metadaten-erweiterten ER-

Modell auf einer konzeptuellen Ebene der Datenmodellierung. 

 

 

Abbildung 17: Umwandlung der beteiligten Relationen in Entitytypen 

 

Schritt 6: Identifizierung der Abhängigkeiten der beteiligten Entitytypen 

Im sechsten und letzten Schritt werden die Abhängigkeiten zwischen den beteiligten 

Entitytypen identifiziert. Hierzu wird ein Startknoten ermittelt, von dem ausgehend 

rekursiv alle verbundenen Knoten nun über gerichtete Kanten verbunden werden. 

Dabei wird der Graph 𝐺′′𝑞 in den Graphen 𝐺′′′𝑞 = (𝑠𝑞 , 𝑉′′′𝑞 , 𝐸′′′𝑞) überführt, wobei 

𝑠𝑞 den Startknoten symbolisiert.  

 

 

Abbildung 18: Identifizierung der Abhängigkeiten der beteiligten Entitytypen gemäß optalg aus Abbildung 14 
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Abbildung 18 zeigt exemplarisch eine Überführung von 𝐺′′𝑞 nach 𝐺′′′𝑞, wobei als 

Startknoten 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 gewählt wurde15. Die identifizierten Abhängigkeiten haben 

direkten Einfluss auf die spätere Migration in das Zielschema. Bei einer 

dokumentenbasierten Datenbank als Zieldatenbank führt die Abhängigkeit aus 

Abbildung 18 im Optimalfall zu einer Einbettung von 𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 in 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 

(siehe hierzu Abschnitt 4.6 Strategiebibliothek). 

Für die Ermittlung eines eindeutigen Startknotens müssen mehrere Fälle betrachtet 

werden: 

 

Fall 1: Genau ein Knoten in 𝑽′′𝒒 

Falls die Knotenmenge 𝑉′′𝑞 lediglich aus einem Knoten besteht, so markiere diesen 

als Startknoten. 

 

|𝑉′′𝑞| = 1   ⟹   𝑠𝑞 ≔ 𝑣 ∈ 𝑉′′𝑞 

 

Fall 2: Genau eine Filter-Operation in 𝒐𝒑𝒕𝒂𝒍𝒈𝒒 

Sei 𝑂𝑃 die Menge aller Operationen im Operatorbaum der optimierten 

Relationenalgebra 𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞. Sei weiter 𝑂𝑃𝐹𝐼𝐿𝑇𝐸𝑅  ⊂ 𝑂𝑃, die Teilmenge aller Filter-

Operationen. Wenn diese genau ein Element besitzt, also |𝑂𝑃𝐹𝐼𝐿𝑇𝐸𝑅| = 1 gilt, erfolgt 

die Bestimmung des Startknoten gemäß folgender Regel:  

Sei 𝑜𝑝𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟 ∈  𝑂𝑃𝐹𝐼𝐿𝑇𝐸𝑅 die einzige Filter-Operation und 𝑜𝑝𝑠𝑐𝑎𝑛 ∈  𝑂𝑃𝑆𝐶𝐴𝑁 die Scan-

Operation, die gemäß der optimierten Relationenalgebra 𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞 von der Filter-

 

15 Der Startknoten aus diesem Beispiel ergibt sich nach Fall 2 für die Bestimmung des Startknotens. Als 

Basis wurde hier die optimierte Relationenalgebra 𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞  aus Abbildung 14 herangezogen. 
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Operation betroffen ist. Für den Fall, dass es einen für 𝑜𝑝𝑠𝑐𝑎𝑛 entsprechenden Knoten 

𝑣 in 𝑉′′𝑞 gibt, wird dieser als Startknoten markiert. 

 

(|𝑂𝑃𝐹𝐼𝐿𝑇𝐸𝑅| = 1)   ∧   (∃𝑣 ∈ 𝑉
′′
𝑞: 𝑣. 𝑛𝑎𝑚𝑒 = 𝑜𝑝𝑠𝑐𝑎𝑛. 𝑛𝑎𝑚𝑒)    ⟹    𝑠𝑞 ≔ 𝑣 

 

Sollte es keinen für 𝑜𝑝𝑠𝑐𝑎𝑛 entsprechenden Knoten 𝑣 in 𝑉′′𝑞 geben, weil er im Zuge 

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

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

 

Fall 3: Mehrere Filter-Operationen in 𝒐𝒑𝒕𝒂𝒍𝒈𝒒 

Besitzt die Menge 𝑂𝑃𝐹𝐼𝐿𝑇𝐸𝑅 mehr als ein Element – gilt also |𝑂𝑃𝐹𝐼𝐿𝑇𝐸𝑅| > 1 – kann 

anhand der optimierten Relationenalgebra 𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞 keine eindeutige Bestimmung 

eines Startknotens erfolgen. Da für die optimierte Schemamigration in dieser Arbeit 

der Grundsatz, so viel Redundanz wie nötig, aber so wenig wie möglich gilt, soll der 

Startknoten so gewählt werden, dass bei der späteren Migration in das Zielschema eine 

möglichst niedrige Datenredundanz erreicht wird.  

 

𝑠𝑞 ∶= 𝑣 | 𝑣 𝑤𝑒𝑟𝑑𝑒 𝑠𝑜 𝑔𝑒𝑤äℎ𝑙𝑡, 𝑑𝑎𝑠𝑠 𝑑𝑖𝑒 𝑅𝑒𝑑𝑢𝑛𝑑𝑎𝑛𝑧 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑖𝑠𝑡 

 

Bettet man im Falle einer dokumententenbasierten Datenbank beispielsweise 

𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 in 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 ein, gemäß der Abhängigkeit aus Abbildung 18, gibt es 

Redundanzen, da für jeden Mitarbeiter die zugehörige Abteilung abgelegt wird. 

Umgekehrt enthält 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 gehört. 
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Konkret bedeutet dieser Grundsatz, dass bei einer 1:N-Beziehung stets eine Einbettung 

von „N“ nach „1“ erfolgt, wenn gemäß 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 möglich. Um die Redundanz hier möglichst 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 für eine M:N-Beziehung mit zwei Entitytypen durchgeführt und der 

Startknoten hergeleitet: 

Sei der Graph 𝐺′′ = (𝑉′′, 𝐸′′) mit der Knotenmenge 𝑉′′ = {𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒, 𝑣𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡} und 

der Kantenmenge 𝐸′′ = {{𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 , 𝑣𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡}} gegeben. Die durchschnittlichen 

Kosten der Redundanzen auf Basis der Datenanalyse bei einer Einbettung von 

𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 in 𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 oder umgekehrt, können mithilfe nachstehender Berechnung 

ermittelt werden. 

Gemäß der Datenanalyse aus dem durchgängigen Beispiel in Abbildung 12 gibt es in 

der Quelldatenbank insgesamt 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 = 1000 Datensätze für den Entitytyp 

𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 und 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 = 50 Datensätze für den Entitytyp 𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡. Datensätze 

der Entitytypen 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 und 𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 sind im Schnitt 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 = 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 =

512 𝐵𝑦𝑡𝑒 groß. Durchschnittlich besitzt ein Mitarbeiter 𝑐𝑎𝑣𝑔𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 = 2  Projekte 

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

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

ist demnach: 

 

𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 ∶= 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 ∗ 𝑐𝑎𝑣𝑔𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒

= 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 ∗ 𝑐𝑎𝑣𝑔𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 = 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, müssen deshalb insgesamt 2000 Datensätze von Projekten verteilt über die 

Mitarbeiter angelegt werden. Davon sind allerdings  

 

𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 − 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 = 2000 − 50 = 1950 

 

Datensätze redundant abgelegt. Umgekehrt müssen bei einer Einbettung der 

Mitarbeiter in die Projekte 2000 Datensätze von Mitarbeitern verteilt über die Projekte 

angelegt werden. Davon sind nur 

 

𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 − 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 = 2000 − 1000 = 1000 

 

Datensätze redundant abgelegt. 

Weiterhin kann die durchschnittliche Größe eines Datensatzes der beteiligten 

Entitytypen mit einbezogen werden, um den für die Redundanz benötigten 

Speicherplatz zu ermitteln. Es ergeben sich die folgenden Redundanzen: 

 

𝑅𝑝𝑟𝑜𝑗 𝑖𝑛 𝑒𝑚𝑝 ≔ (𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 − 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡) ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡

= (50 ∗ 40 − 50) ∗ 512 𝐵𝑦𝑡𝑒 = (2000 − 50) ∗ 512 𝐵𝑦𝑡𝑒

= 1950 ∗ 512 𝐵𝑦𝑡𝑒 = 998400 𝐵𝑦𝑡𝑒 

𝑅𝑒𝑚𝑝 𝑖𝑛 𝑝𝑟𝑜𝑗 ∶= (𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠ℎ𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 − 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒) ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒

= (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 kostengünstiger als eine 

umgekehrte Einbettung. Es gilt also als Startknoten 𝑠 ∶= 𝑣𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡. 

Des Weiteren kann es aber durchaus sinnvoll sein, die durchschnittliche Größe der 

Entities bei der Berechnung nicht miteinzubeziehen, wenn man nicht den 

Speicherbedarf, sondern die Performance von Einfüge-, Änderungs- und 

Löschoperationen in den Vordergrund stellt. Hier ist es nämlich in erster Linie nicht 

wichtig, wie viel Speicherplatz für Redundanz verwendet wird, sondern eher an wie 

vielen „Stellen“ in der (möglicherweise verteilten) Datenbank Aktionen notwendig 

werden. 

 

Fall 4: Keine Filter-Operation in 𝒐𝒑𝒕𝒂𝒍𝒈𝒒 

Für den Fall, dass die optimierte Relationenalgebra 𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞 keine Filter-Operation 

besitzt, also  |𝑂𝑃𝐹𝐼𝐿𝑇𝐸𝑅| = 0 gilt, gilt ebenfalls der Grundsatz, so viel Redundanz wie 

nötig, aber so wenig wie möglich. Dementsprechend soll auch hier der Weg der 

niedrigsten Redundanz gewählt werden. Die Berechnung erfolgt dabei analog zum 

dritten Fall. 

 

𝑠𝑞 ∶= 𝑣 | 𝑣 𝑤𝑒𝑟𝑑𝑒 𝑠𝑜 𝑔𝑒𝑤äℎ𝑙𝑡, 𝑑𝑎𝑠𝑠 𝑑𝑖𝑒 𝑅𝑒𝑑𝑢𝑛𝑑𝑎𝑛𝑧 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑖𝑠𝑡 

 

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

werden. Zunächst werden alle übrigen Knoten und ungerichteten Kanten in den 

Graphen aufgenommen: 

 

𝑉′′′𝑞 ∶= 𝑉′′𝑞 ∖ {𝑠𝑞} 

𝐸′′′𝑞 ∶=  𝐸′′𝑞 
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Anschließend werden alle ungerichteten Kanten aus 𝐸′′′𝑞 baumartig ausgehend vom 

Startknoten ausgerichtet: 

(1) ∀𝑒 ∈  𝐸′′′𝑞  𝑚𝑖𝑡 𝑒 = {𝑠𝑞 , 𝑣} 𝑜𝑑𝑒𝑟 𝑒 = {𝑣, 𝑠𝑞}: 

Richte 𝑒 so aus, sodass 𝑒 = (𝑠𝑞 , 𝑣) gilt. 

Speichere 𝑣 in einen Zwischenspeicher 𝑍. 

(2) ∀𝑧 ∈ 𝑍 ⋀ ∀𝑒 ∈ 𝐸′′′𝑞 𝑚𝑖𝑡 𝑒 = {𝑧, 𝑣} 𝑜𝑑𝑒𝑟 𝑒 = {𝑣, 𝑧}: 

Richte 𝑒 so aus, sodass 𝑒 = (𝑧, 𝑣) gilt. 

Entferne 𝑧 aus 𝑍. 

Speichere 𝑣 in einem Zwischenspeicher 𝑍′. 

(3) 𝑍 ∶= 𝑍′ 

Falls 𝑍 ≠  ∅, springe zu (2) 

4.5.3 Abhängigkeitsgraph 

Nachdem die Abhängigkeiten für alle 𝑞 ∈ 𝑄 identifiziert und in den Graphen 𝐺′′′𝑞 =

( 𝑠𝑞 , 𝑉′′′𝑞 , 𝐸′′′𝑞) abgespeichert wurden, sollen im nächsten Schritt die Ergebnisse der 

bisherigen Abfrageanalyse zusammengefasst in einem Abhängigkeitsgraphen 

gespeichert werden. Zuerst werden die erstellten Graphen in einer Menge von Graphen 

𝐺𝑆𝑒𝑡 gesammelt. Es gilt: 

 

𝐺𝑆𝑒𝑡 ≔ ⋃{𝐺′′′𝑞}

∀𝑞∈𝑄
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Die bisher betrachteten Knoten und Kanten können darüber hinaus hilfsweise durch 

die Knotenmenge 𝑉𝑆𝑒𝑡 bzw. durch die Kantenmenge 𝐸𝑆𝑒𝑡 angegeben werden16. Diese 

ergeben sich wie folgt: 

 

𝑉𝑆𝑒𝑡 ∶= (⋃ 𝑉′′′𝑞
∀𝑞∈𝑄

) ∪ (⋃ 𝑠𝑞
∀𝑞∈𝑄

) 

𝐸𝑆𝑒𝑡 ∶=  ⋃ 𝐸′′′𝑞
∀𝑞∈𝑄

 

 

Darüber hinaus gibt es möglicherweise Entitytypen aus dem Metadaten-erweiterten 

ER-Modell 𝑚𝐸𝑅𝑀 = (𝐸𝐸𝑅𝑀, 𝑅𝐸𝑅𝑀), 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 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 

aufgenommen werden. 

 

𝑉𝐸𝑅𝑀 ∶= {𝑣 | ∀𝑒𝑒𝑟𝑚 ∈ 𝐸𝐸𝑅𝑀 ⋀ 𝑣. 𝑛𝑎𝑚𝑒 ∶= 𝑒𝑒𝑟𝑚. 𝑁} 

𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 ∶= 𝑉𝐸𝑅𝑀 ∖  𝑉𝑆𝑒𝑡 

 

Der Abhängigkeitsgraph 𝐴𝑄 wird nun als ein Tupel (𝐺𝑆𝑒𝑡, 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) definiert. 𝐴𝑄 ist 

damit zunächst kein normaler Graph gemäß der Graphentheorie, sondern eine 

Vereinigungsmenge aus mehreren (sich möglicherweise überschneidenden) 

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

 

16 Es gibt keine identischen Kanten in den verschiedenen Graphen 𝐺′′′𝑞 . Bei der Vereinigung der Kanten 

in die Kantenmenge 𝐸𝑆𝑒𝑡  gehen also keine Kanten verloren. 
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die aus der Abfrageanalyse identifizierten Abhängigkeiten bei der späteren 

Schemamigration noch gesondert betrachtet werden. 

4.5.4 Durchgängiges Beispiel 

Nachdem die Abfrageanalyse für die optimierte Schemamigration entwickelt wurde, 

soll diese nun auf dem durchgängigen Beispiel durchgeführt werden. Dazu werden 

insgesamt vier beispielhafte Abfragen 𝑄 = {𝑞1, 𝑞2, 𝑞3, 𝑞4} für die Datenbank 

analysiert und die Ergebnisse in einem Abhängigkeitsgraphen 𝐴𝑄 zusammengefasst. 

Die Abfragen in 𝑄 können wie folgt beschrieben werden: 

• 𝑞1: Abteilung (und Mitarbeiterdaten) eines gegebenen Mitarbeiters anhand 

seiner ID (empId) 

• 𝑞2: Mitarbeiter, die in Projekt(en) mit gegebenem Namen arbeiten (projName) 

• 𝑞3: Firmenhandy von Mitarbeiter(n) mit gegebenem Namen (empName) 

• 𝑞4: Firmenhandys von Mitarbeitern einer gegebenen Abteilung anhand des 

Abteilungsnamen (deptName) 

Nachfolgende Tabelle zeigt zu den gegebenen Abfragen 𝑞 ∈ 𝑄 jeweils die SQL-

Abfrage, die optimierte Relationenalgebra 𝑜𝑝𝑡𝑎𝑙𝑔𝑞 sowie den Ergebnisgraphen 𝐺′′′𝑞. 
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q1 SELECT * FROM employee e, department d WHERE d.deptId = e.deptId 

AND e.empId = ? 

 

q2 SELECT * FROM employee e, emp_proj ep, project p WHERE e.empId = 

ep.empId AND ep.projId = p.projId AND p.projName = ? 
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q3 SELECT * FROM employee e, companyPhone cp WHERE e.empId = 

cp.empId AND e.empName = ? 

 

q4 SELECT * FROM department d, employee e, companyPhone cp WHERE 

d.deptId = e.deptId AND e.empId = cp.empId AND d.deptName = ? 

 

Tabelle 3: Abfrageanalyse für das durchgängige Beispiel 
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Die Ergebnisgraphen 𝐺′′′𝑞 der Abfragen – im Folgenden 𝐺1, 𝐺2, 𝐺3 und 𝐺4 genannt –

werden anschließend im Abhängigkeitsgraphen in Abbildung 19 gesammelt. Wie zu 

sehen ist, wurden alle Entitytypen des Metadaten-erweiterten ER-Modells 𝑚𝐸𝑅𝑀 als 

Knoten in den Abhängigkeitsgraphen aufgenommen. Die Kanten werden dort mit der 

Bezeichnung des zugehörigen Ergebnisgraphen beschriftet. Die Startknoten für die 

Ergebnisgraphen werden ebenfalls im Abhängigkeitsgraphen mit 𝑠1, 𝑠2, 𝑠3 und 𝑠4 

gekennzeichnet.  

 

 

Abbildung 19: Abhängigkeitsgraph des durchgängigen Beispiels 

 

Es gilt: 

𝐺𝑆𝑒𝑡 = {𝐺1, 𝐺2, 𝐺3, 𝐺4}, mit 

𝐺1 = (𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 , {𝑣𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡}, {(𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 , 𝑣𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡)}), 

𝐺2 = (𝑣𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡, {𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒}, {(𝑣𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 , 𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒)}), 

𝐺3 = (𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒, {𝑣𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑦𝑃ℎ𝑜𝑛𝑒}, {(𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒, 𝑣𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑦𝑃ℎ𝑜𝑛𝑒)}), sowie 
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𝐺4 = (𝑣𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡, {𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 , 𝑣𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑦𝑃ℎ𝑜𝑛𝑒}, 

{(𝑣𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 , 𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒), (𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 , 𝑣𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑦𝑃ℎ𝑜𝑛𝑒)}) 

𝑉𝑆𝑒𝑡 = {𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒, 𝑣𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡, 𝑣𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡, 𝑣𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑦𝑃ℎ𝑜𝑛𝑒} 

𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 = ∅ 

𝐸𝑆𝑒𝑡 = {(𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒, 𝑣𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡)𝐺1
, (𝑣𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 , 𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒)𝐺2

, 

(𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒, 𝑣𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑦𝑃ℎ𝑜𝑛𝑒)𝐺3
, (𝑣𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡, 𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒)𝐺4

, 

(𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒, 𝑣𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑦𝑃ℎ𝑜𝑛𝑒)𝐺4
} 

4.6 Strategiebibliothek 

In den letzten Abschnitten wurden die Schema-, Daten- und Abfrageanalyse eingeführt 

und erläutert. Wichtige Zwischenprodukte aus dieser Analysephase sind zum einen 

das Metadaten-erweiterte Schema und zum anderen der Abhängigkeitsgraph. Wie im 

Prozess der optimierten Schemamigration in Abbildung 9 zu sehen ist, dienen diese 

Zwischenprodukte zusammen mit der Strategiebibliothek (strategy lib) als Grundlage 

für das optimierte Schema der Zieldatenbank. Das Modul der Strategiebibliothek wird 

nun in diesem Abschnitt eingeführt.  

Die Strategiebibliothek enthält Abbildungsregeln, um das Metadaten-erweiterte 

Schema zusammen mit dem Abhängigkeitsgraphen auf ein optimiertes Schema der 

Zieldatenbank abzubilden. Hauptsächlich wird definiert, wie verschiedene 

Beziehungstypen (1:1, 1:N, M:N) auf Basis des Abhängigkeitsgraphen in der 

Zieldatenbank als Beziehungen umgesetzt werden. 

Generell können diese Abbildungsregeln für verschiedene Datenbanktypen (z.B. 

dokumentenbasierte oder spaltenbasierte Datenbanken) definiert werden. Unter 

Umständen ist es außerdem je Datenbanktyp notwendig, die Abbildungsregeln für die 

zu unterstützenden 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 unterstützender DBMS spezielle 

Abbildungsregeln definiert. 

Im Rahmen dieser Arbeit wird für die Strategiebibliothek exemplarisch ein Regelsatz 

für 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 für die folgenden Abbildungen ist stets der Abhängigkeitsgraph 𝐴𝑄, sowie das 

Metadaten-erweiterte ER-Modell 𝑚𝐸𝑅𝑀 = (𝐸𝐸𝑅𝑀, 𝑅𝐸𝑅𝑀).  

4.6.1 Dokumentenbasierte Datenbanken 

In diesem Abschnitt werden zunächst allgemeine Abbildungsregeln für 

dokumentenbasierte Datenbanken definiert. Alle Abbildungsregeln werden in  

Tabelle 4 zum besseren Verständnis veranschaulicht. 

Die Umsetzung einer Abhängigkeit aus dem Abhängigkeitsgraphen für 

dokumentenbasierte Datenbanken als Zieldatenbank im Allgemeinen ist zunächst sehr 

simpel. Durch die Fokussierung auf die Optimierung der Abfrageperformance in 

dieser Arbeit kann als Ziel gesetzt werden, eine Abhängigkeit stets als eine Einbettung 

von einem Entitytyp in einen anderen Entitytyp umzusetzen, unabhängig 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 𝑣𝑎 , 𝑣𝑏 ∈  𝑉𝑆𝑒𝑡 zwei beliebige verbundene Knoten aus dem 

Abhängigkeitsgraphen 𝐴𝑄 und 𝑒 = (𝑣𝑎, 𝑣𝑏) eine gerichtete Kante, die die beiden 

Knoten miteinander verbindet. Die gerichtete Kante stellt eine Abhängigkeit dar, die 

sich aus der bereits erfolgten Analyse einer Abfrage ergeben hat. Seien weiter 

𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 , 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 ∈  𝐸𝐸𝑅𝑀 die entsprechenden Entitytypen aus dem Metadaten-erweiterten 

ER-Modell mit 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 . 𝑁 =  𝑣𝑎. 𝑛𝑎𝑚𝑒 und 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 . 𝑁 =  𝑣𝑏 . 𝑛𝑎𝑚𝑒, sowie  
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𝑟𝑒𝑟𝑚 ∈  𝑅𝐸𝑅𝑀 die Beziehung, welche die beiden Entitytypen verbindet. Unabhängig 

vom Beziehungstyp von 𝑟𝑒𝑟𝑚 soll die Abhängigkeit 𝑒 im Zielschema eine Einbettung 

bewirken. Genauer soll 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 in 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 eingebettet werden, da die gerichtete Kante 𝑒 

von 𝑣𝑎 auf 𝑣𝑏 zeigt. Der Abhängigkeit 𝑒 wird die Strategie 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 zugeordnet, sodass 

𝑒. 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 gilt. 

 

Darüber hinaus ist es notwendig, auch die Beziehungen des ER-Modells, für die keine 

Abhängigkeiten im Abhängigkeitsgraphen existieren, im Zielschema umzusetzen. Für 

diese Fälle 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 𝑟𝑒𝑟𝑚 ∈  𝑅𝐸𝑅𝑀 eine 1:N-Beziehung zwischen den Entitytypen 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 , 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 ∈

 𝐸𝐸𝑅𝑀, für die keine Abhängigkeit im Abhängigkeitsgraphen existiert, sowie 𝑣𝑎 , 𝑣𝑏 ∈

(𝑉𝑆𝑒𝑡  ∪  𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) die entsprechenden Knoten aus dem Abhängigkeitsgraphen, mit 

𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 . 𝑁 =  𝑣𝑎 . 𝑛𝑎𝑚𝑒 und 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 . 𝑁 =  𝑣𝑏 . 𝑛𝑎𝑚𝑒. Erzeuge dann eine neue 

Abhängigkeit 𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟, welche eine Referenzierung bewirkt. Genauer soll 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 auf 

𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎  referenzieren. Der Abhängigkeit 𝑒 wird die Strategie 𝑟𝑒𝑓 zugeordnet, sodass 

𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑟𝑒𝑓 gilt. 

 

Regel: DocGen-3 (Dokumentenbasierte Datenbanken Allgemein 3) 

Seien 𝑟𝑒𝑟𝑚 ∈  𝑅𝐸𝑅𝑀 eine M:N-Beziehung zwischen den Entitytypen 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 , 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 ∈

 𝐸𝐸𝑅𝑀, für die keine Abhängigkeit im Abhängigkeitsgraphen existiert, sowie 𝑣𝑎 , 𝑣𝑏 ∈

(𝑉𝑆𝑒𝑡  ∪  𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) die entsprechenden Knoten aus dem Abhängigkeitsgraphen, mit 

𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 . 𝑁 =  𝑣𝑎 . 𝑛𝑎𝑚𝑒 und 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 . 𝑁 =  𝑣𝑏 . 𝑛𝑎𝑚𝑒. Erzeuge dann einen neuen Knoten 

𝑣𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟, welcher als Zwischenknoten fungiert, von dem aus auf die beiden Knoten 𝑣𝑎 

und 𝑣𝑏 referenziert wird. Dazu werden zwei neue Abhängigkeiten 𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑎 und 
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𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑏 erzeugt, welche jeweils eine Referenzierung bewirken. Den Abhängigkeiten 

𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑎 und 𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑏 werden die Strategie 𝑟𝑒𝑓 zugeordnet, sodass 𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑎.𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 =

𝑟𝑒𝑓 und 𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑏.𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑟𝑒𝑓 gilt. 

 

Regel: DocGen-4 (Dokumentenbasierte Datenbanken Allgemein 4) 

Seien 𝑟𝑒𝑟𝑚 ∈  𝑅𝐸𝑅𝑀 eine 1:1-Beziehung zwischen den Entitytypen 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 , 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 ∈

 𝐸𝐸𝑅𝑀, für die keine Abhängigkeit im Abhängigkeitsgraphen existiert, sowie 𝑣𝑎 , 𝑣𝑏 ∈

(𝑉𝑆𝑒𝑡  ∪  𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) die entsprechenden Knoten aus dem Abhängigkeitsgraphen, mit 

𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 . 𝑁 =  𝑣𝑎 . 𝑛𝑎𝑚𝑒 und 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 . 𝑁 =  𝑣𝑏 . 𝑛𝑎𝑚𝑒. Erzeuge dann eine neue 

Abhängigkeit 𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟, welche eine Referenzierung bewirkt. Die Richtung der 

Referenzierung ist frei. Der Abhängigkeit 𝑒 wird die Strategie 𝑟𝑒𝑓 zugeordnet, sodass 

𝑒𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑟𝑒𝑓 gilt. 

 

Veranschaulichung der Regeln DocGen-1 bis DocGen-4 

 

DocGen-1 

 

DocGen-2 
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DocGen-3 

 

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 

für MongoDB restriktive technische Eigenschaft ist beispielsweise die maximal 

zulässige Dokumentengröße von 16 MB (MongoDB, 2020). Durch eine Einbettung 

kann diese Begrenzung unter Umständen schnell überschritten werden, weshalb in 

manchen Fällen eine Einbettung nicht zu empfehlen ist. Genauer kann dies bei einer 

Einbettung eines Arrays von Entities eines anderen Entitytyps passieren, falls dieses 

zu groß wird. Enthält das einzubettende Array allerdings nur wenige Elemente, welche 

zudem nicht zu groß 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 Größe: 

Bei einer One-To-Few-Beziehung steht ein Entity eines Entitytyps gewöhnlich nur mit 

wenigen Entities eines anderen Entitytyps in Beziehung. Für 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 führen, da es unter Umständen zu groß für das Dokument werden 

kann. Deshalb bietet sich hier eher eine Referenzierung an.  

Für den Übergang von One-To-Few zu One-To-Many geben (MongoDB, 2019) 

allerdings keinen Schwellwert an, sodass dieser für 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 

für eine 1:N-Beziehung oder M:N-Beziehung erfolgen. Genauer werden hier die 

gezählten Kardinalitäten, aber auch die durchschnittlichen Größen eines Datensatzes 

der verschiedenen Entitytypen verwendet. Denn es ist durchaus auch möglich, dass 

zwar eine One-To-Few-Beziehung vorherrscht, die einzubettenden Datensätze aber 

besonders groß sind. In diesem Fall darf auch eine One-To-Few-Beziehung nicht zu 

einer Einbettung führen. 

Dafür müssen zwei konfigurierbare Schwellwerte eingeführt werden. Seien 

𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 und 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡∗𝑠𝑖𝑧𝑒 diese Schwellwerte. Ersterer sorgt dafür, 

dass die Anzahl der Elemente eines einzubettenden Arrays nicht zu groß werden 

kann17. Dies hat zwar zunächst nichts mit der maximal zulässigen Dokumentengröße 

in MongoDB zu tun, sorgt aber dafür, dass das zu verwaltende Array nicht zu viele 

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

 

17 Um konform mit der Empfehlung des Herstellers zu handeln, wird der erste Schwellwert eingeführt. 

Er allein kann allerdings nicht dafür garantieren, dass die maximal zulässige Dokumentengröße von 16 

MB nicht überschritten wird. 
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Elementen eines einzubettenden Arrays, aber dafür besonders großen Elementen, eine 

Einbettung ausgeschlossen wird.   

Nach Möglichkeit sollten beide mit einem ausreichend großen Puffer ausgestattet 

werden, da stets zu beachten ist, dass die Metadaten als Ergebnisse der Datenanalyse 

nur eine Momentaufnahme zu Beginn des Migrationsprozesses darstellen. 

Möglicherweise können sich die gezählten Kardinalitäten oder der Speicherbedarf der 

Datensätze im weiteren Betrieb vergrößern. 

Im Folgenden werden Abbildungsregeln für MongoDB definiert, welche die 

Abbildungsregel DocGen-1 spezialisieren beziehungsweise ersetzen. Die Regeln 

werden zum besseren Verständnis in Tabelle 5 veranschaulicht. 

 

Regel: MongoSpec-1 (MongoDB Spezialisierung 1)  

Seien 𝑣𝑎 , 𝑣𝑏 ∈  𝑉𝑆𝑒𝑡 zwei beliebige verbundene Knoten aus dem 

Abhängigkeitsgraphen 𝐴𝑄 und 𝑒 = (𝑣𝑎, 𝑣𝑏) eine gerichtete Kante, die die beiden 

Knoten miteinander verbindet. Die gerichtete Kante stellt eine Abhängigkeit dar. Seien 

weiter 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 , 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 ∈  𝐸𝐸𝑅𝑀 die entsprechenden Entitytypen aus dem Metadaten-

erweiterten ER-Modell mit 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 . 𝑁 =  𝑣𝑎 . 𝑛𝑎𝑚𝑒 und 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 . 𝑁 =  𝑣𝑏 . 𝑛𝑎𝑚𝑒, sowie 

𝑟𝑒𝑟𝑚 ∈  𝑅𝐸𝑅𝑀 die Beziehung, welche die beiden Entitytypen verbindet. 𝑟𝑒𝑟𝑚  sei weiter 

eine „Zu-1“-Beziehung, was bedeutet, dass ein Entity des Entitytyps 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 genau ein 

Entity des Entitytyps 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 besitzt. Hier kann eine Einbettung problemlos erfolgen. 

Genauer soll 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 in 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 eingebettet werden. Der Abhängigkeit 𝑒 wird die Strategie 

𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 zugeordnet, sodass 𝑒. 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 gilt. 

 

Regel: MongoSpec-2 (MongoDB Spezialisierung 2) 

Seien 𝑣𝑎 , 𝑣𝑏 ∈  𝑉𝑆𝑒𝑡 zwei beliebige verbundene Knoten aus dem 

Abhängigkeitsgraphen 𝐴𝑄 und 𝑒 = (𝑣𝑎, 𝑣𝑏) eine gerichtete Kante, die die beiden 

Knoten miteinander verbindet. Die gerichtete Kante stellt eine Abhängigkeit dar. Seien 
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weiter 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 , 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 ∈  𝐸𝐸𝑅𝑀 die entsprechenden Entitytypen aus dem Metadaten-

erweiterten ER-Modell mit 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 . 𝑁 =  𝑣𝑎 . 𝑛𝑎𝑚𝑒 und 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 . 𝑁 =  𝑣𝑏 . 𝑛𝑎𝑚𝑒, sowie 

𝑟𝑒𝑟𝑚 ∈  𝑅𝐸𝑅𝑀 die Beziehung, welche die beiden Entitytypen verbindet. 𝑟𝑒𝑟𝑚  sei weiter 

eine „Zu-N“-Beziehung, was bedeutet, dass ein Entity des Entitytyps 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 mehrere 

Entities des Entitytyps 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 besitzt. Hier muss eine Differenzierung auf Basis der 

gezählten Kardinalität und des Speicherbedarfs einzelner Datensätze erfolgen. 𝑐𝑚𝑎𝑥𝑏 

sei die tatsächlich gezählte obere Schranke der Kardinalität des verbundenen 

Entitytyps 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏, sodass gilt: Ein Entity des Entitytyps 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 besitzt (zum Zeitpunkt 

der Datenanalyse) höchstens 𝑐𝑚𝑎𝑥𝑏 Entities des Entitytyps 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏. Sei weiter 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏 die 

durchschnittliche Größe eines Entities des Entitytyps 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏. 

Gilt (𝑐𝑚𝑎𝑥𝑏 < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡)  ∧ (𝑐𝑚𝑎𝑥𝑏 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏 < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡∗𝑠𝑖𝑧𝑒), so kann 

eine Einbettung erfolgen. Genauer soll dann 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 in 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 eingebettet werden. Der 

Abhängigkeit 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 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑎 auf 𝑒𝑒𝑟𝑚𝑏 referenzieren. Der Abhängigkeit 

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

Darüber hinaus gelten alle Regeln DocGen-2 bis DocGen-4 auch für MongoDB. 

 

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

 

MongoSpec-1 



Optimierte Schemamigration  88 

 

MongoSpec-2 

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

4.7 Zielschema 

Nachdem die Bestandteile des Frameworks für die optimierte Schemamigration 

eingeführt und erläutert wurden, kann im letzten Schritt die Schemamigration auf 

Basis des Metadaten-erweiterten ER-Modells 𝑚𝐸𝑅𝑀, des Abhängigkeitsgraphen 𝐴𝑄 

und der Abbildungsregeln aus der Strategiebibliothek erfolgen. Dazu werden die 

Abbildungsregeln aus der Strategiebibliothek verwendet, um den 

Abhängigkeitsgraphen und die damit verknüpften Entitytypen aus dem Metadaten-

erweiterten ER-Modell in das Zielschema 𝑍 zu überführen. 𝑍 sei dabei definiert durch 

das Tupel (𝐺𝑆𝑒𝑡, 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟, 𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟). Jeder Kante 𝑒 ∈  (𝐸𝑆𝑒𝑡⋃𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) in 𝑍 wird außerdem 

eine Strategie 𝑒. 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 zugeordnet. Nachfolgend wird Schritt für Schritt das 

Zielschema 𝑍 für dokumentenbasierte Datenbanken hergeleitet: 

 

Schritt 1: Kopiere 𝐺𝑆𝑒𝑡 und 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 aus dem Abhängigkeitsgraphen 𝐴𝑄 nach 𝑍. 

𝐺𝑆𝑒𝑡 ≔ 𝐴𝑄 . 𝐺𝑆𝑒𝑡 

𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 ≔ 𝐴𝑄 . 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 
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Schritt 2: Ordne jeder Kante 𝑒 ∈ 𝐸𝑆𝑒𝑡 eine Strategie zu. 

∀𝑒 ∈  𝐸𝑆𝑒𝑡: 

Wende die Abbildungsregel DocGen-1 für dokumentenbasierte Zieldatenbanken bzw. 

MongoSpec-1 oder MongoSpec-2 für MongoDB an, um der Kante 𝑒 eine Strategie 

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

 

Schritt 3: Behandle alle Beziehungen aus 𝑚𝐸𝑅𝑀 = (𝐸𝐸𝑅𝑀, 𝑅𝐸𝑅𝑀), für die es keine 

entsprechende Kante in 𝐸𝑆𝑒𝑡  gibt. 

∀𝑟𝑒𝑟𝑚 ∈ 𝑅𝐸𝑅𝑀:    ∄(𝑒 = (𝑣𝑎, 𝑣𝑏) ∨ 𝑒 = (𝑣𝑏 , 𝑣𝑎)) ∈ 𝐸𝑆𝑒𝑡 𝑚𝑖𝑡 (𝑟𝑒𝑟𝑚. 𝐿. 𝑒. 𝑁 =

 𝑣𝑎 . 𝑛𝑎𝑚𝑒 ∧  𝑟𝑒𝑟𝑚. 𝑅. 𝑒. 𝑁 =  𝑣𝑏 . 𝑛𝑎𝑚𝑒): 

Wende je nach Beziehungstyp von 𝑟𝑒𝑟𝑚 eine der Abbildungsregeln DocGen-2 bis 

DocGen-4 an. Durch die Anwendung dieser Regeln entstehen neue Kanten und je nach 

Regel möglicherweise auch neue Knoten. Diese werden in die Kantenmenge 𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 

bzw. in die Knotenmenge 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 gespeichert. 

 

Interpretation des Zielschemas: 

Damit ist das Zielschema 𝑍 vollständig. Das entstandene Zielschema für 

dokumentenbasierte Datenbanken kann nun interpretiert werden. Zum einen können 

die zu erstellenden Collections ausgelesen werden und zum anderen die 

durchzuführenden Einbettungen und Referenzierungen. Die zu erstellenden 

Collections 𝑐 ∈ 𝐶 können anhand folgender Regeln generiert werden: 

(1) Erstelle zunächst für alle Startknoten des Abhängigkeitsgraphen eine 

Collection: 

 

∀𝐺 ∈ 𝐺𝑆𝑒𝑡: Erstelle für den Startknoten 𝐺. 𝑠 eine Collection 𝑐, mit  

𝑐. 𝑛𝑎𝑚𝑒 ∶= 𝐺. 𝑠. 𝑛𝑎𝑚𝑒 
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(2) Erstelle anschließend für alle Knoten, die während der Abfrageanalyse nicht 

betrachtet wurden, eine Collection: 

 

∀𝑣 ∈ 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟: Erstelle für den Knoten 𝑣 eine Collection 𝑐, mit  

𝑐. 𝑛𝑎𝑚𝑒 ∶= 𝑣. 𝑛𝑎𝑚𝑒. 

 

(3) Zuletzt sollen für alle Knoten, die eingehende Kanten mit der Strategie 𝑟𝑒𝑓 

haben, eine Collection erstellt werden, damit die Referenzen sinnvoll aufgelöst 

werden können: 

 

∀𝑣1 ∈ 𝑉𝑆𝑒𝑡: ∃𝑒 ∈ (𝐸𝑆𝑒𝑡 ∨ 𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟)  

𝑚𝑖𝑡 𝑒. 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 =  𝑟𝑒𝑓 ∧  𝑒 = (𝑣2 ∈ (𝑉𝑆𝑒𝑡 ∨ 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟), 𝑣1):  

Erstelle für den Knoten 𝑣1 eine Collection 𝑐 mit 𝑐. 𝑛𝑎𝑚𝑒 =  𝑣1. 𝑛𝑎𝑚𝑒. 

 

Die durchzuführenden Einbettungen und Referenzierungen können nun mit folgendem 

Algorithmus rekursiv ausgehend von den Collections 𝑐 ∈ 𝐶 aus dem Zielschema 𝑍 

ausgelesen werden. Alle Kanten 𝑒 ∈ (𝐸𝑆𝑒𝑡 ∪ 𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) müssen dabei betrachtet werden. 

𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∶=  (𝐸𝑆𝑒𝑡 ∪ 𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) sei dazu die Menge der Kanten, die bisher noch nicht 

betrachtet wurden.  

 

∀𝑐 ∈ 𝐶:  

Sei 𝑣 ∈ (𝑉𝑆𝑒𝑡 ⋃ 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) mit 𝑣. 𝑛𝑎𝑚𝑒 = 𝑐. 𝑛𝑎𝑚𝑒 der zu 𝑐 zugehörige Knoten. Sei 

weiter 𝐸𝑣𝑜𝑢𝑡 ⊂ (𝐸𝑆𝑒𝑡  ∪  𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) die Menge aller ausgehenden Kanten von 𝑣 und 

𝐸𝑣𝑖𝑛 ⊂ (𝐸𝑆𝑒𝑡  ∪  𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) die Menge aller eingehenden Kanten von 𝑣. Außerdem sei 

𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 𝑚𝑖𝑡 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 ∈ 𝐸𝑣𝑜𝑢𝑡  [bzw. 𝑒𝑣𝑖𝑛 . 𝐺 𝑚𝑖𝑡 𝑒𝑣𝑖𝑛 ∈ 𝐸𝑣𝑖𝑛  ] der zu dieser Kante 

zugeordnete Teilgraph aus 𝐺𝑆𝑒𝑡. Falls 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 ∈  𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟 [bzw. 𝑒𝑣𝑖𝑛 ∈  𝐸𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟] gilt, gilt 

automatisch 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 =  ∅ [bzw. 𝑒𝑣𝑖𝑛 . 𝐺 =  ∅], da diese Kante dann während der 

Abfrageanalyse nicht behandelt wurde. Die Einbettungen und Referenzierungen 

ergeben sich wie folgt: 
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∀𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 ∈  𝐸𝑣𝑜𝑢𝑡: 

(1) Falls 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 ∈ 𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∧ 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑟𝑒𝑓 ∧ 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 = ∅ gilt, so 

erstelle eine Referenzierung auf den Endknoten von 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 und entferne 

𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 aus der Menge der noch zu betrachtenden Kanten, sodass  

𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∶=  𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔  ∖  𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 gilt. 

 

(2) Falls 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 ∈ 𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∧ 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑟𝑒𝑓 ∧ 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 ≠  ∅ sowie 

∄𝑒𝑣𝑖𝑛 ∈  𝐸𝑣𝑖𝑛 : (𝑒𝑣𝑖𝑛 . 𝐺 = 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 ∧ 𝑒𝑣𝑖𝑛 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑) gilt, so 

erstelle eine Referenzierung auf den Endknoten von 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 und entferne 

𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 aus der Menge der noch zu betrachtenden Kanten, sodass 

𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∶=  𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔  ∖  𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 gilt.18 

 

(3) Falls 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 ∈ 𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∧ 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 ∧ 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 ≠  ∅ 

sowie ∄𝑒𝑣𝑖𝑛 ∈  𝐸𝑣𝑖𝑛: (𝑒𝑣𝑖𝑛 . 𝐺 = 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 ∧  𝑒𝑣𝑖𝑛 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑) 

gilt, so erstelle eine Einbettung des Endknoten von 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 und entferne 

𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 aus der Menge der noch zu betrachtenden Kanten, sodass 

𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∶=  𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔  ∖  𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 gilt.19  

 

Nach einer solchen Einbettung gilt weiter:  

𝑣 ∈ (𝑉𝑆𝑒𝑡 ⋃ 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) sei der einbettende Knoten und 𝑣′ ∈ 

(𝑉𝑆𝑒𝑡 ⋃ 𝑉𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟) der eingebettete Knoten. Außerdem sei 𝐺′ ∈ 𝐺𝑆𝑒𝑡 der 

zur Kante 𝑒 = (𝑣, 𝑣′) zugeordnete Teilgraph aus dem 

Abhängigkeitsgraphen. Es gilt rekursiv für weitere Einbettungen und 

Referenzierungen auf allen weiteren Ebenen: 

 

 

 

18 Dieser Schritt gewährleistet, dass eine Referenzierung auf oberster Ebene nur dann erfolgen kann, 

wenn es keine eingehende embed-Kante des gleichen Teilgraphen aus dem Abhängigkeitsgraphen gibt. 

19 Dieser Schritt gewährleistet, dass eine Einbettung auf oberster Ebene nur dann erfolgen kann, wenn 

es keine eingehende embed-Kante des gleichen Teilgraphen aus dem Abhängigkeitsgraphen gibt. 
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∀𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 ∈  𝐸𝑣′𝑜𝑢𝑡: 

a) Falls 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 ∈ 𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∧ 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑟𝑒𝑓 ∧ 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 = ∅ 

gilt, so erstelle eine Referenzierung auf den Endknoten von 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 

und entferne 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 aus der Menge der noch zu betrachtenden 

Kanten, sodass 𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∶=  𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔  ∖  𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡  gilt.20 

 

b) Falls 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 ∈ 𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∧ 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑟𝑒𝑓 ∧ 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 = 𝐺
′ 

gilt, so erstelle eine Referenzierung auf den Endknoten von 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 

und entferne 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 aus der Menge der noch zu betrachtenden 

Kanten, sodass 𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∶=  𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔  ∖  𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡  gilt.21 

 

c) Falls 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 ∈ 𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∧ 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 . 𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒𝑔𝑦 = 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 ∧

 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 . 𝐺 = 𝐺
′ gilt, so erstelle eine weitere (tiefere) Einbettung des 

Endknoten von 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 und entferne 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 aus der Menge der noch 

zu betrachtenden Kanten, sodass 𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔 ∶=  𝐸𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑛𝑔  ∖  𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡  

gilt. 

 

d) Sonst behandle 𝑒𝑣′𝑜𝑢𝑡 (zunächst) nicht. 

 

(4) Sonst behandle 𝑒𝑣𝑜𝑢𝑡 (zunächst) nicht. 

4.7.1 Durchgängiges Beispiel 

Nachdem in diesem Abschnitt gezeigt wurde, wie ein Abhängigkeitsgraph zusammen 

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

Strategiebibliothek in das Zielschema überführt wurde, und erläutert wurde, wie das 

 

20 Dieser Schritt gewährleistet, dass eine Referenzierung auf allen weiteren Ebenen nur erfolgen kann, 

wenn diese nicht aus einem anderen Teilgraphen des Abhängigkeitsgraphen entstanden ist.  

21 Dieser Schritt gewährleistet, dass eine Einbettung auf allen weiteren Ebenen nur erfolgen kann, wenn 

diese nicht aus einem anderen Teilgraphen des Abhängigkeitsgraphen entstanden ist. 
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Zielschema zu interpretieren ist, wird dies nun anhand des durchgängigen Beispiels 

veranschaulicht. 

Als Zieldatenbank ist die dokumentenbasierte Datenbank MongoDB gewählt. Der 

Schwellwert für die maximale Anzahl an Elementen, ab dem keine Einbettung mehr 

zulässig ist, wurde exemplarisch auf 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 = 300 gesetzt und die maximale 

Größe eines einzubettenden Arrays wurde auf 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡∗𝑠𝑖𝑧𝑒 = 1 𝑀𝐵 

beschränkt. Nachfolgend zeigt Tabelle 6, welche Strategie den beteiligten Kanten aus 

dem Abhängigkeitsgraphen 𝐴𝑄 zugeordnet wurde und welche Abbildungsregel dazu 

angewandt wurde.  

 

Kante Abbildungsregel Strategie 

𝑒1 = (𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 , 𝑣𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡)𝐺1 MongoSpec-1 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 

𝑒2 = (𝑣𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡 , 𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒)𝐺2 
MongoSpec-2, mit 

𝑐𝑚𝑎𝑥 < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡, [200 < 300] 

𝑐𝑚𝑎𝑥 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒 < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡∗𝑠𝑖𝑧𝑒 , 

[100 KB < 1 MB] 

𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 

𝑒3 = (𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 , 𝑣𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑦𝑃ℎ𝑜𝑛𝑒)𝐺3 MongoSpec-1 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 

𝑒4 = (𝑣𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 , 𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒)𝐺4 MongoSpec-2, mit 

𝑐𝑚𝑎𝑥 ≥ 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑, [700 > 300] 

𝑐𝑚𝑎𝑥 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒 < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡∗𝑠𝑖𝑧𝑒 , 

[350 KB < 1 MB] 

𝑟𝑒𝑓 

𝑒5 = (𝑣𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 , 𝑣𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑛𝑦𝑃ℎ𝑜𝑛𝑒)𝐺5 MongoSpec-1 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 

Tabelle 6: Zuordnung von Strategien zu den Kanten des Abhängigkeitsgraphen 
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Für die Kanten 𝑒1, 𝑒3 und 𝑒5 wurden die Regel MongoSpec-1 verwendet, da es sich 

um „Zu-1“-Beziehungen handelt. Entsprechend wurde ihnen die Strategie 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 

zugeordnet. Für die Kante 𝑒2 wurde die Regel MongoSpec-2 verwendet. Da ein Projekt 

(zum Zeitpunkt der Datenanalyse) maximal 200 Mitarbeiter hat, gilt 𝑐𝑚𝑎𝑥 <

𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡. Außerdem gilt 𝑐𝑚𝑎𝑥 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒 < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡∗𝑠𝑖𝑧𝑒. Somit wurde für 

die Kante 𝑒2 die Strategie 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑 gewählt. Auch für die Kante 𝑒4 wurde die Regel 

MongoSpec-2 verwendet. Allerdings gilt hier 𝑐𝑚𝑎𝑥 ≥ 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡, da eine 

Abteilung (zum Zeitpunkt der Datenanalyse) bis zu 700 Mitarbeiter haben kann. Somit 

wurde der Kante 𝑒2 die Strategie 𝑟𝑒𝑓 zugeordnet. Abbildung 20 zeigt entsprechend, 

wie mithilfe des oben eingeführten Algorithmus in das Zielschema überführt wurde. 

 

 

Abbildung 20: Überführung in das Zielschema 

 

Das Zielschema ist dabei wie folgt zu interpretieren: 

• Für die Entitytypen Abteilung (department), Mitarbeiter (employee) und 

Projekt (project) sind Collections in der MongoDB-Datenbank anzulegen. Für 

Firmenhandy (companyPhone) wird keine Collection erzeugt. 

• Abteilungen referenzieren ihre Mitarbeiter. 
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• Mitarbeiter betten ihre zugehörige Abteilung, sowie ihr zugehöriges 

Firmenhandy ein. 

• Projekte betten die zugehörigen Mitarbeiter ein. 

Abbildung 21 visualisiert das Zielschema und dessen Interpretation auf eine andere 

Art und Weise. Für 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 eingeführten Algorithmus gewährleistet. 

 

 

Abbildung 21: Interpretation des Zielschemas 
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5 Evaluation 

Um die vorgestellte Vorgehensweise für die optimierte Schemamigration zu prüfen, 

wird in diesem Kapitel eine Evaluation durchgeführt. Hierfür wird das durchgängige 

Beispiel aus Kapitel 4 herangezogen und beispielhaft eine optimierte 

Schemamigration in eine MongoDB-Datenbank durchgeführt. Das Zielschema für die 

MongoDB-Datenbank war bereits in Abbildung 21 zu sehen. 

Zum Vergleich wird außerdem eine weitere MongoDB-Datenbank angelegt, bei dem 

die Daten eins zu eins aus dem relationalen Schema der Quelldatenbank in die 

MongoDB-Datenbank übertragen werden. Das heißt für jede Relation aus der 

relationalen Quelldatenbank wird eine Collection in der Vergleichsdatenbank 

angelegt. Dabei werden außerdem Referenzfelder für alle Fremdschlüssel erzeugt und 

keinerlei Einbettungen vorgenommen. Für die Referenzfelder bietet die MongoDB-

Datenbank keinerlei Integritätsprüfungen an. Außerdem wird die Verbindungsrelation 

Projekteinsatz (emp_proj) ebenfalls als Collection angelegt.  

Dieses Kapitel ist in drei Abschnitte aufgeteilt. Zunächst werden die 

Evaluationsumgebung und die zu testenden Abfragen in Abschnitt 5.1 beschrieben. 

Anschließend 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 

durchgeführt. Das heißt, dass alle evaluierten Abfragen mithilfe einer entsprechenden 

Java API für MongoDB gegen die Datenbank ausgeführt wurden. 
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Hardware 

Prozessor Intel Core i5-7440HQ CPU @ 2.80GHz 

x64-basierter Prozessor 

RAM 16GB (2x 8GB) 

DDR4 1200 MHz 

Festplatte TOSHIBA THNSNK256GVN8 

256GB SSD 

SATA-III 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) durchgeführt werden (vgl. Durchgängiges Beispiel in Kapitel 4.5.4): 

• Q1: Abteilung (und Mitarbeiterdaten) eines gegebenen Mitarbeiters anhand 

seiner ID (empId) 

• Q2: Mitarbeiter, die in Projekt(en) mit gegebenem Namen arbeiten (projName) 

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

Abteilungsnamen (deptName) 

Um aussagekräftige Ergebnisse zu erhalten, wurden die Datenbanken außerdem 

jeweils in drei verschiedenen, linear skalierten Größen angelegt: 

• E1.000 (vgl. Durchgängiges Beispiel in Kapitel 4.4.3): 1.000 Mitarbeiter 

(employee), 5 Abteilungen (department), 950 Firmenhandys (companyPhone) 

und 50 Projekte (project) 

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

Projekte 

• E100.000: 100.000 Mitarbeiter, 500 Abteilungen, 95.000 Firmenhandys und 

5.000 Projekte 

Die Metriken der Beziehungen wurden dabei nicht verändert. So hat beispielsweise in 

jeder Datenbankgröße eine Abteilung durchschnittlich (cavg) 200 Mitarbeiter und ein 

Projekt durchschnittlich 40 Mitarbeiter. Auch die gezählten oberen und unteren 

Schranken (cmin und cmax) bleiben unverändert. 

Tabelle 8 zeigt die tatsächliche Datenbankgröße der optimierten Datenbank und der 

Vergleichsdatenbank in den drei verschiedenen Varianten. Erkennbar ist, dass die 

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

 

Datenbankgröße 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: Tatsächliche Datenbankgrößen der optimierten Datenbank sowie der Vergleichsdatenbank in den drei 

Varianten E1.000, E10.000 und E100.000 
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Je Datenbankgröße und -variante (optimized oder referential) wurden insgesamt drei 

Testdurchläufe durchgeführt, ohne dabei die Datenbanken zwischenzeitlich neu zu 

starten. Um Fehlmessungen aufgrund einer „kalten“ Datenbank zu vermeiden, wurden 

außerdem alle Abfragen je Messung mehrfach hintereinander ausgeführt und dann ein 

Mittelwert gebildet. Beispielsweise wurde die zweite Abfrage (Q2) je Testdurchlauf 

in der kleinsten Datenbankgröße (E1.000) insgesamt 50-mal (einmal für jedes Projekt) 

ausgeführt und die Gesamtdauer anschließend durch 50 geteilt. Auf diese Weise war 

es außerdem möglich, die Performance eines durchschnittlich großen 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. Für die 

Abfragen bezüglich cmax und cmin wurde hingegen jeweils ein Mittelwert über zehn 

Einzelmessungen erstellt – also zehn Messungen über das Projekt mit den meisten 

Mitarbeitern beziehungsweise über das Projekt mit den wenigsten Mitarbeitern. 

5.2 Ergebnisse 

Eine detaillierte Auflistung der Messergebnisse befindet sich in Anhang (A1: 

Evaluationsergebnisse im Detail). Nachfolgend werden die wichtigsten Ergebnisse der 

Messungen anhand von Diagrammen veranschaulicht und erklärt. Für die Abfragen 

wurden jeweils verschiedene Varianten ausgeführt, die für 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.  

Für die bessere visuelle Unterscheidung werden in den Diagrammen außerdem für die 

Abfragen auf der optimized-Datenbank ausschließlich Rot-Orange-Farbtöne und für 

die referential-Datenbank Blautöne verwendet. 
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Zu Q1: 

Diagramm 1 zeigt die Messungen für die erste Abfrage. Für die Vergleichsdatenbank 

referential wurden zwei verschiedene Varianten für diese Abfragen ausgeführt. Zum 

einen wurden die Daten über zwei Datenbankzugriffe aus den Collections 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑒𝑒 

und 𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑚𝑒𝑛𝑡 abgefragt (Q1 referential) und zum anderen wurde über einen 

einzelnen Datenbankzugriff ein JOIN mithilfe der lookup-Aggregation von MongoDB 

durchgeführt (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.  

 

 

Diagramm 1: Ergebnisse der Abfrage Q1 

 

Da die Abfrage über die ID des Mitarbeiters erfolgt und damit auch auf einem Index 

ausgeführt wird, verändern sich die Zugriffszeiten bei steigender Datenbankgröße 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 zugehörigen 

Mitarbeiter einbetten. Für die Vergleichsdatenbank wurde wieder eine Variante mit 

zwei Datenbankzugriffen (Q2 referential), und eine Variante mit lookup-Aggregation 

ausgeführt (Q2 referential lookup). Gerade bei größeren Datenbanken steigen die 

Zugriffszeiten der Vergleichsdatenbank im Vergleich zur optimierten Datenbank. Je 

größer die Datenbank, desto größer der Schere zwischen der Vergleichsdatenbank und 

der optimierten Datenbank (vgl. Diagramm 2). Weiterhin ist zu erkennen, dass die 

Abfrageperformance mit einer lookup-Aggregation bei großen Datenbanken 

schlechter ist als bei einer Abfrage mit zwei Datenbankzugriffen. 

 

 

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) verhält.  

 

 

Diagramm 3: Abfrage Q2 mit Projekt mit den wenigsten (cmin), den meisten (cmax) oder durchschnittlich vielen 

Mitarbeitern (cavg) auf der optimized-Datenbank. 

 

 

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 größer ist als bei der optimierten Datenbank. Dies deutet darauf 

hin, dass bei der optimierten Datenbank die Anzahl der Mitarbeiter, die zu einem 

Projekt gehören, einen geringeren Einfluss auf die Zugriffszeiten haben als bei der 

Vergleichsdatenbank. Ein ähnliches Verhalten ist auch im Vergleich zur Abfrage mit 

lookup-Aggregation zu beobachten (vgl. Anhang A1: 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 nötig (Q3 optimized). Da im Vergleich zur ersten Abfrage 

kein Index abgefragt wird (hier: empName), steigen die Zugriffszeiten bei größeren 

Datenbanken.  

 

 

Diagramm 5: Ergebnisse der Abfrage Q3 
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In der Messung auf der Vergleichsdatenbank ohne lookup-Aggregation steigen die 

Zugriffszeiten bei größeren 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 Q4: 

Für die vierte Abfrage wurden auf der optimierten Datenbank drei verschiedene 

Varianten evaluiert. In der ersten Variante (Q4 optimized A) wurde gemäß den 

Ergebnissen der Abfrageanalyse zu dieser Abfrage zunächst die Abteilung in einem 

ersten Datenbankzugriff zurückgegeben. Diese enthält eine Liste von Referenzen der 

zugehörigen 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 nötig ist. 

 

 

Diagramm 6: Ergebnisse der Abfrage Q4 
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Die dritten Variante (Q4 optimized B) hingegen führt die Filterung nach der gefragten 

Abteilung auf den eingebetteten Abteilungen direkt im Mitarbeiter durch22. Hierfür 

wird also nur ein Datenbankzugriff benötigt.  

In der Vergleichsdatenbank werden entweder insgesamt drei Datenbankzugriffe 

benötigt – 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 Datenbankgröße 

E10.000 verhältnismäßig 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 größeren 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 zurückzuführen. 

5.3 Zusammenfassung 

Die Messungen zeigen, dass bereits bei relativ kleinen Datenbankgrößen 

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 größeren Datenbanken. Dies zeigt, wie das in dieser Arbeit vorgestellte 

Vorgehensmodell gezielt dazu eingesetzt werden kann, um das Zielschema einer 

dokumentenbasierten Datenbank auf die optimierte Ausführung bestimmter Abfragen 

auszurichten. Damit einhergehend ist zwangsläufig mit einem größeren 

Speicherplatzbedarf zu rechnen, da gezielt Redundanzen eingeführt 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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können jedoch geringgehalten werden, da nur so viel Redundanz eingeführt wird, wie 

nötig ist. 
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6 Schlussbetrachtung 

Abschließend werden die Ergebnisse dieser Arbeit in einem Fazit zusammengefasst 

und mit den verwandten Arbeiten verglichen. Außerdem wird ein Ausblick für 

mögliche Erweiterungen des in dieser Arbeit vorgestellten Vorgehensmodells 

diskutiert. 

6.1 Fazit 

Ziel dieser Arbeit war es, ein Vorgehensmodell für eine optimierte Schemamigration 

von relationalen zu NoSQL-Datenbanken zu entwickeln. Dies wurde mithilfe eines 

neu eingeführten 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 für eine optimierte Schemamigration wichtig 

sein kann. In dieser Arbeit wurden allerdings weitere Metriken für die Datenanalyse 

sowie ein anderer Ansatz für die Abfrageanalyse gewählt. Im Gegensatz zu (Jia, et al., 

2016) konzentriert sich das Vorgehensmodell in vorliegender Arbeit außerdem 

ausschließlich auf die Optimierung der Abfrageperformance. Einfüge-, Änderungs- 

und Löschoperationen werden also nicht optimiert. 

Mithilfe der Ergebnisse der Datenanalyse wurde des Weiteren versucht, stets so wenig 

Datenredundanz wie möglich einzuführen, es sei denn, die Abfrageanalyse spricht für 

die gezielte Einführung von Redundanz. Durch diese Besonderheit bleibt der 

Speicherbedarf im Zielschema relativ klein, bestimmte Abfragen können aber 

trotzdem performant ausgeführt werden. Dabei ist allerdings zu beachten, dass die 

Ergebnisse der Datenanalyse nur eine Momentaufnahme zum Zeitpunkt der Migration 

darstellen, was eine gewisse Einschränkung darstellt. Deshalb ist es wichtig, dass die 

Daten einen gewissen produktiven Charakter aufweisen sollten, also echte Datensätze 

enthalten und bereits ausreichend gewachsen sein müssen. 
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Die Evaluationsergebnisse haben gezeigt, dass das Schema in der Zieldatenbank in 

optimierter Form vorliegt und die analysierten Abfragen performanter ausgeführt 

werden können 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 Abbildungsmöglichkeiten für die 

Migration in Form einer Strategiebibliothek für die dokumentenbasierte Datenbank 

MongoDB eingeführt. Als nächsten Schritt kann diese Strategiebibliothek um weitere 

Strategien für andere NoSQL-Datenbanken erweitert werden.  

Darüber hinaus kann für die optimierte Schemamigration auch eine nicht-relationale 

Datenbank als Quelldatenbank ein durchaus interessanter und sinnvoller 

Anwendungsfall sein. Ähnliches stellte (Bamberger, 2018) in seiner Arbeit dar. Hierzu 

muss untersucht werden, ob als Schema bzw. Metadaten-erweitertes Schema ein ER-

Modell sinnvoll ist. Unter Umständen würde 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 führt dazu, dass diese performant in der Zieldatenbank ausgeführt 

werden können. Eine sinnvolle Erweiterung der Analysephase könnte die Einführung 

von Gewichtungen für die zu analysierenden Abfragen darstellen, um so eine globalere 

Optimierung des Zielschemas zu erreichen. Auf diese Art und Weise ist es möglich, 

bei besonders vielen zu betrachtenden Abfragen sich auf die wichtigsten zu 

fokussieren, oder aber um bei gegenläufigen Analyseergebnissen sich für 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 führen 

soll, kann auf diese Weise die Abfrage mit der höheren Relevanz bevorzugt werden. 

Durch die Einführung einer solchen Methodik wäre es zwar möglich, die 
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Datenredundanz zu reduzieren, gleichzeitig wäre die Zieldatenbank aber auch nur für 

eine der beiden Abfragen optimiert.



  110 

Anhang 

A1: Evaluationsergebnisse im Detail 

Messergebnisse E1.000 

database variant 
meas. 1 

(in ms) 

meas. 2 

(in ms) 

meas. 3 

(in ms) 

Ø (in 

ms) 
variance 

optimized 

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 

Q4 optimized A cmin 3,00 2,50 2,90 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 

referential 

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 

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 Testdurchläufe bei der Datenbankgröße E1.000 
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Messergebnisse E10.000 

database variant 
meas. 1 

(in ms) 

meas. 2 

(in ms) 

meas. 3 

(in ms) 

Ø (in 

ms) 
variance 

optimized 

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 

Q4 optimized 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 

referential 

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 

Q3 referential 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 Testdurchläufe bei der Datenbankgröße E10.000 
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Messergebnisse E100.000 

database variant 
meas. 1 

(in ms) 

meas. 2 

(in ms) 

meas. 3 

(in ms) 

Ø (in 

ms) 
variance 

optimized 

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 

Q4 optimized A cmin 3,10 3,10 2,70 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 

referential 

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 134,25 134,94 135,38 134,86 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 

Q3 referential cavg 43,86 43,32 43,29 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 Testdurchläufe bei der Datenbankgröße E100.000 
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Mittelwerttabelle 

database variant 
Ø in 

E1.000 
Ø in 

E10.000 
Ø in 

E100.000 

optimized 

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 

Q4 optimized A cmax 167,27 165,40 165,20 

Q4 optimized 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 

referential 

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 

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 über alle Datenbankgrößen 
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