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Zusammenfassung Unternehmensanwendungen werden
traditionell in OLTP (Online Transactional Processing) und
OLAP (Online Analytical Processing) unterteilt. Während
sich viele Forschungsaktivitäten der letzten Jahre auf die
Optimierung dieser Trennung fokussieren, haben – im Spe-
ziellen während des letztes Jahrzehnts – sich sowohl Da-
tenbanken als auch Hardware weiterentwickelt. Einerseits
gibt es Datenmanagementsysteme, die Daten spaltenori-
entiert organisieren und dabei ideal das Anforderungspro-
fil analytischer Anfragen abdecken. Andererseits steht An-
wendungen heute wesentlich mehr Hauptspeicher zur Ver-
fügung, der in Kombination mit der ebenfalls wesentlich
gesteigerten Rechenleistung es erlaubt, komplette Daten-
banken von Unternehmen komprimiert im Speicher vorzu-
halten. Beide Entwicklungen ermöglichen die Bearbeitung
komplexer analytischer Anfragen in Sekundenbruchteilen
und ermöglichen so komplett neue Geschäftsprozesse und
-applikationen. Folglich stellt sich die Frage, ob die künst-
lich eingeführte Trennung von OLTP und OLAP aufgeho-
ben werden kann und sämtliche Anfragen auf einem verein-

J. Krueger (�) · M. Grund · C. Tinnefeld · B. Eckart · A. Zeier ·
H. Plattner
August-Bebel-Str. 88, 14482 Potsdam, Deutschland
e-mail: jens.krueger@hpi.uni-potsdam.de

M. Grund
e-mail: martin.grund@hpi.uni-potsdam.de

C. Tinnefeld
e-mail: christian.tinnefeld@hpi.uni-potsdam.de

B. Eckart
e-mail: benjamin.eckart@hpi.uni-potsdam.de

A. Zeier
e-mail: alexander.zeier@hpi.uni-potsdam.de

H. Plattner
e-mail: hasso.plattner@hpi.uni-potsdam.de

ten Datenbestand arbeiten können. Dieser Artikel betrachtet
hierfür die Charakteristiken der Datenverarbeitung in Unter-
nehmensanwendungen und zeigt wie ausgesuchte Techno-
logien die Datenverarbeitung optimieren können. Ein wei-
terer Trend ist die Verwendung von Cloud Computing und
somit die Auslagerung des Rechenzentrums zur Kostenop-
timierung. Damit einher gehen Anforderungen an das Da-
tenmanagement hinsichtlich dynamischer Erweiterung und
Skalierung um dem Konzept des Cloud Computings gerecht
zu werden. Die Eigenschaften spaltenorientierter Hauptspei-
cherdatenbanken bieten hier Vorteile, auch in Bezug auf die
effektivere Auslastung der zur Verfügung stehenden Hard-
wareressourcen.

Ein wichtiger Aspekt ist, dass alle Anfragen in einer de-
finierten Reaktionszeit erfolgen auch wenn die Last stark
schwanken kann. Erfahrungsgemäß steigt insbesondere am
Ende eines Quartals die Belastung der vorhandenen Daten-
banksysteme. Um hierfür immer genau die richtige Hard-
wareressourcen zur Verfügung zu haben, eignet sich Cloud
Computing. Aus der gewünschten Elastizität ergeben sich
Anforderungen an das Datenmanagement, die im Artikel be-
trachtet werden.

Schlüsselwörter Hauptspeicherdatenbanken ·
Spaltenorientierung · Unternehmensanwendungen ·
Datenmanagementsysteme · Cloud Computing

1 Einleitung

Die Datenhaltung in Unternehmensanwendungen hat sich
die letzten Jahrzehnte kaum geändert. Zum Einsatz kom-
men relationale Datenbanken, deren Architektur anhand
der vor rund 20 Jahren definierten Charakteristiken für
transaktionale Datenverarbeitung entworfen wurde. Mit
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der Zeit haben sich jedoch die Anforderungen der Un-
ternehmensanwendungen geändert. Einerseits sind kürze-
re Prozesslaufzeiten in immer komplexeren Anwendun-
gen notwendig, andererseits sollen möglichst aktuelle Da-
ten für analytische Anfragen zur Entscheidungsunterstüt-
zung zum Einsatz kommen. Daneben sorgen in heuti-
gen Unternehmensanwendungen automatisierte Prozesse
für ein größeres Datenaufkommen, welches effizient –
transaktional wie auch analytisch – verarbeitet werden
muss.

Hinzu kommt, dass heutige Unternehmensanwendungen
in ihrer Architektur mit der Zeit komplexer geworden sind,
um steigenden Anforderungen gerecht zu werden und feh-
lende Eigenschaften des Datenmanagementsystems auszu-
gleichen. Beispiele hierfür sind die redundante Speicherung
von Aggregaten, die Materialisierung vorberechneter Ergeb-
nismengen in dedizierten Tabellen oder auch die Auslage-
rung von Prozessen in spezialisierte Systeme oder asyn-
chrone Programme. Während die meisten dieser Varian-
ten die redundante Ablage der Daten als Lösung nutzen,
um adäquate Antwortzeiten bestimmter Anfragen zu errei-
chen, wird dabei gleichzeitig durch die Notwendigkeit ei-
ner vordefinierten Materialisierungsstrategie die Flexibilität
des Systems verringert. Daneben führt diese höhere Kom-
plexität zu einer Steigerung der Gesamtkosten des Sys-
tems.

Cloud Computing als Trend der letzten Jahre bietet zu-
dem das Potential der Kosteneinsparung. Sowohl Anbieter
als auch Kunden profitieren davon, da die Kosteneinspa-
rungen betriebsseitig an Dienstenutzer weitergeben wer-
den. Zusätzlich bietet die dem Cloud-Konzept inhären-
te Flexibilität in der Nutzung samt angepassten Bezahlm-
odel die Möglichkeit für Kunden Kosten zu optimieren, da
nur wirklich benötigte Rechenkapazitäten eingekauft wer-
den. Bezogen auf das Datenmanagement ergeben sich dar-
aus Anforderungen, die es gilt im Kontext von Unterneh-
mensanwendungen und der Architektur zu berücksichti-
gen.

In diesem Artikel wird untersucht inwiefern Technolo-
gien in der Datenverarbeitung die Anforderungen und Da-
tencharakteristiken moderner Unternehmensanwendungen
optimal unterstützen können. Abschn. 2 widmet sich neues-
ten Trends im Umfeld des Datenmanagements für Unter-
nehmensanwendungen. Abschn. 3 analysiert die aktuellen
Anforderungen von Geschäftsanwendungen und wie die-
se mit spaltenorientierten Hauptspeicherdatenbanken adres-
siert werden können. Abschn. 4 zeigt auf, welche Vorteile
und Neuerungen durch die Verwendung von spaltenorien-
tierten Hauptspeicherdatenbanken möglich sind. Bisherige
Arbeiten im diesem Bereich werden in Abschn. 5 vorge-
stellt. Der Artikel endet mit einer Zusammenfassung und ei-
nem Ausblick in Abschn. 6.

2 Trends in der Datenverarbeitung

In diesem Abschnitt wird auf verschiedene Entwicklungen
im Bereich der Datenverarbeitung eingegangen, die einzeln
betrachtet zwar nicht neu sind – bspw. wurde die vertikale
Partitionierung (Spaltenorientierung) schon Ende der 70er
betrachtet – jedoch ergeben sich aus dem Zusammenführen
neue Einsatzgebiete, deren Anforderungen abgeleitet sind
von heutigen Unternehmensanwendungen. Dies folgt ei-
nem weiteren Trend der letzten Jahre, der spezialisierte Da-
tenbanken im Vorteil gegenüber so genannten allgemeinen
Datenbanken (engl. General Purpose Databases) sieht [32]
und somit ein auf Unternehmensanwendungen spezialisier-
tes Datenmanagement motiviert, wobei das Verarbeiten von
Daten rein im Hauptspeicher eine zentrale Rolle spielt. Zu
erwähnen ist, dass dedizierte Datenbanken für transaktiona-
le sowie analytische Verarbeitung das Konzept der Spezia-
lisierung hinsichtlich der Anforderungen der konsumieren-
den Anwendung berücksichtigen. Dem entgegen steht der
Fakt, dass moderne Unternehmensanwendungen einen gros-
sen Teil ihres Mehrwertes aus der latenzfreien Integration
von Daten und Prozessen beider Bereiche ziehen. Dement-
sprechend ist ein auf Unternehmensanwendungen speziali-
siertes Datenmanagement notwendig um diese Anforderung
effizient umzusetzen. Ausgehend von der konventionellen
Trennung wurde, z.B. in [24], gezeigt, dass eine Neuauf-
nahme der Anwendungscharakteristiken unter Berücksich-
tigung aktueller Trends notwendig ist, um genau dieses zu
erreichen.

Zum einem hat die Entwicklung der Hardware in den
letzten Jahren dazu geführt, dass Hauptspeicherdatenban-
ken, allein schon von der zur Verfügung stehenden Grö-
ße des Hauptspeichers, realisierbar wurden und somit in
den Fokus der Forschung gelangten. Zum anderen bie-
ten Hauptspeicherdatenbanken, welche die Daten spalten-
orientiert speichern, die Möglichkeit bestehende transak-
tionale und analytische Datenbanken wieder zu vereinen,
da sie eine wesentlich höhere Geschwindigkeit im Daten-
zugriff bieten und somit analytische Anfragen auf Basis
transaktionaler Daten im Sekundenbereich beantwortet wer-
den können [28]. Umgesetzt wird dies durch die Kom-
bination verschiedener Technologien im Management von
Daten bei gleichzeitiger Berücksichtigung unternehmens-
spezifischer Datencharakteristiken (vergl. Abschn. 3). Ne-
ben Datenstrukturen, die optimiert sind für den Zugriff im
Hauptspeicher, kommen zum Beispiel Kompressionsverfah-
ren und Insert-Only Verfahren zum Einsatz, welche im Fol-
genden ebenfalls besprochen werden.

Ein weiterer Trend der letzten Jahre ist das so genannte
Cloud Computing, welches Rechenleistung und Anwendun-
gen als Dienstleistungen dynamisch skalierbar bereitstellt.
Demnach wird am Ende des Abschnittes auf das Cloud
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Computing eingegangen, wobei spaltenorientierte Haupt-
speicherdatenbanken und dessen Bezug in diesen Rahmen
im Fokus stehen.

2.1 Hauptspeicherdatenbanken

Wie bereits erwähnt stehen heute Server mit Hauptspeicher-
kapazitäten zur Verfügung, die die Größe von einzelnen
Festplatten erreichen können. Derzeit stehen bereits Server
mit 2TB Hauptspeicher regulär zur Verfügung. Somit be-
steht die Möglichkeit komplette Datenbank im Hauptspei-
cher abzulegen und so jegliche Anfragen an das Datenbank-
managementsystem (DBMS) direkt aus dem Hauptspei-
cher zu beantworten. Solche DBMS werden In-Memory-
(IMDB) oder auch Main-Memory-Datenbanken genannt
(MMDB) [11, 13]. Grundsätzlich können heutige konven-
tionelle Datenbanksysteme Hauptspeicher zum Zwischen-
lagern von Daten verwenden, wobei ein Bufferpool für die
Datenverwaltung sorgt. Allerdings sorgen dieser sowie die
Eigenschaften der für den Festplattenzugriff optimierten Da-
tenstrukturen, wie z.B. B + -Bäume und Pages, einerseits
für einen höheren Verwaltungsaufwand und andererseits für
die nicht-optimale Ablage im Speicher im Vergleich zu Da-
tenbank, welche für den Hauptspeicher konzipiert wurden.
Dennoch stellt sich die Frage inwieweit die kompletten Da-
ten eines Unternehmens im Speicher vorgehalten werden
können. Eine wichtige Erkenntnis hierbei ist, dass obwohl
die Datenvolumen von Unternehmensanwendungen stetig
steigen, wachsen diese Datenmengen im Allgemeinen lang-
samer als unstrukturierte Daten, wobei die Betrachtung nur
transaktionale und analytische Systeme berücksichtigt, die
nur strukturierbare Daten vorhalten. Der Grund für relativ
geringe Wachstum ist, dass Transaktionsverarbeitung in Un-
ternehmen auf tatsächlichen Ereignissen basiert, die an die
reale Welt gebunden sind, wie die Anzahl der Kunden, Pro-
dukte und anderen Entitäten in der realen Welt. Diese Events
der Transaktionsverarbeitung wachsen nicht so schnell wie
zuletzt Hauptspeicherkapazitäten. Hinzukommt, dass auf-
grund organisatorischer oder funktional zugrundeliegender
Partitionierung die meisten Systeme die aktive Größe von
1 TB nicht überschreiten sowie unstruktierte Daten hier
im Kontext von Hauptspeicherdatenbanken nicht betrach-
tet werden, auch wenn andere Arbeiten, fokusiert auf den
speziellen Anwendungsfall, Vorteile aufgezeigt haben [34].

Verglichen mit dem Wachstum der Hauptspeicherkapazi-
täten, haben sich die Latenz des Speicherzugriffes sowie die
Speicherbandbreite nur geringfügig verbessert. Um die Aus-
lastung der Bandbreite zu optimieren, nutzen daher moderne
Prozessoren mehrstufige Cache-Architekturen um die La-
tenz beim Speicherzugriff zu verschleiern. Durch solche Ar-
chitekturen lassen sich zudem Bandbreitenbeschränkungen
beim Speicherzugriff umgehen oder zumindest einschrän-
ken [3, 5]. Diese so genannten Speicherhierarchien nutzen

Abb. 1 Datenzugriff: Tupelgröße versus Cache-Line-Größe

den Fakt aus, dass kleinere aber dafür wesentlich schnellere
Speichertechnologien dichter an der CPU operieren. Diese
führen jedoch dazu, dass performante Zugriffe im Haupt-
speicher davon abhängig sind. Essentiell ist des Weiteren der
Fakt, dass die Daten in Cache-Lines gelesen werden, wel-
che in der Regel 64 Byte großsind. Dies hat zur Folge, dass
der Speicherzugriff blockweise geschieht und somit sämt-
liche Algorithmen und Datenstrukturen daraufhin optimiert
werden müssen, um die vorhandene Architektur effizient zu
nutzen [15, 21].

In [26] demonstrieren Manegold et al., dass die Bearbei-
tungszeit eines speicherinternen Datenzugriffes durch die
Anzahl der Cache-Misses bestimmt werden kann. Somit
können CPU-Zyklen und Cache-Misses als Äquivalent der
Zeit genutzt werden und folglich ist für die Performanz-
verbesserung Hauptspeicher-lastiger Systeme vor allem ei-
ne Optimierung der Cache-Nutzung bzw. Reduktion der
Cache-Misses von Wichtigkeit.

Um die bestmögliche Performanz zu erreichen, werden
Daten wenn möglich sequentiell gelesen, so dass die gela-
dene Cache-Line möglichst vollständig genutzt wird und nur
benötigte Daten gelesen werden. Abb. 1 zeigt eine Beispiel-
tabelle eines zeilenorientierten Speichersystems in welcher
alle Attribute einer Zeile die Breite der Cache-Line über-
schreiten. Das Lesen einer kompletten Zeile führt daher zu
einem Cache-Miss. Eine mögliche Optimierung bezüglich
der Cache-Nutzung wäre bspw. eine Schemaänderung der
Tabelle, welche die Attribute anhand ihrer Anfragehäufig-
keit sortiert. Somit steigt bei Anfragen – welche nicht alle
Attribute lesen – die Wahrscheinlichkeit, dass die Cache-
Lines weniger ungenutzte Attribute enthalten und dem zu-
folge weniger Cache-Lines gelesen werden müssen. Alter-
nativ kann die physikalische Repräsentation der Daten dem
zu erwartenden Workload angepasst werden. Insbesondere
die spaltenweise Organisation der Daten im Hauptspeicher
bietet bei lesenden, auf wenige Attribute anfragende Daten-
bankabfrage viele Vorteile hinsichtlich des Cacheverhaltens,
da das sich daraus ergebende sequentielle Verarbeiteten für
die Nutzung der kompletten Cache-Line sorgt.

Bei IMDB’s liegt folglich der Fokus auf der Optimierung
des physischen Datenlayouts, welches hinsichtlich des tat-
sächlichen vorkommenden Zugriffsmuster optimiert wird.
Diese Muster werden normalerweise durch gegebene OLTP-



146 Datenbank Spektrum (2010) 10: 143–158

oder OLAP-Workloads vorab definiert. Darüber hinaus ist
für effizienten Zugriff sicherzustellen, dass die verfügbare
Speicherbandbreite möglichst ausgenutzt wird und Daten,
wenn möglich, sequentiell gelesen werden. Diese Anforde-
rung ist analog zu festplattenbasierten Datenbanksystemen,
da diese ebenfalls profitieren, wenn ganze Blöcke gelesen
und auch genutzt werden können, jedoch gelten andere Pa-
rameter die dazu führen, dass andere Algorithmen und Da-
tenstrukturen zum Einsatz kommen.

2.2 Spaltenorientierte Datenbanken

Durch die steigende Nachfrage nach analytischen Funktio-
nen wie Ad-hoc Anfragen auf transaktionalen Daten rückten
im letzten Jahrzehnt spaltenorientierte Datenbanken – vor
allem im Umfeld der OLAP-Anwendungen – in den Fokus
der Wissenschaft.

Spaltenorientierte Datenbanken basieren auf einer verti-
kalen Partitionierung nach Spalten, welche Ende der 70er
Jahre zuerst betrachtet wurde und von Copeland und Khos-
hafian 1985 [9] weiterentwickelt wurde. Jede Spalte wird
hierbei separat gespeichert, während das logische Tabellen-
schema durch die Einführung von eindeutigen Positions-
schlüsseln beibehalten wird. Diese Verwendung der Posi-
tionsschlüsseln führt zu zusätzlichem Speicherbedarf, kann
jedoch implizit mit Hilfe von Positionsinformationen der
Attribute in den Spalten vermieden werden. Letzteres ver-
hindert eine Sortierung der einzelnen Attribute, bietet jedoch
effizienteres Lesen im Falle des Zugriffs weiterer Attribute,
da der implizite Positionsschlüssel direkt zum Adressieren
benutzt werden kann.

Die spaltenweise Organisation der Daten bietet insbeson-
dere Vorteile im Lesen weniger Attribute, da für die Anfra-
ge unnötige Spalten nicht gelesen werden müssen, wie es
z.B. bei der zeilenorientierten Struktur auf Festplatten der
Fall ist. Demnach wird allein schon durch die Reduzierung
der zu lesenden Datenmenge für attributfokusierte Anfra-
gen, wie sie im analytischen häufig Fall vorkommen, ein Ge-
schwindigkeitsvorteil erreicht [12]. Dem entgegen steht der
Nachteil, dass die vertikale Partitionierung zu Mehrkosten
im Vergleich zur konventionellen zeilenorientierten Struk-
tur beim Herstellen kompletter Relationen führt. Im Falle
eines Festplatten-basierten Datenbanksystems muss hierfür
auf sämtliche Dateien zugegriffen werden, so dass das se-
quentielle Lesen eines Tupels durch einen zufälligen und
damit langsamen Zugriff ersetzt wird. Gleiches gilt für den
schreibenden Zugriff, da hier die komplette Relation auf die
Dateien verteilt werden muss.

Insbesondere im Kontext von transaktionalen bzw. kom-
binierten Workloads haben die gerade genannten Nachteile
den Einsatz des spaltenorientierten Schemas bisher verhin-
dert. Erst die Kombination dieses Ablagemusters mit einer
Hauptspeicherdatenbank ermöglicht den Einsatz in solchen

Abb. 2 Datenzugriff: Zeilen- und Spaltenorientiert

Szenarien. Hinzu kommt, dass sich die Annahmen hinsicht-
lich transaktionaler Verarbeitung über die Jahre geändert ha-
ben. Wie in Abschn. 3 gezeigt wird, sind in der transaktiona-
len Welt die meisten Anfragen lesender Natur. Auch wenn
diese zu einem großen Teil aus Schlüsselzugriffen beste-
hen, kann eine spaltenorientierte Hauptspeicherdatenbank
Vorteile ausspielen, da das Zusammensetzen kompletter Re-
lationen durch die schnelle „random access“-Funktionalität
des Hautspeichers im Vergleich zur Festplatte den Nachteil
der vertikalen Dekomposition ausgleichen kann. Dies trifft
vor allem dann zu, wenn Anfragen zumeist auf wenige At-
tribute zugreifen und dabei eine große Anzahl an Zeilen le-
sen. Hier kommt die Möglichkeit des sequentiellen Lesens
auf dedizierte Spalten zum Tragen, der um Faktoren schnel-
ler ist als der wahlfreie Zugriff, was für Hauptspeicher- wie
auch Festplatten-basierte Systeme gilt.

Die Abb. 2 verdeutlicht die konventionellen Zugriffsmus-
ter für Unternehmensanwendungen im Zusammenhang mit
der physikalischen Datenorganisation. Ersichtlich wird, dass
bei der Kombination von OLTP und OLAP eine der Spei-
cherablagen gewählt werden muss, die die Gesamtkosten
aller Anfragen minimiert. Die Autoren von [23] und [28]
zeigen den Vorteil der Spaltenorientierung im Umfeld von
Unternehmensanwendungen auf.

Des Weiteren profitieren spaltenorientierte Datenbanken
von der geringen Kardinalität unterschiedlicher Werte inner-
halb einer Spalte. Wie in späteren Abschnitten anhand von
Kundenanalysen gezeigt wird, liegen solch geringe Kardina-
litäten in der Natur von Unternehmensanwendungen. Dieser
Fakt sowie die Eigenschaft, dass in spaltenweiser Datenor-
ganisation die Spalten separat verwaltet werden, führt zu der
Möglichkeit Attribute einzeln zu komprimieren unter dem
Vorteil, dass der Wertebereich einer dedizierten Spalte in-
haltlich begrenzt ist und somit effektiv komprimiert werden
kann.
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2.3 Kompression in Datenbanken

Das Moore’sche Gesetz besagt, dass sich die Rechenleistung
von Prozessoren alle 18 Monate verdoppelt und gilt nun
mehr seit über 35 Jahren. Dies gilt hingegen nicht für die
Entwicklung von Festplatten- oder Hauptspeicherzugriffs-
geschwindigkeiten, so dass für die Mehrzahl der Anfragen
trotz Cache-optimierter Datenstrukturen zunehmend I/O-
Verzögerungen den größten Engpass darstellen. Die wach-
sende Kluft zwischen den Geschwindigkeitszuwächsen der
CPUs auf der einen Seite und des Speichers auf der ande-
ren Seite ist ein bekanntes Problem und wird bspw. in [5]
sowie [25] beschrieben. Leichtgewichtige und verlustfreie
Kompressionstechniken helfen diesen Flaschenhals zu ver-
ringern, indem sie es erlauben die zur Verfügung stehende
Bandbreite effizienter zu nutzen, wobei mögliche Mehrkos-
ten zum Entpacken aufgrund der im Vergleich gesteigerten
CPU-Leistung aufgefangen werden.

Kompressionsverfahren nutzen Redundanz innerhalb der
Daten und Wissen über die jeweilige Datendomäne, um
möglichst effektiv zu komprimieren. Aufgrund mehrerer
Eigenschaften von spaltenorientierten Datenstrukturen ist
Komprimierung bei diesen besonders effizient [1]. Da alle
Daten innerhalb einer Spalte den selben Datentypen aufwei-
sen und in der Regel eine ähnliche Semantik besitzen, ergibt
sich ein niedriger Informationsgehalt (Entropie), d.h. es gibt
in vielen Fällen nur wenige unterschiedliche Werte. Insbe-
sondere Unternehmensanwendungen, deren Aufgabe es ist
sich wiederholende Prozesse und Events abzuarbeiten bzw.
festzuhalten, schöpfen so gut wie nie den Wertebereich des
zur Verfügung stehenden Datentypes aus. Sehr oft ist es der
Fall, dass sogar nur sehr wenige Werte verwendet werden,
da z.B. der Betrieb nur einige verschiede Materialien und
Produkte verwendet.

Bei der Lauflängenkodierung (engl. Run-length-enco-
ding, RLE) wird die Wiederholung eines Wertes durch ein
Wertepaar (Wert und Wertanzahl) gespeichert. Zum Beispiel
wird die Sequenz „aaaa“ auf „a[4]“ komprimiert. Dieser An-
satz eignet sich besonders für sortierte Spalten mit wenig
Varianz in den Attributwerten. Bei unsortierten Spalten sinkt
die Effektivität, so dass ein Sortieren obligatorisch erscheint.
In einem spaltenorientierten Szenario wird dadurch eine ID
für die Zeile notwendig, die zu dem oben genannten Mehr-
aufwand führt. Bei unsortierten Spalten eignet sich vor al-
lem Bit-Vektor-Encoding. Im Wesentlichen wird hierbei ein
häufig auftretender Attributwert innerhalb einer Spalte mit
einem Bit-String assoziiert, wobei die Bits die Positionen
innerhalb der Spalte referenzieren und nur diejenigen Bits
den auftretenden Attributwert durch deren Position festle-
gen. Die Spalte wird dann ohne den Attributwert gespeichert
und kann in Kombination mit dem Bit-Vektor rekonstruiert
werden. Dieses Verfahren ist ideal, wenn die Kardinalität der
verschiedenen Werte gering ist oder ein Wert in der Menge
dominiert.

Ein weiteres prominentes Beispiel für leichtgewichti-
ge Kompressionstechniken ist das Dictionary-Encoding, bei
der häufig erscheinende Muster durch kürzere Symbole er-
setzt werden. Im Falle eines Attributes einer Tabelle wird je-
der eindeutige Wert in einem Wörterbuch abgelegt und der
Wert in der Spalte durch einen Schlüssel ersetzt, der auf den
Wert im Wörterbuch zeigt. Eine weitere Optimierung ist die
Bit-weise Komprimierung dieser Schlüssel um die Länge so
zu reduzieren, dass nur die notwendige Anzahl im Wörter-
buch damit abgebildet werden kann, was die Effektivität die-
ses Verfahrens weiter erhöht, insbesondere wenn nur weni-
ge verschiedene Werte vorliegen. Ein sortiertes Wörterbuch
hingegen erlaubt zusätzliche Optimierungen auf der Anfra-
geseite, da sich von den Schlüsseln die originale Sortierung
ohne Abgleich mit dem Wörterbuch ableiten lässt.

Durch die Komprimierung innerhalb der Spalten wird die
Informationsdichte in Bezug auf den verbrauchten Speicher-
platz erhöht. Dadurch können relevantere Informationen zur
gleichzeitigen Verarbeitung in den Cache geladen werden,
was zu einer Erhöhung der Bandbreitennutzung führt. Zu
erwähnen ist, dass diese Techniken auch für zeilenorientier-
te Speicherschemata gelten, jedoch erst in der Kombinati-
on mit spaltenorientierter Ablage und der Datenverarbeitung
im Hauptspeicher Vorteile im betrachteten Rahmen erzeu-
gen, da die sich aus der zeilenbasierten Ablage ergebenden
Cache-Misses den Nutzen der Kompression zunichte ma-
chen.

Ein weiterer wichtiger Aspekt der Komprimierung ist
der Nachteil, dass Datenmodifikationen eine erneute Kom-
primierung des Datenbestandes herbeiführen. Um diesen
Aufwand zu umgehen und dennoch schnelle Einfüge-,
Änderungs- und Löschoperationen zu erlauben, können Än-
derungen in einem Puffer gesammelt [22] werden, der Da-
tensätze unkomprimiert ablegt. Das Ergebnis jeder Anfrage
besteht aus dem komprimierten Hauptspeicherbereich und
dem Puffer, so dass auch noch nicht komprimierte Ände-
rungen berücksichtigt werden. Um die Änderungen in den
komprimierten Hauptspeicherbereich zu übertragen, werden
in definierten Intervallen die gesammelten Änderungen des
Puffers asynchron mit dem bestehenden komprimierten Da-
tenbestand zusammengeführt.

Während frühere Arbeiten wie [10] den Fokus auf die
Verbesserung der I/O-Leistung durch Reduzierung der zu la-
denden Daten behandelten, konzentrieren sich aktuelle Ar-
beiten [1, 35] auf die Auswirkungen der Komprimierung
hinsichtlich der Anfrageausführung, z.B. durch Verwendung
von „late materialization“-Strategien. Hierbei stehen leich-
te Kompressionen im Fokus, die einen direkten Zugriff auf
einzelnen Werte erlauben, ohne dass der komplette Daten-
bestand entpackt werden muss.

Darüber hinaus kann die Leistung dadurch verbessert
werden, dass die spaltenorientierte Anfrageausführung –
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wie in [2] beschrieben – Kenntnis über das verwende-
te Komprimierungsverfahren hat, so dass die CPU wäh-
rend des Einlesens der Daten diese parallel dekomprimieren
kann. Ein wichtiger Aspekt bei der Komprimierung ist da-
bei die Abwägung zwischen Komprimierungsverhältnis und
den Kosten für die Dekomprimierung. Generell ist es das
Ziel die Dekomprimierung so lange wie möglich hinauszu-
zögern, um einen möglichst großen Nutzen aus den kompri-
mierten Daten zu ziehen und nur wirklich benötigte Daten
zu dekomprimieren.

2.4 Insert-Only Strategien

Insert-Only Datenbanken definieren eine Kategorie der
Datenbankmanagementsysteme, bei der neue Datensätze
grundsätzlich nur hinzugefügt werden. Das bedeutet jedoch
nicht, dass logisch gesehen Datensätze nicht gelöscht oder
verändert werden können. Diese modifizierenden Operatio-
nen werden in ein technisches Anfügen umgesetzt, wobei
ein Zeitstempel mitgeschrieben wird. Eingefügte Datensät-
ze sind nur für einen Zeitraum gültig und Werte daher zeit-
abhängig. Dadurch wird die komplette Historie aller Daten-
modifikationen persistiert.

Das Speichern der kompletten Historie aller Unterneh-
mensdaten ist insbesondere im Unternehmenskontext wich-
tig, da die Verfolgung und Speicherung dieser Historie in
vielen Ländern gesetzlich vorgeschrieben ist. Ein Beispiel
für die Notwendigkeit von historischen Daten ist ein Kun-
de, welcher eine Beschwerde zu einer Rechnung hat, die an
eine alte Adresse versandt wurde. In diesem Fall muss die-
se weiterhin rekonstruierbar sein. Ein anderes Beispiel wäre
die Änderung eines Buchhaltungsbeleges. Hier ist eine Än-
derungshistorie aus betriebswirtschaftlichen Gründen zwin-
gend notwendig.

Des Weiteren ermöglicht diese Art der Datenspeicherung
historische Daten zu analysieren, da jeder Zeitpunkt wieder-
hergestellt werden kann, was Vergleiche mit vergangenen
Datenständen erlaubt. Diese Funktionalität wird heutzutage
in der Regel über ein Data Warehouse implementiert, in wel-
chem auch ältere Zustände gesichert bleiben und über eine
Zeitdimension exponiert werden.

Zusätzlich zu den gerade genannten Vorteilen, ermög-
licht das Vorhalten alter Versionen auch Snapshot Isolati-
on, d.h. ohne explizites Sperrverfahren kann die Datenbank
weiterhin garantieren, dass eine Transaktion über die gesam-
te Laufzeit auf Daten operieren kann, die nicht durch andere
Transaktionen verändert worden sind. Umgesetzt wird die-
se Konsistenz bei lesenden Anfragen durch einen Zeitstem-
pel, mittels dessen die Version der Daten zum Beginn der
Transaktion hergestellt werden kann. Dies vereinfacht das
Datenmanagement und reicht für Unternehmensanwendun-
gen meist aus, da aufgrund komplexerer Sperrlogik ein auf
Anwendungsebene implementiertes Sperren der zu bearbei-
tenden Daten ohnehin notwendig ist.

Für die Speicherung zeitabhängiger Werte gibt es mehre-
re Verfahren. Bei der diskreten Darstellung werden Delta-
Sätze für die Speicherung der Änderungen genutzt. Hier-
bei müssen alle älteren Versionen gelesen werden, um den
aktuell gültigen Datensatz zu bestimmen. Um einen Daten-
eintrag zu modifizieren muss hierbei nicht die ganze Zeile
gelesen werden, da alle nicht geänderten Werte bspw. mit
einem vordefinierten Standardwert wie einer NichtGeän-
dert-Markierung gefüllt werden können. Dies reduziert die
zu lesenden Datenvolumen, welche für das Einfügen nötig
sind. Außerdem müssen für diese Operation nicht alle Spal-
ten gelesen werden. Der Hauptnachteil dieser Methode ist
darin begründet, dass alle vorigen Versionen gelesen werden
müssen, um die aktuell gültige Version erstellen zu können.
Dies wird umso teurer, je mehr Modifikationen über die Zeit
anfallen.

Die zweite Möglichkeit, um zeitbasierte Werte in einer
Zeile zu speichern, ist die Intervallspeicherung. Der Unter-
schied hierbei ist, dass für jede Zeile ein Gültigkeitsintervall
gespeichert wird. Beim Einfügen einer neuen Zeile, wird der
aktuelle Zeitpunkt als Startpunkt gesetzt und der Endpunkt
offen gelassen. Falls nun diese Zeile modifiziert wird, wird
der Endpunkt der Zeile gesetzt und eine neue Zeile mit eben
diesem Zeitpunkt als Startpunkt eingefügt. Obwohl die alte
Zeile hierbei gelesen werden musste, gibt es hierbei Vorteile
bei der Suche, da die vorher gültige Zeile dank des gespei-
cherten Intervalls leicht auffindbar ist und somit nicht alle
Zeilen gelesen werden müssen.

Ein weiterer oft angeführter Kritikpunkt an Insert-only
Techniken ist der erhöhte Speicherverbrauch, da alle his-
torischen Daten gespeichert werden. Dem ist entgegenzu-
setzen, dass einerseits die modifizierenden Operationen im
Unternehmensanwendungskontext wesentlich weniger vor-
kommen als angenommen (vergl. Abschn. 3) und anderer-
seits muss bspw. beim Dictionary-Encoding das Wörterbuch
kaum modifiziert werden bzw. wächst in der Größe nur mar-
ginal, da eine Vielzahl der Attributwerte bereits eingetragen
ist.

2.5 Cloud Computing

Im Konzept des Cloud Computings laufen Systeme nicht
beim Kunden (on-premise), sondern werden je nach Nach-
frage (on-demand) genutzt und skaliert. Das Betriebsrisiko
des Rechenzentrums wird zudem vom Unternehmen zum
Betreiber der Cloud ausgelagert. Einher der Vorteil, dass
für Konsumenten keine Kapitalkosten anfallen und durch
Ausnutzen von Skaleneffekten Betriebskosten auf Seiten
des Betreibers minimiert werden können. Die kundenseiti-
gen Kosten können zudem durch Ausnutzen der Elastizität
des Cloudkonzeptes verringert werden. Unternehmen müs-
sen nur für die benötigte Rechenleistung zahlen. Wird we-
niger oder mehr Rechenleistung benötigt, kann diese vom
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Anbieter automatisiert über eine Schnittstelle bereitgestellt
werden. Während bei klassischen Rechenzentren die Hard-
ware für eine maximale Last dimensioniert werden muss,
kann bei Verwendung von Computing Clouds nur die wirk-
lich benötigte Hardwareressource bezogen werden und diese
je nach Auslastung erhöht oder verringert werden.

Neben dem Auslagern von Rechenzentren können Unter-
nehmen auch komplette Applikationen als Dienst beziehen.
Dies wird in der Regel als Software-as-a-Service bezeich-
net. Im Rahmen von Soft ware-as-a-Service gibt es drei ver-
schiedene Schichten, auf denen Dienste angeboten werden.
Komplette Anwendungen können als Dienst bezogen wer-
den. Hierbei handelt es sich um Appli cation-as-a-Service.
Sofern ein Anbieter nur eine Plattform zur Verfügung stellt,
z.B. eine Datenbank als Dienst, spricht man von Platform-
as-a-Service. Auf unterster Ebene stellt der Anbieter aus-
chließlich Infrastruktur wie Rechner oder virtuelle Maschi-
nen zur Verfügung und man spricht von Infrastructure-of-a-
Service.

Die Prioritäten für Datenbanksysteme, welche on-prem-
ise exklusiv für einen Kunden laufen, sind nicht identisch
mit Systemen, die als Platform-as-a-Service oder in Kom-
bination mit einer Anwendung als Application-as-a-Service
angeboten werden. Letztere werden von einem Service Pro-
vider einem größeren Kreis von Kunden angeboten und
müssen daher mit vielen verschiedenen Kunden skalieren,
dürfen jedoch nur geringe Kosten für den Service Provider
verursachen, damit dieser die Anwendung gewinnbringend
anbieten kann.

Vor allem bei Datenbanksystemen, welche entweder als
Service direkt oder indirekt, von Anwendungen die als Ser-
vice angeboten werden, genutzt werden, ist es wichtig, dass
diese einen hohen Durchsatz bei zugleich garantierter ho-
her Geschwindigkeit erreichen. Aus Betreibersicht gesehen
sollen zudem die Hardwareressourcen Da bei traditionel-
len Datenbanksystemen gerade die Festplatte der limitieren-
de Aspekt ist, können durch die Verwendung von Haupt-
speicherdatenbanken ein höherer Durchsatz erreicht wer-
den, was wiederum zu geringeren Kosten (TCO) für den
Service Provider führt.

Neuere Ansätze, wie RAMCloud [27], propagieren daher
Cloud-Umgebungen nur noch im Arbeitsspeicher zu betrei-
ben. Durch die Verwendung von Hauptspeicherarchitektu-
ren ist der Flaschenhals nicht mehr der Durchsatz und die
Geschwindigkeit der Festplatte, sondern die Geschwindig-
keit des Prozessors und wie schnell dieser Daten aus dem
Arbeitsspeicher lesen kann. Da diese Systeme wesentlich
performanter sind, können so auch mehr Kunden von einem
System bedient werden (Multi-Tenancy) und die vorhandene
Hardware noch besser ausgelastet werden, was wiederum zu
geringeren Kosten führt.

Das Datenbankmanagementsystem sollte in der Lage
sein alle Benutzeranfragen in einer definierten Zeit be-

antworten zu können. Messungen beim Betrieb eines On-
Demand Data Warehouses haben gezeigt, dass die Last in
der Woche vor dem Ende eines Quartals doppelt so hoch
ist, wie in der sonstigen Zeit. Bei Betrieb eines klassischen
Rechenzentrums muss die Kapazitätsplanung der Server ba-
sierend auf dieser Maximallast erfolgen. Dies hat zur Folge,
dass in den restlichen 48 Wochen des Jahres die vorhandene
Rechenkapazität nicht voll ausgenutzt wird und Energie und
somit Kosten verschwendet werden.

Wenn es zu unerwarteten Ereignissen kommt, die eine
höhere Anzahl von Abfragen erfordern, z.B. bei sich ankün-
digenden Wirtschafts- oder Firmenkrisen, kann es zudem
sein, dass die vorhandene geplante Rechenkapazität nicht
mehr ausreicht. Das System wäre dann nicht mehr in der
Lage auf zeitkritische Anfragen oder Transaktionen zu rea-
gieren.

Mit Cloud Computing hingegen besteht die Möglich-
keit Rechenkapazitäten je nach aktueller Nachfrage skalie-
ren zu können, so dass unabhängig von der aktuellen Da-
tenbanklast immer die richtige Menge an Hardwareressour-
cen zur Verfügung steht, um alle Anfragen und Transak-
tionen in vordefinierten Zeitfenstern ausführen zu können.
Um die Elastizität der Cloud ausnutzen zu können, muss
die Hauptspeicherdatenbank horizontal skalierbar sein. Die
Hauptspeicherdatenbank muss also Rechenkapazität nutzen
können, welche in Form von weiteren Servern bereit gestellt
wird.

Um die benötigten Hardwareressourcen abschätzen und
vorbestimmen zu können, werden Modelle benötigt, die die
Arbeitslast beschreiben können. Mit Hilfe solcher Modelle
kann dann die benötigte Rechenkapazität berechnet werden.
Der Zugriff von Hauptspeicher lässt sich leichter in Form
von Modellen beschreiben, da im Gegensatz zur Festplat-
te die Zeit des Datenzugriffes nicht von der Seek Time ab-
hängt, die je nach Position des Lesekopfes der Festplatte va-
riieren kann.

3 Anforderungen von Geschäftsanwendungen

Aufgrund steigender Datenvolumen, neuen Anforderungen
an Geschäftsprozesse und steigender Nachfrage für zeitna-
he Geschäftsdaten, werden Unternehmensanwendungen zu-
nehmend komplizierter, um Mängel in der Datenmanage-
ment-Infrastruktur ausgleichen zu können. Dies schließt
bspw. die redundante Speicherung von transaktionalen und
analytischen Daten ein. Der Grund dafür ist, dass heutige
Datenbanksysteme die Anforderungen moderner Unterneh-
men nicht erfüllen können, da diese zumeist für lediglich
einen Anwendungsfall optimiert sind: entweder für OLTP-
oder OLAP-Verarbeitung. Dieser Fakt führt zur einer Dis-
krepanz von Unternehmensanwendungen in Bezug auf die
zugrundeliegende Datenmanagement, da mit konventionel-
len Datenbanken vor allem komplexe Operationen nicht in
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annehmbarer Zeit auszuführen sind. Während dieses Pro-
blem für analytische Anwendungen weithin anerkannt ist
und dafür in der Regel Data Warehouses genutzt werden,
trifft es ebenso auf transaktionale Anwendungen zu, die
in modernen Systemen komplex sind. Um diesen Nach-
teil der genutzten Datenmanagement-Infrastruktur auszu-
gleichen, werden komplexe Operationen und länger laufen-
de Prozesse zumeist in Batch-Jobs ausgelagert.

Infolgedessen verlangsamt diese Lösung die Geschwin-
digkeit mit der Geschäftsprozesse abgeschlossen werden
können, wodurch möglicherweise externe Anforderungen
nicht mehr erfüllt werden können. Ein weiterer und oft zum
Einsatz kommender Lösungsansatz ist die Materialisierung
vorberechneter Ergebnisse. Materialisierte Sichten in Data
Warehouses für analytische Anwendungen sind hierfür ein
Beispiel. Dies führt jedoch zu einer geringeren Flexibilität
und erschwert die Wartung in solchen OLAP-Systemen. Ein
analoges Verfahren findet in OLTP-Systemen Verwendung,
wobei die Materialisierung von den Anwendungen verwaltet
wird, da meist Anwendungslogik mit berücksichtigt werden
muss. Für die redundante Speicherung von Daten durch vor-
definierte Charakteristiken, wird dem Performanzproblemen
entgegengetreten, während jedoch gleichzeitig eine Steige-
rung der Komplexität und eine Abnahme der Flexibilität ak-
zeptiert wird. Neben der steigenden Programmkomplexität,
die notwendig ist um die Sichten konsistent zu halten, stört
insbesondere die fehlende Flexibilität in heutigen Anwen-
dungen, da Anforderungen programmseitig nicht mehr um-
gesetzt werden können.

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass der aktuel-
le Ansatz heutiger Unternehmensanwendungen zu einer
steigenden Komplexität bei der Datenmodifizierung und -
speicherung führt. Im folgenden Abschnitt wird gezeigt wel-
che Charakteristiken Unternehmensanwendungen inne ha-
ben und wie sich diese auf aktuelle Software-Technologien,
wie z.B. spaltenorientierte Hauptspeicherdatenbanken, an-
wenden lassen und welche Verbesserungen und Vereinfa-
chungen dadurch möglich sind [23].

3.1 Anfragenverteilung

Datenbanken im Bereich des Unternehmensdatenmanage-
ments werden allgemein abhängig von Ihrer Optimierung –
entweder für OLTP oder OLAP – klassifiziert. Bislang wur-
de oftmals angenommen, dass der Workload von Unterneh-
mensanwendungen aus einem relativ hohen Anteil von in-
sert-, update- und delete Anfragen besteht. So be-
steht der TPC-C Benchmark [33] nur zu 54% aus Lesean-
fragen und 46% Schreibanfragen.

Um zu bestimmen, ob entweder lese- oder schreibop-
timierte Datenbanken besser für solche Workloads geeig-
net sind, wurden 65 Installationen eines Enterprise Resour-
ce Planning Systems (ERP) in Hinsicht auf die durchge-

Abb. 3 Verteilung der select, insert, update und delete
Operationen

führten Datenbankanfragen untersucht. Das Ergebnis die-
ser Untersuchung ist in Abb. 3 zu sehen. Diese zeigt deut-
lich, dass die Verteilung der Anfragen äußerst leselastig ist.
Mindestens 80% aller Anfragen sind select-Anfragen.
Dieser Fakt spricht für die Verwendung einer leseoptimier-
ten Datenbank, gegebenenfalls mit einem schreiboptimier-
ten Puffer wie in [6] und [22] beschrieben. Spaltenorientier-
te Hauptspeicherdatenbanken mit leichtgewichtiger Kom-
pression bieten den besten Durchsatz bei komplexen Lese-
anfragen.

3.2 Werteverteilung von Unternehmensdaten

Neben der Verteilung von Datenbankabfragen sind auch die
Werteverteilung und Eigenschaften der Daten wichtig für
spaltenorientierte Datenbanken. Eine weitgehende Annah-
me für Daten von Geschäftsanwendungen ist, dass diese ei-
ne hohe Werteverteilung aufweisen, also sehr viele verschie-
dene Werte für die einzelnen Attribute existieren. Untersu-
chungen haben gezeigt, dass Werte einzelner Spalten kaum
verteilt sind, d.h.0 oftmals nur wenige unterschiedliche Wer-
te existieren. Zudem wird oftmals nur ein sehr kleiner Teil
der verfügbaren Attribute überhaupt verwendet.

Um diese Annahme zu belegen wurde die Häufigkeit der
unterschiedlichen Werte pro Attribut gemessen. Diese Ana-
lyse geschah anhand der Haupttabellen der Finanzverwal-
tung sowie Verkaufs- und Vertriebsdaten mehrerer Kunden-
systeme. In der untersuchten Unternehmensanwendung be-
steht bspw. ein Buchunghaltungsbeleg aus rund 100 Attribu-
ten, während sich die dazugehörigen Positionen jeweils aus
300 Attributen zusammensetzen. Die Tabelle für Material-
bewegungen besteht aus 180 Attributen.
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Abb. 4 Gruppierte Wertverteilung der Inventar- (a) und Finanztabellen (b)

Abb. 4 zeigt die prozentuale Häufigkeit gruppiert nach
der Werteverteilung pro Spalte über alle untersuchten Ta-
bellen der analysierten Kundensysteme. Es ist offensicht-
lich in der Abbildung, dass die meisten Attribute der Ta-
bellen der letzten Gruppe zuzuordnen sind, welche lediglich
einen Wert besitzen. Dieser Wert kann entweder ein Null-
oder Standard-Wert sein. Folglich werden nicht alle Attribu-
te von der Anwendung genutzt, was von großem Interesse
für die Anwendungsoptimierung ist. Zu erwähnen ist, dass
dies Durchschnittswerte aller betrachteten Kundensysteme
sind und die Ausprägung der einzelnen Attribute abhängig
ist vom Unternehmen und dem jeweiligen Industriezweig.

Wie in Abb. 4(a) zu sehen, haben lediglich 43 von 180
Attributen in der Tabelle der Materialbewegungen eine si-
gnifikante Anzahl an unterschiedlichen Werten. Folglich ha-
ben rund 75% aller Spalten eine relative geringe Werte-
verteilung. Das Attribut mit der höchsten Anzahl an unter-
schiedlichen Werten ist das Attribut „Bewegungsnummer“,
welches gleichzeitig auch primärer Schlüssel der Tabelle ist.
Weiterhin haben auch die „Transportanfragenummer“, „An-
zahl“, „Datum“ und „Zeit“ eine hohe Werteverteilung. Be-
merkenswert ist, dass 35% aller Spalten einzig einen Wert
besitzen.

Folglich lassen sich sehr wichtige unternehmensspezifi-
sche Charakteristiken bestimmen. Abhängig von der An-
wendung und dem jeweiligen Industriezweig, wird in vielen
Spalten nur jeweils ein Wert hinterlegt. Diese Anwendun-
gen profitieren daher signifikant von einer leichtgewichtigen
Komprimierung. Hinzukommt dass vor allem Spalten für
analytische Anfragen von Bedeutung sind, die eine gewis-
se Kardinalität von verschiedenen Werten aufweisen. Die-
ser Fakt spricht für die Verwendung von spaltenorientierten
Datenbanken, in der nur die projizierten Attribute gelesen
werden müssen.

3.3 Einzel- und Massendatenverarbeitung

Obwohl transaktionale Systeme auf einzelnen Instanzen von
Objekten arbeiten, haben Analysen gezeigt, dass die Mehr-

zahl der genutzten Daten gemeinsam verarbeitet werden.
Generell wird unterschieden zwischen dem verarbeiten ein-
zelner Instanzen einer Geschäftsentität und dem gemeinsa-
men Verarbeiten von mehreren Instanzen. Zum Ersteren ge-
hören bspw. ein Auftrag oder ein Kunde, während für das
Bestimmen aller fälligen Rechnungen oder der Top 10 Kun-
den anhand des Umsatzes sehr viele Datensätze verarbeitet
werden müssen.

Grundsätzlich basieren Unternehmensanwendungen auf
einzelnen Geschäftsinstanzen, dennoch ist es nicht möglich
den Zustand eines Unternehmens anhand einzelner Daten-
sätze zu bestimmen. Um den Fortschritt eines Projektes zu
erfahren, muss beispielsweise vorerst der Kontext bestimmt
werden. Um diesen zu konstruieren, müssen verschiedene
Attribute von verschiedenen Ereignissen gelesen und in der
Regel aggregiert werden. Beispiele für solche Kontexte sind
u.A. Dashboards oder Arbeitsvorratlisten. Dashboards wer-
den genutzt, um den aktuellen Zustand eines Projektes oder
einer anderen semantischen Einheit aufzuzeigen. Arbeits-
vorratlisten werden benutzt, um Aufgaben anhand anderer
Objekte – wie Fortschreibungen oder Rechnungen – zu er-
stellen. Weiterhin gibt es Geschäftsentitäten, deren Zustand
nur abhängig von aktuellen Ereignissen statt vorberechne-
ter Aggregationen bestimmt werden kann. Beispiele hierfür
sind die Konten in der Finanzbuchhaltung oder der Bestand
eines Materials.

Im Allgemeinen bedingt diese Art der Massendatenver-
arbeitung das Lesen von wenigen sequentiellen Attributen
statt einzelnen Relationen. In Bezug auf die Nutzung von
spaltenorientierten Hauptspeicherdatenbanken lässt sich sa-
gen, dass diese umso mehr profitieren, je mehr Operationen
zu dieser Kategorie zuzuordnen sind.

3.4 Applikationscharakteristiken

Unterschiedliche Geschäftsanwendungen haben unter-
schiedliche Anforderungen an die Datenverarbeitung. Tab. 1
zeigt die durchgeführte Analyse von verschiedenen Ge-
schäftsanwendungen.
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Tab. 1 Vergleich der analysierten Anwendungscharakteristiken

Um die verschiedenen Anforderungen einer jeder An-
wendung hervorzuheben wurden die transaktionalen Cha-
rakteristiken in hellgrau gezeichnet und die analytischen
Charakteristiken in dunkelgrau. Es lässt sich auf dem ersten
Blick erkennen, dass sich keine Anwendung klar als trans-
aktional oder analytisch kategorisieren lässt. Obwohl bspw.
das Bearbeiten von Aufträgen in sich selbst transaktional ist,
sind jedoch sowohl die Verkaufsanalyse als auch das Mahn-
wesen mit ihren analytischen Funktionen davon abhängig.
Die beiden zuletzt genannten Anwendungen arbeiten – so-
wohl lesend als auch schreibend – direkt auf transaktiona-
len Daten. Die lesenden Operationen sind dabei zumeist
komplexe und analytische Anfragen auf großen Datenmen-
gen [24].

Wie transaktionales und analytisches Verhalten miteinan-
der interagieren, lässt sich anhand des Kontextes der jewei-
ligen Operationen bestimmen. Der Kontext wird hierbei als
Metrik definiert. Diese wird bestimmt anhand der benötig-
ten Daten, welche zur Ermöglichung einer Entscheidungs-
findung in einem Geschäftsprozess gebraucht werden. Wenn
der Kontext der Entscheidung relativ klein ist, ist auch das
Volumen der benötigten Daten gering. Je größer somit der
Kontext wird, desto größer sind die zu lesenden Datenvolu-
men.

3.5 Elastizität und Replikation

Cloud Computing bietet den Vorteil, dass Rechenkapazitä-
ten automatisiert über einen Schnittstelle je nach Arbeits-
last bezogen werden können. Bei Nutzung dieser Elastizi-
tät muss es möglich sein die Daten banklast nicht nur verti-
kal, sondern auch horizontal skalieren zu können. Dies be-

deutet, dass Arbeitslast und Daten auf mehrere Server ver-
teilt werden, welche weder CPU Leistung noch Hauptspei-
cher miteinander teilen. Wenn ein Datenbanksystem dies
ermöglicht, können Hardwareressourcen automatisch durch
Hinzufügen oder Entfernen skaliert werden. Hardwareres-
sourcen müssen somit nicht mehr für die maximale Last,
sondern nur noch für die tatsächliche Last zuzüglich eines
Puffers dimensioniert werden. Mit Hilfe der Ausnutzung
dieser Elastizität können Hardwareressourcen wesentlich ef-
fizienter genutzt werden.

Um vertikale Skalierbarkeit zu erreichen müssen Daten
und Arbeitslast der spaltenorientierten Hauptspeicherdaten-
bank partitioniert werden. In der Regel wird hierbei eine ho-
rizontale Partitionierung der Daten durchgeführt, um diese
auf unterschiedliche Systeme verteilen zu können. Um ei-
ne Verteilung der einzelnen Tupel zu ermöglichen, kann wie
von Copeland et al. in [8] beschrieben eine Verteilung nach
Heat erfolgen, d.h. wie oft einzelne Tupel verwendet wer-
den. Eine Herausforderung hierbei ist es bei Verringern oder
Vergrößern der Hardwareressourcen die vorhandenen Tupel
auf neue Server zu verteilen oder auf weniger Server zu kon-
solidieren. Weiterhin muss es ebenfalls möglich sein, Joins
von Daten durchzuführen, welche auf unterschiedlichen Ser-
vern gespeichert werden oder Transaktionen auf Daten aus-
zuführen, die auf unterschiedlichen Systemen verteilt sind.

Um eine hohe Ausfallsicherheit gewährleisten zu kön-
nen, ist es außerdem erforderlich, alle Daten auf mindestens
zwei unterschiedliche Systeme zu replizieren, bzw. Ände-
rungen persistent zu sichern. Das synchrone Schreiben in die
Logdatei auf eine Festplatte eines einzelnen Servers ist we-
sentlich langsamer, als alle Datenänderungen synchron im
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Hauptspeicher zu replizieren. Eine Transaktion, in der al-
le Änderungen synchron in eine Logdatei auf die Festplatte
geschrieben werden, dauert mehr als 10.000 µs. Sofern Da-
ten nur synchron in den Hauptspeicher auf zwei verschie-
dene Server übertragen werden liegt die erreichbare Trans-
aktionszeit hingegen bei unter 600 µs. Dank der Verwen-
dung von Hauptspeicher als primäre Speicherquelle können
Transaktionen so wesentlich schneller als bei festplattenba-
sierten Systemen ausgeführt werden.

Weitere Implikationen ergeben sich, wenn spaltenorien-
tierte Hauptspeicherdatenbanken direkt als Software-as-a-
Service für verschiedene Kunden bereitgestellt werden bzw.
indirekt als Platform-as-a-Service Dienste im selben Rah-
men zur Verfügung stellen. Um Kosten zu sparen werden
in der Regel anbieterseitig verschiedene Kunden bzw. Man-
danten von einem Server und evtl. sogar vom selben Daten-
bankprozess bedient.

Wenn eine Hauptspeicherdatenbank als Software-as-
a-Service angeboten wird, erscheint der vorhandene Ar-
beitsspeicher der limitierender Faktor zu sein, welcher die
Anzahl der möglichen Kunden begrenzt, da alle Daten kom-
plett im Hauptspeicher vorgehalten werden müssen. Dank
der zum Einsatz kommenden Kompression wird jedoch je
nach Arbeitslast und Anzahl der Anfragen eines Kunden,
die Anzahl der maximal möglichen Kunden auch durch die
vorhandene CPU Leistung begrenzt. Sofern einzelne Ser-
ver mehrere Mandanten bedienen, kann die anfallende Ar-
beitslast von diversen Kunden unterschiedlich verteilt wer-
den. Kossmann beschreibt in [19], dass die Arbeitslast ent-
weder nach Anfrage oder nach Last partitioniert werden
kann.

Bei der Verteilung nach Anfrage wird die Partitionierung
der Daten nach Mandanten vorgenommen, d.h. die Daten ei-
nes Mandanten sind auf dem selben Server zu finden. Alle
Anfragen zu Daten eines Mandanten werden dann zu diesem
Server weitergeleitet. Bei diesem Szenario ist das gleichmä-
ßig Verteilen von Mandanten jedoch eine Herausforderung,
da die Arbeitslast von einzelnen Kunden stark schwanken
kann und Migrationen von Mandanten erforderlich werden
können.

Alternativ kann die Arbeitslast nach Last partioniert wer-
den, d.h. Objekte von allen Kunden werden auf alle Server
verteilt. Dies erlaubt eine wesentlich fein granularere Parti-
tionierung von Daten, führt jedoch zu Synchronisationspro-
blemen. So sind bei dieser Variante verteilte Transaktionen
nötig, welche vergleichsweise teuer sind. Andernfalls kann
die Konsistenz nicht gewährleistet werden.

Im Enterprise Umfeld greifen Kunden im Gegensatz zu
Webanwendungen, wie sozialen Netzwerken, in der Regel
nur auf Ihre eigenen Daten zu. Hierbei muss meist die Kon-
sistenz der Daten gewährleistet sein. Die Partitionierung der
Arbeitslast nach Mandanten bzw. Anfrage ist daher unse-
rer Meinung nach für Enterprise Anwendungen vorzuzie-
hen.

3.6 Gewonnene Erkenntnisse

Während die in der Datenanalyse betrachteten Applikatio-
nen an sich jeweils als eigenständige Softwareanwendung
betrachtet werden können, ist es die Hauptaufgabe komple-
xer Geschäftssysteme diese Applikationen zu vereinen und
an dieselbe Datenquelle anzubinden.

Transaktionale Anwendungen arbeiten typischerweise
auf atomaren Geschäftsentitäten und benötigen in der Regel
Datenbanken, welche für transaktionale Arbeitslasten opti-
miert sind. Hingegen haben analytische Anwendungen an-
dere Anforderungen an die Datenbank. Anwendungen die-
ses Bereiches folgen klaren Mustern und decken zumeist
klar getrennte Geschäftsbedürfnisse wie Datenreinigung,
Datenkonsolidierung usw. ab. Typische Anfragen dieser An-
wendungen selektieren zumeist alle vorhandenen Daten und
reduzieren diese schrittweise, normalerweise einem Naviga-
tionspfad oder einer Drill-Down-Strategie folgend, d.h. zu-
nächst werden Aggregationen über alle Daten gebildet und
dann Restriktionen hinzugefügt, wie bspw. nur ein bestimm-
tes Produkt und eine bestimmte Region ausgewählt.

Mit Hilfe von spaltenorientierten Hauptspeicherdaten-
banken besteht nun jedoch die Möglichkeit, Datenbanksys-
teme für transaktionale und analytische Workloads wieder
zu vereinen. Spaltenorientierte Hauptspeicherdatenbanken
eigenen sich ideal für das Bilden von Aggregationen auf
einzelnen Spalten. Aufgrund der Kompressionsverfahren ist
das Einfügen, Löschen, und Aktualisieren von Daten aller-
dings komplexer. Es konnte jedoch gezeigt werden, dass
in den beschriebenen Unternehmensanwendungen auch bei
transaktionalen Anwendungen diese Operationen nur einen
kleinen Teil der Gesamtlast ausmachen. Aufgrund der Tat-
sache, dass die meisten Spalten nur eine geringe Wertever-
teilung aufweisen, ist die Verwendung von spaltenbasierter
Komprimierung zudem ideal geeignet, um den Speicher-
bedarf und die Zeit zum Lesen der Daten zu verringern.
Auch bei transaktionalen Workloads werden in der Regel
mehrere Datensätze zur gleichen Zeit gelesen oder bear-
beitet. Der Vorteil von zeilenbasierten Datenbanksystemen
beim Rekonstruieren einzelner Tupel ist in solchen Szenari-
en nur von geringerer Bedeutung und kann durch den haupt-
speicherbasierten Ansatz ausgeglichen werden.

Durch Ausnutzen der Elastizität im Cloud Computing
Konzept kann moderne Hardware effizienter genutzt wer-
den. Der Wegfall von Festplatten als Ablage sorgt dafür,
dass die Ressourcen, die in den letzten Jahren am meisten
Fortschritt zeigten, primär zum Einsatz kommen und so-
mit die ungleiche Verteilung der Ressourcen innerhalb eines
Servers ausgeglichen wird. Der Flaschenhals wird verlagert
auf die Speicherbandbreite sowie die CPU, wobei ein we-
sentlich höherer Durchsatz im Vergleich zur Festplatte er-
zielt werden kann, was Konzepte, wie mehrere Kunden auf
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einem Server interessant macht. Für Elastizität über Server-
grenzen hinweg muss die spaltenorientierte Hauptspeicher-
datenbank eine horizontale Partionierung von Tabellen er-
möglichen um vertikal skalieren zu können.

4 Vorteile spaltenorientierter Datenbankbanken für
Unternehmensanwendungen

Im folgenden Abschnitt werden die Vorteile der vorgeschla-
genen Datenverwaltung im Umfeld von Unternehmensan-
wendungen aufgezeigt.

4.1 Technische Vorteile für Geschäftsanwendungen

Das Durchführen von Analysen auf transaktionalen Daten
erlaubt nicht nur neue Funktionen im Bereich Business In-
telligence. So gibt es bspw. neue Möglichkeiten für die Im-
plementierung Ereignis-gesteuerter Systeme, eine verbes-
serte Vernetzung von eigenständigen Unternehmensappli-
kationen und Kosteneinsparungen durch die Vereinfachung
von Unternehmenslandschaften. Insbesondere der Aspekt
der Vernetzung ist entscheidend für Unternehmensanwen-
dungen, da die Wertschöpfung in der Integration der ein-
zelnen Prozesse entsteht. Die vorgeschlagene Datenverwal-
tung verwirklicht das Ziel der „single source of truth“ und
fördert somit genau diese Integration. Folgend können in-
nerhalb transaktionaler Anwendungen analytische Anfragen
unter Berücksichtigung aktuellster Daten gestellt werden.
Damit ist z.B. eine Echtzeiterkennung von Kreditkartenbe-
trug oder die Abfrage von aktuellsten Umsätzen umsetzbar.
Solche Funktionen werden momentan mit Hilfe von Ope-
rational Data Stores (ODS) bzw. echtzeitoptimierten Data
Warehouses (DW) umgesetzt, wobei bei ersterem nur zeit-
lich eingeschränkte Datenbestände existieren bzw. bei letz-
terem Anfragen nur verzögert den aktuellsten Stand ermit-
teln können.

Mit der Vereinigung von analytischen Anfragen auf feinst
granularen Daten in Echtzeit werden bspw. Event-Driven
Enterprise Systems möglich. In der konventionellen Daten-
verwaltung werden analytische Ereignisse zeitversetzt aus
einem Data Warehouse bezogen. Bei analytischen Ereig-
nissen handelt es sich nicht um Ereignisse, welche ledig-
lich einzelnen Geschäftsentitäten zugrunde liegen, sondern
durch eine Vielzahl von verschiedenen Faktoren beeinflusst
werden und nur mittels OLAP-ähnlicher Anfragen erfassbar
sind. Diese sind in der vereinheitlichten Datenverwaltung
jederzeit direkt im Quellsystem erkennbar und werden so-
fort an die jeweilige Komponente propagiert, ohne dass die-
se auf bestimmte Informationen im Data Warehouse einge-
schränkt ist. Dies ermöglicht eine weitaus genauere Event-
Driven Process Optimization und erlaubt es Unternehmen

laufende Prozesse in Echtzeit auf bestimmte Ereignisse rea-
gieren zu lassen und gegebenenfalls entsprechend zu reagie-
ren. Hinzukommt, dass die Entscheidungen mit Hilfe aller
erfassten Informationen getroffen werden können. Bisherige
Systeme benötigen eine vorherige Definition der Extraktion-
bzw. Materialisierungsstrategie und verbieten somit eine dy-
namische Anpassung an unvorhergesehene Events.

Neben der horizontalen Verknüpfung von Geschäftsap-
plikationen ergeben sich zusätzlich in der vertikalen Ver-
knüpfung neue Möglichkeiten. Die vertikale Verknüpfung
beschreibt hierbei die Verbindung von analytischen mit
transaktionalen Systemen. Abhängig von den Anforderun-
gen an die Aktualität der Daten benötigen heutige System-
landschaften eine Integration auf mehreren Ebenen (Trans-
aktionales System als Empfänger und Sender, ODS als In-
tegrator, DW als Sender und Empfänger). Diese vertikalen
Verbindungen werden in der Regel unidirektional mit Hilfe
von ODS implementiert. Spaltenorientierte Hauptspeicher-
datenbanken ermöglichen hingegen von vornhinein eine bi-
direktionale Verbindung, wodurch so genannte Closed-Loop
Funktionen um ein Vielfaches leichter zu implementieren
sind. Es somit nun die Möglichkeit jegliche Geschäftsdaten
in einer Quelle zu halten und folglich sowohl eine einheit-
liche Modellierung der Daten als auch sofort nutzbare Ver-
netzungen – sowohl horizontal als auch vertikal – zwischen
allen Komponenten zu bieten.

Nicht zuletzt bringt die Verwendung hochperformanter
Systeme Kosteneinsparpotentiale. Durch die Vermeidung
von Redundanz gibt es keine komplexen Systemlandschaf-
ten mit verschiedenen Teilsystemen mehr, welche die glei-
chen Geschäftsdaten in verschiedenen Formen (einzelne Ge-
schäftsentitäten vs. voraggregierte Summen und Kennzah-
len) redundant vorhalten. Neben der Reduktion in ein ein-
zelnes System erlauben die analytischen Funktionen die Ab-
schaffung der Redundanzen innerhalb eines Systems. Die
Abb. 5 zeigt das Schema einer heutigen Finananzbuchhal-
tung. Klar erkennbar ist die Menge an redundanten Daten,
die um Faktoren die Basistabellen übersteigen. Neben der
reinen Datenmengenreduktion, die messbar ist, bedeutet ein
System, welches alle Anforderungen nur mit Hilfe der Ba-
sistabellen realisiert weniger Aufwand bei der Konsistent-
haltung redundanter Daten bei gleichzeitiger Erhöhung der
Flexibilität. Dies wiederum heißt auch eine schnellere und
leichtere Entwicklung und Pflege des Systems im Allgemei-
nen.

4.2 Vorteile aus Anwendersicht

Eine interessante Frage zu den im vorigen Abschnitt ge-
nannten technologischen Möglichkeiten ist es, inwiefern Ar-
beitsprozesse von bereits bestehenden bzw. nun möglichen
Analysetechniken profitieren können. Durch die Integrati-
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Abb. 5 Schema einer Finanzbuchhaltung

on von Analysemechanismen in das Produktivsystem wird
auch Mitarbeitern unterhalb der Managementebenen Zugriff
auf Analysen gegeben. Somit wird es den Mitarbeitern er-
laubt selbstständiger zu arbeiten und mehr Verantwortung
zu übernehmen. Ein Mitarbeiter kann durch bessere Einsicht
eigenständig präzisere Entscheidungen treffen als dies zu-
vor möglich war. Beispiele sind Vorschläge oder Fehlerkor-
rekturverfahren durch eine Sinnhaftigkeitsprüfung bei For-
mulareingaben oder gar weitaus komplexeren analytischen
Funktionen, die Simulationen durch freie Paramterwahl er-
lauben. Weiterhin lassen sich zudem Geschäftsprozesse bes-
ser steuern. So können z.B. Verkaufszahlen oder Kundenbe-
wertungen direkt die Produktion steuern.

Natürlich profitieren insbesondere auch Führungskräfte
im mittleren bis oberen Management. Sie müssen in Unter-
nehmen heute mehr denn je – besonders in Krisen wie in
2008 – in der Lage sein Entscheidungen schnell und akku-
rat zu fällen bzw. Trends zu erkennen. Hierbei ist es wich-
tig, dass es die Möglichkeit von Ad-hoc Vorhersagen, sowie
auch des Eingriffes in laufende Prozesse gibt.

Systeme welche Analysen direkt auf transaktionalen Da-
ten erlauben, ermöglichen einen Wandel in der Entschei-
dungsunterstützung. Momentan sind analytische Systeme
nach wie vor größtenteils Push-Systeme. In solchen stellt
die Unternehmensführung Fragen an die jeweilig zuständi-
gen Personen in den IT-Abteilungen, welche dann mit teils
tagelangen Verzögerungen die Antworten liefern. Das Pro-
blem hierbei ist, dass der Datenradius um die ursprünglich
gestellte Frage relativ klein ist. Kommt es anhand der Ant-
worten zu neuen weiterreichenden Fragen (so genannten
follow-ups), welche nicht durch bereits modellierte Anfra-
gen beantwortet werden können, müssen erneut zeitaufwän-
dig neue erstellt werden. Mit spaltenorientierten Hauptspei-
cherdatenbanken ist es hingegen möglich, analytische Fra-

gen direkt an das transaktionale System zu stellen. Es gibt
keine zwischengelagerten Cleaning-, Integrations- und Um-
wandlungsprozesse und es muss lediglich eine Datenquelle
angefragt werden. Dies bedeutet einen Wandel von Push- zu
Pull-Systemen. Es wird der Unternehmensführung ermög-
licht auf alle Daten und Informationen in Echtzeit direkt
zuzugreifen ohne Gefahr zu laufen, dass diese nicht 100-
prozentig dem aktuellsten Stand des Unternehmens entspre-
chen.

Somit ist eine 360°-Sicht auf das Unternehmen möglich.
Es kann nun auch in zeitkritische Prozesse direkt eingegrif-
fen werden, was vor allem in Krisensituationen, in denen es
gilt zeitnah Entscheidungen zu fällen, von großem Vorteil
sein kann. Zumal der erwartete Effekt der Entscheidungen
wiederum mittels analytischer Anfragen überprüft werden
möchte. Dies war bislang nicht möglich, da Berichte auf se-
paraten und zeitverzögerten Daten basierten.

Die Analyse auf transaktionalen Daten kombiniert mit
der Möglichkeit Vorhersagen direkt auf Echtzeitdaten durch-
zuführen ermöglicht des Weiteren eine höhere Präzision der
Entscheidungsunterstützung. Prognosen und Simulationen
benötigen transaktionale Daten eines Unternehmens samt
Ausreißern und Unregelmäßigkeiten – statt voraggregierten
Ergebnissen – für eine möglichst genaue Vorhersage. Aktu-
elle Vorhersagemöglichkeiten sind in ihrer Durchführbarkeit
stark beschränkt. Ziel sollte es jedoch sein, Voraussagen we-
der in Hinsicht auf die zugrundeliegenden Daten noch auf
den Zeitpunkt oder die Häufigkeit der Durchführung ein-
zuschränken. Mit nicht nur genaueren, sondern vor allem
auch beliebig durchführbaren Vorhersagen und den zeitna-
hen Eingriff in laufende Prozesse wird der Unternehmens-
führung die Möglichkeit gegeben eine präzisere Einsicht in
ihr Unternehmen zu erlangen und laufende Prozesse besser
kontrollieren zu können.
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4.3 Spaltenorientierte Datenbanken in SaaS Anwendungen

Um eine hohe Skalierbarkeit zu erreichen, werden für An-
wendungen, die als Software-as-a-Service angeboten wer-
den, oftmals die selben Tabellen für mehrere Kunden ver-
wendet. Trotzdem ist es oftmals erforderlich, dass einzelnen
Kunden die Möglichkeit gegeben wird, das Datenmodell für
ihre jeweiligen Bedürfnisse anzupassen. Bei zeilenbasierten
Datenbanken wird aus diesem Grund auf verschiedene, zu-
meist komplexe Techniken zurück gegriffen, wie zum Bei-
spiel das Verwenden von virtuellen Tabellen (Pivot Table
Layout [4]) oder dedizierten vordefinierten Spalten.

Aufgrund der zeilenbasierten Anordnung von Datensät-
zen in klassischen Datenbanksystemen ist es zudem aufwän-
dig neue Spalten einzufügen, da im Extremfall der komplet-
te Speicherbereich neu organisiert werden muss, was meist
zu einer temporären Nichtverfügbarkeit von Tabellen führt,
da Locks während des Prozesses jegliche Lese- und Schrei-
boperationen unterbinden. Gerade im Software-as-a-Service
Bereich muss die Anwendung auch weiterhin bei Upgrades,
welche Änderungen am Datenmodell mit sich ziehen kön-
nen, verfügbar sein. Sofern Spalten in einer spaltenorientier-
ten Datenbank hinzugefügt werden sollen, muss der kom-
plette Speicherbereich hingegen nicht neu organisiert wer-
den, da neue Spalten in einem komplett neuen Speicherbe-
reich angelegt werden.

Wird eine neue Spalte angelegt muss lediglich ein Platz-
halter (engl. Stub) erstellt werden und die Metainformatio-
nen der Tabelle angepasst werden, so dass auf die neuen At-
tribute sofort zugegriffen werden kann. Dies ist ein großer
Vorteil für eine unterbrechungsfreie Entwicklung und Inte-
gration neuer Software. Zudem wird die neue Spalte erst ma-
terialisiert, nachdem wirklich neue Attribute eingefügt wur-
den und besteht vorher nur als Platzhalter und in den Meta-
informationen. Dies ermöglicht es, Änderungen am Daten-
modell wesentlich schneller ausführen zu können.

Sofern eine Tabelle von verschiedenen Kunden verwen-
det wird, ist es so mit spaltenorientierten Datenbanken auch
kein Problem mehr, weitere Spalten für einzelne Kunden
hinzuzufügen.

5 Verwandte Arbeiten

Wie schon in Abschn. 2 erwähnt, behandelt der Groß-
teil verwandter Arbeiten spezialisierte Datenbanken. Die-
ses Forschungsgebiet beinhaltet sowohl Hauptspeicherda-
tenbanken als auch spaltenorientierte Datenstrukturen. Ers-
teres wurde schon früh in [11] behandelt, während sich letz-
te Arbeiten zu Hauptspeicherdatenbanken eher auf spezi-
elle Anwendungen fokussieren. Die Autoren von [7] und
[32] beschreiben Hauptspeicherdatenbanken für transaktio-
nale Workloads, nutzen dafür aber zeilenbasierte Daten-
strukturen. Im Gegensatz befassen sich Boncz et al. in [5]

mit Hauptspeicherverarbeitung und binären Assoziationsta-
bellen, welche die Daten komplett vertikal partitioniert spei-
chern und für analytische Workloads optimiert sind.

Die Idee von spaltenorientierten Datenbanken wurde
mittlerweile in vielen akademischen Projekt implemen-
tiert, bspw. die Hauptspeicher-basierte MonetDB [5] oder
das Festplatten-basierte C-Store [31]. Ramamurthy et al.
beschreiben in [29] ein Datenbankdesign für kombinierte
Workloads, in welchem verschiedene physikalische Daten-
strukturen genutzt werden, ähnlich wie auch in [30] be-
schrieben.

Ein anderes wichtiges Forschungsthema im Bereich der
Unternehmensanwendungen behandelt die Möglichkeiten
von Real-Time Reporting und Operational Reporting. Letz-
teres ist eine typische Anwendung aus dem Bereich des Acti-
ve Warehousing [17], welches vor allem taktische Entschei-
dungsunterstützung bietet. Taktische Entscheidungen benö-
tigen aber normalerweise höchst aktuelle Information. Um
diese besser als in Active Warehouses bereitzustellen, wur-
den Operational Data Stores (ODS) entwickelt. Im Gegen-
satz zu Data Warehouses, welche in der Regel in Intervallen
aktualisiert werden, werden ODS direkt zeitgleich mit der
eigentlichen Transaktion aktualisiert. Sie sind daher für An-
fragen auf verhältnismäßig kleinen, jedoch höchst aktuellen
Datenmenge ausgelegt. Inmon [16] beschreibt ODS als Hy-
brid mit Charakteristiken von sowohl transaktionalen Sys-
temen als auch von Data Warehouses. ODS bieten OLTP-
Antwortzeiten auf aktuellen Daten mit Entscheidungsun-
terstützungsfunktionen. Im Gegensatz zu Data Warehouses
wird jedoch nur ein kleiner Datensatz persistiert.

Mit spaltenorientierten Hauptspeicherdatenbanken ist es
möglich direkt auf Geschäftsentitäten statt auf vorberechne-
ten Aggregationen zu arbeiten. Des Weiteren haben Grund
et al. [14] ein Konzept gezeigt welches Insert-Only nutzt,
um Reporting auf historischen Daten zu ermöglichen. Ma-
terialisierungstechniken wie bspw. in [18] und [36] nutzen
Redundanz, um sowohl transaktionale als auch analytische
Workloads abzudecken. Jegliche Redundanz erschwert je-
doch die Pflege und Implementierung eines Systems und
bietet weniger Flexibilität als bspw. redundanzfreie, spalte-
norientierte Hauptspeicherdatenbanken, bei denen jederzeit
alle Daten statt nur Teilmengen oder vorberechnetete Aggre-
gationen zur Verfügung stehen.

Im Rahmen des Cloud Computings gibt es verschiede-
ne Service Anbieter, welche Cloud Services offerieren und
hierbei versprechen Kosten zu reduzieren und eine nahezu
unbegrenzte Skalierbarkeit zu ermöglichen. Kossmann et al.
[20] haben verschiedene Architekturen unter Verwendung
von OLTP-Workloads untersucht und stellen fest, dass die-
se je nach Workload signifikant bezüglich Kosten und Ge-
schwindigkeit schwanken. Je nach erwarteter Last sollten
sich Unternehmen folglich den passenden Anbieter auswäh-
len.
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6 Ausblick

Dieser Artikel hat einen neuen Ansatz des Datenmanage-
ments in Unternehmensanwendungen präsentiert. Durch die
Analyse von ERP-Systemen und vor allem der Analysen
von produktiven Systemen konnten Charakteristiken von
Unternehmensanwendungen bestimmt werden. Die wich-
tigste Erkenntnis bei der Datenanalyse war die geringe Ver-
teilung der Daten, d.h. die relativ geringe Zahl an unter-
schiedlichen Attributswerten. Interessant ist auch, dass die
meisten Attribute in ERP Systemen kaum genutzt werden.

Diese Charakteristiken haben signifikante Vorteile für
spaltenorientierte Hauptspeicherdatenbanken. Anhand die-
ser Eigenschaften ist es möglich Unternehmensanwendun-
gen zu schreiben, welche mit konventionellen Datenbanken
nicht möglich sind und dies mit klar vereinfachten Daten-
schemata. Neu entstandene Möglichkeiten, wie bspw. Ope-
rational Reporting auf transaktionalen Daten, ermöglichen
eine genauere, fundiertere und schnellere Entscheidungsun-
terstützung, da keine zwischengelagerten Transformationen
für analytische Systeme mehr durchgeführt werden müssen
und stattdessen stets aktuelle transaktionale Daten genutzt
werden.

Vorausschauend gibt es weitere interessante und viel-
versprechende Anwendungsgebiete für spaltenorientierte
Hauptspeicherdatenbanken im Unternehmensumfeld. Es ist
geplant die gewonnenen Erkenntnisse in Hinblick auf Multi-
Tenancy und Cloud Computing anzuwenden. Cloud-basierte
Hauptspeicherdatenbanken besitzen große Vorteile bei der
Sklalierbarkeit von Multi-Tenancy-Systemen und haben
folglich großes Potential für Kostenoptimierungen, welche
gerade im Cloud Computing Umfeld ein kritischer Faktor
sind.
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