
Konsolidierte Datenmodellierung von Versorgungsdaten
mit dem Entity-Attribute-Value-Modell und Data Vault

Consolidated data modeling of health services research data with the
entity-attribute-value model and data vault

Abstract
Distributed and heterogeneous data must be integrated for health ser-
vices research in a way, which is open to new requirements and easily
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Zusammenfassung
Für die Versorgungsforschung ist wichtig, dass verteilte und heterogene
Daten so integriert werden, dass sie offen für neue Analyse-Anforderun-
gen und leicht um neue Datenquellen erweiterbar sind. Für die Integra-
tion von Versorgungsdaten werden bislang hauptsächlich Data-Ware-
houses eingesetzt, die Daten dimensional oder als Entity-Attribute-Value-
Struktur (EAV) modellieren. Diese Datenmodelle sind jedoch entweder
unflexibel oder weisen ein zu geringes Maß an Datenorganisation auf,
was longitudinale Analysen erschwert. Wir haben den EAV-Ansatz um
die Data-Vault-Modellierung ergänzt und damit die Datenstrukturen der
Krankenhaus-Qualitätsberichte des GemeinsamenBundesausschusses
(G-BA) modelliert sowie die Daten der Jahre 2011 bis 2015 integriert.
Dies ermöglicht eine Historisierung der Metadaten für Merkmale, insbe-
sondere der Qualitätsindikatoren, sowie ein hohesMaß an Erweiterbar-
keit gegenüber neuen heterogenen Datenquellen. Der vorgeschlagene
Ansatz erlaubt es, den Abstraktionsgrad für die zu modellierenden En-
titäten frei zu wählen, so dass auch ein vollständig generisches EAV-
Modell mit historisierten Metadaten erstellt werden kann.

Schlüsselwörter: Versorgungsforschung, Data-Warehouse,
Datensammlung, gemeinsameDatenelemente, Informationsspeicherung
und -abruf
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Einleitung
Die rasant wachsende und verteilteMenge an Datenquel-
len im Gesundheitswesen birgt großes Potential für die
Versorgungsforschung [1]. Die zunehmende Digitalisie-
rung der Gesellschaft macht es aber auch für die For-
schung einfacher, Versorgungsdaten im Rahmen von
Befragungen und Interviews zu erheben [2], [3], [4]. Diese
Vielzahl an internen wie externen, verteilten Datenquellen
geht einher mit informationstechnologischen Barrieren
und einem hohen Grad semantischer Heterogenität [5].
Daraus resultiert ein hoher Bedarf an integrierten Daten-
beständen, konsistenter Datenhaltung und strukturiertem
Datenmanagement. Denn von besonderer Bedeutung in
der Versorgungsforschung ist die Sichtweise auf Versor-
gungsdaten im Längsschnitt, um Trends und Prädiktoren
aufzuspüren [6], [7], [8].
Für Längsschnittbetrachtungen dieser Art müssen Daten-
sätze, die dieselben Informationsobjekte beschreiben,
aufeinander abgebildet und ihre Veränderung erfasst
werden. Neue Forschungsideen führen dabei oft zu sich
änderndenErhebungs-Items und damit zu sich ändernden
Schnittstellen. Hinzu kommt, dass in größeren Forschungs-
projekten eine Vielzahl vonWissenschaftlern verschiede-
ne Fragestellungen untersuchen, auch wenn sie eine
gemeinsameDatenbasis verwenden [9]. Dabei entstehen
oft erst während des Forschungsprozesses neue Ansätze,
Ideen und Fragestellungen, die im Verlauf näher unter-
sucht werden [10].
Daraus leiten sich zwei Anforderungen für das zentrale
Datenmodell eines Forschungs-Data-Warehouse ab: Für
die laufend neu zu erschließenden Datenquellen ist ein
Datenmodell zu entwickeln, das in hohem Maß erweiter-
bar ist und die Integration von Daten aus neuen Daten-
strukturen möglichst einfach macht. Andererseits sollte
diese Integration in zweifacher Hinsicht offen sein. Wenn
zu erwarten ist, dass Daten ihre Semantik ändern, weil
beispielsweise die Items eines Fragebogens umformuliert
werden, ist es wichtig, dass das Datenmodell dies ad-
äquat abbilden kann, ohne dafür gesondert angepasst
zu werden (Offenheit gegenüber geänderter Semantik
der Datenquellen). Darüber hinaus soll das Datenmodell
keine analytischen Entscheidungen vorwegnehmen, etwa
weil seine Struktur bestimmte Analysedimensionen vor-
sieht, die bestimmen, wonach Daten aggregiert werden
können. Die Datenbasis sollte daher gegenüber anderen
„Sichten“ auf die Daten, neuen Fragestellungen, aber
auch ungeplanten Analysen offen sein (Offenheit gegen-
über geänderten Analyseanforderungen) [11].
Diese Anforderungen sind typisch für komplexe langfris-
tige Forschungsvorhaben wie das Projekt ROSE [12] in
dem neben Versorgungsdaten aus Interviews und Befra-
gungen ein breites Spektrum an externen Daten anfallen.
Im Projekt ROSE an der Hochschule Osnabrück fallen
neben Versorgungsdaten aus Interviews undBefragungen
ein breites Spektruman externenDaten an. Dazu gehören
die Krankenhaus-Qualitätsberichte des Gemeinsamen
Bundesausschusses (G-BA) [13], das Krankenhausver-
zeichnis [14] sowie soziodemographische Daten der

statistischen Landesämter. Für die Integration dieser
Versorgungsdaten lassen sich die Anforderungen Erweiter-
barkeit und Offenheit konkretisieren:

1. Das Datenmodell soll sowohl einer hohen und wach-
senden Anzahl vonMerkmalen standhalten, als auch
die Vereinzelung von Merkmalsausprägungen hand-
haben können (vgl. [15]).

2. Das Datenmodell soll Analysen im Quer- und Längs-
schnitt ermöglichen. Dies erfordert insbesondere,
dass identische Teilnehmer und übereinstimmende
Merkmale aufeinander abgebildet werden und dass
erfasst wird, wie sich Items über die Zeit verändert
haben.

3. Das Datenmodell soll um Kontextdaten erweiterbar
sein, die Merkmale und Teilnehmer beschreiben,
wiederum ohne die bestehende Struktur des Daten-
modells ändern zu müssen.

4. Das Datenmodell soll datengetrieben und nicht aus-
wertungsgetrieben sein. Es soll insbesondere nicht
zwischen abhängigen und unabhängigen Variablen
unterscheiden oder Analysen auf eine Auswahl von
Informationsobjekten (z.B. Qualitätsindikatoren vs.
Diagnosen) beschränken.

Wir stellen im Folgenden ein Konzept für ein Datenmodell
vor, das diese Anforderungen umsetzt, und dessen Imple-
mentierung anhand der Krankenhaus-Qualitätsberichte
des G-BA.

Stand der Forschung
Informationssysteme, die regelmäßig anfallende Daten
aus verschiedenen Quellen integrieren und so organisie-
ren, dass jeder beliebige Zustand von Informationsobjek-
ten in der Vergangenheit, aber auch ihre Veränderung
über die Zeit abrufbar sind, werden als Data-Warehouses
bezeichnet [16]. Sie haben als Systeme zur Datenintegra-
tion in die Versorgungsforschung bereits Einzug gehalten
[17], [18].
Das Datenmodell eines Data-Warehouse gibt vor, wie die
Daten so zu organisieren sind, dass die genannten Anfor-
derungen bestmöglich erfüllt werden. Die am weitesten
verbreiteten Datenmodelle für Data-Warehouse-Systeme
sind normalisierte RelationaleModelle und die Dimensio-
nale Modellierung (Sternschema) [19], [20]. Ein normali-
siertes Modell sichert zwar Konsistenz und referentielle
Integrität der Daten, erzwingt aber in aller Regel tiefgrei-
fende strukturelle Anpassungen, wenn neueDatenquellen
integriert werdenmüssen oder Datenspezifikationen sich
ändern [21]. Dimensionale Modelle unterteilen Daten in
Ereignisse („Fakten“) und ereignisbeschreibende Dimen-
sionen. Sie setzen mithin voraus, bestimmte Daten als
zentrale Ereignisse zu identifizieren und vorab festzule-
gen, anhand welcher Dimensionen diese ausgewertet
werden sollen. Diese Festlegungen sind stark anforde-
rungsgetrieben und erfordern es, festzulegen, welche
Daten für die Analyse als abhängige Variablen (Fakten)
gelten und welche unabhängig (Dimensionen) sind [22].
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Ändern sich die Anforderungen müssen Dimensionale
Modelle erheblich angepasst werden.
In jüngster Zeit konnten sich für Geschäftsanwendungen
aber auch einige neuere Modellierungstechniken wie
Data Vault (DV) etablieren [23], [24]. Sie trennen in
strikter Weise Informationsobjekte, deren Attribute und
Beziehungen voneinander, so dass schematische Ände-
rungen immer nur eine Erweiterung und niemals eine
Anpassung bestehender Datenbankstrukturen zur Folge
haben [20], [25]. Diese jüngeren Ansätze fanden bislang
in der wissenschaftlichen Literatur nur zögerlich Beach-
tung.
In der Versorgungsforschung hat parallel zu den genann-
ten Data-Warehouse-Datenmodellen, das Entity-Attribute-
Value-Datenmodell (EAV) Verbreitung gefunden [21], [26],
[27]. Diese Art der Modellierung liefert ein einfaches und
flexibles Datenmodell, das sich besonders robust bei
stark vereinzeltem und veränderlichem Auftreten von
Merkmalen zeigt [15]. Die Informationsobjekte von Ver-
sorgungsdaten verfügen über eine hohe Anzahl an poten-
tiellen Merkmalen, aber oft ist nur eine kleine Teilmenge
ihrer Ausprägungen erfasst. Es kommen außerdem lau-
fend neue Merkmale hinzu. Diese Eigenschaften vertra-
gen sich nur schwermit den klassischenData-Warehouse-
Modellen, die voraussetzen, dassMerkmale erschöpfend
und abschließend vorab festgelegt werden. EAV begegnet
dem Problem, indem die erfassten Merkmale nicht
strukturell im relationalen Schema festgeschrieben wer-
den, sondern auf Datensatzebene (zeilenweise) repräsen-
tiert werden [21].
Reine EAV-Datenmodelle bieten also einen robusten An-
satz bei hoher Datenheterogenität und rascher Evolution
von Datenstrukturen. Sie leisten dies aber zu Lasten der
Datenorganisation, was sich vor allem durch komplexe
Abfragen bemerkbar macht [21]. Bisher wurde deshalb
versucht, die EAV-Daten entweder in späteren Architek-
turschichten des Data-Warehouse (DW) anforderungsge-
trieben doch wieder in ein Sternschema-Modell zu über-
führen [28] oder sie in eine dimensionale Struktur einzu-
betten [29], [30]. Da der erste Ansatz die ursprünglichen
Probleme der sich wandelnden Merkmale und unterspe-
zifizierter Anforderungen in spätere Schichten verlagert,
ist hier nur der zweite interessant. Es werden dazu EAV-
Tabellen wie Faktentabellen im Sternschema behandelt
und durch Dimensionstabellen beschrieben. Die Dimen-
sionen beschreiben in dem Fall keine Auswertungsdimen-
sionen, sondern Attributdimensionen, je nachdem,welche
Attributtypen als Spalten der Faktentabelle modelliert
sind [30]. Dieses Vorgehen bewahrt imWesentlichen die
Flexibilität des EAV-Modells für die eigentlichen Messda-
ten, bringt aber die bekannten Einschränkungen des
Sternschemas für die Dimensionstabellenmit sich. Bisher
gibt es keinen Ansatz, der EAV-Modelle mit neueren DW-
Datenmodellen wie DV verknüpft, um auf diese Weise
Daten besser zu strukturieren, ohne die Flexibilität von
EAV aufzugeben.

Konzept
Die Anforderungen 2. und 3. an die Verarbeitung von
Versorgungsdaten im ROSE-Projekt sprechen für einen
Data-Warehouse-Ansatz. Allerdings wird an den Anforde-
rungen 1. und 4. deutlich, dass die gängigen Datenmo-
delle für Data-Warehouses nicht im gewünschten Maße
offen und erweiterbar gegenüber neuen oder sich ändern-
den Quellsystem sind, ohne umfangreiche und aufwändi-
ge Modifikationen des Datenschemas nach sich zu zie-
hen. Deshalb wurde für die vorliegende Arbeit ein EAV-
Ansatz um ein DV-Modell erweitert.
Zentral für die Modellierung von Versorgungsdaten ist
die Beziehung zwischen den Informationsobjekten
Merkmalsträger, Merkmal und Merkmalsausprägung. In
einemeinfachen EAV-Schemawürden diese Informations-
objekte entsprechend als Entität, Attribut bzw. Wert mo-
delliert. Gemäß Anforderungen sind zu Merkmalen und
ihren Ausprägungen jedoch Metadaten zu erfassen und
Merkmalsträger mit Daten aus weiteren Datenquellen zu
verknüpfen. Aus diesemGrund abstrahieren wir von Attri-
buten und Werten, indem diese ebenfalls als eigenstän-
dige Entitäten modelliert werden. Die Versorgungsdaten
organisieren sich somit in Entitäten für Merkmalsträger
(z.B. Klinikstandorte, Personen), Klassen vonMerkmalen
(z.B. Qualitätsindikatoren, Personalausstattung) und
Ausprägungen (z.B. ICD-Codes, Antwortmöglichkeiten für
Befragungsitems). Die DV-Modellierung sieht für jede
Entität im logischen Datenbankmodell eine Hub-Tabelle
vor, die einmalig das Vorkommen einer konkreten Enti-
tätsinstanz anhand ihres natürlichen Schlüssels erfasst
und ihr durch einen Hashwert einen technischen
Schlüssel zuweist [31]. Die Verknüpfung von Entitäten
erfolgt über Link-Tabellen, die lediglich Referenzen auf
die jeweiligen technischen Schlüssel in den Hubs enthal-
ten. Es ergibt sich also an Stelle der Entität-Attribut-Wert-
Tabelle ein n-facher Link, der bestimmteMerkmalsträger
mit mehreren Merkmalsklassen und Ausprägungen ver-
knüpft und auf die entsprechenden Entitätsschlüssel
verweist. Nach der DV-Spezifikation [31] geben Hubs und
Links Aufschluss darüber, welche Entitätsinstanzen und
-beziehungen jemals aufgetreten sind. Entitätsattribute,
und damit auch alle zeitabhängigen Daten, werden im
DV-Modell in Satellites modelliert. Datensätze werden
hierbei niemals verändert oder gelöscht. Die Historisie-
rung erfolgt über Zeitstempel.

Implementierung
Das Datenmodell wurde ausgehend von den Qualitätsbe-
richten des G-BA für die Jahre 2011 bis 2014 in
PostgreSQL 9.6 implementiert, die im Laufe der Entwick-
lungmit Befragungsdaten (z.B. [3]) und anderen externen
Daten verknüpft wurden. Ein Ausschnitt des resultieren-
den Datenbankschemas ist in Abbildung 1 dargestellt.
Gezeigt sind Tabellen und Fremdschlüsselbeziehungen,
die die Ergebniskennzahlen des Teil C der Qualitätsberich-
te [13] enthalten: Die zentrale Beziehung besteht hier
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Abbildung 1: Der Ausschnitt des Gesamt-Datenmodells, der die Daten für Qualitätsindikatoren umfasst. Die gezeigten Hubs
und Links sind mit weiteren nicht abgebildeten Hubs und Links verknüpft, die weitere Daten der Qualitätsberichte und aus

anderen Quellen (z.B. Befragungsdaten) enthalten.

zwischen dem 4-Tupel der Entitäten Klinikstandorte,
Auswertungseinheiten, Leistungsbereiche undQualitäts-
indikatoren. Gemäß der Data-Vault-Spezifikation wurden
für Entitäten Hubs und für deren Beziehungen Links als
relationale Tabellen erstellt. Ihre zeitabhängigen und
deskriptiven Attribute werden in Satellites ausgelagert.
Da die Ausprägungen der Qualitätsindikatoren numerisch
sind, gibt es für diese Klasse vonMerkmalen keine eigene
Ausprägungsentität. Die zeitabhängige Ausprägung für
den 4-Tupel Standort-Auswertungseinheit-Leistungs-Be-
reich-Qualitätsbericht ist in den Satellite des Links dieser
Beziehung ausgelagert. Es wurden alle Informationsob-
jekte als Hubs modelliert, deren Beschreibung durch
Metadaten vorliegt bzw. fachlich zu erwarten ist (z.B.
Adressen) oder diemitmehr als einem Informationsobjekt
in Beziehung stehen.
Die technischen Schlüssel der Entitäten wurden über
Anwendung desMD5-Hashing-Algorithmus auf die natür-
lichen Schlüsselattribute gebildet. Da alle Datenquellen
als Flatfiles vorliegen, wird das Feld rcd_src, das die Da-
tenquelle eines Datensatzes enthält, mit dem vollständi-
gen Dateipfad der jeweiligen Quelldatei befüllt. Das Feld
load_dts enthält – entgegen der DV-Spezifikation – das
Erhebungsdatum der Befragung und nicht den Zeitpunkt,
zu dem der Datensatz in die Datenbank geschrieben
wurde. Grund ist, dass die Historisierung von technisch
bedingten Datenänderungen im vorliegenden Fall nicht
von Interesse ist, so dass die dafür erforderliche zusätz-

liche Komplexität (zweite Datumsspalte oder Indextabelle)
zu rechtfertigen wäre. Entsprechend der Zielsetzung
übergreifend historisierter Merkmale werden die Quali-
tätsindikatoren in demHub h_quality_indicator abgelegt,
der somit offen gegenüber neuen Qualitätsindikatoren
ist. Dieser Hub hat den Satellite s_ quality_indicator, der
der Indikatorspezifikation des G-BA [13] genügt (vgl. Ab-
bildung 1).
Dieses Datenmodell enthält Daten zu 2.883 Klinik-
Standorten. Für diese liegen hier für den Ergebnisteil der
Qualitätsberichte insgesamt 733.000 Datenwerte für
381Qualitätsindikatoren vor, verteilt auf insgesamt knapp
20.000 Auswertungseinheiten, 39 Leistungsbereiche
und die Jahre 2011 bis 2014. Das gesamte Datenmodell
findet sich in Anhang 1.

Lessons learned
Das DV-Modell erwies sich im Verlaufe des Projekts als
natürliche Erweiterung des EAV-Ansatzes [21]. Die DV-
Spezifikation [31] gibt einfache konzeptionelle Bausteine
vor, mit denen von Entitäten, Attributen und Werten ab-
strahiert werden kann, so dass diese als eigenständige
Informationsobjekte mit lose gekoppelten Beziehungen
untereinander rückverfolgbar integriert und historisiert
werden. Die wichtigsten Designentscheidungen bestehen
darin, festzulegen, welche Daten als Entitäten (Hubs) und
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Abbildung 2: Vergleich von SQL-Abfragen gegen das implementierte DV-Modell und gegen ein vergleichbares Sternschema

welche als elementare Attribute (Spalten der Satellites)
zu modellieren waren. Diese Entscheidung beeinflusst,
wie flexibel das Datenmodell für jene Daten ist. Es emp-
fiehlt sich daher, Informationsobjekte, für die heterogene
oder inkonsistente Daten erwartet werden, von vornherein
als vollwertige Entitäten zumodellieren. Dies zieht jedoch
für jede solche Entität die Definition eines Hubs und ggf.
mehrerer Links und Satellites nach sich. Die nachträgliche
Aufwertung von Attributspalten im Satellite zu eigenen
Hubs ist in jedem Fall mit erheblichem Aufwand verbun-
den.
Bei der Modellierung von Beziehungen war besonders zu
beachten, welche Datenzusammenhänge zeitvariant und
welche zeitinvariant sind. Links für Teilnahmen an Befra-
gungen sind beispielsweise zeitinvariant, da eine Teilnah-
me niemals rückgängig gemacht werden kann. Der Link
für Qualitätsindikatoren dagegen ist zeitvariant, weil ein
Krankenhaus nicht zwangsläufig immer alle erforderlichen
Indikatoren an den G-BA meldet. Die Information über
die Existenz einer Beziehung zu gegebenem Zeitpunkt
muss also im Satellite stehen. Da das Konzept des Links
zeitinvariant ist, ist es erforderlich, dass es für zeitabhän-
gige Zusammenhänge einen eigenen Satellite gibt, auch
wenn der Link über keine Attribute verfügt.
Die ausgeprägte Flexibilität des DV-Modells erzwingt, dass
klar abzugrenzen ist, welcheDatenänderungen historisiert
werden, da sonst die Gefahr von „Overengineering“ be-
steht. Im Hinblick auf den Grad der Datenorganisation
stellt sich die DV-Modellierung als solider Kompromiss
zwischen EAV und Sternschema heraus. EAV ist ein
vollends generisches Datenmodell mit nur rudimentärer
Datenorganisation, da nur zwischen Entitäten, Attributen
undWerten unterschieden wird [15], [21]. Entsprechend
hoch ist die Komplexität der Abfragen. Das Sternschema
auf der anderen Seite definiert inhaltlich festgelegte de-
skriptive Dimensionen und zu analysierende Faktenwerte,
was die Daten fachlich und leicht zugänglich strukturiert
und Abfragen für die vorgegebenen Anwendungsfälle

minimiert. Das DV-Modell bewegt sich zwischen diesen
Polen und kann nach Bedarf generischer oder konkreter
definiert werden [23]. Dies illustriert unsere Wahl der
Qualitätsindikatoren als Hubs. Denkbar wäre stattdessen
auch ein gänzlich generischer Hub „Krankenhausmerk-
mal“ oder aber noch konkretere Hubs für bestimmte In-
dikatoren gewesen.
Abbildung 2 illustriert, wie sich das implementierte
Schema gegenüber einem vergleichbaren Sternschema
verhält. Das EAV-/DV-Modell ermöglicht insbesondere
die Aggregation beliebiger Kennzahlen und erlaubt eine
flexiblere Zusammenführung historischer Versionen von
Datensätzen. Mit wachsender Datenmenge und steigen-
den Anfragen wird man zukünftig Aussagen über die
Performanz im Echtbetrieb tätigen können.

Fazit
Im vorliegenden Beitrag wurde ein kombiniertes EAV-/DV-
Modell für die historisierte und flexible Integration von
semantisch heterogenen Befragungsdaten entwickelt.
Es liefert eine integrierte Datensicht auf Versorgungsda-
ten und historisiert vollständigMetadaten zuMerkmalen
und ggf. Ausprägungen, wodurch Analysen auf frei zusam-
menstellbaren Teilmengen der Daten bestehen können.
Darüber hinaus ist das Datenmodell beliebig um neue
Entitäten und Beziehungen erweiterbar.
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