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1 Einleitung

Die weltweit generierte Datenmenge wird sich nach Schatzungen der International
Data Corporation von 16,1 Zettabyte im Jahr 2016 auf 163 Zettabyte im Jahr
2025 verzehnfachen [RGR17, S. 3]. Dieser Umstand verdeutlicht das Ausmaf3 und
die Geschwindigkeit der digitalen Transformation, in der sich unsere Gesellschaft
befindet. Durch die massenhafte Generierung, Auswertung und Bereitstellung von
Daten erschlieen sich im industriellen wie privaten Umfeld Entwicklungs- und
Optimierungspotentiale. Dies hat zur Folge, dass neben den klassischen Produktions-
faktoren menschliche Arbeit, Betriebsmittel und Werkstoffe, auch die Information
den wirtschaftlichen Erfolg eines Unternehmens mitbestimmt und daher zunehmende
Beriicksichtigung findet. Infolgedessen erweitert sich das Aufgabenspektrum der
Unternehmen: Auf der einen Seite muss die Erhebung von Daten geplant, gesteu-
ert und iiberwacht werden und auf der anderen Seite erfordert die Extraktion von
Wissen aus diesen Daten fachliche Expertise und entsprechende Hard- und Software
[MK16, S. 3]. Um diesen Aufgaben gerecht zu werden, hat sich eine Vielzahl von
Software-Anwendungen etabliert. Es werden Datenbanksysteme genutzt, um Daten
verschiedenster Art in persistenten Strukturen zu speichern und zu verwalten. Dazu
dienen zwei Komponenten: Die Datenbank selbst enth&lt und speichert die Daten
sowie die Beschreibung ihrer Struktur und eine Verwaltungskomponente - das Daten-
bankmanagementsystem — stellt die Schnittstelle des Benutzers zur Datenbank her
und kann {iber eine Abfrage- und Manipulationssprache auf die Daten zugreifen und
sie verdndern [MK16, S.2]. Die etablierten Datenbankmanagementsysteme basieren
auf verschiedenen Datenmodellen und weisen unterschiedliche Eigenschaften etwa
hinsichtlich der Performanz des Systems und der Konsistenz der Daten auf. Des
Weiteren existieren Anwendungen, um aus den in einer Datenbank abgelegten Daten
mithilfe von Techniken des Data Minings Wissen zu extrahieren. Der Zugriff auf eine
Datenbank vonseiten des Data Mining-Programms ist hierbei zwingend notwendig

und wird iiber unterschiedlich implementierte Schnittstellen realisiert.

Das Ziel dieser Projektarbeit ist, den Stand der Technik in Bezug auf diese Schnitt-
stellen zu untersuchen. Die Arbeit soll eine Hilfestellung bieten, um je nach Art
und Umfang der anfallenden Daten eine giinstige und kompatible Kombination von
Datenbankmanagementsystem und Data Mining-Programm auszuwéhlen. Diese Kom-
binationen sollen als Ergebnis der Arbeit in einer kompakten grafischen Ubersicht
dargestellt werden. Bei der Auswahl eines Datenbanksystems ist zunéchst zwischen
verschiedenen Datenmodellen zu unterschieden, auf welchen die Datenbankmanage-
mentsysteme basieren. Auch die Schnittstelle zwischen Data Mining-Programm und

Datenbank wird in Abhéingigkeit des zugrundliegenden Datenmodells, wie in Kapitel



3.1 gezeigt wird, unterschiedlich realisiert. Aus diesem Grund werden in Kapitel
2 zunichst die Eigenschaften des relationalen und verschiedener postrelationaler
Modelle dargestellt. Als zweiter Schritt erfolgt in Kapitel 3 die Untersuchung von
Data Mining-Anwendungen in Hinblick auf ihre Moglichkeiten, Daten aus Datenbank-
systemen zu importieren. Hierfiir dienen unterschiedliche Programmierschnittstellen
wie etwa Open Database Connectivity (ODBC) oder Object Linking and Embedding
- Database (OLE-DB), welche zunéchst hinsichtlich ihrer Funktionsweise und ihrer
Eigenschaften untersucht werden. Auf dieser Basis erfolgt im Anschluss die detaillierte
Betrachtung der Schnittstelle von einer Auswahl etablierter Data Mining-Programme.
Hierbei liegt der Fokus darauf, zu welchen Datenbanksystemen eine Schnittstelle
existiert beziehungsweise eingerichtet werden kann und wie dies geschieht. Dazu
wird untersucht, welche Programmierschnittstelle(n) das Data Mining-Programm
unterstiitzt und welche Datenbanken sich dariiber anbinden lassen. Die Ergebnisse
der beiden Kapitel werden im letzten Schritt in Kapitel 4 mit der Erstellung einer

grafischen Ubersicht zusammengefiihrt und gebiindelt.



2 Datenbanksysteme

Die Aufgabe eines Datenbanksystems ist nach Steiner (2017) die Verwaltung von
beliebigen Daten, die Bereitstellung von Informationen aus diesen Daten sowie deren
Sicherung vor dem Zugriff unbefugter Personen [Stel7, S. 5]. Die Verwaltungsaufga-
ben umfassen dabei ,,das Eingeben von neuen Daten, das Loschen veralteter Daten
sowie das Nachfiihren bestehender Daten® [Stel7, S. 5. Hierfiir kommen zwei Kom-
ponenten zum Einsatz: Die gespeicherten Daten in Form einer Datenbank, sowie das
Datenbankmanagementsystem. Die existierenden Datenbanksysteme unterscheiden
sich hinsichtlich des Aufbaus und der Funktionsweise dieser beiden Komponenten.
Insbesondere zwei verschiedene Modellansétze kénnen dabei unterschieden werden:
Die am meisten verbreiteten Datenbankmanagementsysteme basieren auf dem relatio-
nalen Datenmodell und werden, abgeleitet von der dabei verwendeten Abfragesprache
SQL (Structured Query Language), auch SQL-Datenbanken genannt [Meil8, S. 9].
Durch die verdnderten Anforderungen, die sich aus der digitalen Transformation an
Datenbankmanagementsysteme ergeben, riicken neuerdings auch alternative, postre-
lationale Ansétze in das Interesse von Industrie und Forschung, welche unter dem
Begriff NoSQL-Datenbanken (NotOnlySQL) zusammengefasst werden [Meil8, S. 9].

Beide Konzepte sollen im Folgenden in ihren Grundziigen dargestellt werden.

2.1 Relationale Datenbanksysteme

Das relationale Datenmodell wurde Anfang der Siebzigerjahre durch den englischen
Mathematiker Edgar Frank Codd konzipiert [MK16, S. 6]. Es kennt zur Abbildung
von Daten ein einziges Konstrukt: die Tabelle, auch Relation genannt [Stul6, S. 9].
In Abbildung 1 ist der grundsétzliche Aufbau und die Nomenklatur einer Relation
dargestellt. Ein Datensatz, ein sogenanntes Tupel, entspricht einer Zeile der Tabelle
[Stel7, S. 14]. Die Spalten werden als Attribute bezeichnet und die einzelnen Zellen
enthalten den jeweiligen Attributwert [Stel7, S. 14]. Die Reihenfolge der Zeilen und
Spalten ist dabei regellos und hat, angelehnt an die Unordnung von Mengen im
mathematischen Sinn, keine Bedeutung [Meil8, S. 16]. Um jeden Datensatz eindeutig
identifizieren zu konnen, wird ihm ein Identifikationsschliissel, bestehend aus einem
Attributwert (in Abbildung 1 das Attribut PNr.) oder einer minimalen Kombination
verschiedener Attributwerte zugeordnet [MK16, S. 4]. Beziehungen zwischen mehreren
Tabellen lassen sich abbilden, indem in einer Tabelle die Identifikationsschliissel einer
anderen Tabelle referenziert werden. Auch die Erstellung einer Beziehungstabelle,
welche lediglich die Identifikationsschliissel der miteinander in Beziehung stehenden
Tabellen als Fremdschliissel enthilt, ist moglich [MK16, S. 19]. So lieBe sich etwa die
Tabelle ,Personen‘ aus Abbildung 1 mit einer zweiten Tabelle ,Autos‘ verbinden, um

nachzuhalten, welche Person welches Auto fahrt.



Personen € Entitat (Tabellenname)

Attribute = PNr. |Name |Vorname | GréBe | Geschlecht
1234 |Mdller | Hans 182
Tupel (Datensatz) < | 5634 |Suter | Ernst m
2456 |Tareli |Claudia 170 w
1123 | Brunner | Diana 172 W
()
Attributwerte

Abbildung 1: Aufbau einer Relation [Stel7, S. 15]

Als Grundlage fiir die Bearbeitung und Manipulation von Tabellen dient die ebenfalls
von Codd vorgeschlagene relationale Algebra. Diese bietet aus der Mengenlehre ab-
geleitete Operationen an, um aus einer oder mehreren Tabellen eine Ergebnistabelle
mit den gewiinschten Daten zu berechnen [Stul6, S. 41]. Diese Operationen sind die
Vereinigung, die Differenz, das kartesische Produkt, die Projektion und die Selektion
von Daten [MK16, S. 104]. Die am hé#ufigsten verwendete und vom American Na-
tional Standard Institut (ANSI) als Standard fiir relationale Datenbanken erklérte
Manipulations- und Abfragesprache ist die Structured Query Language [Stel7, S.
141]. SQL ist eine relational vollsténdige Sprache, das heifit sie kann alle Operatoren
der Relationenalgebra darstellen [MK16, S. 104]. Eine Abfrage in SQL folgt einer
festen Struktur [Meil6, S. 417]:

SELECT Attribut/e der Ergebnistabelle
FROM Tabelle/n, die betrachtet werden sollen
WHERE Selektionsbedingung

Betrachtet man die Beispieltabelle in Abbildung 1 wiirde die Abfrage

SELECT Name
FROM Personen
WHERE Grofie = 182

eine Resultattabelle mit einer Spalte ,Namen‘ und dem Datensatz ,Miiller’ aus-
geben. An der Abfragestruktur zeigt sich, dass es sich bei SQL um eine deskriptive
Sprache handelt. Der Benutzer muss lediglich angeben, welche Daten ausgegeben wer-
den sollen, nicht jedoch, durch welchen Aktionen das Datenbankmanagementsystem
die entsprechenden Datensiitze findet [MK16, S. 8]. Neben einem Abfrageteil, zu dem
der vorgestellte Ausdruck gehort, bietet SQL einen Sprachenteil zur Datendefinition



(Data Definition Language), Datenmanipulation (Data Manipulation Language) und
Datenschutz (Data Security Language) [Stel7, S. 6f.].

Eine wesentliche Forderung, die relationale Datenbanken von alternativen Ansétzen
unterscheidet, ist die Gewéhrleistung der Datenkonsistenz [MK16, S. 187]. Nach
Meier & Kaufmann (2016) sind Daten konsistent, wenn sie korrekt sind und zwischen
ihnen keine Widerspriiche bestehen [MK16, S. 56]. Diese Forderung ist notwendig,
um schwerwiegende Fehler bei Berechnungen mit den Daten auszuschlieffen, kann
jedoch bei einem hohen Datenaufkommen und Mehrbenutzerbetrieb nicht immer
gewihrleistet werden. Im relationalen Datenmodell wird Konsistenz erreicht, indem
die Daten in Normalformen strukturiert werden [Stel7, S. 52]. Da hierzu meist
die Aufteilung der Daten auf mehrere Tabellen notwendig ist, geht dies zulasten
der Ubersichtlichkeit und verlingert die Bearbeitungszeit von Abfragen. Um die
Konsistenz auch bei Verdnderungen der Daten durch Benutzer und insbesondere dem
gleichzeitigen Zugriff mehrere Benutzer auf dieselben Daten sicherzustellen, werden
sogenannte Transaktionen verwendet [MK16, S. 136]. Dabei handelt es sich um eine
Folge von Datenbankanweisungen, welche nur vollstéindig ausgefiihrt werden diirfen
[Stul6, S. 141]. Falls wihrend der Ausfithrung ein Fehler auftritt, werden die schon
bearbeiteten Anweisungen riickgingig gemacht und der urspriingliche Zustand der
Datenbank wiederhergestellt [Stul6, S. 141]. Diese Eigenschaft von Transaktionen
wird als Atomaritét bezeichnet [MK16, S. 136]. Dariiber hinaus miissen Transaktionen
drei weitere Eigenschaften aufweisen [MK16, S. 136]:

Konsistenz (Consisten- Die Datenbank muss in einen konsistenten Zustand

cy) iiberfithrt werden.

Isolation Parallel ablaufende Transaktionen von mehreren Benut-
zern miissen dieselben Ergebnisse liefern wie im Einbe-
nutzerbetrieb.

Dauerhaftigkeit (Dura- Datenbankzustinde miissen so lange bestehen bleiben,

bility) bis sie von einer Transaktion verédndert werden.

Diese vier Eigenschaften werden als ACID-Prinzip bezeichnet [MK16, S. 136].

FEine Datenbank auf Basis des relationalen Datenmodells kann einfach um neue
Daten oder Beziehungen ergénzt werden, indem eine neue Tabelle erstellt wird.
Daher weist dieses Konzept eine grofie Flexibilitat auf und kann reale Systeme gut
abbilden. Gleichzeitig wird es bei groflen Datenmengen und komplexen Beziehungen
schwer iiberschau- und berechenbar, da fiir eine Abfrage unter Umstédnden viele
verschiedene Tabellen betrachtet werden miissen [Stel7, S. 10]. Relationale Daten-

banken finden in den meisten kleineren und mittleren Betrieben Verwendung, stolen



aber insbesondere bei massivem Datenaufkommen und vielen parallel zugreifenden

Benutzern, wie etwa bei Web-Anwendungen, an ihre Grenzen [Meil8, S. 10].

2.2 Postrelationale Datenbanksysteme

Unter dem Begriff ,postrelational® werden Datenbanken zusammengefasst, die nicht
(ausschlieBlich) auf dem relationalen Datenmodell basieren [MK16, S. 188]. Bei
postrelationalen Datenbankmanagementsystemen wird die Forderung nach stetiger
Konsistenz und Redundanzfreiheit gelockert, um auch bei grolen Mengen zu verar-
beitender Daten und vielen parallel auf die Daten zugreifenden Nutzern eine hohe
Ausfallsicherheit sowie Verfiigharkeit zu garantieren. Grundlage dieser Priorisierung
ist das CAP-Theorem von Eric Brewer aus dem Jahr 2000 [Meil8, S. 33]. Darin
stellt er fest, dass bei einem massiv verteilten Datenbanksystem nur zwei der drei
Forderungen Konsistenz (Consistency), Verfiigbarkeit (Availabilty) und Ausfallsicher-
heit (Partition Tolerance) gleichzeitig gewéhrleistet werden konnen [Meil8, S. 33].
Je nach Anwendungsfall werden unterschiedliche Kombinationen angestrebt. Viele
Webdienste miissen beispielsweise dauerhaft verfiighar und gegen Ausfille gesichert
sein, dazu wird in Kauf genommen, dass die Datenbank zwischenzeitlich inkonsis-
tente Zustdnde durchliuft. Bei den meisten postrelationalen Ansétzen wird dazu
auf eine allzu strenge Strukturierung der Daten verzichtet. Es existiert eine Vielzahl
an postrelationalen Datenmodellen (siche etwa [MK16]), im Folgenden sollen die
vier haufigsten, die sogenannten Core-NoSQL-Modelle, sowie das multidimensionale
Datenmodell dargestellt werden [MK16, S. 222].

2.2.1 Schliissel-Wert-Datenbank

Ein Schliissel-Wert-Datenbank speichert bindre Relationen [HSS18, S. 667]. Unter
einem Schliissel (key) werden bestimmte Nutzdaten (value) abgelegt [HSS18, S. 667].
Eine typische Anwendung fiir eine Schliissel-Wert-Datenbank ist der Einkaufswagen
in einem Webshop. Als Schliissel dient etwa eine personalisierte Kundennummer,
unter der die Nutzdaten, in diesem Fall die einzelnen Produkte im Einkaufswagen
des Kunden, abgelegt sind. Die Nutzdaten sind schemafrei. Es miissen daher keine
Metadaten iiber die Struktur der Daten, wie dies bei Tabellen im relationalen
Datenmodell der Fall ist, oder ihre Art definiert werden [MK16, S. 223]. Auch
Referenzen zwischen einzelnen Datensétzen kénnen nicht abgebildet werden [MK16,
S. 223]. Durch diesen einfachen Aufbau sind Schliissel-Wert-Datenbanksysteme in
der Lage, grofle Datenmengen performant zu verarbeiten und die Speicherorte auf
verschiedene Server zu verteilen [Wielb, S. 105]. Dieser Prozess wird Sharding
genannt [Wiel5, S. 105]. Die Unabhéngigkeit der Daten untereinander erméglicht den

Einsatz paralleler Auswertungsverfahren, wie zum Beispiel Map/Reduce, bei denen



die partitionierten Daten von unterschiedlichen Rechnern gleichzeitig verarbeitet und
die berechneten Ergebnisse anschlieflend zentral zusammengefiihrt und ausgegeben
werden [HSS18, S. 668]. Durch die Verteilung von Teilaufgaben auf mehrere Rechner
ist somit eine effiziente und schnelle Abfrage und Verarbeitung grofer Datenmengen

moglich.

2.2.2 Dokument-Datenbank

Bei Dokument-Datenbanken handelt es sich um eine Unterform der Schliissel-Wert-
Datenbanken. Unter einem eindeutigen Schliissel kann ein Datensatz abgelegt werden.
Im Gegensatz zu Schliissel-Wert-Datenbanken ist dieser allerdings nicht von beliebiger
Form, sondern ein strukturiertes Dokument [MK16, S. 229]. Die Struktur wird iiber
ein Dateiformat definiert. In der Praxis kommt meist JSON (JavaScript Object
Notation) zum Einsatz, seltener auch XML (eXtensible Markup Language) [HSS18,
S. 671]. In Abbildung 2 ist der Aufbau einer Dokument-Datenbank im JSON-Format

— —

Dokumentdatenbank: D_USERS

\ ///

Dokument

— _id: U17547 Max Miiller,
JUH 7547 Max Miillar® _rev: 2-82ec54af78febc2790
userName: U17547,
firstName: Max,
lastName: Miiller,
gender: m,
visitHistory: [
index: 2015-03-30 07:55:12,
blogroll: 2015-03-30 07:56:30,
login: 2015-03-30 08:02:45

]

p/

Abbildung 2: Dokument-Datenbank [MK16, S. 230]

abgebildet. Uber den Schliissel *_id’ kann jedes Dokument eindeutig identifiziert und
Benutzerdaten strukturiert gespeichert werden. Wie an dem Attribut ’visitHistory’ zu
sehen ist, konnen als Attributwert auch verschachtelte Schliissel-Wert-Kombinationen

abgelegt werden. Trotz ihrer Struktur sind Dokument-Datenbanken schemafrei, das



heifit es muss nicht definiert werden, welche Attribute in den Dokumenten verwendet
werden diirfen [MK16, S. 230].

Dokument-Datenbanken eignen sich, wie auch Schliissel-Wert-Datenbanken, fiir die
Verarbeitung grofler, heterogener Datenmengen und unterstiitzen Sharding sowie
Replikationen [Meil6, S. 421]. Dadurch sind auch parallele Berechnungen wie das
Map/Reduce-Verfahren moglich und sorgen fiir eine hohe Performanz und Effizienz

dieser Datenbanken.

2.2.3 Spaltenfamilien-Datenbank

In Spaltenfamilien-Datenbanken werden Daten nicht zeilenweise, wie im relatio-
nalen Datenmodell, sondern spaltenweise abgespeichert [MK16, S. 226]. Hieraus
resultieren einige Vorteile gegeniiber relationalen Datenbanken: In der Regel sind
bei einer Abfrage nur wenige Spalten von Interesse. Diese kénnen in sogenannten
Spaltenfamilien gemeinsam abgelegt und einzeln abgefragt werden, wodurch sich die
Bearbeitungszeit einer Abfrage verringert [Wielb, S. 143]. Da alle Eintrége einer
Spalte aus demselben Wertebereich — der Doméne — stammen, kénnen die Daten bei
Wiederholungen verdichtet und somit Speicherplatz gespart werden [Wiel5, S. 143
f.]. AuBerdem sind spaltenweise Berechnungen einfacher durchfiihrbar, da hierzu nur
ein Datensatz abgefragt werden muss [Wiel5, S. 144]. Gleichzeitig ist das Schema
der Spaltenfamilien-Datenbank weniger streng definiert, als bei relationalen Alterna-
tiven. Dies macht Abbildung 3 deutlich, welche das Modell der BigTable-Datenbank
von Google zeigt. Dargestellt ist eine Spaltenfamilie ’Contact’, welche Kontaktin-
formationen von Personen enthilt. Die Kontaktdaten einer Person werden iiber
den sogenannten Zeilenschliissel definiert, in Abbildung 3 lautet der Zeilenschliissel
fiir die Person 'Max Miiller’ "U17547’. Eine einzelne Information oder auch Zelle
adressiert man zusétzlich iiber den Spaltenschliissel, wie etwa ’Contact:Mail’ oder
"Contact:Name’. Es fillt auf, dass in einer Spaltenfamilie verschiedene Spaltenschliissel
auftreten kénnen. Das einzige Schema, dass in Spaltenfamilien-Datenbanken definiert
wird, sind die Spaltenfamilien selbst. Innerhalb der Spaltenfamilien kénnen im Ge-
gensatz zu relationalen Tabellen jedoch beliebige Spaltenschliissel verwendet werden
[MK16, S. 227]. Aufierdem sind die Datensiitze im BigTable-Modell mit Zeitstempeln
versioniert, sodass sich eine dreidimensionale Struktur ergibt und Anderungen der
Daten nachvollzogen werden konnen. Spaltenfamilien-Datenbanken stellen einen
Kompromiss dar zwischen logischer Struktur und Zusammenfassung dhnlicher Daten

in Spaltenfamilien bei gleichzeitiger Flexibilitét der Daten innerhalb dieser Struktur.
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Spaltenfamilie:
Access

Spaltenfamilie: Contact

Spaltenschliissel:
Contact:Mail (Spaltenschitissel) Contact:Name
Zeilenschlussel:
U17547 mpp 1®L1=' max.miller@blue_planet.net Max Maller

Contaf@i |z}
cyberr i3
t2

Zeitstempel: i1

eitEitand Contact:Phone Contact:Name

+41 12 345 67 89 Mina Maier

t4

Abbildung 3: Google-Datenbank Big Table [MK16, S. 228]

2.2.4 Graph-Datenbank

Die Stirke von Graph-Datenbanken liegt in der Abbildung von Beziehungen zwi-
schen Daten [HSS18, S. 689]. Sie basieren auf einem intuitiven, visuellen Ansatz,
welcher in Abbildung 4 dargestellt ist. Eine Graph-Datenbank besteht aus zwei
wesentlichen Komponenten: Knoten, die Entitédten darstellen, sowie Kanten, welche
die Beziehung zwischen den Knoten beschreiben. Sowohl die Knoten, als auch die
Kanten kénnen Informationen speichern, hiufig, wie in Abbildung 4, in Form von
Schliissel-Wert-Kombinationen [Wiel5, S. 41]. Durch diesen Aufbau eigenen sich
Graph-Datenbanken sehr gut zur Beschreibung von sozialen Medien, Infrastruktur-
oder Kommunikationsnetzen. Eine typische Fragestellung ist zum Beispiel die Ermitt-
lung des kiirzesten Weges zwischen zwei Knoten oder die Priifung der Existenz eines

sogenannten Eulerkreises, in dem jede Kante genau einmal enthalten ist [Wiel5, S. 45].

Graph-Datenbanken unterscheiden sich von relationalen Datenbanken wesentlich
durch ihre Figenschaft der indexfreien Nachbarschaft: Zu jedem Knoten, kann das
Datenbankmanagementsystem alle Nachbarn finden, ohne sdmtliche existierenden
Kanten zu priifen [MK16, S. 238]. Dabei nutzt es sogenannte Adjazenzlisten aus der

Graphentheorie, in der zu jedem Knoten die damit verbundenen Kanten gespeichert
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Abbildung 4: Graph-Datenbank [MK16, S. 237]

FOLLOWS

sind [HSS18, S. 690 f.]. Hierdurch ist der Aufwand fiir eine Abfrage unabhéngig
von der Grofle und Komplexitdt der Datenbank immer gleich grofl, wihrend bei
relationalen Datenbanken der Aufwand mit zunehmender Zahl von Datenséitzen
steigt [MK16, S. 238]. Dies macht den Einsatz von Graph-Datenbanken bei massivem
Datenaufkommen und netzartigen Strukturen sehr effizient. Nachteilig wirkt sich
allerdings die Schwierigkeit aus, den Graphen zu partitionieren. Durch die vielen
Beziehungen zwischen den Daten gibt es keine effiziente Methode, den Graphen in
Teilgraphen zu unterteilen und auf unterschiedlichen Rechnern abzulegen [MK16,
S. 239]. Aus diesem Grund unterstiitzen heutige Graph-Datenbanken kein Sharding
[MK16, S. 239].

2.2.5 Multidimensionale Datenbank

Multidimensionale Datenbanken werden geméf des Online Analytical Processing
(OLAP) genutzt, um die Datenanalyse und Entscheidungsfindung zu unterstiitzen
[MK16, S. 196]. Hierzu werden Daten nach beliebigen Entscheidungsdimensionen, wie

zum Beispiel Zeit, Produkt und Ort, abgelegt. Das Ergebnis ist ein mehrdimensionaler
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Abbildung 5: Mehrdimensionaler Datenwiirfel [MK16, S. 196]

Datenwiirfel, wie in Abbildung 5 dargestellt. Auf Grundlage des Datenwiirfels lassen
sich entscheidungsrelevante Kennwerte, in Abbildung 5 sind dies die Absatzzahlen,
hinsichtlich verschiedener Dimensionen auswerten. Diese Kennwerte werden Indikato-
ren genannt [MK16, S. 197]. Meier & Kaufmann (2016) nennen drei Kernfunktionen
von mehrdimensionalen Datenbankmanagementsystemen [MK16, S. 199]. Fiir die
Dimensionsachsen miissen sich beliebige Aggregationsstufen festlegen lassen, das heif3t
die Einteilung und Gruppierung der Daten entlang der Achsen muss in beliebigen
Intervallen moglich sein. Dies umfasst auch eine Strukturierung der Achsen in Ober-
und Untergruppen. Innerhalb des Intervalls ’Quartal’ der Zeit-Dimension muss es
moglich sein, auch Monate, Wochen oder Tage modellieren zu kénnen. Dariiber hinaus
muss die Auswertungssprache das sogenannte Drill-Down (Erhéhung des Detaillie-
rungsgrades) und Roll-Up (Hinzunahme weiterer Aggregationsstufen) unterstiitzen.
Dies ist bei SQL nicht der Fall [MK16, S. 199]. Die dritte Funktion ist die Auswahl

einer einzelnen Datenscheibe (Slicing) sowie der Wechsel der Dimensionsreihenfolge.
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3 Schnittstellen von Data Mining-Anwendungen

3.1 Data Mining im Kontext von Big Data

In der Einleitung wurde bereits ausgefiihrt, dass die digitale Transformation mit
der massenhaften und stetig steigenden Generierung und Speicherung von Daten
einhergeht. Beispielhaft sei an dieser Stelle die Erhebung von Prozessdaten in der in-
dustriellen Fertigung, wie etwa Signale von Sensoren und Aktuatoren und Regelungen
und Steuerungen oder die Analyse von Kundendaten im Marketing, genannt [Runl10,
S. 1]. Diese umfangreichen Datenbestinde werden als Big Data bezeichnet [Meil8,
S. 5]. Es existiert keine prézise Definition fiir den Big Data-Begriff, allerdings wer-
den fiir dessen Charakterisierung von viele Autoren drei V’s angefiihrt [MK16, S. 416]:

Volume Die Datenmenge ist sehr grofi und liegt im Tera- bis Zettabytebe-
reich.

Variety Die Daten sind sehr vielfdltig und nicht von einheitlicher Struktur.

Velocity Die Daten werden in Echtzeit ausgewertet und analysiert.

Einige Experten fithren ausgehend von der Intention, mit der die Daten erfasst

werden, sowie ihrer Qualitét, noch zwei V’s hinzu [Meil8, S. 6]:

Value Es werden Daten generiert, die den Unternehmenswert steigern
sollen.
Veracity Bei der Auswertung muss die meist unterschiedliche Qualitdt der

Datenbestédnde beriicksichtigt werden.

Aufgabe des Data Minings ist es nach Runkler (2010) ,,Wissen aus Daten zu extrahie-
ren“ [Runl0, S. 2]. Ein Datum ist in diesem Kontext definiert als eine ,, Ansammlung
von Zeichen mit der dazugehérigen Syntax“ [CL16, S. 37]. Ein Beispiel fiir ein Datum
ist etwa eine Datenzelle in einer relationalen Datenbank. Ist dieses Datum mit einer
Bedeutung gekoppelt, spricht man von einer Information [CL16, S. 38]. Informationen
sind also interpretierbare Daten. Cleve & Lémmel (2016) fithren weiter aus, dass
eine Information dann zu Wissen wird, wenn der Anwender die Fahigkeit besitzt,
die Information zu benutzen [CL16, S. 38]. Es ldsst sich zusammenfassen, dass Data
Mining dazu dient, dem Anwender aus einer Datenmenge interpretierbare Aussagen
abzuleiten, aus denen er eine Reaktion, resp. Handlung ableiten kann. Peterson (2005)
erginzt die Anforderungen an den Data Mining-Prozess noch insofern, als dass das
Wissen neu, statistisch sicher und fiir den Anwender niitzlich sein soll [Pet09, S.
9]. Einige Autoren bezeichnen den gesamten Prozess der Datenverarbeitung und
Wissensentdeckung sowie Auswertung als Data Mining [Pet05, S. 10]. Fayyad dage-
gen definiert das Data Mining als Teilschritt eines iibergeordnetem Prozesses, dem
Knowledge Discovery in Databases (KDD) [Pet09, S. 9]. Das KDD-Modell nach
Fayyad ist in Abbildung 6 dargestellt. Neben dem eigentlichen Data Mining umfasst
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Abbildung 6: Knowledge Discovery in Databases [CL16, S. 6]

es noch die folgenden Schritte [CL16, S. 5f.]:

Selektion Auswahl und Export der fiir die Analyse ben6tigten Daten.

Vorverarbeitung Bereinigung und Korrektur fehlender und widerspriichlicher
Daten.

Transformation Umwandlung der Daten in fiir die Analyse geeignete Formate

(z.B. Gruppierung in Intervalle).
Data Mining Suche nach Mustern und Entwicklung eines Modells.

Evaluation Interpretation und Auswertung der Ergebnisse.

In Data Mining-Anwendungen ist meist der gesamte KDD-Prozess implementiert. Die
Datenanalyse findet dabei in der Regel automatisiert statt, bei der Datenselektion

und - vorbereitung ist Unterstiitzung durch den Anwender notwendig [CL16, S. 39].

3.2 Programmierschnittstellen

Der Zugriff auf eine Datenbank von einem Anwendungsprogramm heraus geschieht
normalerweise nicht direkt, sondern mithilfe einer Zwischenschicht. Diese von Geisler
(2014) Middleware genannte Schicht koppelt beide Systeme miteinander [Geil4, S. 77].
Durch die Verwendung von Middleware muss sich der Programmierer nicht mit den
Implementierungsdetails spezifischer Datenbanken auseinandersetzen, sondern kann
mit der Wahl einer datenbankunabhéingigen Programmierschnittstelle den Zugriff
auf eine Vielzahl von Datenbanken realisieren [Geil4, S. 78]. Abbildung 7 zeigt das
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Abbildung 7: Funktionsprinzip von Middleware [Geil4, S. 77]

Funktionsprinzip von einer auf SQL basierenden Middleware. Fiir den Zugriff der
Middleware auf die Datenbank benétigt diese datenbankspezifische Treiber, welche
von den Datenbankherstellern zur Verfiigung gestellt werden [Geil4, S. 78]. Im

Folgenden sollen die meist verwendeten Programmierschnittstellen dargestellt werden.

3.2.1 Open Database Connectivity (ODBC)

Die Open Database Connectivity wurde 1992 von der SQL Access Group und
Microsoft entwickelt [Her02, S. 216]. Sie nutzt fiir den Zugriff auf Datenbanken eine
standardisierte Version von SQL und kann daher in Verbindung mit relationalen
Datenbanken genutzt werden [Geil4, S. 78]. Die ODBC-Architektur, dargestellt in
Abbildung 8, besteht aus vier Komponenten:

1. Die Datenbankanwendung ist das Data Mining-Programm, das der Benutzer
bedient. Es ruft nach einer Benutzereingabe eine ODBC-Funktion auf, um eine
SQL-Anweisung an die Datenbank abzusetzen [Her02, S. 218].

2. Der Treiber-Manager 1ddt und entlddt den notwendigen Treiber und leitet die
ODBC-Funktion an diesen weiter [Geil4, S. 78].

3. Der Treiber fithrt die ODBC-Funktion aus, iibermittelt die SQL-Anfrage an
die Datenbank und liefert das Ergebnis zuriick [Geil4, S. 79].

4. Die Datenbank enthilt die gewiinschten Daten.

Laut Herbolsheimer (2002) entstehen bei optimal eingerichteten ODBC-Treibern
kaum Geschwindigkeitsverluste im Vergleich zu direktem Zugriff auf die Daten-
bank [Her02, S. 217]. Im Gegensatz dazu nennt Schwichtenberg (2010) neben einge-

schrankter Flexibilitdt durch die Beschriankung auf relationale Datenbanken auch
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Abbildung 8: ODBC-Architektur [Geild, S. 79]

die Geschwindigkeit der ODBC-Schnittstelle als Grund fiir dessen Ablésung durch
OLE-DB [Sch10, S. 646].

3.2.2 Object Linking and Embedding - Database (OLE-DB)

Das von Microsoft entwickelte OLE-DB basiert auf dem Component Object Model
(COM) [Her02, S. 218]. Herbolsheimer (2002) beschreibt COM als eine ,, Ansamm-
lung von Spezifikationen, Datenstrukturen und Schnittstellen* [Her02, S. 218]. Uber
verschiedene Schnittstellen und Methoden kann auf Objekte unterschiedlicher Her-
kunft zugegriffen werden. Da die Komponenten untereinander auf bindrer Ebene
kommunizieren, ist COM unabhéngig von einer spezifischen Programmiersprache
[Her02, S. 218]. OLE-DB definiert eine Reihe von COM-Schnittstellen, tiber die
Softwarekomponenten auf eine Datenbank zugreifen kénnen [Her02, S. 218]. Die
OLE-DB-Architektur unterscheidet zwischen Datenanbietern (Data Provider), welche
auf Datenquellen zugreifen kénnen, Dienstanbietern (Service Provider), die Daten
verarbeiten und weiterleiten und Konsumenten (Consumer), das heifit Anwendun-
gen, welche OLE-DB nutzen [Sch10, S. 648]. Die Data Provider ersetzen somit
die Treiber der ODBC-Schittstelle. Als Weiterentwicklung von ODBC ist OLE-DB
abwirtskompatibel und unterstiitzt {iber eine sogenannte ’OLE-DB-ODBC-Bridge’
alle existierenden ODBC-Treiber [Sch10, S. 648]. Im Allgemeinen ist der Zugriff
iiber die OLE-DB-ODBC-Bridge jedoch langsamer, als der direkte Zugriff iiber einen
OLE-DB-Provider, sodass dieser - falls vorhanden - zu bevorzugen ist [Geil4, S. 80].
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3.2.3 Java Database Connectivity (JDBC)

Die Java Database Connectivity (JDBC) ist Teil der Standard-API (Application Pro-
gramming Interface) von Java [SSH18, S. 413]. Wie auch ODBC basiert sie auf SQL
und ermoglicht somit den Zugriff auf relationale Datenbanken [Sall6, S. 433]. Durch
die objektorientierte Struktur von Java zeichnet sich JDBC nach Saake et al. (2018)
gegeniiber ODBC durch eine bessere Ubersichtlichkeit und leichtere Bedienbarkeit

aus, da einzelne Mechanismen, wie die Verbindungsherstellung, SQL-Anweisungen

oder das Anfrageergebnis in eigenen Klassen unterteilt und typisiert sind [SSH18, S.
314]. Die wichtigsten Klassen sind hierbei [SSH18, S. 314]:

java.sql.DriverManager  Laden des Datenbanktreibers und Aufbau einer Verbin-

dung.
java.sql.Connection Représentation der Datenbankverbindung.
java.sql.Statement Ausfiithrung von SQL-Anweisungen.
java.sql.ResultSet Verwaltung der Anfrageergebnisse und Zugriff auf ein-

zelne Spalten.

Bei den zur Herstellung der Verbindung bendétigten Treibern unterscheidet JDBC
zwischen vier Typen [Sall6, S. 434f.]:

Treibertyp 1

Treibertyp 11

Treibertyp II1

Treibertyp IV

Dieser Treibertyp wird auch ’JDBC-ODBC-Bridge’ genannt und
verwendet fiir den Datenbankzugriff die schon vorgestellte ODBC-
Schnittstelle. Der Umweg iiber eine zusétzliche Schnittstelle wirkt
sich negativ auf die Effizienz aus und beschréankt JDBC auf die
Moglichkeiten von ODBC.

Wie Treibertyp I ist auch Typ II nicht direkt an die Datenbank
angekoppelt. Stattdessen erfolgt die Kommunikation mit der Da-
tenbank iiber native Bindrdaten.

Dieser Treibertyp stellt die Verbindung zur Datenbank iiber eine
Middleware und Netzwerk-Sockets her. Auch hierbei erfolgt kein
direkter Austausch mit der Datenbank.

Der Treibertyp IV wird auch Pure Java Driver genannt und be-
steht aus reinem Java-Code. Im Gegensatz zu den Treibertypen
[-1IT stellt er iiber die Netzwerkschnittstelle des Datenbankmana-

gementsystems einen direkten Kontakt zur Datenbank her.

3.2.4 ActiveX Data Objects (ADO)

Aufgrund der Komplexitdt und Systemnéhe der OLE-DB-Schnittstelle hat Microsoft
mit den "ActiveX Data Objects’ (ADO) eine vereinfachte, auf OLE-DB basierende
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Abbildung 9: ADO-Architektur [Geild, S. 80]

und objektorientierte Datenschnittstelle geschaffen [Sch10, S. 648f.]. ADO ist so-
mit nicht als eigenstédndige Programmierschnittstelle zu sehen, sondern vereinfacht
lediglich die Benutzung der OLE-DB-Schnittstelle. In Abbildung 9 ist die ADO-
Architektur dargestellt. Wie in JDBC werden Interaktionen mit der Datenbank in
verschiedenen Klassen definiert [Sch10, S. 656]. Bei der Nomenklatur der Klassen zeigt
sich die Néhe zu JDBC noch deutlicher: In einem gleichnamigen ’Connection’-Objekt
werden Verbindungsinformationen gespeichert, das Objekt 'Command’ beinhaltet
die Beschreibung der Abfrage (in JDBC das 'Statement’-Objekt) und 'RecordSet’
enthilt die Ergebnismenge der Abfrage ('ResultSet’ in JDBC) [Her02, S. 228].

3.2.5 ADO.NET

Bei ADO.NET handelt es sich um Microsofts Weiterentwicklung der ’ActiveX Data
Objects’ [Geil4, S. 81]. Hierbei wurde die Grundannahme von ADO angepasst,
dass durchgehend eine Verbindung zwischen Client und Server besteht, ein An-
wendungsprogramm also stets auf die Datenbank zugreifen kann [Geil4, S. 81].
ADO.NET hingegen ist fiir Intra- und Internetanwendungen konzipiert, bei denen
keine dauerhafte Verbindung gegeben sein muss, sondern Daten stattdessen lokal
zwischengespeichert, bearbeitet und zu einem spéteren Zeitpunkt wieder mit der
Datenbank synchronisiert werden [Geil4, S. 81]. Dies spiegelt sich in der ADO.NET-
Architektur wieder, siehe Abbildung 10. Wie auch bei ADO, resp. OLE-DB, wird bei
ADO.NET zwischen Datenprovidern und Datenkonsumenten unterschieden [Dob+18,
S. 702]. Die Datenprovider stehen stets mit der Datenbank in Verbindung, ihre
Objekte werden daher als 'verbundene Objekte’ bezeichnet. Die Datenkonsumenten

hingegen bestehen unabhéingig von der Datenbank und bilden somit 'unverbunde-
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Abbildung 10: ADO.NET-Architektur [Geil4, S. 82]

ne Objekte’ [MNK14, S.974f.]. Das Kernobjekt von ADO.NET ist das 'DataSet’.
Es ist ein Datenkonsument und vergleichbar mit dem ’RecordSet’-Objekt in ADO
[Dob+18, S. 702]. Es kann jedoch lokal bearbeitet und sogar erstellt werden und
enthilt sdmtliche Klassen, die fiir die Arbeit mit dem ’DataSet’ auf dem Client
notwendig sind [Geil4, S. 82]. Die Schnittstelle zwischen dem ’DataSet’ und dem Da-
tenprovider ist die Klasse 'DataAdapter’, welche somit als Verbindungsglied zwischen
den unverbundenen ’DataSet’-Objekten und den Datenprovidern fungiert [Dob-+18,
S. 702).

3.3 Untersuchung von Data Mining-Anwendungen

Im Folgenden werden einige Data Mining-Anwendungen hinsichtlich ihrer Schnitt-
stellen zu Datenbanksystemen untersucht. Aufgrund des groflen Marktes von Data
Mining-Anwendungen und des begrenzten Umfanges dieser Projektarbeit musste
vorab eine Auswahl von Programmen vorgenommen werden. Diese gestaltete sich

wie folgt:

Im Februar 2018 veroffentlichte das amerikanische Marktforschungsunternehmen
Gartner Inc. den "Magic Quadrant for Data Science and Machine-Learning Platforms’
[Gar|. Hierbei bewertet Gartner 16 IT-Anbieter von Data Science-Anwendungen.
Dies sind Alteryx, Anaconda, Angoss, Databricks, Dataiku, Domino, H20.ai, IBM,
KNIME, Mathworks, Microsoft, Rapidminer, SAP, SAS, Teradata und TIBCO Soft-
ware [Gar]. Es stellt sich an dieser Stelle die Frage, ob die Betrachtung von Data

Science- und Machine Learning-Programmen angesichts des Fokus dieser Arbeit auf
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das Data Mining zulédssig ist. Hierbei hilft eine genaue Betrachtung der jeweiligen
Begriffe. Said & Torra (2019) definieren Data Science als die Ableitung von Hand-
lungen und Vorhersagen auf der Grundlage von aus Daten extrahiertem Wissen
[ST19, S. 1]. Dies ist weitgehend synonym mit der in Kapitel 3.1 dargestellten Data
Mining-Definition von Runkler. Maschinelles Lernen (Machine Learning) fasst nach
Frochte (2018) Techniken zusammen, mit derer Hilfe Computer Verhalten aus Daten
erlernen [Frol8, S. 13]. Diese Techniken werden unter anderem fiir das Data Mining
genutzt [Frol8, S. 16; Pet09, S. 19]. Auf dieser Grundlage scheint es schliissig, die von
Gartner untersuchten Programme in die Schnittstellenbetrachtung mitaufzunehmen.
Ergénzt wird die Auswahl noch durch eine Studie des Frauenhofer Instituts fiir
Produktionstechnik und Automatisierung IPA aus dem Jahr 2014 iiber den Einsatz
und die Nutzenpotentiale von Data Mining in Produktionsunternechmen [Wes+14].
Neben den von Gartner schon aufgefiihrten Anbietern der Programme RapidMiner,
SPSS von IBM, Statistica von Statsoft und SAP BI wurde dabei auch Oracle Data
Mining in den Unternehmen genutzt und soll daher in dieser Projektarbeit betrachtet
werden [Wes+14, S.19]. Abschlieend wurde zudem eine Studie der mayato GmbH
betrachtet, welche im Jahr 2009 den Data Mining-Markt auf einen aus zwolf Pro-
grammen bestehenden Querschnitt reduzierte und diesen einem Funktionsvergleich
unterzog [Dil09, S. 3]. Dieser Querschnitt enthielt neben einigen schon genannten

Programmen noch die folgenden Anwendungen [Dil09, S. 4]:
e Universitdt Waikato: Weka

e KXEN Analytic Framework
e Viscovery SOMine
e prudsys Discoverer / Basket Analyzer

e Bissantz Delta Master

Insgesamt ergibt sich somit eine Auswahl von 22 Anwendungen. Die Schnittstellen
dieser Programme zu Datenbanksystemen werden im Folgenden betrachtet. Viele
Data Mining-Programme bieten neben den schon vorgestellten Schnittstellen noch
einige Importfunktionen fiir besondere oder seltene Dateiformate und Schnittstellen
zu bestimmten Anwendungen oder Diensten. Die ausfiihrliche Behandlung dieser
Schnittstellen ist im Rahmen dieser Projektarbeit nicht moglich, die jeweiligen
Funktionen sollen im Folgenden aber unter dem Reiter ’Sonstige’ mit aufgefiihrt

werden.

3.3.1 Alteryx

Alteryx bietet eine aus mehreren Softwarepaketen zusammengesetzte Plattform fiir

die Datenanalyse an [Altb]. Im Alteryx Designer sind mehr als 40 Data Mining-
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Funktionen implementiert [Altd].

Alteryx listet alle unterstiitzten Datenquellen in der Alteryx Dokumentation [Alte].
Dabei werden folgende Quellen genannt [Alte]: Amazon Aurora (Verbindung iiber
ODBC), Amazon Redshift (ODBC),Amazon S3 (Verbindung iiber ein von Alte-
ryx implementiertes Tool, vergleiche [Alta]), Apache Cassandra (ODBC), DataStax
(ODBC), dBase, ESRI GeoDatabase, Exasol (ODBC), HP Vertica (ODBC), IBM
DB2 (ODBC oder OLE-DB), Microsoft Access (.mdb, .accdb), Microsoft Azure
Data Lake Store (Verbindung iiber Alteryx Tool), Microsoft Azure SQL Database
(ODBC, OLE-DB), MongoDB (Alteryx Tool), MySQL (ODBC), Oracle (ODBC,
OLE-DB, OCI), Pivotal Greenplum (ODBC), PostgreSQL (ODBC), SAP HANA
(ODBC) und Snowflake (ODBC). Uber XML- und JSON-Dokumente kann auch auf

Dokument-Datenbanken zugegriffen werden [Alte].

Sonstige: Alteryx besitzt auflerdem Schnittstellen zu den folgenden Anwendun-
gen und Dateiformaten [Alte]: Adobe Analytics, Amazon Athena, ASCII (.flat, .asc),
Apache Hadoop Avro (.avro), Hadoop Distributed File System (HDFS), Apache
Spark, Apache Hive, Autodesk, Textdateien (.csv, txt), Databricks, GIS, Google
Analytics, Google BigQuery, Google Earth/Maps, Google Sheets, GZip-Dateien (.tar,
.gz), HTML, MapInfo, MapR, Marketo, Microsoft Analytics Platform System, Mi-
crosoft Azure ML, Microsoft SQL Data Warehouse, Microsoft Cognitive Services,
Microsoft Dynamics CRM, Microsoft Excel (.xls, .xlsx, .xIsb, .xlsm), Microsoft One-
Drive, Microsoft Power BI, Microsoft SharePoint, Microsoft SQL Server, Netsuite
Analytics, OpenGIS (.gml), Qlik (.qvx), Salesforce.com, SAS (.sas7bdat), SQLite
(.sqlite), SRC Geography (.geo), Tableau (.tde, .hyper), ZIP-Dateien (.zip).

3.3.2 Anaconda

Bei Anaconda handelt es sich um eine Open-Source Data Science Distribution,
welche mehr als 1400 Pakete basierend auf den Programmiersprachen Python und R
unterstiitzt [Anah]. Durch die offene Architektur und die direkte Programmierung
der gewiinschten Analyseaufgabe samt Schnittstelle in Python oder R ist Anaconda
sehr vielseitig und flexibel. Es sind keine vordefinierten Schnittstellen vorhanden,
wie dies bei Data Mining-Programmen der Fall ist, in denen der Anwender lediglich
iiber die Bedienungsoberfliiche mit dem Programm kommunizieren kann. Uber die
Anaconda Cloud kénnen Pakete und Bibliotheken gesucht und mit anderen Nutzern
geteilt werden [Anaac]. Um im Rahmen dieser Arbeit einen Uberblick iiber die
Moglichkeiten der Anaconda-Distribution zu geben, wird im Folgenden fiir alle
in diesem Kapitel genannten Datenbanksysteme (einschliefllich der in den noch

folgenden Unterkapitel genannten) die Existenz von Paketen in der Anaconda Cloud
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untersucht. Diese sind vorhanden fiir die Datenquellen Amazon Redshift [Anag],
Amazon S3 [Anaj|, Cassandra [Anaf], Ceph [Anam], Couchbase [Anaaa], Elastic
Search [Anao], Esri GeoDatabase [Anao], Exasol [Anax]|, Google BigQuery [Anap],
Google Cloud Storage [Anaq], HBase [Anal], HP Vertica [Anay], MariaDB [Anau],
Microsoft Azure Blob Storage [Anan|, Microsoft SQL Server [Anaz|, Minio [Anai],
MongoDB [Anab], MySQL [Anat], Neo4j [Anar], Oracle [Anac], Pivotal Greenplum
[Anak], PostgreSQL [Anas], Redis [Anav], Snowflake [Anaw]|, SQLite [Anaab], Sybase
[Anad] und Teradata [Anae]. Es ist zu betonen, dass diese Liste nicht vollstdndig
ist. Eine Befragung aus dem ’2018 Anaconda State of Data Science Report’ iiber
die verwendeten Datenquellen der Anaconda-Nutzer zeigt, wie vielseitig Anaconda
genutzt wird [Anaa, S. 4]. Unter den Anwendungsféllen finden sich sowohl SQL-, als
auch NoSQL-Datenbanken, Cloud-Dienste oder Apache Hadoop und Spark.

3.3.3 KnowledgeSEEKER (Datawatch)

Untersucht wurde die Datenmanagement-Plattform Datawatch Angoss Knowled-
geSEEKER der Firma Datawatch Corporation. Diese wirbt insbesondere mit der

benutzerfreundlichen Erstellung von Entscheidungsbédumen [Datj].

Die Software KnowledgeSEEKER verwendet laut der Produktbroschiire des Pro-
gramms die ODBC-Schnittstelle [Datj]. Dariiber hinaus kénnen Excel-, und Textda-

teien (.csv) und XML-Dokumente eingelesen werden [Datj]. Auch eine Verbindung
zu dem Programm SPSS von IBM und SAS ist moglich [Datj.

3.3.4 Databricks Unified Analytics Platform

Untersucht wurde die Software Databricks Unified Analytics Platform. Diese bein-
haltet Funktionen aus den Bereichen Maschinelles Lernen, Neuronale Netze und der
Analyse von Graphen [Date; Datc; Datd].

Databricks beschreibt die unterstiitzen Datenquellen in der Online-Dokumentation:
Amazon Redshift, Amazon S3, Azure Blob Storage, Azura Data Lake Storage, Azure
Cosmos DB, Azure SQL Data Warehouse, Cassandra, Couchbase, ElasticSearch,
MongoDB, Neo4j, Oracle, Redis und Snowflake [Datb].

JDBC: Dariiber hinaus kann unter Verwendung von JDBC eine Verbindung zu einer
relationalen Datenbank eingerichtet werden [Data]. Die JDBC-Treiber fiir MySQL,
Microsoft SQL-Server und der Azure SQL Database sind in der Databricks Runtime
ab Version 3.4 enthalten [Data].
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Sonstige: Zusitzlich unterstiitzt Databricks noch die folgenden Datenquellen und
Dateiformate: Bilder, Avro-Dateien, Textdateien (.csv), JSON-Dokumente, Parquet-
Dateien, LZO komprimierte Dateien, Zeitreihen und Zip-Dateien [Datb].

3.3.5 Dataiku

Dataiku DSS ist eine Analyseplattform mit Schwerpunkt auf Maschinellem Ler-
nen, in der frei zugéngliche Programmbibliotheken wie Scikit-Learn, MLIlib und
XGBoost oder selbststéndig in Python oder R implementierte Modelle mit einer
grafischen Bedienoberfldche von Dataiku kombiniert werden [Datg]. Ein Anwendungs-
gebiet von Dataiku DSS ist zum Beispiel die Cluster-Analyse von Textdateien [Grel4].
Die Datenbankschnittstellen spezifiert Dataiku in dem Produktdatenblatt [Datf, S. 4]:

SQL-Datenbanken: MySQL, PostgreSQL, Vertica, Amazon Redshift, Pivotal
Greenplum, Teradata, IBM Netezza, SAP HANA, Oracle, Microsoft SQL Server,
Google BigQuery, IBM DB2, Exasol, MemSQL und Snowflake. Dariiber hinaus kann

eine neue Verbindung iiber JDBC eingerichtet werden.
NoSQL-Datenbanken: MongoDB, Cassandra und ElasticSearch.

Zudem kann auf die Cloud-basierten Datenspeicher Amazon S3, Google Cloud

Storage, Azure Blob Storage und Azure Data Lake Store zugegriffen werden.

Sonstige: Cloudera, Hortonworks, MapR, AmazonEMR, Textdateien (.csv), Parquet-
Dateien, ORC-Dateien, SequenceFiles, RCFiles, FTP, SCP, SFTP, HTTP.

3.3.6 Domino Data Sience Platform

Untersucht wurde die Software Domino Data Science Platform. Wie die Anaconda
Distribution setzt diese auf eine offene Infrastruktur, in der frei verfiigbare Data
Sience-Werkzeuge und Datenkonnektoren in der Domino-Software eingebunden und
zusammengefiihrt werden [Domb]. In Abbildung 11 ist die Grundstruktur der Domino

Data Sience Platform dargestellt.

Domino unterstiitzt wie Anaconda die Programmiersprachen Python und R [Domc].
Aus diesem Grund lassen sich die in Kapitel 3.3.2 recherchierten Pakete und Bi-
bliotheken auch fiir die Verbindung mit der Domino Plattform verwenden. Dariiber
hinaus benennt Domino auf der Supportwebsite die empfohlenen Pakete fiir einige
Datenbanksysteme und beschreibt, wie die Verbindung hergestellt werden kann [Do-
ma]. Folgende Datenquellen werden aufgefiihrt: Amazon S3, PostegreSQL, IBM DB2,

24



DATA

LANGUAGES PLATFORM DRIVERS
AN <7
Julia - Mysas - Spark
O ® G
C ANACOMNDA ROGSHIET
ORACLE
INTERACTIVE TOOLS GEUE(E:EFE"EI::EE-
+ NOTEBOOKS
Domino Analytics theano
- Distribution ﬂ'
# BEAKER P CUDA.
L. ‘.v’ E = L
DATA AMALYSIS + VISUALTIZATION

MACHIME LEARNING

- knit Aib. plotly  geaporn
Learn nitr
Hto pandas un. H @ 3 Baokeh

e il matp®:lib

Abbildung 11: Aufbau der Domino Data Science Platform [Domc]

Oracle, Snowflake, MSSQL, Google BigQuery und Amazon Redshift.

Sonstige: Auch eine Verbindung zu Apache Spark und Apache Hadoop ist moglich

[Doma].

3.3.7 H20 (H20.ai)

Die Software H20 der Firma H2O.ai schlie8t sich in die Reihe der Open-Source
Plattformen an. Entgegen Anaconda und Domino legt H20 den Schwerpunkt hierbei
allerdings auf Algorithmen aus dem Bereich Maschinelles Lernen und spezifiziert die
unterstiitzten Pakete und Funktionen genau [H20c¢; H20a]. Diese umfassen auch
klassische Data Mining-Funktionen wie etwa die Cluster-Analyse oder Klassifikation
[H20a]. Obwohl H20 die Programmiersprachen Python und R unterstiitzt und
somit auf eine grofle Auswahl an Paketen zugreifen kann, grenzt es in der Online-

Dokumentation auch die verwendbaren Schnittstellen und Datenbanksysteme ein:

JDBC: Relationale Datenbanken kénnen iiber JDBC eingebunden werden [H20b].
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Unterstiitzt werden MySQL, PostgreSQL, MariaDB, Netezza, Amazon Redshift und
Hive [H20b)].

Dariiber hinaus ist Amazon S3 als "Default Data Source’ eingerichtet [H20b]. Weitere
Datenquellen kénnen {iber ein API der Firma Alluxio eingelesen werden [H20b]. Dies
unterstiitzt laut der Produktwebsite die Cloud-Dienste Amazon S3, Google Cloud
Storage, Microsoft Azure und Alibaba Object Storage Service, die Objektdatenban-
ken EMC Elastic Cloud Service, IBM Cloud Object Storage, Ceph, FusionStor und
Minio sowie die Datenbank HBase [All17].

Sonstige: H20 kann die folgenden Dateiformate einlesen: CSV, ORC, SVMLight,
ARFF, XLS, XLSX, Avro und Parquet [H20Db).

3.3.8 SPSS Modeler (IBM)

Untersucht wurde die Version 17.1 des SPSS Modeler der Firma IBM. Dieser bietet
eine breite Palette an Data Sience-Funktionen, wie etwa Klassifierungs-, Segmentie-
rungs und Assoziationsalgorithmen, die Analyse von Texten oder Geodaten bis hin

zur Unterstiitzung von neuronalen Netzen und Regressionsmodellen [IBMf].

IBM stellt dem Anwender im SPSS Modeler sogenannte Quellenknoten zur Verfiigung,
iiber die unterschiedliche Daten importiert werden kénnen [TSC15, S. 7]. Dies umfasst

folgende Datenbanken:

ODBC: Der SPSS Modeler bietet einen Datenbankknoten an, mit dem SQL-
Datenbanken auf Basis von ODBC verwendet werden konnen [TSC15, S. 7]. Fiir
kompatible Datenbanken stellt IBM die jeweiligen Treiber im sogenannten SPSS
Data Access Pack zur Verfiigung [TSC15, S. 18]. Wihrend der Installation kann
ausgewéahlt werden, welche Treiber installiert werden sollen. Unterstiitzt werden DB2,
Informix, Oracle, Microsoft SQL Server, Sybase, GreenPlum, Teradata, MySQL und
Redshift.

XML: Uber einen XML-Quellenknoten kénnen XML-Dokumente importiert werden
[TSC15, S. 8].

IBM: Uber zwei Quellenknoten koénnen auf Daten der IBM-Datenbanken Cognos BI
und Cognos TM1 zugegriffen werden [TSC15, S. 7f.].

Sonstige: Unterstiitzung von HDFS, Einlesen von Textdateien mit freien und festen

Feldern, Einlesen von Statistikdateien (.sav, .zsav), Import von Formaten aus der
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Marktforschungssoftware, Import von SAS- und Excel-Dateien, Einlesen von Karten-
oder Geodaten [TSC15, S. 7f.], Unterstiitzung von SalesForce und Hadoop.

3.3.9 KNIME Analytics Platform

Untersucht wurde die Version 3.7.0 der KNIME Analytics Platform. KNIME ist eine
kostenlose Open-Source Datenanalysesoftware, in der Analyseaufgaben durch die
Kombination von mehr als 2000 sogenannten Modulen erstellt werden kénnen [KNI].

Die folgenden Informationen ergaben sich aus der Untersuchung des Programmes.

In KNIME kann der Anwender im sogenannten 'Node Repository’ iiber verschiedene

Knoten eine Verbindung zu einer Datenbank einrichten:

JDBC: Uber sogenannte 'Database-Nodes’ ist der Zugriff auf Datenbanken mit
JDBC-Schnittstelle moglich. Fiir sechs Datenbanken existiert in der KNIME-Grundversion
eine vordefinierte 'Database-Node’: H2, Microsoft SQL Server, MySQL, PostgreSQL,
SQLite und Vertica. Uber die Installation der Erweiterungen "KNIME & Extensions’
und '"KNIME Big Data Extensions’ werden die Schnittstellen von Amazon Athena,
Amazon Redshift, Hive und Impala implementiert. Dariiber hinaus stellt KNIME
einen allgemeinen JDBC-Connector-Knoten bereit, mit dem unter Angabe des ent-
sprechenden Treibers und der JDBC-URL der spezifischen Datenbank eine neue
JDBC-Verbindung definiert werden kann.

NoSQL: KNIME bietet 'Structured Data-Nodes’ an, mit denen auf Dateien in
den Formaten XML und JSON zugegriffen werden kann.

Sonstige: Einlesen von Zeitreihen, Zugriff auf Google Analytics und Twitter.

3.3.10 MATLAB for Data Analytics (MathWorks)

Untersucht wurde die Software MATLAB for Data Analytics von der Firma Ma-
thWorks. Bei MATLAB handelt es sich um eine Produktfamilie, in der eine Desktop-
Umgebung mit einer eigenen, fiir Matrix-basierte Mathematik ausgelegte Program-
miersprache verbunden wird [Matd]. Uber kombinierbare "Toolboxes’, kann MATLAB
an unterschiedliche Anwendungsfélle angepasst werden [Mate]. MATLAB for Data
Analytics enthélt die Toolboxes Global Optimization, Parallel Computing, Curve
Fitting, Deep Learning, Statistics and Machine Learning, Optimization, Database,
Text Analytics und Symbolic Math [Matc]. Uber die 'Database Toolbox’ kann auf

relationale und postrelationale Datenbanksysteme zugegriffen werden [Matc; Matb].
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SQL-Datenbanken: Fiir die Verbindung mit relationalen Datenbanken unterstiitzt
MATLAB die Schnittstellen ODBC und JDBC [Matf].

NoSQL-Datenbanken: MATLAB unterstiitzt die Datenbanken Cassandra, Mon-
goDB und Neo4j [Matb].

Sonstige: MATLAB kann auflerdem die folgenden Dateiformate importieren: Text-
dateien, Microsoft Excel, Bilder (unter anderem JPEG, TIFF, PNG), NetCDF, HDF,
FITS, CDF, Audio- und Videodateien und XML [Matg] sowie JSON-Dokumente
und Binédrdateien [Mata]. Auch auf Internetinhalte (TCP/IP, RESTful Webservices,
E-Mail, FTP) kann zugegriffen werden [Mata].

3.3.11 Microsoft SQL Server Analysis Services

Untersucht wurde die Software Microsoft SQL Server 2017. Die Microsoft SQL Server
Analysis Services (SSAS) unterstiitzen drei Arten der Data-Mining-Modellbildung:
relationale Datenmodelle in Form von Tabellen, mehrdimensionale Datenkonstrukte
gemifl dem Online Analytical Processing (OLAP) und das visuelle Modell "Power
Pivot’, das allerdings auf einer relationalen Infrastruktur basiert [Mic18b]. Je nach
Art des Modells, das erstellt werden soll, werden unterschiedliche Datenquellen un-

terstiitzt:

Relational: SSAS 2017 unterstiitzt das sogenannte Kompatibilitétslevel 1400 [Mic18b].
Aus der Familie der Cloud-Dienste Microsoft Azure unterstiitzt SSAS die Datenquel-
len Azure SQL Database, SQL Data Warehouse, Blob Storage, Table Storage, Cosmos
DB, Data Lake Store, HDInsight HDFS und HDInsight Spark [Mic18e]. Fiir die Da-
tenquellen Microsoft SQL Server, Microsoft SQL Server Data Warehouse, Oracle und
Teradata kann im ’In-memory’-Modus, bei dem die zu untersuchenden Daten lokal in
den Speicher des SSAS-Servers kopiert werden [Mic18f], sowohl iiber einen OLE-DB-
Provider als auch iiber die ADO.NET-Schnittstelle zugriffen werden [Mic18e|. Fiir
den Zugriff im Modus 'DirectQuery’, in dem Anfragen direkt auf dem Datenbank-
Server verarbeitet werden [Micl8f], werden dagegen lediglich die ADO.NET-Provider
unterstiitzt [Mic18e|. Im 'In-memory’-Modus unterstiitzt SSAS auferdem die Daten-
quellen Access, IBM Informix, JSON-Dokumentdatenbanken, MySQL, PostgreSQL,
SAP HANA, SAP Business Warehouse und Sybase [Mic18e]. Dateien kénnen in den
folgenden Formaten importiert werden: Excel, JSON, Text/CSV und XML [Mic18e].
Unter Vewendung von OLE-DB oder ODBC kann auch eine neue Datenbankverbin-
dung eingerichtet werden [Mic18e].

Abschlielend unterstiitzt SSAS im relationalen Datenmodell die hier nicht wei-
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ter behandelten Online-Dienst-Formate Dynamics 365, Exhange Online, Saleforce
Objects, Salesfoce Reports und SharePoint Online Lists, sowie Active Directory,
Exhange, OData Feed und SharePoint Lists [Mic18e].

Mehrdimensional: Fiir mehrdimensionale Modelle unterstiitzt SSAS die Daten-
banken Access (OLE-DB), SQL Server (OLE-DB, ADO.NET), Oracle (OLE-DB,
ADO.NET), Teradata (OLE-DB, ADO.NET), Informix (OLE-DB), IBM DB2 (OLE-
DB), Sybase (OLE-DB) [Mic18h]|. Zusitzlich kann auf jede Datenbank zugegriffen
werden, fiir die ein OLE-DB-Provider existiert [Mic18h]. ODBC-Datenquellen werden

fiir mehrdimensionale Datenmodelle nicht unterstiitzt [Mic18h].

3.3.12 RapidMiner Studio

Untersucht wurde die Version RapidMiner Studio 9.0. RapidMiner Studio ist eine
Data Science-Anwendung, welche mehr als 1500 Algorithmen und Funktionen aus
den Bereichen Data Mining und Maschinelles Lernen anbietet [Rapb]. Es kann auf
Grundlage der Programmiersprachen Python und R erweitert werden und unterstiitzt
externe Pakete und Bibliotheken [Rapb; Rapc].

RapidMiner Studio verwendet fiir die Einbindung von Datenbanken laut der Un-
ternehmenswebsite die JDBC-Schnittstelle [Rapc]. RapidMiner Studio liefert fiir
einige SQL-Datenbanken die benétigten Treiber mit, sodass diese im Programm ohne

weitere Konfiguration auswéhlbar sind. Folgende Datenbanken lassen sich verwenden:

JDBC: Mitgeliefert und im Programm auswiéhlbar sind MySQL, PostgreSQL, Sy-
base, HSQLDB, Ingres, Microsoft Access, Microsoft SQL Server und Oracle. Im
Allgemeinen sind aber alle Datenbanken mit JDBC-Unterstiitzung kompatibel [Rapc].

JDBC-ODBC-BRIDGE: RapidMiner Studio bietet im Programm auflerdem die
Verwendung einer JDBC-ODBC-Bridge an, sodass sich auch ODBC-kompatible

Datenbanken einlesen lassen.

NoSQL: Dariiber hinaus bietet RapidMiner Studio die Moglichkeit iiber Erwei-
terungen die NoSQL-Datenbankenen Cassandra und MongoDB zu verwenden [Rapa].

Auch auf andere XML-fdhige Dokument-Datenbanken kann zugegriffen werden [Rapc].

Sonstige: Einlesen von SAS-, ARFF-, Excel-, Stata-Dateien; Zugriff auf Drop-
box und Amazon S3; Einlesen von Textdokumenten, Internetseiten, PDF und HTML;

Zugriff auf Twitter und Salesforce.com; Zugriff auf Audiodaten, Bilder, Zeitreihen
[Rapc].
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3.3.13 SAP BW/4HANA

Laut der eingangs genannten Studie des Frauenhofer Instituts fiir Produktionstechnik
und Automatisierung verwendeten 13 % der befragten Produktionsunternehmen
fiir Data Mining-Aufgaben im Jahr 2014 ein Business Intelligence (BI)-Tool von
SAP [Wes+14, S.19]. Unter dem Begriff Business Intelligence werden Prozesse zu-
sammengefasst, die der Entscheidungsfindung von Unternehmen auf Grundlage der
Analyse vorhandener Daten dienen [MK16, S. 199 f.]. Auch im Querschnitt der
mayato GmbH aus dem Jahr 2009 wird mit der SAP Netweaver Data Mining Work-
bench, die eine Komponente der Plattform SAP Netweaver BI ist, eine BI-Losung
genannt [Dil09, S. 3f.]. In der Studie der mayato GmbH wurde schon 2009 eine
Fusion von Datenverwaltungs- und Datenanalysesystemen beobachtet [Dil09, S. 3f.].
Es zeigt sich, dass sich dieser Trend weiter fortgesetzt hat. Zwar bietet SAP weiter
BI-Losungen wie etwa die Software SAP BusinessObjects Business Intelligence oder
SAP Lumira an, diese sind jedoch auf einzelne Anforderungen spezialisiert [SAPa).
Die Plattform SAP Netweaver BI hingegen ist auf der SAP-Website nicht mehr zu
finden, stattdessen wird die Data Warehouse-Komplettlosung SAP BW/4HANA
beworben, die die relationale Datenbank SAP HANA beinhaltet [SAPc|. Ein Data
Warehouse dient nach Meier & Kaufmann (2016) dazu, Daten aus verschiedenen
Datenquellen zusammenzufassen, die Daten entlang einer Zeitachse abzubilden und
eine Datenanalyse gemifi dem OLAP-Prinzip zu erméglichen [MK16, S. 201]. SAP
HANA enthélt Data Mining-Algorithmen, mit denen sich unter anderem Textdateien,
raumliche Daten, Prozess-, Serien- und Streaming-Daten sowie vernetzte Daten in

Form von Diagrammen untersuchen lassen [SAP{].

Die Integration von Daten in SAP HANA ist in dem Paket SAP HANA Smart
Data Integration geregelt [SAPd]. Auf der Supportwebsite des Pakets verweist SAP
auf eine 'Product Availability Matrix’ in der die unterstiitzte Hard- und Software
spezifiziert ist [SAPe]. Bedauerlicherweise gehort die Matrix zu einem Bereich, der
nur fiir Kunden von SAP einsehbar ist. Leider hat sich SAP nicht bereit erklirt,
die Information fiir diese Projektarbeit herauszugeben, sodass die unterstiitzten

Datenbanksysteme nicht benannt werden kénnen.

3.3.14 SAS Enterprise Miner

Untersucht wurde die Version 15.1 des Data Mining-Programms SAS Enterprise
Miner. Dessen Daten-Zugriffs-, Manipulations- und Management-Funktionalitéiten
beruhen auf der ’SAS 9.4 Intelligence Platform’ [SASa|. Fiir die Verbindung mit
Datenbanksystemen verwendet diese die ODBC-Schnittstelle [SASc]. Auch XML-
Dateien kénnen iiber die ’SAS 9.4 Intelligence Platform’ eingelesen werden [SASd].
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Dariiber hinaus stellt SAS Enterprise Miner fiir den Import von Dateien einen 'File
Import Node’ zur Verfiigung [SASb|. Hieriiber lassen sich folgende Dateiformate
einlesen: dBase (.dbf), Stata (.dta), Microsoft Excel (.xls, .xlsx), SAS JMP (.jmp),
Paradox. DB (.db), SPSS (.sav), Lotus (.wkl, .wk3, .wk4), Textdateien (.txt, .csv),
.dlm-Dateien [SASD].

Optional kann mithilfe der Software SAS/ACCESS auf weitere Datenbanken zugriffen
werden. SAS/ACCESS stellt vordefinierte Schnittstellen zu einer grofien Anzahl an
Datenbanksystemen, sowie offene Schnittstellen auf Basis von JDBC, ODBC und
OLE-DB, bereit [SASd].

3.3.15 Teradata

Teradata bietet mit dem Softwareprodukt Ventage eine Komplettlosung fiir die
Speicherung, Verwaltung und Analyse von Daten an [Terb, S. 1]. Als Teil der
"Teradata SQL engine’ enthélt Ventage auch die Datenbank Teradata Database [Teral.
Der Import von Daten aus externen Datenbanken und entsprechende Schnittstellen

sind nicht vorgesehen.

3.3.16 Statistica (StatSoft/TIBCO)

Untersucht wurde die Version 13.5 der Software Statistica von der Firma StatSoft.
Statistica wird auch von der Partnerfirma TIBCO Software Inc. vertrieben [TIBD].
Es handelt es sich dabei um eine modulare Softwarelésung, in der der Leistungs-
umfang durch mehrere Produktvarianten an individuelle Anforderungen angepasst
werden kann [Staa]. In dem Paket 'Statistica Modeler’ sind verschiedene Data Mining-
Algorithmen enthalten. Eine noch grofiere Auswahl enthélt das Paket ’Statistica
Data Scientist’, das unter anderem um Text Mining und Funktionen der Prozessopti-

mierung erginzt wurde [Staa).

Statistica kann iiber einen sogenannten ’Streaming Database Connector’ auf ei-
ne externe, iiber das Netzwerk verbundene Datenbank zuzugreifen [TIBb]. Hierbei
hat der Anwender im Programm die Moglichkeit eine Datenbankverbindungen iiber
OLE-DB oder ADO.NET einzurichten.

OLE-DB: Der Benutzer kann iiber verschiedene OLE-DB-Provider auf Datenbanken

zugreifen.

1. OLE-DB-Provider fiir ODBC-Treiber: Uber die OLE-DB-ODBC-Bridge kénnen
alle Datenbanken mit ODBC-Schnittstelle verwendet werden.

2. OLE-DB-Provider fiir Microsoft SQL Server.
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3. Microsoft OLE-DB Simple Provider: Uber den OLE-DB Simple Provider kann
eine Verbindung zu Datenquellen hergestellt werden, die lediglich einen grund-
legenden OLE-DB-Support benétigen [Mic18g]. Dies sind zum Beispiel XML-
Dokumente [Mic18g].

ADO.NET: Auch iiber die ADO.NET-Schnittstelle lésst sich eine Verbindung zu
allen ODBC-Datenbanken und Microsoft SQL Server herstellen. Zusétzlich wird
ein Data-Provider fiir die Datenbanken Oracle und Microsoft Access angeboten.

Auflerdem hat der Benutzer die Moglichkeit eine Datenbankverbindung iiber einen
OLE-DB-Provider selbst zu definieren.

Dariiber hinaus koénnen in Statistica die 'Spotfire Data Connections’ der Firma
TIBCO verwendet werden [Stab]. Diese unterstiitzen in der Version 10.0 die Daten-
banken Amazon Redshift, IBM DB2, IBM Netezza, Microsoft SQL Server, Oracle,
Oracle Essbase, Pivotal Greenplum, PostgreSQL, SAP HANA, Teradata und Vertica
[TIBa].

Sonstige: Lokale Dateien der folgenden Formate konnen eingelesen werden: Sta-
tistica (.sta, .smx, .scr, .sta, .css), Excel (.xls, .xlsx, .xlsm, .xlsb), dBASE (.dbf),
Lotus/Quattro (.wkl, .wk3, .wql), Textdateien (.txt, .csv), HTML (.htm), SPSS
(.sav, .por), SAS (.sd, .ssd, .sas7, .tpt, .xpt), JMP (.jmp), Minitab (.mtw). Folgende
weitere Anwendungen/Systeme werden unterstiitzt: Apache Drill, Apache Spark SQL,
Attivio, Cloudera Hive, Cloudera Impala, Dremio, Google Analytics, Hortonworks,
OData, Oracle Essbase, Pivotal HAWQ und Salesforce [TIBa].

3.3.17 Oracle Data Mining

Oracle Data Mining ist eine Komponente der Oracle Advanced Analytics-Option,
die in der Enterprise Edition der relationalen Datenbank Oracle Database 12¢ zum
Einsatz kommt [Orae; Oraal. Es handelt sich somit nicht um ein eigensténdiges
Data Mining-Programm, sondern beinhaltet Algorithmen, welche auf die in der
Datenbank gespeicherten Daten angewandt werden konnen [Orab]. Die Oracle Data
Mining-Option kommt daher ohne Datenimport aus einer fremden Datenbank aus
[Orac]. Hieraus ergibt sich, dass sich Oracle Data Mining lediglich bei Verwendung

der Oracle Database einsetzen lasst.

3.3.18 Weka

Untersucht wurde die Version 3.8.3 der Data Mining-Software Weka der University
of Waikato. Weka benutzt fiir die interne Datenspeicherung das Dateiformat ARFF

[FHW16, S. 17]. Um Dateien in anderen Formaten zu importieren oder eine Ver-
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bindung zu einer Datenbank herzustellen, bietet Weka 'Converter’ an [FHW16, S. 23]:

JDBC: Fiir den Zugriff auf Datenbanken bietet Weka einen ’Converter’ an, der auf
die Daten von JDBC-Datenbanken zugreifen kann [Bou+, S. 185].

Sonstige: Einlesen von C4.5-Dateien (.names, .data), .bsi-Dateien, Textdateien
(.csv), LIBSVM-Dateien (.libsvm), in XML oder JSON geschriebene ARFF-Dateien
(.xrff, .json), SVM-Dateien (.dat), Matlab-Dateien (.m) [Bou+, S. 185; FHW16, S.
23].

3.3.19 KXEN Analytic Framework

Die Firma KXEN Inc. wurde im Jahr 2013 von SAP iibernommen [Kall3]. Die KXEN-
Technologie sollte laut Kalenda (2013) in verschiedene SAP-Lésungen integriert
werden [Kall3]. Die Software KXEN Analytic Framework wird nicht mehr vertrieben.

3.3.20 Viscovery SOMine

Untersucht wurde die Version 7.2 der Data Minig-Software Viscovery SOMine.

In der Grundversion von Viscovery SOMine 7 konnen als Datenquellen Dateien
verschiedener Formate importiert werden: Textdokumente (.txt, .csv), Excel-Dateien
(.xlsx, .xls), SPSS-Dateien (.sav), Viscovery-Dateien (.dms) und von Viscovery defi-
nierte XML-Dokumente (.xml) [Visb, S. 33].

Mit der Erweiterung ’Enterprise Data’ ist es moglich ein Datenbanksystem als
Datenquelle einzurichten [Visb, S. 34]. Als Schnittstelle verwendet Viscovery SOMine
OLE-DB und ODBC [Visa].

3.3.21 prudsys Discoverer / Basket Analyzer

Die Software prudsys Discoverer und prudsys Basket Analyzer sind im aktuellen
Portfolio der Firma prudsys nicht mehr enthalten [pru]. Im Jahr 2008 waren diese
laut eines Artikels des Internetmagazins ixtenso Teil der prudsys Expert Mining
Suite [bet08], allerdings hat eine Recherche keine Informationen zu dem Verleib der

Software oder einer Neuausrichtung der Firma prudsys ergeben.

3.3.22 Bissantz Delta Master

Untersucht wurde die BI-Software Delta Master der Firma Bissantz. Trotz ihrem

Schwerpunkt auf BI-Elemente beinhaltet sie auch Data Mining-Funktionen, wie
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zum Beispiel multidimensionale Rangfolgen, Komponentenvergleiche, Warenkorb-
analysen und Bayes-Verfahren [Bisa. Die Firma Bissantz stellt ein 'Factsheet’ iiber
die unterstiitzten Schnittstellen auf der Unternehmenswebsite zur Verfiigung [Bisb].
Hierbei sind im Bereich der Datenbanksysteme insbesondere OLE-DB und ODBC zu
nennen [Bisb]. Mit der Schnittstelle ODP.NET stellt Bissantz dariiber hinaus fiir das
Datenbanksystem Oracle eine ADO.NET-Schnittstelle bereit [Oraf; Bisb]. Auflerdem
konnen Microsoft Access-Datenbanken (.mdb) und Excel-Dateien (.xls) importiert
werden [Bisb].

Sonstige: Schnittstelle zu Microsoft SQL Server Analysis Services tiber XMLA
und ADOMD.NET [Bisb; Mic17; Mic18al, Schnittstelle zu SAP-Produkten iiber SAP
BAPI [Bisb], Unterstiitzung der Schnittstellen ODBO und OCI [Bisb].

3.4 Unterstiitzte Schnittstellen der Datenbanksysteme

Aus der Schnittstellenbetrachtung des vorherigen Kapitels ergeben sich 47 Daten-
banksysteme und Speicherdienste, auf die eines oder mehrere der genannten Data
Mining-Anwendungen zugreifen konnen. Aus diesen Ergebnissen eine Kompatibi-
litdtstabelle zu erstellen ist aber nicht sinnvoll, da einige Data Mining-Programme
lediglich die Unterstiitzung einer Programmierschnittstelle spezifizieren. Fiir die
meisten Datenbanksysteme aus Kapitel 3.3 ist jedoch nicht bekannt, fiir welche
Schnittstellen Treiber oder Data Provider existieren. Dies soll daher zunéchst un-
tersucht werden. Die Ergebnisse dieses Kapitels sind als Ergdnzung der Ergebnisse
des Kapitels 3.3 zu sehen. Es werden lediglich die Schnittstellen untersucht und im

folgenden genannt, deren Unterstiitzung sich aus Kapitel 3.3 nicht ergibt.

ODBC: Amazon Redshift [Amab], Amazon S3 [Sima], Apache Cassandra [Simb],
Couchbase [Cou], DataStax [Prob], dBase [Proc|, ElasticSearch [Elal8b], Exasol
[EXA], HBase [Simc], H2 [H2], HP Vertica [Mica], PostgreSQL [Thel3], IBM DB2
[IBMa], IBM Informix [IBMc|, Ingres [Actc], MariaDB [Marc|, Microsoft Access
[Mich], Microsoft Azure Cosmos DB [Mic18c|, Microsoft Azure SQL Database [Micb],
Microsoft Azure SQL Data Warehouse [Mic18d], Microsoft Azure Table Storage
[CDaal, Microsoft SQL Server [Micb], MongoDB [Pay18], MySQL [Orad], Pivotal
GreenPlum [Pivb], Redis [Mici|, Teradata [Terl5], SAP HANA [SAPb], Snowflake
[Sno], SQLite [Dev] und Sybase [SAP13b].

JDBC: Amazon Redshift [Amaa|, Apache Cassandra [Simb], Couchbase [Cou],
DataStax [Proa], ElasticSearch [Elal8a], Exasol [EXA], Google BigQuery [Goo|, HBa-
se [CDac|, H2 [H2], IBM DB2 [IBMa|, IBM Informix [IBMb], Ingres [Actb], MariaDB
[Marb|, Microsoft Azure SQL Database [Micb], Microsoft Azure SQL Data Ware-
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house [Mic18d], Microsoft SQL Server [Micb], MySQL [Orad], Pivotal Greenplum
[Pival, PostgreSQL [Theb], PostgreSQL [Theb], Redis [CDaf], SAP HANA [SAP13a],
Snowflake [Sno|, SQLite [SQL], Sybase [SAP13a|, Teradata [Ter15] und Neo4j [Hun16].

OLE-DB: Vertica [Mica|, IBM DB2 [IBMa], IBM Informix [IBMd], Microsoft Ac-
cess [Mich], Microsoft Azure SQL Database [Altc|, Microsoft SQL Server [Micb],
PostgreSQL [Thec], Sybase [SAP13c] und Teradata [Ter15].

ADO.NET: Apache Cassandra [CDab], Couchbase [Micc], DataStax [Dati], Elastic-
Search [Mice|, Exasol [EXA], Google BigQuery [Micf], HBase [Micg], Vertica [Mica],
IBM Informix [IBMe], Ingres [Acta|, MariaDB [Maral|, Microsoft Azure SQL Database
[Micb], Microsoft Azure SQL Data Warehouse [Mic18d], Microsoft SQL Server [Micb],
Minio [Min], MongoDB [CDad], MySQL [Orad], Neo4j [Neo], PostgreSQL [Thea],
Redis [CDae], SAP HANA [SAPg], Snowflake [Sno|, SQLite [Micd], Sybase [Prod]
und Teradata [Ter15].

Es fallt auf, dass auch fiir viele NoSQL-Datenbanken, wie etwa MongoDB und
Cassandra, ODBC- und JDBC-Treiber existieren. Dies wird realisiert, indem die
Treiber SQL-Funktionalitéiten auf die jeweilige Programmierschnittstellen der NoSQL-
Datenbanken abbilden [Sim12]. Im Fall von MongoDB nutzt der MongoDB BI
Konnektor den ODBC-Treiber um SQL-Anfragen in die programmeigene Sprache
MongoDB Query Language zu iibersetzen [Pay18].
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4 Schnittstellen giangiger Data Mining-Werkzeuge

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Kapitel 3.3 und 3.4 in einer grafischen
Ubersicht zusammengefasst. Aufgrund der Grofie der Tabelle wurde diese in der
Druckversion auf drei Teile aufgeteilt. Fiir eine bessere Ubersicht empfiehlt sich die
Betrachtung des Excel-Sheets, das dem Fachgebiet vorliegt. In den Tabellen 1 bis
3 sind die betrachteten Datenbanksysteme und Speicherdienste den Data Mining-
Anwendungen gegeniibergestellt und bei Kompatibilitdt mit einem X’ versehen.
Neben SQL- und NoSQL-Datenbanksystemen enthélt die Liste auch einige Data
Warehouses sowie Cloud-Objektspeicherdienste. Objektspeicher sind nicht mit objek-
torientierten oder objektrelationalen Datenbanken zu verwechseln, sondern basieren
auf einem grundsétzlich verschiedenem Speicherprinzip. Der Speicher wird, statt in
einzeln addressierbare Blocke von konstanter Grofle, in Objekte von beliebiger Grofie
aufgeteilt [MGRO3, S. 84]. Neben den Daten selbst werden in den Objekten auch
Metadaten abgelegt [MGRO03, S. 86]. Da die Struktur der Daten beliebig ist, lassen
sich Dateien, Bilder, Multimedia-Inhalte und sogar Datenbanken in einem Objekt
speichern [MGRO03, S. 86]. Da viele Data Mining-Anwendungen Schnittstellen zu Ob-

jektspeichern aufweisen, wurden diese in die Kompatibilitétsliste mit aufgenommen.

Zum besseren Verstindnis sind einige Begriffe und Punkte der Tabelle mit An-

merkungen gekennzeichnet, die nachfolgend erldutert werden:

- Diese Datenbanksysteme basieren zwar auf dem relationalen Datenmodell,

speichern die Daten physisch aber nicht in Zeilen, sondern in Spalten ab. Die-
ser spaltenorientierte Ansatz verbindet damit die Vorteile der spaltenweisen
Speicherung mit der Struktur relationaler Datenbanksysteme.

52 Die Rubrik 'Multi-Modell’ enthélt Datenbanksysteme, die sowohl relationale
als auch postrelationale Datenmodelle unterstiitzen. Das Datenbanksystem
DataStax Enterprise unterstiitzt beispielsweise die Modellbildung auf Grund-
lage von Tabellen, Schliissel-Wert-Kombinationen, JSON-Dokumenten und
Graphen [Dath].

%3 Statistica sieht im Programm die Verwendung einer OLE-DB-ODBC-Bridge

vor. Da die Performanz bei einer solchen Verbindung geringer ist, als bei

direkter Verwendung einer Schnittstelle, sind Datenbanksysteme und Spei-
cherdienste, fiir die kein OLE-DB- oder ADO.NET-Provider existiert, blau
eingefarbt.

Wenn die Anwendung die Einrichtung einer neuen Datenbankverbindung

iiber ODBC, JDBC, OLE-DB oder ADO.NET erlaubt, ist das an dieser Stelle

gekennzeichnet.
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5 Fazit

Es zeigt sich, dass die Programmierschnittstellen ODBC, JDBC, OLE-DB und
ADO.NET ihre Kernaufgaben, die Gewéhrleistung des Zugriffs auf eine Bandbreite
von Datenbanksystemen, erfiillen. Insbesondere im Bereich der SQL- und NoSQL-
Datenbanksysteme ergibt sich in der grafischen Ubersicht aus Kapitel 4 ein insge-
samt homogenes Bild. Bei den betrachteten Data Mining-Anwendungen lassen sich
zwei Ausrichtungen unterscheiden. Die Mehrheit der Data Mining-Anwendungen
unterstiitzt eine oder mehrere der vorgestellten Programmierschnittstellen. Einige An-
wendungen setzen dagegen auf Open Source-Programmbibliotheken in Python oder R.
Dieser Bereich ist aufgrund der grofien Flexibilitdt und der Vielzahl an unterstiitzten
Datenbanksystemen und Speicherdiensten nicht zu unterschétzen. Die Einbettung
und Verwaltung der Programmbibliotheken in eine grafische Oberfléiche erhoht zudem
die Bedienerfreundlichkeit und macht diese Anwendungen auch fiir Nutzer ohne fortge-
schrittene Programmierkenntnisse interessant. Des Weiteren hat sich gezeigt, dass es
keine strikte Trennung von Schnittstellen fiir relationale und postrelationale Datenmo-
delle gibt. Statt fiir den Zugriff auf NoSQL-Datenbanksysteme auf die Schnittstellen
OLE-DB oder ADO.NET zuriickzugreifen, bieten die Datenbankhersteller hdufig ad-
aptierte ODBC- und JDBC-Treiber an. Diese Beobachtung bestétigt sich auch in der
Treiberrecherche in Kapitel 3.4. Fiir die dlteste Schnittstelle ODBC existieren mehr
Treiber, auch im postrelationalen Bereich, als fiir dessen modernere Alternativen.
Dementsprechend ist die Unterstiitzung fiir SQL- und NoSQL-Datenbanksysteme
dhnlich grofl. Lediglich im Bereich der multidimensionalen und Graph-Datenbanken
ist eine geringere Kompatibilitdt erkennbar. Hinsichtlich der digitalen Transforma-
tion macht diese Arbeit deutlich, dass SQL-Datenbanksysteme bei den von Data
Mining-Anwendungen unterstiitzten Datenbanken noch eine dominierende Stellung
einnehmen. Der Abstand zu NoSQL- und Multi-Modell-Datenbanksystemen ist je-
doch nicht grof. Zieht man zudem noch neuere Ansitze wie Objektspeicher und
Data Warehouses hinzu, bilden die SQL-Datenbanksysteme sogar die Minderheit. In
diesem Zuge ist zudem die breite Auswahl an Objektspeicherdiensten zu betonen,
die sich aus der Schnittstellenrecherche ergeben hat. Auch wenn diese insgesamt in
geringerem Mafle unterstiitzt werden, als klassische Datenbanksysteme, zeigen die Er-
gebnisse doch, dass ihnen fiir Big Data-Anwendungen eine nicht zu vernachldssigende
Rolle zukommt. Die digitale Transformation ist auflerdem noch in der enormen
Schnelllebigkeit des Data Science-Marktes sichtbar geworden. Die Tatsache, dass es
viele der etablierten Unternehmen aus dem Jahr 2009 heute nicht mehr gibt und die
teils starke Verdnderung des Produktportfolios der noch existenten Firmen zeigt das

Ausmaf} und die Geschwindigkeit des gerade stattfindenden Wandels auf.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel der vorliegenden Projektarbeit war es, unterschiedliche Data Mining-
Werkzeuge im Kontext der unterstiitzten Datenbankmanagementsysteme darzustellen.
Zu diesem Zweck wurde auf der Grundlage von drei Studien eine Auswahl an zu
untersuchenden Data Mining- Anwendungen getroffen. Bei der Analyse ergab sich,
dass nicht nur die Schnittstellen von Programm zu Programm unterschiedlich im-
plementiert werden, sondern deren Aufbau und Funktionsweise auch teils mehr und
teils weniger transparent dokumentiert und kommuniziert werden. Wahrend von
einigen Herstellern lediglich die unterstiitzten Datenbanksysteme benannt werden,
stellen Andere den gesamten zugrunde liegenden Code zur Verfiigung und Dritte
dokumentieren die verwendete Schnittstelle gar nicht. Dennoch konnten zu fast allen
Data Mining-Programmen die unterstiitzten Datenbanksysteme ermittelt werden.
Anhand der grafischen Ubersicht aus Kapitel 4 wurde gezeigt, dass insgesamt ei-
ne breite Unterstiitzung von SQL- und NoSQL-Datenbanksystemen vorhanden ist.
Allerdings werfen die Ergebnisse der Projektarbeit auch Fragen auf. Trotz der Tat-
sache, dass viele Hersteller postrelationaler Datenbanksysteme auf SQL basierende
ODBC- und JDBC-Treiber unterstiitzen, bleibt unklar, ob diese hinsichtlich ihrer
Funktionalitit und Performanz an Data Provider fiir OLE-DB oder ADO.NET
heranreichen kénnen. Auch ein Vergleich der Verbindungsqualitidt bei Verwendung
der herkdmmlichen Programmierschnittstellen gegeniiber von Programmbibliotheken
in Python oder R wére interessant und wiirde einen detaillierten Vergleich der Data
Mining-Anwendungen ermoglichen. Hier ist weitere Forschung notwendig, um die
Entscheidungsfindung auf einer noch fundierteren Wissensgrundlage unterstiitzen
und erleichtern zu kénnen. Insgesamt lasst sich abschliefen, dass diese Arbeit als
erste Entscheidungshilfe dienen kann, um auf Basis einer bestimmten Schnittstelle
oder fiir eines der betrachteten Data Mining-Anwendungen oder Datenbanksysteme

glinstige Kombinationsmoglichkeiten einzugrenzen und auszuwéhlen.
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