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Abstract. Wo bislang entstandenen Daten wieder geléscht wurden, da
werden diese heutzutage immer 6fter abgespeichert. Dieses geschieht in
der Hoffnung, dass noch niitzliches Wissen gewonnen werden kann. Da
diese Daten in der Regel von sehr unterschiedlicher Struktur sind, ist es
sinnvoll diese auch in spezialisierten Datenbanken abzuspeichern. Haufig
wird fiir die Analyse der Daten eine Verkniipfung zwischen all diesen
unterschiedlichen Daten benétigt.

Diese Hausarbeit beschiftigt sich daher mit unterschiedlichen Syste-
men, die entwickelt wurden, um genau diese Problematik zu l6sen. Im
Laufe der Arbeit werden zuerst unterschiedliche Arten vorgestellt und
im Anschluss eine Beispiel Implementierung eines Polystoren Systems
genauer untersucht. Dabei wird zuerst der Aufbau und die Funktion-
sweise beschrieben. Anschliefend wird etwas genauer auf die Ansétze
eingegangen, wie so ein System mit Join-Befehlen iiber die unterschiedlichen
Datenbanken umgeht. Dabei wird auch auf mégliche Optimierungen dieser
Abléaufe eingegangen.
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1 Einleitung

Heutzutage gibt es viele unterschiedliche Anwendungsgebiete fiir Datenbanken.
Entsprechend der vielen unterschiedlichen Einsatzgebiete existieren auch viele
unterschiedliche Datenbanken mit den unterschiedlichsten Schwerpunkten und
Spezialisierungen.

Aus diesen Spezialisierungen ergibt sich das Problem, dass eine Datenbank nur
dann eine gute Performance aufweist, solange man in ihrem Spezialgebiet bleibt.
Es gibt aber auch Anwendungen, bei denen das Einsatzgebiet breiter gefachert
ist und wo sich dann das Problem ergibt, dass die Performance leidet.

Um diesem Problem zu begegnen gibt es unterschiedliche Ansétze mehrere un-
terschiedliche Datenbanken zu verkntipfen.

Im ersten Teil dieser Hausarbeit wird sich mit den unterschiedlichen Anséatzen fiir
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die Verkniipfung auseinandergesetzt. Im weiteren Verlauf soll dann der Ansatz
der Polystoren Systeme, anhand eines Beispielsystems, genauer angesehen wer-
den.

2 Unterschiedliche Ansatze

In [3] machen die Autoren einen Vorschlag, wie die unterschiedlichen Varianten
eingeordnet werden kénnen.

Dabei unterscheiden sie grundsatzlich zwei Hauptmerkmale. Zum einen, die
Ahnlichkeit der benutzten Datenbanken und zum anderen, ob eine oder mehrere
Anfragesprachen genutzt werden miissen bzw. kénnen.

Daraus ergeben sich dann die folgenden 4 Moglichkeiten.

federated database system: Ahnliche Datenspeicher, die iiber eine einzelne
Abfragesprache angesprochen werden

polyglot system: Ahnliche Datenspeicher, die iiber verschiedene Abfragesprachen
angesprochen werden

multistore database: Unterschiedliche Datenspeicher, die liber eine einzelne
Abfragesprache angesprochen werden

polystore system: Unterschiedliche Datenspeicher, die iiber verschiedene Abfrage-
sprache angesprochen werden

Systeme, die &hnlichen Datenspeicher besitzen, die alle iiber die gleiche An-
fragesprache angesprochen werden kénnen, werden in dem Paper federated sys-
tems genannt. Ziel ist es, dass die unterschiedlichen Datenspeicher dem Nutzer
gegeniiber wie ein einziger grofler Datenspeicher vorkommen.

Bei den &hnlichen Datenspeichern, die iiber unterschiedliche Anfragesprachen
angesprochen werden, geht es um den Ansatz, dass unterschiedliche Anfrage-
sprachen unterschiedliche Vorteile besitzen. Durch die Moglichkeit unterschiedliche
Sprachen nutzen zu konnen, soll erméglicht werden, je nach Anfrage Situation
zwischen den Sprachen wechseln zu kénnen, um so z.B. das schnellste Ergebnis
zu bekommen oder die komfortabelste Anfrage zu formulieren.

Beim dritten Punkt sind sehr unterschiedliche Datenspeicher im Einsatz, welche
nach auflen alle mit der gleichen Sprache angesprochen werden. Der Nachteil
liegt in der begrenzten Auswahl der Datenspeicher, da bei multistore systems
festgelegt ist, mit welchen Datenspeichern kommuniziert werden kann. Dieses ist
Voraussetzung dafiir, dass die Anfrage iibersetzt werden kann.

Beim Letzten Punkt geht es dann um die Polystoren Systeme. Sie konnen aus vie-
len unterschiedlichen Datenspeichern bestehen, welche in ihrer eigenen Sprache
angesprochen werden. Dadurch gehen die Spezialisierungen nicht verloren. Damit
weiterhin die gleichzeitige Abfrage von mehreren Datenspeichern méglich ist,
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werden die Sprachen innerhalb des Systems iibersetzt und vereinheitlicht und
konnen so kombiniert werden. Wie so ein System aussehen kann, soll in den fol-
genden Kapiteln geklart werden. Dafiir wird ein Testimplementierung durchge-
gangen, welche in [1] und [2] vorgestellt wird.

3 Aufbau eines Beispiel Polystoren Systems

Als Beispiel wird das Big Data Analytics Working Group (BigDAWG) verwen-
det, welches in [1] und [2] genauer beschrieben wird.

3.1 Grundgedanken bei der Entwicklung

Bei der Entwicklung lag der Fokus auf der Idee, dass es Anwendungen gibt,
die unterschiedliche Datenspeicher benétigen aber nicht auf Performance und
Echtzeitanalysen verzichten konnen. Dartiber hinaus muss es moglich sein, kom-
plexe Analysen iiber unterschiedliche Datenspeicher hinweg stellen zu kénnen,
ohne dass der Nutzer samtlichen Einzelsprachen beherrscht.

3.2 Datenspeicher und Daten

Als Beispiel wird in [1] eine Intensivstation genommen. Dort gibt es Datensétze
z.B. iiber die Patientendaten, die dazugehdrenden Protokolle der behandelnden
Arzte oder auch Herzfrequenzkurven. Als Beispiel Datensatz wird der MIMIC 1T
Datensatz genommen. [4] Dabei handelt es sich um einen 6ffentlich zugénglichen
Datensatz mit realitdtsnahen Medizinischen Daten.

Die Anforderungen, die an die Beispielanwendung gestellt werden, reichen von
Standard SQL Anfragen, iiber komplexe Mathematische Berechnungen auf Kur-
venverlaufe und Echtzeit-Analysen bis hin zu Volltextsuchen auf die Protokolle.
Insgesamt also ein grofles Spektrum, welches Abgedeckt werden soll.

Folgende Datenspeicher werden laut [2] in dem Beispiel BigDAWG verwendet:

PostgreSQL: Als relationale Datenbank
Myria[5]: Fiir klinische Daten z.B. die Medikation

Apache Accumulo[6]: Die key-value Datenbank wird fiir Textdokumente,
sowie graphische Analysen verwendet

SciDBJ[7]: Eine Array Datenbank fiir Wellen von unterschiedlichen Vorgéngen
wie z.B. die Herzfrequenz

S-Store[8]: Eine Streaming Datenbank fiir time-series Daten
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3.3 Aufbau BigDAWG

Applications Examples, Tests, Sample Applications
Islands
Shims
Engines
MIMIC 11 * Patient History * Patient Timeseries « Doctor/Nurse notes
Data + Patient Medication Waveform » Test notes

Abbildung 1: Aufbauschema des BigDAWG Polystor Systems [9]

In Abbildung 1 ist der Aufbau des Polystoren Systems gut zu erkennen. Die ober-
ste Schicht setzt sich aus den unterschiedlichen Applikationen zusammen, die auf
das System zugreifen. Da in dieser Arbeit das Polystore System im Vordergrund
steht, wird auf diese Schicht nicht weiter eingegangen.

In dem folgenden Kapitel werden die danach folgenden Schichten genauer erldutert.

3.4 Middleware

Die Middleware ist fiir die Anfragen und die Historie zustdndig. Der genaue
Aufbau ist in Abbildung 2 zu sehen.

Complete plan

Query Optimizer Executor || Output

Original | | Perf. AP Data Transfer
Query Info Request
Monitor ~ [— Migrator
Perf. Info

Abbildung 1: Aufbauschema der Middleware [2]

Die Middleware nimmt die Anfragen von einer Applikation entgegen. Der Op-
timizer parst die Abfrage, um eine Liste von brauchbaren Abfragebdumen zu
bekommen. Diese Abfragebdume werden an den Monitor weitergeleitet. Dieser
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hat Informationen iiber vorhergegangene Abfragen und wendet dieses Wissen an,
um den leistungsstiarksten Abfragebaum zu ermitteln. Fine wichtige Entschei-
dung dabei ist, aus welcher Datenbank welche Informationen geholt werden
miissen.

Danach werden die Informationen an den Exekutor iibergeben. Dieser entschei-
det iber die besten Joins und fragt gegebenenfalls beim Migrator an, wenn Daten
zwischen den Datenbanken verschoben werden miissen.

Die Information, wie effektiv eine Anfrage letztendlich war, werden wieder an
den Monitor zuriickgesendet. So wird ein selbstlernendes System geschaffen, dass
bei dhnlichen Abfragen immer effektiver wird.

Damit das System schnell antwortet, wenn eine echte Anfrage kommt, gibt es
einen Trainingsmodus. Hier werden dem System realitdtsnahe Anfragen mit-
gegeben und dieses testet alle Moglichkeiten durch. Dafiir werden alle vorhande-
nen Ressourcen aufgewendet. Der Trainingsmodus kann bewusst gestartet wer-
den oder wird automatisch gestartet, nachdem das System mit einer Abfrage
konfrontiert wird, die nicht zur Historie passt. In diesem Fall wird ein Moment
ohne Abfragen abgewartet und dann diese Abfrage durchgetestet, damit beim
néchsten Mal Performance Informationen vorhanden sind.

Dieser Mechanismus hat den Vorteil, dass sich das System an neue Anforderun-
gen anpassen lasst.

3.5 Islands

Die néchste Ebene unter der Middleware sind die Islands. Diese dienen der Kom-
munikation zwischen der Middleware und den unterschiedlichen Datenbanken.
Es gibt zwei unterschiedliche Typen von Islands. Zum einen die einfachen de-
generate Islands. Diese beherrschen nur die Sprache einer einzigen Datenbank.
Entsprechend gibt es fiir jede benutzte Datenbank eine entsprechende Island.
Zum anderen gibt es die komplexeren Islands, welche nicht nur mit einer, son-
dern mit mehreren Datenbanken sprechen kénnen. In diesem Beispiel wurden
zwei solcher komplexen Islands verwendet.

- D4M [10]
- Myria [5]

D4M unterstiitzt PostgreSQL, Apache Accumulo und SciDB.
Myria unterstiitzt Myria, PostgreSQL und SciDB.

Diese komplexen Islands beherrschen die Sprachen von mehreren Datenbanken
und sind daher bestens dazu geeignet, wenn Informationen aus mehreren Daten-
banken gleichzeitig verarbeitet werden sollen. Wenn ein Nutzer eine Anfrage an
das System stellt, dann werden diese im Rahmen einer bestimmten Insel gestellt.
Wenn dieses nicht moglich ist, so miissen die Befehle von mehreren Inseln mit
dem SCOPE Befehl verbunden werden. Der Nutzer muss also eine Vorstellung
davon haben, was er von welcher Datenbank wissen mochte, um zu entscheiden,
wie er die Anfrage formuliert.
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3.6 Shims

Nachdem die Islands mitgeteilt bekommen haben, an welche Datenbank sie
welche Anfrage stellen sollen, werden diese Anfrage mittels der Shims iibermittelt.
Sie dienen als Wrapper zwischen den Islands und den eigentlichen Datenbanken.

3.7 Cast

Manchmal miissen Informationen zwischen den unterschiedlichen Datenbanken
ausgetauscht werden. Damit das moglich ist, miissen die Daten semantisch verandert
werden. Dafiir ist der CAST Befehl zustéindig. Dieser Befehl wird vom Migrator
gesteuert.

4 Join uber verschiedene Datenbanken

Nachdem jetzt der grobe Aufbau eines Beispiel Systems beschrieben wurde, soll
noch ein vertiefender Blick auf die Abfragen an sich geworfen werden. Damit
so eine Verkniipfung von unterschiedlichen Datenbanken Sinn macht, miissen
Join-Befehle iiber die verschiedenen Datenbanken hinweg moglich sein. Im Pa-
per [11] wird genauer analysiert, welche Schritte notwendig sind, um so einen
Join mit einer akzeptablen Performance zu erméglichen. Wie schon in Kapitel
Middelware beschrieben, findet das Planen der Ausfithrungspléne in der Middle-
ware statt. Dort ist der Exekutor fiir das Ausfithren der erstellten Abfragepléne
verantwortlich. Entsprechend finden auch die Wichtigen Entscheidungen, welche
Datenbanken welche Teilaufgaben iibernehmen, hier statt.

Ein Schwerpunkt bei der Performanten Ausfithrung der Joins ist die Fragestel-
lung, wie moglichst viel parallel auf den unterschiedlichen Datenbanken gear-
beitet werden kann. Wenn ein Exekutor einen Abfrageplan erhélt, wird zuerst
geschaut, ob Join-Befehle enthalten sind, die nur eine einzelne Datenbank betr-
effen. Falls dieses der Fall sein sollte, dann werden diese Abfragen-Bestandteile
an die entsprechende Datenbank abgegeben und miissen fiir die Datenbank
iibergreifenden Joins nicht weiter beachtet werden.

4.1 Ablauf

Zuerst teilt die Optimierungssoftware die beteiligten Datensétze kleinen Join-
Einheiten zu. Datensétze konne hier z.B. Zeilen in PostgreSQL oder Key-Value
Paare in Accumulo sein. Diese Einteilung erfolgt anhand ihrer Attribute, die fiir
den Join wichtig sind. Damit wird erreicht, dass dhnliche Werte fiir die Berech-
nung, zusammen auf einer Ausfithrungsdatenbank landen. Dieses ist Vorausset-
zung dafiir, dass die Abfragezeit nicht zu lang wird.

Es sollte daran gedacht werden, dass die einzelnen Bestandteile einer Join-
Einheit, vor der Zuteilung zu einer Einheit, auf ganz unterschiedlichen Daten-
banken liegen konnen und zusammengebracht werden miissen.
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Beim Ablauf werden grundsétzlich fiinf Punkte abgearbeitet, wobei der Erste
unter Umsténden entfallen kann. Die Gesamtausfithrungszeit des Joins setzt sich
hauptséchlich aus den unten aufgefiihrten Punkten zusammen.

1. Prifung auf eventuell vorhandenen Versatz in den Datensatzen
2. Zuweisung zu den Join-Einheiten

3. Die Join-Einheiten werden physisch auf der zugewiesenen Engine zusam-
mengefiihrt

4. Die Join-Abfragen werden innerhalb der Join-Einheiten durchgefiihrt

5. Die Teilergebnisse der einzelnen Join-Einheiten werden auf der Ziel-Datenbank
zusammengetragen und vereint

Die Zuweisung und anschliefende Zusammenfithren der Join-Einheiten werden
vom Migrator iibernommen. Dieser wiederum gibt die Informationen nach Schritt
drei an die entsprechende Datenbank weiter, wo dann der Join durchgefiihrt wird.
Der Exekutor kitmmert sich hauptséchlich um die Priifung des Versatzes und die
Zuweisung der Datenbanken.

4.2 Versatz-Priifung

Im Ersten Schritt sammelt der Exekutor Informationen dariiber, welche Datensétze
iitberhaupt in Join-Einheiten zusammengefasst werden konnen. Die dafiir nétigen
Informationen miissen entweder anhand der Daten erstellt werden oder werden
von den entsprechenden Datenbanken generiert.

Da die Daten in den Join-Einheiten moglichst dhnliche Werte aufweisen sollen,
werden die Daten anhand der Werte in Gruppen eingeteilt. Eine Join-Einheit
bekommt eine bestimmte Anzahl von diesen Gruppen zugewiesen, die sich dann
im weiteren Verlauf auch nicht wieder verandert.

Falls die Informationen bereits von der Datenbank generiert wurden, dann bieten
mache Datenbanken noch zusétzliche Informationen iiber die haufigsten Werte
an. Falls dieses der Fall ist, dann werden diese Informationen ebenfalls an den
Exekutor weitergeben.

Bei der Erstellung der Informationen gibt es zwei unterschiedliche Strategien.

1. Die komplette Tabelle wird gescannt

2. Aus der Tabelle wird nur eine feste Anzahl an Datensétzen angesehen und
dann Riickschliisse auf die Tabelle gezogen
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Die Vorteile beim Ersten Punkt sind, dass die Zuweisung zu den Join-Einheiten
genauer ist und somit die Geschwindigkeit bei den Joins hoher ausfallen kann.
Der Nachteil ist, dass das Scannen der kompletten Tabelle deutlich linger dauert.
Beim zweiten Punkt ist das Scannen der Tabelle deutlich schneller, jedoch kann
es aufgrund der Ungenauigkeiten spéter zu Verzogerungen wéahrend der Joins
kommen. Welche Variante geschickter ist, hangt vom Einzelfall ab.

4.3 Join-Einheiten

Nachdem die Informationen gesammelt wurden, muss der Exekutor entschei-
den, wie die Werte am besten gruppiert werden und auf welcher Datenbank
sich die einzelnen Join-Einheiten treffen sollen. Die Entscheidung auf welcher
Datenbank der Join ausgefiihrt werden soll, kann grolen Einfluss darauf haben,
wie schnell die Abfrage bearbeitet wird, da die Informationen von ganz unter-
schiedlich strukturierten Datenbanken kommen konnen.

Neben der Migration der Daten spielt auch das Netzwerk eine grofie Rolle.
Héufig ist dieses der Flaschenhals in so einem System. Entsprechend sollte in die
Entscheidung mit einflieBen wie grof3 die Menge der zu verschiebenden Daten
wird, wenn iiber die Ziel Datenbank nachgedacht wird.

Dariiber hinaus kann eine Datenbank nicht gleichzeitig Daten migrieren und
Joins darauf durchfiithren. Es muss also immer gewartet werden bis die Migration
der Daten komplett abgeschlossen ist und erst dann kann mit dem Durchfithren
der Joins begonnen werden. Daraus folgt, dass die Ubertragungsmenge der Daten
nicht nur Einfluss auf die Ubertragungsgeschwindigkeit, sondern auch auf die an-
schlieende Join-Geschwindigkeit hat.

Da der abschlieflende Join die Zwischenjoins der einzelnen Join-Einheiten benotigt,
legt die langsamste Datenbank in dem parallel arbeitenden System die Gesamt-
geschwindigkeit fest.

4.4 Strategien zur Zeitoptimierung

Es zwei grobe Strategiebereiche, wie an die Problematik der zeitintensiven Mi-
gration und knappen Netzwerkkapazitdten herangegangen wird.

1. Die komplette Tabelle als eine Join-Einheit

2. Die Join-Attribute

Wenn sich die Join-Einheit aus nur einer Tabelle zusammensetzt, dann fithrt
das zum einen dazu, dass die Versatzpriifung vernachléssigt werden kann. Es ist
nicht notwendig, dass die Informationen vorhanden sind, da die Tabelle eh nicht
mit anderen Datensatzen zu Join-Einheiten kombiniert wird.

Zum anderen ist der Migrationsaufwand begrenzt. Der grofle Nachteil liegt darin,
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dass eventuell ungenutzte Datensétze mitgeschleppt werden, die eigentlich nicht
gebraucht werden. In dieser Variante gibt es zwei Moglichkeiten vorzugehen.

1. Samtliche Join-Einheiten, also sémtliche beteiligten Tabellen werden auf die
Zieldatenbank iibertragen und dort ein grofler Join durchgefiihrt. Die Aus-
lastung fiir das Netzwerk ist hoch und der Join auf der Zieldatenbank muss
warten, bis alle Daten tibertragen wurden. Dafiir entfallen die Netzauslastun-
gen und die Wartezeiten, die wahrend des Zwischenjoins entstehen wiirden.
Bei der Wahl der Zieldatenbank sollte aber darauf geachtet werden, dass es
sich um eine Zieldatenbank handelt, die die Joins ziigig bearbeiten kann,
sodass keine weiteren Verzogerungen entstehen.

2. Es wird geschaut, welches die grofite Tabelle ist. Alle kleineren Tabellen wer-
den auf die Datenbank der groiten Tabelle migriert. Dadurch wird versucht
die Netzauslastung etwas zu verringern. Der groflie Nachteil kann sein, dass
die Datenbank der grofiten Tabelle nicht die Datenbank ist, die vom Exeku-
tor als Zieldatenbank angegeben wurde. In diesem Fall muss zum Schluss
noch alles auf die Zieldatenbank migriert werden.

Der Zweite grofie Ansatz, wie versucht wird die Geschwindigkeit zu verbessern,
setzt bei den Join-Attributen an. Grundsétzlich ist ja der Ansatz, die Datensétze
nach gleichen Attributen in den Join-Einheiten zusammenzufithren. Um die Join-
Einheiten zusammenzufiithren, miissen evtl. sehr viele Migrationen durchgefiihrt
werden. Jede Datenbank kann theoretisch zu jeder anderen Datenbank Datensétze
migrieren und von allen anderen Datenbanken Datensétze erhalten.

Um diesen Umstand abzumildern wird versucht die Minimale Bandbreitenheuris-
tik [12], welche aus SciDB stammt zu iibernehmen.

Minimale Bandbreitenheuristik(MBH): Die MBH geht davon aus, dass
die Zeit der Migration die Gesamtlaufzeit dominiert. Daher wird hier versucht
die Datensétze dorthin zu migrieren, wo bereits die meisten dazugehorenden
Datensétze der Join-Einheit liegen. Im Grunde ein dhnlicher Grundgedanke wie
bei den Tabellen, jedoch auf die Join-Attribute bezogen.

Der Exekutor priift, wo sich die meisten Datensatze befinden und legt diese
Datenbank dann als Ziel fiir die Join-Einheit fest. Dadurch kann die Migration
etwas minimiert werden und die Joins kénnen schneller durchgefiihrt werden.

Ebenfalls in [12] wird eine weiterfithrende Verbesserung des MBH beschrieben.
Hier wird zusétzlich noch untersucht, ob die Join-Einheit auf einer Datenbank
gelandet ist, die vergleichsweise langsam ist. Sollte dieses der Fall sein, so wird
versucht die darauf befindenden Join-Einheiten auf anderen Datenbanken zu ver-
schieben, welche schneller sind. Das erh6ht zwar wieder den Migrationsaufwand,
kann sich aber rechnen, wenn die anschlieenden Joins deutlich schneller durchgefiihrt
werden konnen.
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Sollte es zu einer Verschiebung auf eine andere Datenbank kommen, dann wird
dieses in einer Liste vermerkt und somit nicht weiter beachtet. Diese ”Tabu-
Liste” gab dieser Erweiterung auch ihren Namen ”Tabu-Search”.

5 Schluss

5.1 Fazit

Systeme, die iber unterschiedliche Datenbanken hinweg arbeiten, bieten grofles
Potenzial. Sie ermoglichen es, die Datenbanken zu verwenden, die fiir die ak-
tuelle Problematik am besten geeignet sind und trotzdem muss nicht jedes Mal
wieder eine neue Datenbank-Sprache gelernt werden. Fiir den Anwender bietet
es daher eine grofie Erleichterung. Aber es konnte auch gezeigt werden, dass die
Entwicklung noch nicht abgeschlossen ist. So gibt es im Bereich der Anfragefor-
mulierung noch Potenzial. Ohne den SCOPE Befehl, der das Wissen iiber die
Unterschiedlichen Datenbanken voraussetzt, wére es fiir den Anwender viel ein-
facher das System zu bedienen. Dariiber hinaus muss auch an der Anzahl der
unterstiitzten Datenbanken weitergearbeitet werden, da genau hier die Starke
dieser Systeme liegt.

5.2 'Weiteres Vorgehen

Nachdem in dieser Arbeit die Grundlagen eines Polystoren Systems untersucht
wurden, soll das Thema nun weiter vertieft werden.

Die Vertiefung wird sich auf den Bereich der Datenmigration konzentrieren,
welche in dieser Hausarbeit zwar haufig angesprochen aber nicht tiefergehend
behandelt wurde. Es ist aber deutlich geworden, dass es sich bei der Daten-
migration um ein wichtiges Feld im Bereich der Polystoren Systeme handelt,
da ohne diese der komplette Datenaustausch zwischen den Datenbanken nicht
moglich ware.

Da es bei der Migration um die Datenumwandlung zwischen vielen unterschiedlichen
und teilweise auch sehr neuen Datenbanken geht, wird es ein grofies Themenfeld
werden, bei dem sich wohl noch weitere konkrete Vertiefungen ergeben.
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