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Zusammenfassung Die Informationsfusion als Prozess
der Integration und Interpretation heterogener Daten
mit dem Ziel der Gewinnung von Informationen einer
neuen, hoheren Qualitdt eréffnet eine Vielzahl von An-
wendungsgebieten. Dabei erfordert dieser Prozess eine
enge Verzahnung der bislang hiufig noch isoliert vorlie-
genden Werkzeuge und Techniken zum Zugriff auf he-
terogene Datenquellen, deren Integration, Aufbereitung,
Analyse der syntaktischen, semantischen sowie tempora-
len Strukturen und Visualisierung derselben. In diesem
Beitrag werden Rahmenbedingungen zur Informations-
fusion ebenso dargestellt wie die sich aus ihnen ergeben-
den Aufgaben. Es werden Lésungsansitze zur Erstellung
einer Workbench vorgestellt, die eine durchgingige Un-
terstiitzung von Fusionsschritten ermdglicht. Dabei wird
das Ziel einer konsequenten Nutzung von Datenbank-
techniken verfolgt.

Abstract Information Fusion is the process of integra-
tion and interpretation of heterogeneous data gaining
information of a higher quality. This concept is open to
a variety of applications. The process of information fu-
sion requires a tight connection between isolated tools
and techniques: accessing heterogeneous data sources,
their integration, preparation and transformation, ana-
lysis of syntactic, semantic and temporal structures as
well as their visualization. In this paper we present the
framework for a workbench, which supports the indi-
vidual steps of information fusion in a continous and
uniform manner by using database technology.

* Diese Arbeit wird geférdert von der DFG (FOR 345/1).

1 Einleitung und Motivation

wOtellen Sie sicher, dass Sie durch Ihren Wissensdurst
nicht in der Flut von Informationen ertrinken.“

(Anthony J. D’Angelo)

Durch die Steigerung der Leistungsfihigkeit der Infor-
mationstechnologie ist heute die Verwaltung sehr grofier
Datenbestinde technisch méglich. Da durch die Zunah-
me des Datenvolumens in gleichem Mafle dessen Ver-
stdndnis abgenommen hat, wird die Moglichkeit zur au-
tomatisierten Analyse der Daten immer wichtiger. Hier-
zu miissen relevante Teile der oftmals verteilt und hete-
rogen vorliegenden Datenbesténde identifiziert werden,
um sie anschliefend in einer integrierten Form darstel-
len und analysieren zu koénnen. Die wissenschaftliche Ar-
beit konzentriert sich dabei zunéchst auf das Erarbeiten
von Losungen fiir einzelne Teilschritte. So werden die
technischen Voraussetzungen zum Zugriff auf verteilte,
heterogene Datenbestinde und Methoden fiir die Inte-
gration auch iiber Paradigmengrenzen hinaus geschaffen.
Werkzeuge fiir spezielle Nachbearbeitungs- und Analy-
seschritte wie beispielsweise Data Mining oder Visuali-
sierung werden entwickelt. Eine Integration dieser Kom-
ponenten in Rahmen einer Workbench dient zum Einen
dazu, den manuellen Bearbeitungsaufwand zum Trans-
formieren der Daten zwischen den Bearbeitungsschritten
zu minimieren. Zum Anderen kann eine Instanz, welcher
der gesamte Fusionsprozess bekannt ist, Optimierungen
in der Art durchfiihren, dass beispielsweise gemeinsa-
me oder wiederholt auszufiihrende Schritte erkannt und
zusammengefasst werden. Zusitzliche Dienste, die von
einer solchen Workbench angeboten werden, sind unter
Anderem ein Authentifizierungsmechanismus, eine ein-
heitliche Fehlerbehandlung oder vielfiltige Moglichkei-
ten der Visualisierung.

An der Universitdt Magdeburg wird zur Zeit unter
dem Arbeitstitel INFUSE eine Workbench entwickelt, die
die Zusammenfithrung der Komponenten der Informa-
tionsfusion zum Ziel hat [31]. Durch ein offenes und mo-



dulares Konzept wird ein Rahmen aus den oben an-
gesprochenen Basisdiensten und einer Benutzerschnitt-
stelle zur Definition und Ausfiihrung von Fusionsprozes-
sen geschaffen, in den weitere Komponenten eingefiigt
werden konnen. Dabei werden bereits in der Analyse-
phase Aspekte der Teilaufgaben der Informationsfusion
beriicksichtigt, indem von Praxisbeispielen ausgehend bei-
spielhaft Fusionsprozesse modelliert werden.

Im Weiteren ist der Beitrag wie folgt gegliedert. Zu-
niichst definiert der Abschnitt 2 den Begriff ,,Informa-
tionsfusion“ niher und beschreibt mogliche Anwendun-
gen. Anschliefend wird im Abschnitt 3 ein Beispiel ent-
wickelt, welches durchgéngig in der Arbeit benutzt wer-
den soll. Der Abschnitt 4 stellt den Hauptteil der Ar-
beit dar und zeigt die Integration verschiedener Metho-
den in einer Workbench zur Unterstiitzung der Infor-
mationsfusion. Dabei wird auf die Architektur, mogliche
Integrations- und Analysemethoden, die Verwaltung der
Metadaten sowie die Beriicksichtigung temporalen Ver-
haltens wéhrend des Fusionsprozesses eingegangen. Den
Abschluss dieses Abschnittes bildet die Beschreibung des
entstandenen Prototyps. Abschnitt 5 zeigt den aktuel-
len Stand der Technik auf und stellt verwandte Arbei-
ten vor. Eine Zusammenfassung und ein Ausblick auf
weitere Forschungsschwerpunkte zur Informationsfusion
beschlieBen die Arbeit.

2 Informationsfusion — Begriff und
Anwendungen

Mit dem Begriff der Informationsfusion wird im hier dar-
gestellten Umfeld! der Prozess der Integration und Inter-
pretation von Daten aus heterogenen, verteilten Quellen
sowie die darauf aufbauende Konstruktion von Model-
len fiir einen bestimmten Problembereich mit dem Ziel
der Gewinnung von Informationen einer neuen, hoheren
Qualitat bezeichnet. Auf Basis dieser neu generierten In-
formationen kénnen Anwender aus verschiedenen Gebie-
ten in die Lage versetzt werden, fundiertere Entschei-
dungen zu treffen. Somit ist der Prozess durch die Ent-
deckung von fiir den Anwender niitzlichen, interessanten
Informationen getrieben. Diese Definition erklédrt die In-
formationsfusion als ein interdisziplindres Gebiet, wel-
ches auf Methoden und Techniken verschiedener Berei-
che, wie z. B. Datenbanken, Statistik, Maschinellem Ler-
nen und Visualisierung zuriickgreift.

Der Fusionsprozess beinhaltet dabei die verschiede-
nen Aspekte Datenzugriff, Datenintegration, Analyse so-
wie Verdichtung, Présentation und Weiterverarbeitung
sowie die Verwaltung der Metadateninformationen. Ei-
ne Anforderungsanalyse und Beschreibung der einzelnen
Bereiche sind in [15] gegeben.

! In der Literatur wird der Begiff der Informationsfusion
auch fiir das Zusammenfiihren von Sensordaten verwendet
[5,34], hier jedoch liegt der Fokus auf der Fusion von Daten
aus Datenbanken
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Die Schritte der Integration und Analyse der Daten
sowie die Abh#ngigkeiten untereinander kénnen formal
durch die Verwendung eines Graphen modelliert werden.
In diesem Graphen reprisentieren die Knoten Daten-
quellen beziehungsweise Operationen auf diesen Quel-
len, wihrend die Kanten die Aufeinanderfolge der Ope-
rationen und Quellen beschreiben. Somit beschreibt ein
solcher Graph einen Fusionsprozess und dient im Weite-
ren als Modell fiir ein Worksheet, welches die verschie-
denen Sichten auf den Prozess modelliert. Hierbei kann
der Fusionsgraph einmal direkt grafisch modelliert bezie-
hungsweise implizit durch die Anwendung der verschie-
denen Operationen auf die Daten in einer ,,Spreadsheet-
Ansicht erzeugt werden.

In vielen betriebswirtschaftlichen und wissenschaft-
lichen Anwendungsgebieten werden Aufbereitung und
Prisentation von Daten zur Unterstiitzung von Entschei-
dungsprozessen benotigt, die durch die Informationsfu-
sion unterstiitzt werden konnen. Exemplarisch sei die
Analyse von Gensequenzen aus verschiedenen Gen- und
Stoffwechseldatenbanken in der Bioinformatik (Compa-
rative Genomics) genannt. Weiterhin stellen der Produk-
tionsvorbereitungsprozess in der Giesserei-Industrie so-
wie das Stoffstrommanagement Anwendungsgebiete fiir
die Informationsfusion dar. Ein weiteres Anwendungs-
szenario, aus dem das im folgenden Abschnitt eingefiihr-
te Beispiel entnommen worden ist, wird durch die Ana-
lyse von Konto- und Kundendaten in Kreditinstituten
zum Zweck des Database Marketing gebildet [16,19)].

3 Beispiel

In diesem Abschnitt wird beispielhaft ein Anwendungs-
szenario beschrieben, in dem mit Hilfe der Informations-
fusion abwanderungsgefihrdete Kunden eines Kreditin-
stituts identifiziert werden sollen. Mit dieser Informa-
tion und den Griinden fiir eine potenzielle Abwande-
rung kann derselben in bestimmten Fillen durch geeig-
nete Mainahmen entgegengewirkt werden. Das Institut
verfiige iiber ein Data Warehouse, in dem historische
Kunden- und Kontodaten vorliegen. Ausserdem existiere
eine Datenbasis mit ehemaligen Kunden, die ihre Kun-
denbeziehung beendet haben. In dieser liegen auch die
Griinde fiir diese Beendigung vor. In einem ersten Schritt
kann so ein Datensatz erstellt werden, der sowohl abge-
wanderte wie auch nicht abgewanderte Kunden mit ei-
nigen kundenspezifischen Kennzahlen wie den Volumina
der verschiedenen Produktarten enthélt. Dieser hat etwa
das in Tab. 1 dargestellte Aussehen.

Um die Griinde fiir die Abwanderung von Kunden
erkennen zu konnen, mufl dieser Datensatz um Abwan-
derungen bereinigt werden, die nicht im Einflufbereich
des Instituts liegen. So wurde beispielsweise die Bezie-
hung mit dem Kunden 25894 durch dessen Tod beendet,
weshalb sie keine Relevanz fiir die Klassifizierung und
Abhéngigkeitsanalyse abwanderungsgefihrdeter Kunden
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1999 2000 2001 Abw.-Grund

Kunde | Giro | Spar | --- | Kunde | Giro | Spar | --- | Kunde | Giro | Spar | .-

12345 207,20 | 6000,00 12345 -800,24 | 7000,00 12345 | 2198,05 | 8000,00

13521 | 3820,48 | 4832,99 13521 12,78 0,00 Direktbanlk A

17846 1457,58 | 8569,47 17846 5,46 0,00 Filialbank B

25894 526,92 7894,15 25894 632,14 | 8314,02 Tod

29587 | -1258,49 0,00 29587 | -4897,15 0,00 29587 | -3874,95 0,00

Tabelle 1 Historische Kundenentwicklung (iiber drei Jahre)

besitzt. Das Ergebnis dieser Bereinigung wird mit sozio-
demographischen Informationen angereichert, um meh-
rere Kriterien fiir eine spétere Klassifizierung zu erhal-
ten. So werden Kundendaten wie das Alter und Infor-
mationen aus Selbstbeurteilungen der den Kunden be-
treuenden Geschiftsstellen mit einbezogen (Tab. 2). Die-
se geschiftsstellenspezifischen Informationen sind von 1
(sehr schlecht) bis 9 (sehr gut) skaliert und umfassen die
folgenden Kriterien:

— Verkehrsméflige Lage,
— Raumliche Verhiltnisse,
— Konkurrenzaktivititen,
— Siedlungsstruktur und
— Einwohnerentwicklung.

Dieser Datensatz wird nun als Trainingsmenge ver-
wendet, um im Data Mining-Schritt mit Entscheidungs-
baumen und sequentiellen Mustern die abgewanderten
Kunden von den anderen zu unterscheiden. Ergebnisse
kénnten beispielsweise Entscheidungsbdume (Abb. 1) be-
ziehungsweise folgende Merkmale iiberdurchschnittlich
abwanderungsgefihrdeter Kunden sein (vgl. [19]):

— Kunden éilter als 65 Jahre,

— Nur eine aktive Kontoverbindung,

— Geringes Volumen (unter 500 €),

— Reine Anlage bzw. Finanzierungskunden und

— Kurze Dauer der Geschiiftsbeziehung (weniger als fiinf
Jahre).

Giro-Volumen

Nicht abgewandert E
Abgewandert

Anzahl Konten

> 25 Jahre

< 25 Jahre
A4
97%
;

Abbildung 1 Entscheidungsbaum von Kundenabwande-
rungen

Mit diesen Ergebnissen kann ein Kundenbestand in
Hinblick auf abwanderungsgefihrdete Kunden untersucht

werden. Allerdings stellt nicht jeder Abbruch einer Kun-
denbeziehung einen monetéren Verlust fiir die Bank dar.
Daher sind in einem weiteren Schritt die profitablen von
den nicht profitablen Kundenverbindungen zu trennen.
Hierzu kann beispielsweise eine Potezialanalyse nach dem
Customer Lifetime Value-Prinzip durchgefiihrt werden
[17]. Durch einen weiteren Fusionsschritt konnen somit
abwanderungsgefihrdete Kunden, die eine lukrative Ent-
wicklung der Kundenbeziehung erwarten lassen, extra-
hiert werden. Da auch die Griinde bzw. die Richtung
der Abwanderung bekannt sind (beispielsweise schlechte
Lage der Filiale und Abwanderung hin zu einer Direkt-
bank), kann dieser gezielt entgegen gewirkt werden. Die
Abb. 2 zeigt den gesamten Prozess im Uberblick, wo-
bei die genutzten und entstandenen Tabellen, die Ope-
rationen bzw. Unterprozesse sowie die erzeugten Model-
le (Kundenklassifikation, Kundenpotential) dargestellt
werden.

[
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Aufbereitung

i

konten_hist

[

kunden_historisch

i

kunden_ent_bereinigt

i

kundenentwicklung

Integration

Klassenselektion

Kundenklassifizierung

kunden_aktuell

abwand_hohes_potential

Abbildung 2 Beispielprozess

4 Werkzeugunterstiitzung fiir die
Informationsfusion

Eine enge Verzahnung der Integration heterogener Da-
ten mit ihrer Aufbereitung sowie Analyse bildet die Basis
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2000 2001 Abw.-Grund
Kunde | Giro | Spar | Alter | Lage | --- | Kunde | Giro | Spar | Alter | Lage |
12345 -800,24 | 7000,00 47 7 12345 | 2198,05 | 8000,00 48 7
13521 12,78 0,00 21 3 Direktbank A
17846 5,46 0,00 29 2 Filialbank B
29587 | -4897,15 0,00 53 6 29587 | -3874,95 0,00 54 6

Tabelle 2 Bereinigte und angereicherte Kundenentwicklung (iiber zwei Jahre)

der Informationsfusion. Das Ineinandergreifen der einzel-
nen Bestandteile ermoglicht die interaktive Arbeitswei-
se, welche dem iterativen Charakter des Fusionsprozesses
gerecht wird. Ein solcher Prozess benutzt Methoden aus
einem Vorrat von Werkzeugen, die innerhalb der Work-
bench verwaltet werden. Im folgenden Abschnitt werden
ein Vorschlag fiir eine Architektur einer Workbench fiir
die Informationsfusion sowie die zu verwaltenden Meta-
daten diskutiert. Die nachfolgenden Abschnitte beschrei-
ben verschiedene Klassen von Werkzeugen und ihre An-
wendung in der Integration, Analyse und Visualisierung.
Der Abschnitt schliet mit der Beschreibung des entstan-
denen Prototypen.

4.1 Architektur

Eine Workbench zur Unterstiitzung der Informationsfu-
sion muss eine effiziente und interaktive Analyse grofer,
zum Teil heterogener Datenbestéinde ermoglichen. Die-
se Aufgaben umfassen die Definition und Ausfithrung
von Anfragen, die Transformation von Daten sowie die
Anwendung von Analyseoperationen und die Visualisie-
rung der Zwischenstéinde und Endergebnisse. Vergleich-
bare Anforderungen sind auch in OLAP-Anwendungen
zu finden, so dass fiir die Fusionsworkbench ein dhnlicher
Architekturansatz gewihlt wurde wie derjenige, der in
OLAP-Systemen zum Einsatz kommt (Abb. 3).
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Abbildung 3 Architektur der Workbench
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Die Basis des Systems bildet die Fusion-Engine, die
im Kern aus einem Anfragesystem fiir Multidatenbanken
besteht. Dieses Anfragesystem ermdglicht einen transpa-
renten Zugriff auf verschiedene Datenquellen und stellt
Mechanismen zu deren Integration bereit [42]. Das An-
fragesystem (in Abb. 3 die FRAQL-Schicht) umfafit wei-
terhin eine lokale Datenbank fiir temporére Daten (z.B.
Materialisierungen und Metadaten) und Ergebnisse so-
wie die eigentlichen Fusionsoperatoren, die dhnlich ge-
speicherten Prozeduren direkt auf den integrierten Da-
tenbestéinden ausgefiihrt werden kénnen. Die Fusions-
operatoren werden als Plugin in die Workbench einge-
bunden und kénnen somit zur Laufzeit in das System in-
tegriert oder aus diesem entfernt werden. Der Operator-
Manager verrichtet diese Aufgabe mit Hilfe der gespei-
cherten Metadaten. Der Worksheet-Manager ist fiir die
Verwaltung komplette Fusionsprozesse zusténdig, indem
die Abhéngigkeiten und Zustinde einzelner Aufberei-
tungs- und Analyseschritte beriicksichtigt werden und so
bei Daten- oder Parameteréinderungen nur die betroffe-
nen Schritte neu ausgefiihrt werden miissen. Es kénnen
voneinander unabhingige, ausfithrbare Operationen (es
existieren keine Vorginger oder alle Vorgéngeroperatio-
nen sind bereits erfolgreich ausgefiihrt worden) parallel
abgearbeitet werden. Tritt in einem Zweig des Graphen
ein Fehler auf, der einen Abbruch an der entsprechen-
den Stelle zur Folge hat, konnen dennoch davon nicht
abhingige Zweige weiter ausgefiihrt werden.

Die Benutzungsschnittstelle wird durch das Work-
bench-Frontend (Benutzungsschnittstelle) bereit gestellt.
Dieses ist zun#chst ein grafisches Analyse- und Definiti-
onswerkzeug, mit dem der Anwender iiber die Fusion-
Engine Zugriff auf die Daten der einzelnen Quellen hat.
So konnen interaktiv Integrations- und Fusionsoperatio-
nen ausgefiihrt, Anfragen formuliert und die Ergebni-
sse visualisiert werden. Die angebotene Funktionalitét
hiingt dabei von den Rechten des angemeldeten Anwen-
ders ab. So wird zum Beispiel zwischen reinen Prozess-
nutzer (zum Beispiel ein Manager in einem Kreditinsti-
tut) und Prozessersteller (Knowledge-Ingenieur) unter-
schieden. Zusétzlich konnen durch die Unterscheidung
von Benutzungsschnittstelle und Fusion-Engine spezia-
lisierte Werkzeuge zur Anwendung kommen.

Die Architektur der Workbench ist mit der Tren-
nung in Fusion-Engine und Frontend mit Ansitzen aus
dem OLAP-Bereich vergleichbar. Ein wesentlicher Un-



Informationsfusion auf heterogenen Datenbestinden

terschied besteht jedoch darin, dass die zu analysieren-
den Daten nicht vorab extrahiert, transformiert, berei-
nigt und redundant in einem Warehouse abgelegt wer-
den. Statt dessen ermdglicht die Verwendung eines Mul-
tidatenbank-Anfragesystems innerhalb der Fusions-En-
gine den transparenten Zugriff auf die Quellen und die
Anwendung von Transformations- und Integrationsope-
rationen. Auf diese Weise konnen einerseits erste Ana-
lysen durchgefiihrt werden, ohne dass zuvor Daten auf-
wendig migriert und transformiert werden miissen. An-
dererseits kénnen die aktuellen Daten betrachtet wer-
den. So lassen sich relevante Datenausschnitte selektie-
ren und Operationen parametrisieren. Fiir die tieferge-
hende Analyse kénnen die Ergebnisse einzelner Schritte
anschlieBend materialisiert werden, um so eine effiziente
Ausfiithrung zu erreichen.

4.2 Metadatenverwaltung

Fiir eine flexible Integration und Analyse von hetero-
genen Quellen mit Hilfe einer Reihe von verschiedenen
Werkzeugen ist eine zentrale Metadatenverwaltung von
entscheidender Bedeutung. Dazu miissen Daten iiber die
Objekte Datenguellen, Operationen und Worksheet mo-
delliert werden.

Datenquelle: Als Datenquellen werden einerseits Re-

lationen (Tabellen) als auch Ergebnisse der Daten-
analyse bezeichnet. Ergebnisse eines Analyseschrit-
tes konnen ihrerseits wieder Datenquellen eines nach-
folgenden Schrittes bilden. Alle Relationen sind Be-
standteil eines Schemas innerhalb des Kataloges. Ein
Schema kann dabei entweder eine lokale Datenbank
oder die globale Sicht représentieren.
Die wiahrend der Datenanalyse entdeckten Muster
oder Hypothesen werden als Modelle bezeichnet. Die-
se werden im globalen Schema abgelegt. Die Modelle
beschreiben neben den gefundenen Mustern auch de-
ren Qualitit iiber eine Interessantheitsfunktion. Wei-
terhin wird fiir jedes Modell dessen mogliche Weiter-
verwendung, wie z.B. die Art der Daten, die klassifi-
ziert werden konnen, vermerkt.

Operator: Operatoren stehen jeweils fiir eine Aktion
innerhalb des Fusionsprozesses. Sie werden neben ih-
rem Namen durch ihre Ein- und Ausgabeparame-
ter beschrieben. Zur Auswahl eines Operators wird
dieser in eine Klassenhierarchie eingeordnet, die die
Verwaltung der Operatoren strukturiert. Hierdurch
kann beispielsweise in Analyseoperationen und Inte-
grationsoperatoren unterschieden werden. Eine wei-
tere Klasse von Operatoren sind die ,, Routing“-Oper-
ationen, die mit Hilfe von Abhéngigkeiten und Be-
dingungen den Workflow innerhalb eines Worksheets
steuern. Von jedem Operator-Typ konnen in einem
Worksheet beliebing viele, unterschiedlich parametri-
sierte Instanzen zum Einsatz kommen. Diese nutzen
und erzeugen Relationen und Modelle.

Worksheet: Ein Worksheet beinhaltet einen Fusions-
prozess. Wie Operationen haben auch Worksheets
Ein- und Ausgabeparameter, wodurch die Schachte-
lung von verschiedenen Prozessen ermdglicht wird. In
einem solchen Prozess werden Operationen und Da-
tenquellen verkniipft und somit die Erstellungsschrit-
te einer bestimmten Datenquelle beschrieben. Eine
Worksheet-Instanz stellt wiederum die vollsténdig pa-
rametrisierte Form eines Prozesses dar, welche in an-
deren Prozessen als Teilprozess benutzt werden kann.

Abb. 4 zeigt die Struktur im Metadatenkatalog der
vorgestellten Workbench. Zusitzlich zu den schon be-
schriebenen Objekten ist eine Verwaltung der Benutzer
und ihrer verschiedenen Rollen aufgefiihrt. Auf die Ob-
jekte einer Datenbank wird mit Hilfe einer Datenzugriffs-
methode (Adapter) zugegriffen.
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Abbildung 4 UML-Beschreibung der Metadatenverwal-
tung

4.8 Aufbereitung und Integration der Daten

Bevor die Analyseoperationen ausgefiihrt werden kon-
nen, miissen alle dafiir notwendigen Daten und Modelle
in einem einheitlichen (objektrelationalen) Format vor-
liegen, welches die Operatoren verarbeiten kénnen. In
den Aufbereitungs- und Integrationsschritten werden die
Datenquellen in dieses Format transformiert, wobei die
Datenqualitidt zumindest erhalten und in vielen Fillen
noch verbessert werden muss. Ohne qualitativ hochwer-
tigen Daten lassen sich keine relevanten und zur Pro-
gnose geeigneten Analyseergebnisse ableiten. Fiir diesen
Schritt sind oft manuelle Eingriffe des Analysten not-
wendig.

Im Data Warehouse-Bereich werden Data-Cleaning-
Werkzeuge bzw. Programme zur Extraktion, Transfor-
mation und zum Laden von Daten (ETL) zur Aufbe-
reitung und Integration der Daten benutzt. Um diese
Aktivitdten zu ermoglichen, muss ein Werkzeug folgen-
de Eigenschaften aufweisen:



Integration der Werkzeuge: Mit Hilfe verschiedener
Aktionen und Algorithmen zur Konfliktentdeckung
und -16sung wird die Aufbereitung der Daten durch-
gefitht. Da sich bei diesem Prozess Konflikte gegen-
seitig bedingen kénnen und somit nicht sofort zu er-
kennen sind, ist eine Integration der Werkzeuge in
einem System notwendig. Hierdurch wird die Erken-
nung und Losung dieser verschachtelten Konflikte
erst ermoglicht.

Schnelle Reaktionszeiten: Schon die Erkennung und
insbesondere die Auflésung von Konflikten erfordert
einen Dialog mit dem Anwender. Um diese interakti-
ve Arbeitsweise zu ermoglichen, miissen die Werkzeu-
ge erste Ergebnisse der Aufbereitungsschritte schnell
an den Anwender ausgeben, so dass dieser sie in ei-
nem frithen Stadium beurteilen kann. Somit ist die
Anwendung von langlaufenden Batch-Prozessen, die
auf dem gesamten Datenbestand arbeiten, nicht ge-
wiinscht. Eine Moglichkeit, diesem Umstand zu be-
gegnen, ist, zunichst Stichproben zu untersuchen,
um anschliefend die angepassten Transformations-
schritte auf den gesamten Datenbestand anzuwen-
den. Ein alternativer Ansatz ist die iterative Aus-
fithrung von Integrationsschritten, so dass diese bei
Auftreten eines Konfliktes unterbrochen und gegebe-
nenfalls im Anschluss an die Konfliktbehebung weiter
ausgefiihrt werden kénnen.

Grafische Benutzerfiihrung: Die Interaktion mit den
Werkzeugen soll moglichst durch eine durchgéingige
grafische Benutzerfiihrung erleichtert werden. Somit
konnen einerseits die Zeiten zur Einarbeitung in kom-
plexe Programmierumgebungen verringert werden, an-
dererseits wird auch die Entdeckung und Losung von
Konflikten wihrend der Aufarbeitung und Integrati-
on der Daten erleichtert. Zur Unterstiitzung der Ite-
ration im Integrationsprozess ist eine Undo-Funktion
von zentraler Bedeutung. Somit sollten alle Aktionen
zunéchst virtuell ablaufen und nicht sofort materia-
lisiert werden, damit die Auswirkungen eingeschétzt
werden kénnen.

Aus diesen Uberlegungen ergibt sich ein interaktiver An-
satz der Datenaufbereitung und -integration. Dabei wird
davon ausgegangen, dass das globale Schema bereits vor-
liegt und die lokalen Schemata auf dieses abgebildet wer-
den miissen. Fiir diese Abbildung werden die Anfrage-
und Integrationfihigkeiten der Multidatenbanksprache
FRrRAQL eingesetzt. Diese ist mit ihren Eigenschaften in
[42] ausfiihrlich beschrieben.

Zunichst erfolgt die Anwendung der Integrations-
schritte auf einer Stichprobe des gesamten Datenbestan-
des. Diese kann durch bekannte Sampling-Verfahren ge-
neriert werden [48]. Dazu miissen die Verfahren geeignet
in die dem System zu Grunde liegende Datenzugriffs-
schicht integriert werden [11,37]. Dadurch kann bereits
auf dieser tiefen Ebene eine Optimierung dieser Form
von Anfragen durchgefiihrt werden. Entscheidend dabei
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ist neben der Laufzeit der Sampling-Algorithmen, dass
die Verteilungen der Attributwerte erhalten bleiben [45].

Mit dieser Form der interaktiven Integration auf Ba-
sis von Stichproben kénnen friihzeitig Konflikte in den
Daten erkannt werden. Die nachfolgende Beschreibung
zeigt, wie die einzelnen Konfliktklassen behandelt wer-
den. Voraussetzung ist dabei, dass die Daten in rela-
tionaler bzw. objektrelationaler Form vorliegen. Dieses
wird durch die Multidatenbanksprache im Kern der Fu-
sions-Engine mit Hilfe von Adaptern zu den einzelnen
Datenquellen gewéhrleistet. Durch die anfidngliche Be-
nutzung kleiner Stichproben, deren Umfang nach und
nach vergroert werden kann, konnen auf Grund der ge-
ringeren Datenmenge schnellere Antworten des Systems
erreicht werden. Allerdings ist es so unmdoglich, alle Aus-
reifler bzw. Fehler in den Daten zu finden, hierzu muss
weiterhin die gesamte Datenmenge betrachtet werden.

Zun#chst miissen die lokalen Schemata auf das glo-
bale Schema abgebildet werden. Dieses erfolgt mit Um-
benennungen, Hinzufiigen und Loschen von Attributen.
Hierbei werden die Moglichkeiten der Multidatenbank-
sprache FRAQL genutzt. Weiterhin kénnen Metadaten-
konflikte auftreten. Diese zeichnen sich dadurch aus, dass
ein Teil der Daten in den Metadaten, wie z.B. den Attri-
butnamen, und ein Teil in den Datenwerten modelliert
ist. Eine Losung dieser Konflikte ist durch die Benutzung
von Metadaten in den Anfragen gegeben.

Nach der Anpassung der Schemata werden Konflik-
te in den Datenwerten betrachtet. Diese sind allerdings
nicht unabhéngig von der Schemaanpassung zu sehen, da
eine Abhingigkeit in beide Richtungen besteht. Zur Auf-
bereitung der Daten konnen arithmetische Ausdriicke
oder auch Zeichenkettenfunktionen angewendet werden.
Hiermit konnen Beschreibungskonflikte gelost werden.
Sind diese Mittel nicht ausreichend, kann der Anwender
eigene benutzerdefinierte Funktionen auf die Daten an-
wenden. Hier wird der Vorteil der einfachen Anwendbar-
keit der Funktionen zugunsten einer erhchten Flexibi-
litidt aufgegeben. Alle diese Operationen kénnen zunéchst
auf einer Stichprobe ausgefiihrt werden, da hierdurch
bereits bestimmte Zusammenhinge schnell erkannt wer-
den konnen. Dariiber hinaus sind oftmals weitere Be-
reinigungsschritte wie Transformation, Normalisierung,
Duplikatentfernung oder das Aufdecken von Ausreiflern
notwendig. Diese Operation werden ebenfalls in Form
von Anfrageprimitiven in der Multidatenbanksprache be-
reitgestellt [44].

Somit flielen alle Operationen zunéchst in eine Sicht-
definition ein, sind also effizient zu modifizieren. Da die
Fusions-Engine die Entscheidung iiber die Materialisie-
rung von Zwischenergebnissen treffen kann, ist eine trans-
parente Implementierung der Undo-Funktion mdoglich.

Eng damit verbunden ist die Beriicksichtigung von
temporalen Eigenschaften des Fusionsprozesses. Zur gra-
fischen Unterstiitzung ist diese in einer Visualisierung
des Prozesses selbst sowie seiner zu unterschiedlichen
Zeitpunkten anfallenden Ergebnisse zu beriicksichtigen.
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Ein entsprechendes Modell, welches auch die zeitlichen
Eigenschaften von Nutzerinteraktionen beriicksichtigt,
wird in Abschnitt 4.5 beschrieben.

Hat der Anwender unter Verwendung der vorgestell-
ten Integrationsmechanismen die Daten entsprechend sei-
nen Wiinschen aufbereitet, existieren zwei Moglichkeiten
der weiteren Verwendung des Ergebnisses. Zum Einen
kann die erzeugte globale Sicht auf die Daten direkt wei-
terverwendet werden, zum Anderen kann eine Materiali-
sierung in eine lokale Datenbank vorgenommen werden,
um weitere Bearbeitungs- und Analyseschritte der Da-
ten zu beschleunigen.

4.4 Datenanalyse

In den meisten Anwendungsfillen wird allein durch die
Integration verschiedener Datenquellen noch kein Ge-
winn erzielt. Gerade bei einer griofieren Anzahl von Quel-
len bleiben aufgrund des resultierenden Datenvolumens
interessante Aspekte oft verborgen. Daher sind die inte-
grierten Daten weiter zu analysieren, um etwa Muster,
Tendenzen, RegelmiBigkeiten oder Ausreifler aufzude-
cken. Das Suchen von Mustern und Zusammenhéngen in
Daten (Data Mining) als Teil des Knowledge Discovery
in Databases (KDD) ist ein Forschungsbereich, der zu-
nehmend an Bedeutung gewinnt [28]. Dabei befindet er
sich an der Schnittstelle zwischen verschiedenen Berei-
chen wie beispielsweise Statistik, Datenbanken, Entde-
ckung von Mustern, Optimierung und Visualisierung [2].
In der Vergangenheit wurde eine Vielzahl von Verfahren
entwickelt [20]. In Verbindung mit Zugriffs- und Integra-
tionsmechanismen fiir heterogene Datenquellen verspre-
chen diese Techniken neue, vielfiltige Einsatzmoglichkei-
ten.

Ein Defizit aktueller Ansédtze zur automatischen Da-
tenanalyse in groflen Datenbestdnden — im Vergleich zu
OLAP-Anwendungen, die eher eine anwendergesteuerte,
navigierende Form unterstiitzen — ist die unzureichen-
de Kopplung zum Datenbanksystem. So arbeiten viele
Data Mining-Tools hauptspeicherbasiert und sind da-
mit zwar sehr schnell, aber hinsichtlich der zu untersu-
chenden Datenmenge beschrinkt. Obwohl vielfach die zu
analysierenden Daten bereits in DBMS vorliegen, wer-
den diese selten fiir Data Mining-Operationen eingesetzt.
Ein Grund hierfiir ist, dass moderne DBMS kaum Un-
terstiitzung fiir Data Mining-Verfahren in Form spezi-
eller Operatoren oder Optimierungsstrategien anbieten.
Ein neues Problem, welches durch den erh6hten Abstrak-
tionsgrad gegeniiber OLAP entsteht, ist, wie die Anfra-
gen zu formulieren sind: Wie kann ein Anwender dem
System mitteilen, nach was es suchen soll, wenn das Ziel
der Suche noch nicht genau bekannt ist? Trotzdem wur-
den auch fiir diesen Bereich Anfragesprachen wie DM-
QL [26] und MSQL [30] entwickelt. Der Standardent-
wurf SQL/MM Part 6 enthélt ebenfalls eine Schnittstelle
fiir Data-Mining-Abfragen mittels SQL [47]. Eine enge

Kopplung von Data Mining-Verfahren und DBMS bietet
eine Reihe von Vorteilen, wie die Nutzung der durch das
DBMS bereitgestellten Zugriffsstrukturen und Optimie-
rungsstrategien, der Speicherverwaltung fiir die Bearbei-
tung grofler Datenmengen sowie der ausgereiften Par-
allelisierungsmechanismen moderner Systeme [14]. Erst
mit diesen Moglichkeiten wird ein interaktives Ad-hoc
Mining maoglich [12].

Vor diesem Hintergrund wird im Rahmen der hier
vorgestellten Workbench eine enge Verbindung zwischen
den Analysetechniken und der Datenbankfunktionalitét
angestrebt. So werden die einzelnen Analyseoperatio-
nen als SQL-Programme dhnlich gespeicherten Prozedu-
ren implementiert und in der Fusions-Engine ausgefiihrt.
Auf diese Weise lassen sich einzelne SQL-Anweisungen
als Teil einer Analyseoperation direkt auf den Quellda-
ten bzw. auf den (materialisierten) Ergebnisrelationen
anwenden.

Die Umsetzung von Data Mining-Verfahren auf der
Basis von SQL ist eine aktuelle Herausforderung. Erste
Arbeiten beschiftigen sich im Wesentlichen mit Klassi-
fikationsverfahren [13] und der Ableitung von Assoziati-
onsregeln [41]. Dabei wurde deutlich, dass noch Perfor-
mance-Probleme bestehen, die durch neue Datenbank-
primitive und Optimierungstechniken zu lésen sind [12].
Der erste Schritt ist also die Identifikation von Primiti-
ven, die eine moglichst groffle Anzahl von Data Mining-
Verfahren unterstiitzen. Dazu sind die Verfahren zu ana-
lysieren und gemeinsame, laufzeitintensive Anfragetypen
zu bestimmen.

In Abschnitt 3 wurde der Entscheidungsbaum als ein
fiir das Beispiel relevantes Data Mining-Verfahren ge-
nannt. Anhand dieses Beispiels soll im Folgenden die
Entwicklung von oben angesprochenen Datenbankpri-
mitiven aufgezeigt werden. Fiir die Erstellung von Ent-
scheidungsbdumen sind viele Algorithmen wie ID3, C4.5,
PUBLIC, SLIQ oder SPRINT bekannt, die hiufig auf
dem Greedy-Prinzip basieren. In der ersten Phase wird
der Baum aufgebaut. Dazu wird an der Wurzel mit dem
gesamten Datensatz begonnen und ein Kriterium ge-
sucht, anhand dessen der Datensatz am besten partitio-
niert wird. Fiir das Beispiel wird das Giro-Volumen iden-
tifiziert. Die Definition des Kriteriums ist in den einzel-
nen Entscheidungsbaum-Verfahren unterschiedlich. An-
schlieBend wird der weitere Baum rekursiv mit den ent-
sprechenden Partitionen aufgebaut. In der zweiten Pha-
se werden Teilbdume des Baumes abgeschnitten (Pru-
ning), um eine zu genaue Anpassung an die Trainings-
daten (Overfitting) zu verhindern.

Die Bestimmung des Punktes, an dem eine Aufspal-
tung stattfindet, ist wihrend der Aufbauphase der auf-
wéndigste Teil. Hierbei miissen fiir jeden Knoten alle
Tupel bestimmt werden, die zu der entsprechenden Par-
tition gehéren. Anschliefend wird fiir diese Partition das
Aufspaltungskriterium fiir alle noch nicht beriicksichtig-
ten Attribute berechnet. Hierzu ist eigentlich kein Zu-
griff auf die Basisdaten notwendig, da lediglich die Hau-
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| attrib_name | attrib_value | class | count |
Giro 100,00 abgewandert 687
Spar 2000,00 nicht abgew. | 154.830
Alter 64 nicht abgew. | 87.533
Lage 5 abgewandert 34

Tabelle 3 CC-Tabelle

figkeiten von Attributkombinationen relevant sind. Die-
se Informationen kénnen auch aus einer einfachen Ta-
belle entnommen werden, die aus Attributnamen, Attri-
butwert, Klassenzugehorigkeit und Anzahl besteht. Bei
nummerischen Attributen kann eine Diskretisierung sinn-
voll sein, um die Anzahl der Daten gering zu halten.
Eine solche Struktur wird als CC-Tabelle [13] oder in
ghnlicher Form als Attribute- Value-Class-Group [22] be-
zeichnet. Fiir das Beispiel konnte sie etwa das in Tab. 3
dargestellte Aussehen haben. Eine solche Tabelle kann
mit einer Anfrage der folgenden Form erzeugt werden
[13]:

select A1’ as attrib_name, Al as attrib_value,
C as class, count(*)

from BaseRelation

where <condition>

group by Al, C
union all

select ’A2’ as attrib_name, A2 as attrib_value,
C as class, count(*)

from BaseRelation

where <condition>

group by A2, C
union all

Die meisten Optimierer von aktuellen DBMS sind
nicht in der Lage, einen Ausfithrungsplan zu generie-
ren, der diese Anfrage mit einem einzigen Scan iiber die
Basisrelation verarbeitet. Somit stellt diese Form von
Anfragen einen geeigneten Kanditaten fiir eine Erweite-
rung der Fihigkeiten von Optimierern dar. Es besteht
auch die Moglichkeit, direkt die Berechnung des Auf-
spaltungskriteriums zu optimieren. Damit wiirde aber
lediglich ein einzelnes Verfahren beschleunigt, wihrend
die Optimierung der Verarbeitung von CC-Tabellen eine
breite Palette von Verfahren unterstiitzt.

Neben der Berechnung der Haufigkeiten von Attri-
butkombinationen wurde oben auch die Bestimmung der
Tupel, die zu den einzelnen Partitionen gehoren als ge-
meinsamer Teil aller Entscheidungsbaumverfahren ge-
nannt. Dieses wird typischerweise mittels sogenannter
Partial-Match-Anfragen durchgefiihrt. Dieses sind An-
fragen, die eine Bedingung der Form Py APo A--- A Pp,
enthalten, wobei P; ein Pridikat 4; 6 v,0 € {<,<,>,>
,=,%#,...} ist. Um beispielsweise die Partition des lin-
ken Knotens fiir den Entscheidungsbaum in Abb. 1 zu
bestimmen, ist folgende Anfrage zu formulieren:

select *
from BaseRelation
where giro_volumen < 100 and alter < 25
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Hier kann mit einer speziellen Zugriffsstruktur, die
Partial-Match-Anfragen auf mehrdimensionalen Daten
besonders gut unterstiitzt, ein Vorteil gegeniiber den her-
koémmlichen Indexstrukturen, wie B-Baum oder Bitmap-
Index erzielt werden. In [43] wurde das multidimensiona-
le Hashing (MDH) als eine solche Zugriffsstrukur identi-
fiziert. Dort werden auch Primitive fiir weitere Schritte
untersucht, wie z.B. die Berechnung der AVC-Gruppen
und die Anwendung des Baumes zur Vorhersage der Klas-
senzugehorigkeit neuer Daten.

Neben der Unterstiitzung fiir Entscheidungsbaum-
verfahren ist die Untersuchung weiterer Data Mining-
Algorithmen auf Basis von SQL notwendig. Hierzu zihlen
Algorithmen zur Aufdeckung von Assoziationsregeln und
Clustering-Verfahren.

4.5 Reprdsentation der Temporalitit

Die Definition des Fusionsprozesses spiegelt den zeitli-
chen Ablauf unterschiedlicher Methoden und ihrer Er-
gebnisse wider. Verschiedene Operatoren zur Datenauf-
bereitung und -analyse, wie sie in den vorangegangenen
Abschnitten diskutiert wurden, bedingen einander oder
werden unabhingig voneinander in zeitlicher Folge aus-
gefiihrt. Eine visuelle Représentation dieses Prozesses
selbst sowie insbesondere seiner Ausfithrungsergebnisse
sollte somit um temporale Aspekte angereichert werden,
um zeitliche Abh#ngigkeiten dem Benutzer zuginglich
machen zu konnen. Anderweitig verdeckte Strukturen
des Fusionsprozesses konnen somit offensichtlich gemacht
werden.

Als interaktives System ist die Workbench auch selbst
durch temporale Parameter charakterisiert. Nutzerinter-
kation driickt sich in Ereignissen aus, die nacheinander
vom System aufgenommen und bearbeitet werden. Jedes
Interaktionsereignis ist ein potenzieller Aktionsausloser
und somit in der Lage, den Systemzustand zu modifi-
zieren. Diese Anderung bleibt giiltig bis zu einem weite-
ren Nutzerereignis oder bis sie durch Systemvoranschritt
veraltet. Daraus resultiert, dass der Effekt jedes nutzer-
basierten Ereignisses fiir einen spezifischen Zeitintervall
giiltig ist.
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Abbildung 5 Modellierung von temporal geprigten Ob-
jektbeziehungen
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In die Modellierung von Beziehungen zwischen Ob-
jekten fliefit somit der Faktor Zeit mit ein. Abb. 5 ver-
anschaulicht ein entsprechendes Modell. Darin werden
Objekte in Beziehung zu einander gestellt, womit sie zu
Segmenten (Clustern) zusammen gefasst werden kénnen.
Die visuelle Darstellung einer Objektbeziehung (hier als
emphasise method bezeichnet) wird zeitlich paramete-
risiert. Weitere Modellbestandteile beschreiben zuséitzli-
che Visualisierungs- sowie Interaktionselemente. So dient
die Speedmap der Modellierung unterschiedlicher Inter-
aktionsbereiche, die durch Geschwindigkeit und somit
zeitlich abgegrenzt sind. Der Angle threshold dient eben-
falls der Interaktionsmodellierung und beschreibt Tole-
ranzbereiche, die bei gleichzeitiger Interaktion mit meh-
reren Objekten beriicksichtigt werden konnen.

Anzahl
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veranderbare Bewegungen
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Bindre Relafion
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h ohne Bewegungsdarstellung

Abbildung 6 Ebenenmodell fiir zeitabhingige Bewegungs-
darstellung

Die Verwaltung der temporal geprégten Objektbezie-
hungen erfolgt auf der Basis der Relationenalgebra von
Allen [3]. Anlehnend an Freksas Betrachtungen in [21]
konnen die zeitlichen Abhéingigkeiten allerdings auch mit
einer eingeschriankten Relationenmenge vollstéindig mo-
delliert werden. Die Beziehung zwischen zwei gegebenen
Intervallen Z; und Z; lésst sich somit beschreiben durch
Z; OIjv SRS {<a <=2, >}

Zur Tllustration sei das Ebenenmodell aus Abb. 6
betrachtet. In Abhéngigkeit der modellierten Zeitinter-
valle schildert es die Moglichkeit, verschiedene Darstel-
lungen zur Zeitrepriasentation zu verwenden. Fiir diesen
Zweck sei die Verwendung von Objektbewegungen als ei-
gensténdige Présentationsdimension motiviert [32]. Auf-
grund ihrer zeitlichen Variabilitit sind Bewegungen gut
geeignet, um temporale Charakteristika von Objekten
zu repriasentieren. Adidquat angewendet, bieten Bewe-
gungen ferner die Moglichkeit, mit geringem kognitiven
Aufwand ausdrucksstarke Darstellungsmuster zu erstel-
len [38]. Der Einsatz von Bewegungen ist abhéngig von
der Anzahl der fiir spezifische Objektbeziehungen beste-
henden Zeitintervalle. Beispielhaft sei das Doppelinter-
vall betrachtet. Zwei verschiedene Moglichkeiten zur Be-

wegungsdarstellung bieten sich hier: Zum einen die zeit-
lich begrenzte Darstellung einer kontinuierlichen Bewe-
gung; zum anderen die Abfolge zweier unterschiedlicher
Bewegungsdarstellungen. Thre Dauer ergibt sich aus den
Intervallgrenzen. Diese werden durch die drei Zeitpunk-
te t1 (Beginn des ersten Intervalls), to (Ende des ersten
und Beginn des zweiten Intervalls) sowie ¢t3 (Ende des
dritten Intervalls) festgelegt. Die Dauer der zeitlichen
Begrenzung einer kontinuierlichen Darstellung betrigt
somit to — t1. Da Intervallrelationen transitiv sind, gilt
to < t3 = to —t1 < t3 — t1. Das verbleibende Intervall
ts — to kann entweder zur Darstellung des zweiten Bewe-
gungsmusters oder aber zur Darstellung mit Hilfe klas-
sischer Prasentationsvariablen [36] eingesetzt werden.
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Abbildung 7 Visualisierungspipeline

Abb. 7 spiegelt den prinzipiellen Aufbau einer Vi-
sualisierungspipeline in Anlehnung an [46, S. 88f] wi-
der. Die zentrale Funktion dieser Pipeline liegt in der
Uberfiihrung von Daten, die nicht notwendigerweise in-
hdrent geometrischer Natur sind, in eine geometrische
Représentation, gewshnlich Glyphs genannt [46, S. 1851f].
Dieser Schritt wird als Mapping bezeichnet. Die Bestim-
mung klassischer Prisentationsvariablen — Position, Form,
Transparenz — zu diesen Glyphs erfolgt ebenfalls wihrend
der Transformation.

In einem separaten Schritt werden gegebenenfalls tem-
porale Charakteristika der Darstellungsinformationen aus-
gewertet. Die Parameterisierung von Bewegungsdarstel-
lungen wird somit auf geometrische Objekte appliziert.
Eine generelle Einsetzbarkeit einmal modellierter Bewe-
gungsmuster bleibt auf diesem Wege gewihrleistet. Fiir
die Ubertragung auf andere Anwendungsbereiche ist le-
diglich die Visualisierungspipeline entsprechend modifi-
ziert zu parameterisieren. Sollte direkt die Darstellung
geometrischer Objekte Betrachtungsgegenstand sein, ist
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selbige gar ohne eine Mappingphase vollstindig realisier-
bar.

Um eine effiziente Ausfiithrung zu gewihrleisten, wird
eine Visualisierungspipeline nur bedarfsgerecht ausge-
wertet. Anderungen in der temporalen Reprisentation
(wie Bewegungsdarstellungen) fithren lediglich zur Neu-
ausfiihrung des markierten Teilabschnittes der Visuali-
sierungspipeline. Nicht notwendige Operationen werden
somit vermieden.

4.6 Prototyp

Die Umsetzung der geschilderten Konzepte erfolgt auf
Basis der in Abschnitt 4.1 geschilderten Architektur. Das
System wird auf verschiedenen Unixplattformen imple-
mentiert. Die Verwendung einer standardisierten Daten-
bank-API, des Visualization Toolkits [46] sowie Open
Inventors™ als Basis der Visualisierungskomponente so-
wie von Qt als Grundlage fiir die Benutzungsschnittstelle
gewihrleistet eine potenziell weiterfithrende Plattform-
unabhéngigkeit. Der Prototyp benutzt als Anfragesys-
tem FRAQL und hat damit Zugriff auf heterogene Quel-
len und Integrationsoperationen.
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Abbildung 8 Prototyp mit Darstellung eines einfachen
Prozessgraphen sowie verschiedenen Sichten auf einen exem-
plarischen Datensatz

Abb. 8 zeigt eine Beispielsitzung mit der Workbench.
Der dargestellte Prozessgraph zur Bestimmung der Ab-
folge einzelner Fusionsschritte wird interaktiv aufgebaut.
Eine Ubersicht iiber die verfiigharen Datenquellen (Re-
lationen, Views, etc.) sowie Operatoren liefert der Meta-
daten-Browser, im Bild links oben dargestellt. Exempla-
risch sind als zwei Sichten auf die Relation mit den Trai-
ningsdaten eine Tabelle und ein einfaches Diagramm ab-
gebildet.

Weitere Entwicklungen sind in Arbeit. Zur Vervoll-
stindigung des Prototyps wird in erster Linie die In-
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tegration weiterer Fusionsoperatoren angestrebt. Neben
datenbankorientierten Optimierungs- und Analysefunk-
tionen sind hier insbesondere interaktive Data-Mining-
Verfahren sowie Methoden zum automatischen Lernen
interessant. Erstere ermoglichen beispielsweise mittels
Methoden des interaktiven Clusterings eine weiterfiih-
rende Benutzerunterstiitzung, wihrend letztere die Ana-
lyse dahingehend unterstiitzen, dass sie wiederkehrende
Verhaltens- und Abhéngigkeitsmuster in gréferen Da-
tensétzen zu entdecken helfen.

Zusétzlich zur Einbettung weiterer Fusionsoperato-
ren in die Workbench ist eine Erweiterung der moglichen
grafischen Sichten auf bestehende, generierte sowie ab-
zuleitende Informationsbestinde derzeit in der Entwick-
lung. Beziiglich der Diagrammdarstellungen, die der Un-
terstiitzung von Beziehungsdarstellungen einzelner Di-
mensionen der zu Grunde liegenden Daten dienen, um
Kausalitédten zwischen Datensédtzen erkennbar zu gestal-
ten, ist die Erstellung automatisierter Filter von beson-
derem Interesse. Diese dienen der Aufbereitung des Ein-
gabestroms innerhalb der Visualisierungspipeline, so dass
die Notwendigkeit zur manuellen Darstellungsbearbei-
tung marginalisiert wird.

5 Verwandte Arbeiten

In den letzten Jahren wurden in der Literatur verschie-
dene Vorschldge zur Integration von heterogenen Daten-
quellen gegeben. Dabei lag zunichst der Schwerpunkt
auf der Schemaintegration [8]. Aktuell, hervorgerufen
durch die starke Verbreitung des Data-Warehouse-Kon-
zeptes, wird stirker auf die Integration und Aufberei-
tung der Inhalte Wert gelegt [9,25].

Einen Uberblick iiber die Data Warehouse-Architek-
tur und den Ablauf des Prozesses von der Extraktion aus
den lokalen Quellen bis zur Auswertung der Daten wird
in [10] gegeben. [1] zeigt eine Ubersicht iiber verschiedene
kommerzielle Werkzeuge, die zur Extraktion, Transfor-
mation und zum Laden (ETL) der Daten benutzt wer-
den. Beispiele fiir grafische ETL-Systeme sind die Micro-
soft Data Transformation Services und die Oracle Data-
Mart Suite.

Weitere Forschungsprojekte zur interaktiven Daten-
aufbereitung und -integration sind unter anderem Clio
[24] und Potter’s Wheel [39]. Diese haben das Ziel ei-
ner interaktiven, datenorientierten und iterativen Auf-
bereitung der Daten fiir die weitere Analyse. In [24] ver-
wenden die Autoren hierfiir als Datenbank-Middleware
das Multidatenbanksystem Garlic. Potter’s Wheel ist ein
ghnliches Projekt fiir ein Framework zur Unterstiitzung
der interaktiven Datenaufbereitung. Dieses verwendet
eine grafische Benutzungsschnittstelle in Form eines ska-
lierbaren Spreadsheets. Mit diesem kann der Anwender
seine Aktionen zur Datenaufbereitung sofort auf einer
Stichprobe der Daten ausfithren und validieren.

Wie am Beispiel des oben vorgestellten Projekts Clio
erwihnt, stellen Multidatenbanksysteme mit ihren Mo6g-
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lichkeiten des Zugriffs auf heterogene Datenquellen und
der Integration von Daten die Grundlage fiir eine virtuel-
le und interaktive Aufbereitung dar. Beispiele fiir solche
Systeme sind u.a. MSQL [23], SchemaSQL [33] oder auch
FRAQL [42].

Nach der Bereinigung und Integration der Daten er-
folgen iiblicherweise verschiedene numerische, statisti-
sche oder grafische Analysen zur Gewinnung von neuen
Erkenntnissen aus dem aufbereiteten Datenbestand. Im
Data Warehouse-Bereich erfolgt diese zumeist durch On-
Line Analytical Processing-Werkzeuge (OLAP). Hierbei
ist zu sagen, dass diese Software oft géinzlich abgekoppelt
von den oben genannten ETL-Werkzeugen vorliegt.

Zur Datenanalyse werden verschiedene Algorithmen
und Methoden benutzt, deren Spektrum von Ad-hoc-
Anfragen bis zu lang laufenden Data-Mining-Methoden
reicht. Um eine effiziente Verarbeitung der Daten in ei-
nem Datenbanksystem zu erméglichen, miissen diese Al-
gorithmen in das Datenbankmanagementsystem (DBMS)
integriert werden. Eine Untersuchung der verschiedenen
Moglichkeiten der Integration dieser Algorithmen wurde
am Beispiel der Ableitung von Assoziationsregeln in [41]
durchgefiihrt. Das System DBMiner [27] zum Beispiel in-
tegriert verschiedene Data-Mining-Algorithmen fiir On-
Line Analytical Mining in groen Datenbanken bzw. Da-
ta Warehouses.

Bei der Exploration von Datenbankinhalten ist die
Standardbenutzungsschnittstelle noch immer eine Ta-
bellensicht [39]. Verschiedene Techniken wurden entwi-
ckelt, um multidimensionale Daten dem Anwender leich-
ter zugénglich aufzubereiten [18], [27], [29]. Diese sind
geprigt durch eine selektive Beschrankung der zu Grun-
de liegenden Dimensionalitdt zum Vorteil der besonders
hervorgehobenen Darstellung von einzelnen Merkmale
der Ausgangsdaten. Zu ihrem besseren Verstdndnis wer-
den grofle Pivottabellen somit auf mehrere kleine Tabel-
len aufgeteilt. Die Darstellung derselben erfolgt partiell
auf visuell reichere, aber kognitiv weniger belastende Va-
riationen. Beispiele hierfiir sind Kombinationen aus Bub-
ble Plots, parallelen Koordinaten sowie Boxengraphiken
[18,27]. Alternativ werden zur Darstellung sehr grofer
Datensitze Abbildungen auf Volumendarstellungen ein-
gesetzt. Dabei existiert Information im 3D-Raum und
wird nicht nur in Form von 2D-Daten in den 3D-Raum
abgebildet. Volumenrendering ist im Gegensatz zu her-
kommlichen Renderingmethoden nicht an die Vorgabe
von geometrischen Informationen gebunden. Es eignet
sich somit in besonderem Mafle zur Darstellung relatio-
naler Daten. Eine Methode der Abbildung dieser Daten
in eine Volumendarstellung ist das Splatting [35]. Vor-
hergehend in die einzelnen rdumlichen Dimensionen ab-
gebildete Attribute werden dabei als Voxel auf die Bilde-
bene projiziert. Simtliche dieser Voxel werden anschlies-
send durchlaufen und ihr jeweiliger Einfluss auf die Pixel
des Ergebnisbildes festgestellt. Die Voxel kénnen somit
jeweils als eine Art Energiequelle verstanden werden, die
ihre Energie iiber ein spezifisches Bildgebiet ausbreitet.
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Ein weiterer Ansatz besteht in der Abbildung dreidimen-
sionaler Wiirfelausschnitte im Cyberspace [4]

6 Zusammenfassung und Ausblick

Aufbauend auf den Grundkonzepten der Informations-
fusion, die sich einzeln betrachtet inzwischen in einem
weitgehend ausgereiften Stadium befinden, wird ein Rah-
men entwickelt, der den gesamten Prozess der Informa-
tionsfusion von der Integration heterogener Datenquel-
len bis zur Ableitung neuer Informationen abdeckt. Die-
ser bietet die benotigten Basisdienste in einer einheitli-
chen Schnittstelle an, die es ermoglicht, dass zusétzliche
Operatoren und Visualisierungsmethoden entwickelt und
in das System eingebunden werden konnen.

Anhand von Beispielen und verschiedenen Anwen-
dungsszenarien soll die praktische Relevanz der gebote-
nen Unterstiitzung evaluiert und erweitert werden. So-
mit wird der Satz von Présentationsvariablen (Form,
Farbe, Position, Transparenz) um Objektbewegungen [7]
angereichert. Auflerdem werden nicht nur weitere Opera-
toren wie beispielsweise zusétzliche KDD-Verfahren im-
plementiert, sondern auch die Basisdienste ergénzt und
verbessert. Zur Zeit werden Datenbankprimitive erar-
beitet, die Effizienzsteigerungen insbesondere von Data-
Mining-Algorithmen erlauben. Weitere Teilprojekte be-
fassen sich mit der Generierung von Samples und Zwi-
schenergebnissen mit iterativ zunehmender Genauigkeit,
um den interaktiven Charakter der Fusionsaufgabe bes-
ser abbilden zu kénnen.

Neben der Erweiterung der Basisdienste und der Ent-
wicklung weiterer Operatoren ist geplant, Erkenntnisse
verwandter Forschungsgebiete in die Workbench einflie-
Ben zu lassen. Denkbar sind hier Lernverfahren zur Op-
timierung einzelner Prozessschritte oder sogar des Ge-
samtprozesses, sowie Methoden der Wissensakquisition
zur Einbindung natiirlichsprachlicher Texte in den Fusi-
ONSProzess.
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