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Zusammenfassung.Die Informationsfusion als Prozess der
Integration und Interpretation heterogener Datenmit demZiel
der Gewinnung von Informationen einer neuen, höheren Qua-
lit ät er̈offnet eine Vielzahl von Anwendungsgebieten. Dabei
erfordert dieser Prozess eine enge Verzahnung der bislang
häufig noch isoliert vorliegenden Werkzeuge und Techniken
zum Zugriff auf heterogene Datenquellen, deren Integration,
Aufbereitung, eine Analyse der syntaktischen, semantischen
sowie temporalen Strukturen und Visualisierung derselben.
In diesem Beitrag werden Rahmenbedingungen der Informa-
tionsfusion ebenso dargestellt wie die sich aus ihnen ergeben-
denAufgaben. EswerdenLösungsans̈atze zurErstellung einer
Workbench vorgestellt, die eine durchgängige Untersẗutzung
von Fusionsschritten erm̈oglicht. Dabei wird das Ziel einer
konsequenten Nutzung von Datenbanktechniken verfolgt.

Schlüsselẅorter: Informationsfusion, Datenanalyse, Data
Mining, Temporaliẗat, Heterogene Datenquellen

Abstract. Information Fusion is the process of integration
and interpretation of heterogeneous data to obtain informa-
tion of a higher quality. This concept is open to a variety of
applications.Theprocessof information fusion requiresa tight
connection between isolated tools and techniques: accessing
heterogeneous data sources, their integration, preparation and
transformation, analysis of syntactical, semantic and tempo-
ral structures as well as their visualization. In this paper we
present the framework for a workbench which supports the
individual steps of information fusion in a continous and uni-
form manner by using database technology.
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1 Einleitung und Motivation

„Stellen Sie sicher, dass Sie durch IhrenWissensdurst nicht in
der Flut von Informationen ertrinken.“

(Anthony J. D’Angelo)

Durch die Steigerung der Leistungsfähigkeit der Informati-
onstechnologie ist heute die Verwaltung sehr großer Daten-
besẗande technisch m̈oglich. Da durch die Zunahme des Da-
tenvolumens in gleichem Maße dessen Verständnis erschwert
wird, wird die Möglichkeit zur automatisierten Analyse der
Daten immer wichtiger.
Die bisherigen Arbeiten in diesem Bereich konzentrier-

ten sich dabei zun̈achst auf die Erarbeitung von Lösungen f̈ur
einzelne Teilschritte. So wurden die technischen Vorausset-
zungen zum Zugriff auf heterogene Datenbestände und Me-
thoden f̈ur die Integration geschaffen. Werkzeuge für speziel-
le Nachbearbeitungs- und Analyseschritte wie beispielsweise
Data Mining oder Visualisierung befinden sich in der Ent-
wicklung. Eine Integration dieser Komponenten in Rahmen
einer Workbench dient zum einen dazu, den manuellen Be-
arbeitungsaufwand zum Transformieren der Daten zwischen
den Bearbeitungsschritten zu reduzieren. Zum anderen kann
eine Instanz, welcher der gesamte Fusionsprozess bekannt
ist, Optimierungen in der Art durchführen, dass beispielswei-
se gemeinsame oder wiederholt auszuführende Schritte er-
kannt und zusammengefasst werden, oder bereits vorhandene
Analyseergebnisse in neuen Anfragen benutzen. Zusätzliche
Dienste, die von einer solchenWorkbench angeboten werden,
sind unter anderem eine Benutzerverwaltung, eine einheitli-
che Fehlerbehandlung oder verschiedene Möglichkeiten der
Visualisierung.
An der Universiẗat Magdeburg wird zur Zeit unter demAr-

beitstitelInFuse eine Workbench entwickelt, die die Zusam-
menf̈uhrung der Komponenten der Informationsfusion zum
Ziel hat [30]. Durch ein offenes und modulares Konzept wird
ein Rahmen aus den oben angesprochenen Basisdiensten und
einerBenutzerschnittstelle zurDefinition undAusführung von
Fusionsprozessen geschaffen, in den weitere Komponenten
eingef̈ugt werden k̈onnen. Dabei werden bereits in der Ana-
lysephase Aspekte der Teilaufgaben der Informationsfusion
ber̈ucksichtigt, indem von Praxisbeispielen ausgehend bei-
spielhaft Fusionsprozesse modelliert werden.
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ImWeiteren ist der Beitrag wie folgt gegliedert. Zunächst
wird inAbschnitt 2 der Begriff „Informationsfusion“ definiert
und abgegrenzt. M̈ogliche Anwendungen werden kurz auf-
gezeigt. Anschließend wird im Abschnitt 3 ein Beispiel ent-
wickelt, welches durchg̈angig in der Arbeit benutzt wird. Ab-
schnitt 4 stellt den Hauptteil der Arbeit dar und zeigt die Inte-
gration verschiedener Methoden in einer Workbench zur Un-
tersẗutzung der Informationsfusion. Dabei wird auf dieArchi-
tektur, m̈ogliche Integrations- undAnalysemethoden, dieVer-
waltung der Metadaten sowie die Visualisierung und die Be-
rücksichtigung temporalen Verhaltens während des Fusions-
prozesses eingegangen. DenAbschluss diesesAbschnittes bil-
det die Beschreibung des entstandenen Prototyps.Abschnitt 5
zeigt den aktuellen Stand der Technik auf und stellt verwand-
te Arbeiten vor. Eine Zusammenfassung und ein Ausblick auf
weitere Forschungsschwerpunkte zur Informationsfusion be-
schließen die Arbeit.

2 Informationsfusion – Begriff und Anwendungen

Unter Informationsfusion wird im hier dargestellten Umfeld1

der Prozess der Integration und Interpretation von Daten aus
heterogenen, verteilten Quellen sowie die darauf aufbauen-
de Konstruktion von Modellen für einen bestimmten Pro-
blembereich mit dem Ziel der Gewinnung von Informatio-
nen einer neuen, höheren Qualiẗat bezeichnet. Der Begriff der
Wissensentdeckung in Datenbanken wird dabei neben dem
Zugriff auf verteilte, heterogene Datenbestände, der Visuali-
sierung von Zwischen- und Endergebnissen sowie der Wis-
sensakquisition aus natürlichsprachlichen Quellen um die in-
teraktive Komponente und dieVerzahnung der Teilschritte er-
weitert. Auf der Basis dieser neu generierten Informationen
können Anwender aus verschiedenen Gebieten in die Lage
versetzt werden, fundierte Entscheidungen zu treffen. Somit
ist der Prozess durch die Entdeckung von für den Anwender
nützlichen, interessanten Informationengetrieben.DieseDefi-
nition erkl̈art die Informationsfusion als ein interdisziplinäres
Gebiet, welches auf Methoden und Techniken verschiedener
Bereiche, wie z.B. Datenbanken, Statistik, Maschinelles Ler-
nen und Visualisierung zurückgreift.
Der Fusionsprozess beinhaltet dabei die verschiedenen

Aspekte Datenzugriff, Datenintegration, Analyse, Verdich-
tung, Pr̈asentation und Weiterverarbeitung sowie die Verwal-
tung der Metadaten. Eine Anforderungsanalyse und eine Be-
schreibung der einzelnen Bereiche sind in [14] gegeben.
Die Schritte der Integration und Analyse der Daten so-

wie die Abḧangigkeiten untereinander können formal durch
die Verwendung eines Graphen modelliert werden. In diesem
Graphen repr̈asentieren die Knoten Datenquellen beziehungs-
weise Operationen auf diesen Quellen, während die Kanten
die Aufeinanderfolge der Operationen und Quellen beschrei-
ben. Somit beschreibt ein solcher Graph einen Fusionsprozess
und dient im Weiteren als Modell für einWorksheet, welches
die verschiedenen Sichten auf den Prozessmodelliert. Hierbei
kann der Fusionsgraph einmal direkt grafisch modelliert be-
ziehungsweise implizit durch dieAnwendung der verschiede-

1 In der Literatur wird der Begriff der Informationsfusion auch für
das Zusammenführen vonSensordaten verwendet [5,33], hier jedoch
liegt der Fokus auf der Fusion von Daten aus Datenbanken.

nenOperationen auf dieDaten in einer „Spreadsheet“-Ansicht
erzeugt werden.
In vielen betriebswirtschaftlichen und wissenschaftlichen

Anwendungsgebieten werden Aufbereitung und Präsentation
von Daten zur Unterstützung von Entscheidungsprozessen
ben̈otigt, die durch die Informationsfusion unterstützt wer-
den k̈onnen. Exemplarisch sei dieAnalyse von Gensequenzen
aus verschiedenen Gen- und Stoffwechseldatenbanken in der
Bioinformatik (Comparative Genomics) genannt. Ein weite-
resAnwendungsszenario, aus demdas im folgendenAbschnitt
eingef̈uhrte Beispiel entnommen wurde, wird durch die Ana-
lyse von Konto- und Kundendaten in Kreditinstituten zum
Zweck desDatabase Marketinggebildet [15,18].

3 Beispiel

In diesem Abschnitt wird beispielhaft ein Anwendungssze-
nario beschrieben, in dem mit Hilfe der Informationsfusion
abwanderungsgefährdete Kunden eines Kreditinstituts identi-
fiziert werden sollen.Mit dieser Information und denGründen
für eine potenzielleAbwanderung kann derselben in bestimm-
ten F̈allen durch geeigneteMaßnahmen entgegengewirkt wer-
den.

Datensammlung und Integration.Das betrachtete Institut
verfügeüber ein DataWarehouse, in dem historische Kunden-
und Kontodaten vorliegen. Außerdem existiere eine Datenba-
sis mit ehemaligen Kunden, die ihre Kundenbeziehung been-
det haben. In dieser liegen auch, soweit bekannt, die Gründe
für diese Beendigung bzw. das Ziel der Abwanderung vor. In
einem ersten Schritt kann so ein Datensatz erstellt werden, der
sowohl abgewanderte wie auch nicht abgewanderte Kunden
mit einigen kundenspezifischen Kennzahlen wie den Volumi-
na der verschiedenen Produktarten integriert. Dieser hat etwa
das in Tabelle 1 dargestellte Aussehen.

Bereinigung und Anreicherung.Um die Gr̈unde f̈ur die Ab-
wanderung von Kunden erkennen zu können, muss dieser Da-
tensatz um Abwanderungen bereinigt werden, die nicht im
Einflussbereich des Instituts liegen. So wurde beispielsweise
die Beziehung zu dem Kunden 25894 durch dessen Tod be-
endet, weshalb sie keine Relevanz für die Klassifizierung und
Abhängigkeitsanalyse abwanderungsgefährdeter Kunden be-
sitzt. Ein solcher Schritt kann oft nur mit Hilfe manueller Ein-
griffe desAnalysten oder durch zusätzliche Ber̈ucksichtigung
weiterer Informationsquellen durchgeführt werden. Das Er-
gebnis dieser Bereinigung wird mit sozio-demographischen
Informationen angereichert, um mehrere Kriterien für eine
sp̈atere Klassifizierung zu erhalten. So werden Kundenda-
ten wie das Alter und Informationen aus Selbstbeurteilungen
der den Kunden betreuendenGeschäftsstellenmit einbezogen
(Tabelle 2). Diese geschäftsstellenspezifischen Informationen
sindvon9 (sehr gut) bis 1 (sehr schlecht) skaliert undumfassen
die folgenden Kriterien:

– Verkehrsm̈aßige Lage,
– Räumliche Verḧaltnisse,
– Konkurrenzaktiviẗaten,
– Siedlungsstruktur und
– Einwohnerentwicklung.
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Tabelle 1.Historische Kundenentwicklung (über drei Jahre)

1999 2000 2001 AbwGrund

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 Bank A

17846 1457,58 8569,47 17846 5,46 0,00 Bank 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 2.Bereinigte und angereicherte Kundenentwicklung (über zwei Jahre)

2000 2001 AbwGrund

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 Bank A

17846 5,46 0,00 29 2 Bank B

29587 −4897,15 0,00 53 6 29587 −3874,95 0,00 54 6
...

Abb. 1.Entscheidungsbaum von Kundenabwanderungen

Kriterienerstellung.Dieser Datensatz wird nun als Trai-
ningsmenge verwendet, um im Data Mining-Schritt mit Klas-
sifikationen und sequenziellen Mustern die abgewanderten
Kunden von den anderen zu unterscheiden. Ergebnisse der
Klassifikation k̈onnten bspw. Entscheidungsbäume (Abb. 1)
bzw. die folgenden Merkmalëuberdurchschnittlich abwande-
rungsgef̈ahrdeter Kunden sein (vgl. [18]):

– Kundenälter als 65 Jahre,
– nur eine aktive Kontoverbindung,
– geringes Volumen (unter 500¤),
– reine Anlage- bzw. Finanzierungskunden und
– kurze Dauer der Geschäftsbeziehung (unter 5 Jahre).

Sequenzielle Muster̈ahneln den Assoziationsregeln, nur dass
sie Entwicklungen im Zeitablauf abbilden.

Kriterienanwendung.Mit diesen Ergebnissen kann ein Kun-
denbestand in Hinblick auf abwanderungsgefährdete Kunden
untersucht werden.Allerdings stellt nicht jederAbbruch einer
Kundenbeziehung einen monetären Verlust f̈ur die Bank dar.
Daher sind in einem weiteren Schritt die profitablen von den
nicht profitablen Kundenverbindungen zu trennen. An dieser

StellewerdenweitereKriterien erstellt. Hierzu kannbeispiels-
weise eine Potenzialanalyse nach demCustomer Lifetime
Value-Prinzip durchgef̈uhrt werden [16].

Nachbereitung.Durch einen weiteren Fusionsschritt können
somit abwanderungsgefährdete Kunden, die eine lukrative
EntwicklungderKundenbeziehungerwarten lassen, extrahiert
werden. Da auch die Gründe bzw. die Richtung derAbwande-
rung vermutet werden k̈onnen (beispielsweise schlechte Lage
der Filiale und Abwanderung hin zu einer Direktbank), kann
dieser in einemTeil der F̈alle gezielt entgegengewirkt werden.
Die Abbildung 2 zeigt den gesamten Prozess imÜberblick,
wobei die genutzten und entstandenen Tabellen, die Operatio-
nen bzw. Unterprozesse sowie die erzeugten Modelle (Kun-
denklassifikation, Kundenpotential) dargestellt werden.

4 Werkzeuguntersẗutzung für die Informationsfusion

Eine enge Verzahnung der Integration heterogener Daten mit
ihrer Aufbereitung und Analyse bildet die Basis der Informa-
tionsfusion. Das Ineinandergreifen der einzelnen Bestandteile
ermöglicht die interaktiveund iterativeArbeitsweise innerhalb
des gesamten Prozesses – von Integration bis Evaluation der
Daten. Ein solcher Prozess benutzt Methoden aus einemVor-
rat vonWerkzeugen, die innerhalb der Workbench angeboten
werden.

4.1 Architektur

Eine Workbench zur Unterstützung der Informationsfusion
muss eine effiziente und interaktive Analyse großer, zum Teil
heterogenerDatenbeständeerm̈oglichen.DieseAufgabenum-
fassendieDefinitionundAusführungvonAnfragen, dieTrans-
formation von Daten sowie die Anwendung von Analyseope-
rationen und die Visualisierung der Zwischen- und Ender-
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gebnisse. Vergleichbare Anforderungen sind auch in OLAP-
Anwendungen zu finden, so dass für die Fusionsworkbench
ein denOLAP-Systemen̈ahnlicherArchitekturansatz gewählt
wurde (vgl. Abb. 3).
Die Basis wird von derFusion-Enginegebildet, die im

Kern aus einemMultidatenbank-Anfragesystem (inAbb. 3 die
FraQL-Schicht2) besteht. Dieses Anfragesystem ermöglicht
einen transparenten Zugriff auf verschiedene Datenquellen
und stellt Mechanismen zu deren Integration bereit [40,43].
Die Fusion-Engine umfasst weiterhin eine lokale Datenbank
für tempor̈are Daten (z.B. Materialisierungen undMetadaten)
und Ergebnisse sowie die eigentlichen Fusionsoperatoren, die
ähnlich gespeicherten Prozeduren direkt auf den integrierten
Datenbesẗanden ausgeführt werden k̈onnen. Die Fusions-
operatoren werden vom Operator-Manager dynamisch in die
Workbench eingebunden. Der Worksheet-Manager verwaltet
komplette Fusionsprozesse, indem die Abhängigkeiten und
Zusẗande einzelner Fusionsschritte verarbeitet werden. Hier-

2 FraQL steht f̈ur FederatedQueryLanguage.

bei können voneinander unabhängige, ausf̈uhrbare Operatio-
nen (es existieren keine Vorgänger oder alle Vorg̈angerope-
rationen sind bereits erfolgreich ausgeführt worden) parallel
abgearbeitet werden.
Die Benutzungsschnittstelle (GUI) wird durch das Work-

bench-Frontend bereitgestellt. Dieses ist zunächst ein grafi-
sches Analyse- und Definitionswerkzeug. So können interak-
tiv Integrations- und Fusionsoperationen ausgeführt, Anfra-
gen formuliert und die Ergebnisse visualisiert werden. Die
angebotene Funktionalität ḧangt dabei von den Rechten des
angemeldeten Anwenders ab. Unter anderem wird zwischen
Prozessnutzer (zum Beispiel ein Controller in einem Kredit-
institut) und Prozessersteller (Knowledge-Ingenieur) unter-
schieden. Zus̈atzlich k̈onnen durch dieTrennung vonGUI und
Fusion-Engine spezialisierteWerkzeuge zur Programmsteue-
rungeingesetztwerden.So ist denkbar, für spezielleNutzer ein
Frontendzuentwickeln,welches lediglichdievon ihnengefor-
derte Funktionaliẗat, nicht aberAdministrationsm̈oglichkeiten
anbietet.
Die Architektur der Workbench ist mit der Trennung in

Fusion-Engine und Frontend mit Ansätzen aus dem OLAP-
Bereich vergleichbar. Ein wesentlicher Unterschied besteht
jedoch darin, dass die zu analysierendenDaten nicht vorab ex-
trahiert, transformiert, bereinigt und redundant in einemWare-
house abgelegt werden. Statt dessen ermöglicht die Verwen-
dungeinesMultidatenbank-Anfragesystems innerhalb derFu-
sions-Engine den transparenten Zugriff auf die Quellen und
die Anwendung von Transformations- und Integrationsope-
rationen. Auf diese Weise können einerseits erste Analysen
durchgef̈uhrt werden, ohne dass zuvor Daten aufwendig mi-
griert und transformiert werden m̈ussen. Andererseits können
die aktuellen Daten betrachtet werden. So lassen sich relevan-
te Datenausschnitte selektieren und Operationen parametri-
sieren. F̈ur die tiefergehende Analyse können die Ergebnisse
einzelner Schritte anschließend materialisiert werden, um so
eine xeffiziente Ausf̈uhrung zu erreichen.

4.2 Metadatenverwaltung

Für eine flexible Integration und Analyse mit Hilfe einer Rei-
he von verschiedenen Werkzeugen ist eine zentrale Metada-
tenverwaltung von entscheidender Bedeutung. Dazu müssen
Datenüber die ObjekteDatenquellen,OperatorenundWork-
sheetsmodelliert werden.

Datenquelle.UnterDatenquellenwerdenzunächstEingangs-
daten in FormvonRelationen oderDateien verstanden. Ergeb-
nisse eines Fusionsschritts können ihrerseits Datenquellen ei-
nes nachfolgenden Schritts bilden.
Die während der Datenanalyse entdeckten Muster oder

Hypothesen werden als Modelle bezeichnet. Diese werden im
globalen Schema abgelegt. Die Modelle beschreiben neben
den gefundenen Mustern auch deren Qualität über eine Inter-
essantheitsfunktion. Weiterhin wird für jedes Modell dessen
mögliche Weiterverwendung, wie z.B. die Art der Daten, die
klassifiziert werden k̈onnen, vermerkt.

Operator. Operatoren stehen jeweils für eine Aktion inner-
halb des Fusionsprozesses. Sie werden neben ihrem Namen
durch ihre Ein- undAusgabeparameter beschrieben. ZurAus-
wahl eines Operators wird dieser in eine Klassenhierarchie
eingeordnet, die die Verwaltung der Operatoren strukturiert.
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Hierdurch kann beispielsweise zwischen Analyse- und Inte-
grationsoperatoren unterschieden werden. Eine weitere Klas-
se von Operatoren sind die „Routing“-Operatoren, die mit
Hilfe von Abhängigkeiten und Bedingungen den Workflow
innerhalb einesWorksheets steuern. Von jedem Operator-Typ
können in einem Worksheet beliebing viele, unterschiedlich
parametrisierte Instanzen zumEinsatz kommen. Diese nutzen
und erzeugen Relationen und Modelle.

Worksheet.Ein Worksheet beinhaltet einen Fusionsprozess.
Wie Operatoren haben auch Worksheets Ein- und Ausgabe-
parameter, wodurch die Schachtelung von verschiedenen Pro-
zessen erm̈oglicht wird. In einem Prozess werden Operatoren
und Datenquellen verknüpft und somit die Erstellungsschritte
einer bestimmten Datenquelle beschrieben. Eine Worksheet-
Instanz stellt wiederum die vollständig parametrisierte Form
eines Prozesses dar, welche in andere Prozesse als Teilprozess
eingebettet werden kann.

4.3 Aufbereitung und Integration der Daten

Bevor die Analyseoperationen ausgeführt werden k̈onnen,
müssen alle dafür notwendigen Daten und Modelle in das
einheitliche, (objekt-)relationale Modell abgebildet werden,
welches die Operatoren verarbeiten können. In den Aufberei-
tungs- und Integrationsschritten werden die Datenquellen in
dieses Modell transformiert, wobei die Datenqualität kontrol-
liert und gegebenenfalls verbessert werden muss. Ohne quali-
tativ hochwertige Daten lassen sich keine relevanten und zur
Prognose geeigneten Analyseergebnisse ableiten. Für diesen
Schritt sind oft manuelle Eingriffe des Analysten notwendig.
Im Data Warehouse-Bereich werden Data-Cleaning-

Werkzeuge bzw. Programme zur Extraktion, zur Transfor-
mation und zum Laden von Daten (ETL) zur Aufbereitung
und Integration der Daten benutzt. Um diese Aktivitäten zu
ermöglichen,muss einWerkzeug folgendeEigenschaften auf-
weisen:

Integration der Methoden.Mit Hilfe verschiedenerAktionen
undAlgorithmenzurKonfliktentdeckungund -lösungwird die
Aufbereitung der Daten durchgeführt. Da sich verschiedenar-
tige Konflikte gegenseitig bedingen können und somit nicht
sofort zu erkennen sind, ist eine Integration der Werkzeuge
zur Lösung unterschiedlicher Integrationskonflikte in einem
System notwendig.

Schnelle Reaktionszeiten.Die Erkennung undAufl̈osung von
Konflikten erfordert einenDialogmit demAnwender. Umdie-
se interaktiveArbeitsweise zu ermöglichen, m̈ussen dieWerk-
zeuge erste Ergebnisse der Aufbereitungsschritte schnell an
den Anwender ausgeben, so dass dieser sie in einem frühen
Stadiumbeurteilenkann.HierzuwerdenzunächstStichproben
aus der Datenmenge untersucht, um anschließend die erstell-
ten Transformationsschritte auf den gesamten Datenbestand
(im Idealfall iterativ) auszuweiten.

Grafische Benutzerführung. Die Interaktion mit den Werk-
zeugen soll m̈oglichst durch eine durchgängige grafische Be-
nutzerf̈uhrung erleichtert werden. So können die Zeiten zur
Einarbeitung in komplexe Programmumgebungen verringert
sowie die Entdeckung und Lösung von Konflikten ẅahrend
der Aufarbeitung und Integration der Daten erleichtert wer-
den. Zur Untersẗutzung der Iteration im Integrationsprozess

ist eine Undo-Funktion von zentraler Bedeutung. Insbeson-
dere bei komplexen Operationen auf großen Datenbeständen
ist diese im Normalfall nicht trivial zu bestimmen. Folglich
sollten alle Aktionen zun̈achst virtuell ablaufen und nicht so-
fort materialisiert werden, damit deren Auswirkungen vorab
eingescḧatzt werden k̈onnen.
Die Integration der Integrationswerkzeuge erfolgtüber die

MultidatenbankspracheFraQL, welchePrimitive zur Integra-
tion und Aufbereitung der Daten bereitstellt. Hierbei können
alle Integrationskonfikte [13] behandelt werden. Dazu wer-
den Konzepte zur Erweiterung von DBMS benutzt, z.B. nut-
zerdefinierte Aggregat- und Gruppierungsfunktionen.Weiter-
hin existieren erweiterte Join- und Union-Operatoren sowie
Konzepte zur L̈osung von Metadaten-Konflikten. Somit exis-
tiert ein Framework f̈ur Datenintegration und -aufbereitung
auf Basis der MultidatenbankspracheFraQL [43], das von
der Workbench benutzt wird.
Zur Verbesserung der Antwortzeit erfolgt die Anwen-

dung der Integrationsoperatoren zunächst auf einer Stichpro-
be des gesamten Datenbestandes. Diese wird durch bekann-
te Sampling-Verfahren generiert [47]. Diese Verfahren wur-
den in die dem System zu Grunde liegende Datenzugriffs-
schicht integriert, um die Effizienz weiter zu steigern [11,35].
Hierdurch kann die Zugriffsschicht bereits eine Optimierung
durchf̈uhrenunddieMengederübertragenenundbearbeiteten
Daten limitieren [42]. Allerdings k̈onnen auf einer Stichpro-
be nicht alle Konflikte erkannt werden: Zur Entdeckung von
Ausreißern und Datenfehlern muss weiterhin die gesamte Da-
tenmenge betrachtet werden.
Zur Erstellung der Integrationssichten ist eine grafische

Benutzerf̈uhrung notwendig. Diese wird in die Workbench
eingebettet und somit die Verbindung zur Datenanalyse ge-
schaffen. F̈ur dieBenutzerinteraktionwurdeeineSpreadsheet-
Ansicht geẅahlt, die eine Stichprobe der Daten anzeigt und
die Ausf̈uhrung der Integrationsoperatoren erlaubt sowie de-
ren Einfluss auf die Stichproben-Daten darstellt. Die Daten-
darstellung wird durch weitere Visualisierungsmethoden (s.
Abschnitt 4.5) erg̈anzt.
Alle Operationen fließen somit zunächst in eine Sichtdefi-

nition ein, sind also effizient zu modifizieren, und eine Undo-
Funktion ist einfach zu implementieren. Eng damit verbun-
den ist die Ber̈ucksichtigung von temporalen Eigenschaften
des Fusionsprozesses. Zur grafischen Unterstützung ist die-
se in einer Visualisierung des Prozesses selbst sowie seiner
zu unterschiedlichen Zeitpunkten anfallenden Ergebnisse zu
ber̈ucksichtigen. Ein entsprechendes Modell, welches auch
die zeitlichen Eigenschaften von Nutzerinteraktionen berück-
sichtigt, wird in Abschnitt 4.6 beschrieben.
Mit dieser Form der interaktiven Integration auf Basis von

Stichproben k̈onnen fr̈uhzeitig Konflikte in den Daten erkannt
werden. Hat der Anwender unter Verwendung der vorgestell-
ten Integrationsmechanismen die Daten entsprechend seinen
Wünschen aufbereitet, ist es möglich die Ergebnisse zu mate-
rialisieren, um weitere Analyseschritte zu beschleunigen.

4.4 Datenanalyse

In den meisten Anwendungsfällen wird allein durch die Inte-
gration verschiedener Datenquellen noch kein Gewinn erzielt.
Gerade bei einer größeren Anzahl von Quellen bleiben auf
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Grund des resultierenden Datenvolumens interessanteAspek-
te oft verborgen. Daher sind die integrierten Daten weiter zu
analysieren, um etwa Muster, Tendenzen, Regelmäßigkeiten
oderAusreißeraufzudecken.DasSuchenvonMusternundZu-
sammenḧangen in Daten (Data Mining) als Teil desKnowl-
edge Discovery in Databases(KDD) ist ein Forschungsbe-
reich, der zunehmendanBedeutunggewinnt [27].Dabei befin-
det er sich an der Schnittstelle zwischen verschiedenen Berei-
chen wie beispielsweise Statistik, Datenbanken, Entdeckung
von Mustern, Optimierung undVisualisierung [2]. In der Ver-
gangenheit wurdeeineVielzahl vonVerfahrenentwickelt [19].
InVerbindungmit Zugriffs- und Integrationsmechanismen für
heterogene Datenquellen versprechen diese Techniken neue,
vielfältige Einsatzm̈oglichkeiten.
Ein Defizit aktueller Ans̈atze zur automatischen Daten-

analyse in großen Datenbeständen – im Vergleich zu OLAP-
Anwendungen, die eher eine anwendergesteuerte, navigieren-
de Form unterstützen – ist die unzureichende Kopplung zum
Datenbanksystem.SoarbeitenvieleDataMining-Toolshaupt-
speicherbasiert und sind damit zwar sehr schnell, aber hin-
sichtlich der zu untersuchenden Datenmenge beschränkt. Ob-
wohl vielfach die zu analysierenden Daten bereits in DBMS
vorliegen, werden diese selten für Data Mining-Operationen
eingesetzt. Ein Grund hierfür ist, dass moderne DBMS kaum
Untersẗutzung f̈ur Data Mining-Verfahren in Form spezieller
Operatoren oder Optimierungsstrategien anbieten. Ein neues
Problem, welches durch den erhöhten Abstraktionsgrad ge-
gen̈uber OLAP entsteht, ist, wie die Anfragen zu formulie-
ren sind: Wie kann ein Anwender dem System mitteilen, wo-
nach es suchen soll, wenn das Ziel der Suche noch nicht ge-
nau bekannt ist? Hierzu wurden auch für diesen Bereich An-
fragesprachen wie DMQL [26] und MSQL [29] entwickelt.
Der Standardentwurf SQL/MM Part 6 enthält ebenfalls ei-
ne Schnittstelle f̈ur Data-Mining-Abfragen mittels SQL [45].
Eine enge Kopplung von Data Mining-Verfahren und DBMS
bietet eine Reihe vonVorteilen, wie die Nutzung der durch das
DBMS bereitgestellten Zugriffsstrukturen und Optimierungs-
strategien, der Speicherverwaltung für die Bearbeitung großer
Datenmengen sowie der ausgereiften Parallelisierungsmecha-
nismenmodernerSysteme [12].Erstmit diesenMöglichkeiten
wird ein interaktivesAd-hoc Miningmöglich [8].
Vor diesem Hintergrund wird im Rahmen der

hier vorgestellten Workbench eine enge Verbindung zwi-
schen denAnalysetechniken und der Datenbankfunktionalität
angestrebt. So werden die einzelnen Analyseoperationen als
SQL-Programmëahnlich gespeicherten Prozeduren imple-
mentiert und in der Fusions-Engine ausgeführt. Auf diese
Weise lassen sich einzelne SQL-Anweisungen als Teil einer
Analyseoperation direkt auf den Quelldaten bzw. auf den
(materialisierten) Ergebnisrelationen anwenden.
Die Umsetzung von Data Mining-Verfahren auf der Ba-

sis von SQL ist eine aktuelle Herausforderung. ErsteArbeiten
bescḧaftigen sich imWesentlichen mit Klassifikationsverfah-
ren [10] und derAbleitung vonAssoziationsregeln [39]. Dabei
wurde deutlich, dass noch Performance-Probleme bestehen,
die durch neue Datenbankprimitive und Optimierungstechni-
ken zu l̈osen sind [8]. Der erste Schritt ist also die Identifikati-
on von Primitiven, die eine m̈oglichst große Anzahl von Data
Mining-Verfahren unterstützen. Dazu sind die Verfahren zu
analysieren und gemeinsame, laufzeitintensive Anfragetypen
zu bestimmen.

Tabelle 3.CC-Tabelle

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
...

...
...

...

In Abschnitt 3 wurde der Entscheidungsbaum als ein für
das Beispiel relevantes Data Mining-Verfahren genannt. An-
hand dieses Beispiels soll im Folgenden die Entwicklung von
oben angesprochenen Datenbankprimitiven aufgezeigt wer-
den. F̈ur die Erstellung von Entscheidungsbäumen sind viele
Algorithmen wie ID3, C4.5, PUBLIC, SLIQ oder SPRINT
bekannt, die 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 partitioniert
wird. Für das Beispiel wird das Giro-Volumen identifiziert.
Die Definition des Kriteriums ist in den einzelnen Entschei-
dungsbaum-Verfahren unterschiedlich.Anschließendwird der
weitere Baum rekursiv mit den entsprechenden Partitionen
aufgebaut. In der zweiten Phase werden Teilbäume des Bau-
mes abgeschnitten (Pruning), um eine zu genaue Anpassung
an die Trainingsdaten (Overfitting) zu verhindern.
Die Bestimmung des Punktes, an dem eine Aufspaltung

stattfindet, ist ẅahrend der Aufbauphase der aufwändigste
Teil. Hierbei m̈ussen f̈ur jeden Knoten alle Tupel bestimmt
werden, die zu der entsprechenden Partition gehören. An-
schließend wird f̈ur diese Partition das Aufspaltungskriteri-
um für alle noch nicht ber̈ucksichtigten Attribute berechnet.
Hierzu ist eigentlich kein Zugriff auf die Basisdaten notwen-
dig, da lediglich die Ḧaufigkeiten von Attributkombinationen
relevant sind. Diese Informationen können auch aus einer ein-
fachen Tabelle entnommen werden, die aus Attributnamen,
Attributwert, Klassenzugeḧorigkeit und Anzahl besteht. Bei
nummerischen Attributen kann eine Diskretisierung sinnvoll
sein, um die Anzahl der Daten gering zu halten. Eine solche
Struktur wird alsClass Count-Tabelle(CC-Tabelle) [10] oder
in ähnlicher Form alsAttribute-Value-Class-Group[21] be-
zeichnet. F̈ur das Beispiel k̈onnte sie etwa das in Tabelle 3
dargestellte Aussehen haben.
Eine solche Tabelle kann mit einer Anfrage der folgenden

Form erzeugt werden [10]:

select’A1’ asattrib name, A1asattrib value,
C asclass, count(*)

from BaseRelation
where<condition>
group by A1, C

union all
select’A2’ asattrib name, A2asattrib value,

C asclass, count(*)
from BaseRelation
where<condition>
group by A2, C

union all
. . .



118 O. Dunemann et al.: Informationsfusion auf heterogenen Datenbest¨anden

Diemeisten Optimierer von aktuellen DBMS sind nicht in der
Lage, einen Ausf̈uhrungsplan zu generieren, der diese Anfra-
gemit einem einzigen Scanüber die Basisrelation verarbeitet.
Somit stellt diese Form von Anfragen einen geeigneten Kan-
ditaten f̈ur eine Erweiterung der F̈ahigkeiten von Optimierern
dar.
Neben der Berechnung der Häufigkeiten von Attribut-

kombinationen wurde oben auch die Bestimmung der Tupel,
die zu den einzelnen Partitionen gehören als gemeinsamer
Teil aller Entscheidungsbaumverfahren genannt. Dies wird
typischerweise mittels sogenannterPartial-Match-Anfragen
durchgef̈uhrt. Dies sind Anfragen, die eine Bedingung der
FormP1 ∧ P2 ∧ · · · ∧ Pm enthalten, wobeiPi ein Pr̈adikat
Aj θ v, θ ∈ {<,≤, >,≥,=, �=} undv ∈ dom(Aj) ist. Um
beispielsweise die Partition des linken Knotens für den Ent-
scheidungsbaum in Abbildung 1 zu bestimmen, ist folgende
Anfrage zu formulieren:

select∗
from BaseRelation
wheregiro volumen≤ 500and alter≤ 65
Hier kann mit einer speziellen Zugriffsstruktur, die Partial-
Match-Anfragen aufmehrdimensionalenDaten besonders gut
untersẗutzt, ein Vorteil gegen̈uber den herk̈ommlichen Index-
strukturen erzielt werden. In [41] wurde dasmultidimensiona-
leHashing (MDH)als einesolcheZugriffsstrukur identifiziert.
Neben der Unterstützung f̈ur Entscheidungsbaumverfah-

ren ist die Untersuchung weiterer Data Mining-Algorithmen
auf der Basis von SQL notwendig. Hierzu zählen Algorith-
men zur Aufdeckung von Assoziationsregeln und Clustering-
Verfahren.

4.5 Visualisierung

Das Versẗandnis großer, meist multidimensionaler Daten-
besẗandeunddieExtraktionvon Informationendaraussetzt ih-
re umfassendeExploration voraus.DasErkennenvonMustern
undTrends, dieNavigation imDatenbestand sowie dasAuffin-
denvonBeziehungenzwischeneinzelnenDatensätzenerweist
sich hierbei schnell als schwierig, oftmals als unmöglich [17].
Es ist somit Aufgabe einer die Exploration unterstützenden
Visualisierung, große Datenmengen handhabbar zu gestalten,
die Betrachtung sowie Manipulation von Objekten in der Da-
tenbasis zu erm̈oglichen und dieDarstellung so aufzubereiten,
dass Information durch den Benutzer leichter auffindbar wird.
Methodisch stehen zu Visualisierungszwecken neben

der klassischen Tabellendarstellung relationaler Daten
sämtliche Methoden der wissenschaftlichen Visualisierung
zur Verfügung. Ein umfassender̈Uberblick über einen der-
artigen Methodenkatalog wird in [44] gegeben. Im Folgenden
sei exemplarisch eine Scatterplotdarstellung betrachtet.
Bei einem Scatterplot werden so genannte Glyphs als

Repr̈asentationen für einzelne Eingabedatensätze in einem
kartesischen Koordinatensystem angeordnet. Verschiedene
Eingabedimensionen können dabei auf die verfügbaren
Pr̈asentationsvariablen abgebildet werden. In klassischer Dar-
stellung stehen als solche zur Verfügung: Position (x, y, z),
Materialeigenschaften (Farbe, Textur, Transparenz) sowie die
geometrische Form des Glyphs. Zur Erweiterung dieses Aus-
drucksrepertoires sei dieVerwendung vonObjektbewegungen

als eigensẗandige Pr̈asentationsdimension motiviert [6,31].
Adäquat angewendet, bieten Bewegungen die Möglichkeit,
mit geringem kognitiven Aufwand ausdrucksstarke Darstel-
lungsmuster zu erstellen [36].
In [31] wird die Verwendung von Bewegung für Visuali-

sierungszwecke vorgestellt. Die möglichen Bewegungsarten
teilen sie ein in drei Basiskategorien:

Translation (T) beschreibt eine andauerndeVeränderung ei-
ner Objektposition. Da verschiedene Szenenobjekte in einem
räumlichen Zusammenhang zueinander stehen, helfen oszil-
lierende Bewegungen dabei, eine Invalidierung der Szenen-
kohärenz zu verhindern.

Rotation (R) erfolgt um variabel ẅahlbare Rotationszen-
tren. Drehungen um das Objektzentrum verursachen nur ge-
ringfügige Szeneninkoḧarenzen, sind allerdings auch kognitiv
schwach und erfordern somit eine hohe Wahrnehmungsleis-
tung desAnwenders. InAnalogie zur Translation können auch
Rotationen oszillierend erfolgen.

Formveränderung (D) drückt sich entweder in wiederho-
lenden Skalierungen oder in morphenden Formwechseln aus.
Währendhierbei dieDarstellung jedeseinzelnenObjektesma-
nipuliert werden kann, wird der räumliche Bezug zwischen
verschiedenen Objekten nicht modifiziert. Ordnet sich die
Bild- der Szenenkoḧarenz unter, bieten Formveränderungen
ein ausdrucksstarkes Mittel der präemptiven Objekthervorhe-
bung.

Der Bewegungskatalog ergibt sich somit alscat = {T, R, D}.
Zur Bestimmung einer konkreten Bewegungsmethode ist zum
einen dieKombination der einzelnenBewegungsarten desKa-
taloges m̈oglich und zum anderen eine Belegung des Parame-
terraumesP = {p1, . . . , pm} zu definieren. Eine konkre-
te Methode zur Bewegungsdarstellung ergibt sich somit als
method = {C, P} mit C = {c1, . . . , cn}; ci ∈ cat, 1 ≤ i ≤
n. DerSatz verf̈ugbarerPr̈asentationsvariablenwird durchden
Einsatz vonObjektbewegungen somit erweitert. InAbhängig-
keit der m̈oglichen Parameterisierung einzelner Bewegungs-
methoden k̈onnen mehr Dimensionen der zu visualisierenden
Datens̈atze repr̈asentiert werden, als es bei statischen Darstel-
lungen m̈oglich ist.

4.6 Temporale Aspekte der Visualisierung

Eine der zentralen Herausforderungen bei der Erstellung von
Systemen, dieVerhalten einer (realen oder konstruierten)Welt
wiedergeben, ist die Repräsentation von Zeit. So ist beispiels-
weise die Verwendung jeder einzelnen Bewegungsmethode
parameterisierbar und zeitlich zu beschränken. Zum einen er-
laubt dies, die Anzahl gleichzeitig verwendeter Bewegungs-
darstellungen zu limitieren. Zum anderen wird hierdurch die
zeitlichbeschr̈ankteHervorhebungbestimmterAuswirkungen
der Ausf̈uhrung des Fusionsprozesses ermöglicht. Nicht zu-
letzt dient eine temporale Beschränkung vonObjektbewegun-
gen der Interaktionsunterstützung, da eine Selektion bewegter
Objekte mit Schẅachen verbunden ist und eine höhere kogni-
tive Leistung erfordert als die Selektion statischer Objekte.
Die Definition des Fusionsprozesses spiegelt den zeitli-

chen Ablauf unterschiedlicher Methoden und ihrer Ergeb-
nisse wider. Verschiedene Operatoren zur Datenaufbereitung
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Abb. 4.Ebenenmodell f̈ur zeitabḧangige Bewegungsdarstellung

und -analyse, wie sie in den vorangegangenen Abschnit-
ten diskutiert wurden, bedingen einander oder werden je-
weils unabḧangig in zeitlicher Folge ausgeführt. Eine visu-
elle Repr̈asentation dieses Prozesses sowie insbesondere sei-
nerAusf̈uhrungsergebnissesollte somit um temporaleAspekte
angereichert werden, um zeitliche Abhängigkeiten dem Be-
nutzer zug̈anglich machen zu k̈onnen. Anderweitig verdeckte
Strukturen des Fusionsprozesses können somit offensichtlich
gemacht werden.
Als interaktives System ist die Workbench auch selbst

durch temporale Parameter charakterisiert. Nutzerinteraktion
drückt sich in Ereignissen aus, die nacheinander vom System
aufgenommen und bearbeitet werden. Jedes Interaktionser-
eignis ist ein potenzieller Aktionsauslöser und somit in der
Lage, den Systemzustand zu modifizieren. Diese Änderung
bleibt g̈ultig bis zu einemweiteren Nutzerereignis oder bis sie
durch Systemvoranschritt veraltet. Daraus resultiert, dass der
Effekt jedes nutzerbasierten Ereignisses für ein spezifisches
Zeitintervall g̈ultig ist.
Die Verwaltung der Intervalle erfolgt auf der Basis der

temporalen Relationenalgebra von Allen [3]. Anlehnend an
Freksas Betrachtungen in [20] können die zeitlichen Abḧan-
gigkeiten allerdings auch mit einer eingeschränkten Relatio-
nenmenge vollständigmodelliert werden. Die Beziehung zwi-
schen zwei gegebenen IntervallenIi und Ij lässt sich somit
beschreiben durchIi ◦ Ij , ◦ ∈ {<,≤,=,≥, >}.
Zur Illustration sei das Ebenenmodell ausAbbildung 4 be-

trachtet. InAbḧangigkeit dermodellierten Zeitintervalle schil-
dert es die M̈oglichkeit, verschiedene Darstellungen zur Zeit-
repr̈asentation zu verwenden. Auf Grund ihrer zeitlichen Va-
riabilität sind die in Abschnitt 4.5 eingeführte Bewegungen
gut geeignet, um temporale Charakteristika von Objekten zu
repr̈asentieren. Der Einsatz von Bewegungen ist abhängig von
der Anzahl der f̈ur spezifische Objektbeziehungen bestehen-
den Zeitintervalle. Beispielhaft sei das Doppelintervall be-
trachtet. Zwei verschiedene M̈oglichkeiten zur Bewegungs-
darstellung bieten sich hier an: zum einen die zeitlich be-
grenzte Darstellung einer kontinuierlichen Bewegung, zum
anderen dieAbfolge zweier unterschiedlicher Bewegungsdar-
stellungen. Ihre Dauer ergibt sich aus den Intervallgrenzen.
Diese werden durch die drei Zeitpunktet1 (Beginn des ersten
Intervalls),t2 (Ende des ersten und Beginn des zweiten In-
tervalls) sowiet3 (Ende des dritten Intervalls) festgelegt. Die

Abb. 5. Prototyp mit Darstellung eines einfachen Prozessgraphen
sowie verschiedenen Sichten auf einen exemplarischen Datensatz

Dauer der zeitlichen Begrenzung einer kontinuierlichen Dar-
stellung betr̈agt somitt2 − t1. Da Intervallrelationen transitiv
sind, giltt2 ≤ t3:t2 − t1 ≤ t3 − t1. Das verbleibende Intervall
t3 − t2 kann entweder zur Darstellung des zweiten Bewe-
gungsmusters oder aber zur Darstellung mit Hilfe klassischer
Pr̈asentationsvariablen [34] eingesetzt werden.
Für den Fall desDoppelintervalls erfolgt eine Bewegungs-

darstellung somit zeitlich begrenzt und wird nur einmalig ver-
wendet. Wiederholte Darstellungen einzelner Muster sowie
die fließendeÜberführung verschiedener Bewegungsmuster
ineinander erfordert eine Intervallfolge.
Mit dieser Abbildung temporaler Parameter auf Bewe-

gungsdarstellungen ist es möglich, den zeitlichen Aspekt der
Metadaten direkt in die Visualisierung der zu bearbeitenden
Daten zu integrieren. EineAntwort auf die Frage der zeitbezo-
genenValidiẗat ausgeẅahlter Datens̈atze kann demAnwender
unmittelbar pr̈asentiert werden. Alternativ bleibt natürlich die
Verwendung der PräsentationsvariablenBewegung als norma-
les Visualisierungsmittel für Daten, die im Rahmen des Fusi-
onsprozesses gewonnen wurden. In diesem Fall dient die tem-
porale Parameterisierung primär dem Ziel der Interaktions-
untersẗutzung. Bewegungen werden abgeschwächt oder gar
aufgel̈ost, um demNutzer Zugriff auf Repräsentationsobjekte
geẅahrleisten zu k̈onnen.

4.7 Prototyp

Die Umsetzung der geschilderten Konzepte erfolgt auf Ba-
sis der in Abschnitt 4.1 skizzierten Architektur. Die Verwen-
dung einer standardisierten Datenbank-API, desVisualization
Toolkits [44] sowie Open InventorsTM als Basis der Visuali-
sierungskomponente sowie von Qt als Grundlage für die Be-
nutzungsschnittstelle gewährleistet eine weit reichende Platt-
formunabḧangigkeit. Der Prototyp realisiert den Zugriff auf
heterogene Quellen und Integrationsoperationenüber dasAn-
fragesystemFraQL.
Abbildung 5 zeigt eine Beispielsitzung mit der Work-

bench.Der dargestellte Prozessgraph zur BestimmungderAb-
folge einzelner Fusionsschritte wird interaktiv aufgebaut. Ei-
neÜbersichtüber die verf̈ugbaren Datenquellen (Relationen,
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Dateien, Views, et cetera) sowie Operatoren liefert der Meta-
daten-Browser, im Bild links dargestellt. Exemplarisch sind
als zwei Sichten auf die Relation mit den Trainingsdaten eine
Tabelle und ein einfacher Scatterplot abgebildet.
Die einzelnen Bestandteile der Architektur gemäß Abb. 3

sind prototypisch bereits umgesetzt worden. Zur Vervollstän-
digung des Prototyps wird die Integration weiterer Visua-
lisierungsmodule sowie Fusionsoperatoren aus verschiede-
nen Anwendungsbereichen durchgeführt. Neben datenbank-
orientierten Optimierungs- und Analysefunktionen sind
hier insbesondere interaktive Data-Mining-Verfahren sowie
Methoden zum automatischen Lernen interessant. Erstere
ermöglichen beispielsweise mittels Methoden des interakti-
ven Clusterings eine weiterführende Benutzerunterstützung,
während letztere die Analyse dahingehend unterstützen, dass
sie wiederkehrende Verhaltens- und Abhängigkeitsmuster in
größeren Datensätzen zu entdecken helfen.

5 Verwandte Arbeiten

In den letzten Jahren wurden in der Literatur verschiedene
Vorschl̈age zur Integration von heterogenen Datenquellen ge-
geben.Dabei lag zunächst derSchwerpunkt auf derSchemain-
tegration [7]. Derzeit, hervorgerufen durch die starkeVerbrei-
tung des Data-Warehouse-Konzeptes, wird stärker auf die In-
tegration und Aufbereitung der Inhalte Wert gelegt [24]. Die
vorliegende Arbeit ordnet sich im Schnittpunkt beider Berei-
che ein, da zum einen die Schemakonflikte aufgelöst werden
können und zum anderen, auch im Rahmen von Materialisie-
rungen, die Datenqualität erḧoht werden kann.
Einen Überblick über die Data Warehouse-Architektur

und den Ablauf des Prozesses von der Extraktion aus den lo-
kalen Quellen bis zurAuswertung der Daten wird in [9] gege-
ben. [1] zeigt einëUbersichtüber verschiedene kommerzielle
Werkzeuge, die zur Extraktion, zur Transformation und zum
Laden (ETL) der Daten benutzt werden. Beispiele für grafi-
sche ETL-Systeme sind die Microsoft Data Transformation
Services und die Oracle DataMart Suite.
Weitere Forschungsprojekte zur interaktiven Datenaufbe-

reitung und -integration sind unter anderem Clio [23] und
Potter’s Wheel [37]. Diese haben das Ziel einer interakti-
ven, datenorientierten und iterativen Aufbereitung der Da-
ten für die weitere Analyse. In [23] verwenden die Autoren
hierfür alsDatenbank-Middleware dasMultidatenbanksystem
Garlic. Potter’sWheel ist ein̈ahnliches Projekt f̈ur ein Frame-
work zur Untersẗutzung der interaktiven Datenaufbereitung.
Dieses verwendet eine grafische Benutzungsschnittstelle in
Form eines skalierbaren Spreadsheets. Mit diesem kann der
Anwender seine Aktionen zur Datenaufbereitung sofort auf
einer Stichprobe der Daten ausführen und validieren.
Multidatenbanksysteme stellen mit ihren Möglichkeiten

des Zugriffs auf heterogene Datenquellen und der Integration
von Daten die Grundlage für eine virtuelle und interaktive
Aufbereitung dar. Beispiele für solche Systeme sind u.a. MS-
QL [22], SchemaSQL [32] oder auch das im hier vorgestellten
Prototyp verwendeteFraQL [40].
Nach der Bereinigung und Integration der Daten erfol-

genüblicherweise verschiedene numerische, statistische oder
grafische Analysen zur Gewinnung von neuen Erkenntnissen

aus dem aufbereiteten Datenbestand. Im Data Warehouse-
Bereich erfolgt diese zumeist durch OLAP-Werkzeuge, die
oft gänzlich abgekoppelt von den oben genannten ETL-Werk-
zeugen vorliegen.
Zur Datenanalyse werden verschiedene Algorithmen und

Methoden benutzt, deren Spektrum von Ad-hoc-Anfragen
bis zu lang laufenden Data-Mining-Methoden reicht. Um ei-
ne effiziente Verarbeitung der Daten in einem Datenbank-
system zu erm̈oglichen, m̈ussen diese Algorithmen in das
DBMS integriert werden. Eine Untersuchung der verschie-
denen M̈oglichkeiten der Integration dieserAlgorithmen wur-
de am Beispiel der Ableitung von Assoziationsregeln in [39]
durchgef̈uhrt. Das System DBMiner [25] integriert verschie-
dene Data-Mining-Algorithmen für On-Line Analytical Mi-
ning in großen Datenbanken bzw. Data Warehouses.
Bei der Exploration von Datenbankinhalten ist die Stan-

dardbenutzungsschnittstelle noch immer eine Tabellensicht
[37]. Verschiedene Techniken wurden entwickelt, um multi-
dimensionale Daten dem Anwender leichter zugänglich auf-
zubereiten [17,25,28]. Diese sind geprägt durch eine selek-
tive Beschr̈ankung der zu Grunde liegenden Dimensionalität
zum Vorteil der besonders hervorgehobenen Darstellung von
einzelnen Merkmalen der Ausgangsdaten. Zu ihrem besse-
renVersẗandnis werden großePivottabellen somit aufmehrere
kleine Tabellen aufgeteilt. Die Darstellung derselben erfolgt
partiell auf visuell reichere, aber kognitiv weniger belastende
Variationen. Beispiele hierfür sind Kombinationen ausBubble
Plots, parallelen Koordinaten sowie Boxengraphiken [17,25].
Alternativ werden zur Darstellung sehr großer DatensätzeAb-
bildungen auf Volumendarstellungen eingesetzt. Dabei exis-
tiert Information im 3D-Raum undwird nicht nur in Form von
2D-Daten in den 3D-Raum abgebildet. Volumenrendering ist
imGegensatz zuherkömmlichenRenderingmethodennicht an
die Vorgabe von geometrischen Informationen gebunden. Ein
weiterer Ansatz besteht in der Abbildung dreidimensionaler
Würfelausschnitte im Cyberspace [4].

6 Zusammenfassung und Ausblick

Aufbauend auf den Grundkonzepten der Informationsfusion,
die sich einzeln betrachtet inzwischen in einem weitgehend
ausgereiften Stadium befinden, wird ein Rahmen entwickelt,
der dengesamtenProzessder Informationsfusion vonder Inte-
gration heterogener Datenquellen bis zur Ableitung neuer In-
formationen abdeckt. Dieser bietet die benötigten Basisdiens-
te in einer einheitlichen Schnittstelle an, die es ermöglicht,
dass zus̈atzliche Operatoren und Visualisierungsmethoden
entwickelt und in das System eingebunden werden können.
Anhand von Beispielen und verschiedenen Anwendungs-

szenarien soll die praktische Relevanz der gebotenen Un-
tersẗutzung evaluiert und erweitert werden. Somit wird
der Satz von Pr̈asentationsvariablen (Form, Farbe, Position,
Transparenz) umObjektbewegungen angereichert.Außerdem
werden nicht nur weitere Operatoren wie beispielsweise zu-
sätzlicheKDD-Verfahren implementiert, sondernauchdieBa-
sisdienste erg̈anzt und verbessert. Zur Zeit werdenDatenbank-
primitive erarbeitet, die Effizienzsteigerungen insbesondere
von Data-Mining-Algorithmen erlauben. Weitere Teilprojek-
te befassen sich mit der Generierung von Samples und Zwi-
schenergebnissen mit iterativ zunehmender Genauigkeit, um
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den interaktiven Charakter der Fusionsaufgabe besser abbil-
den zu k̈onnen.
Neben der Erweiterung der Basisdienste und der Ent-

wicklung weiterer Operatoren ist geplant, Erkenntnisse ver-
wandter Forschungsgebiete in die Workbench einfließen zu
lassen. Denkbar sind hier Lernverfahren zur Optimierung
einzelner Prozessschritte oder sogar des Gesamtprozesses,
sowie Methoden der Wissensakquisition zur Einbindung
naẗurlichsprachlicher Texte in den Fusionsprozess. Metho-
den des nichtfotorealistischenRenderings [46] können helfen,
zum einen Unscḧarfe in gewonnenen Informationen auszu-
drückenundzumanderendasbestehendeAusdrucksrepertoire
zur Darstellung temporaler Zusammenhänge zu erweitern.

Danksagung.Diese Arbeit wird gef̈ordert von der DFG (FOR
345/1). Unser Dank gilt den anonymen Gutachten für wertvolle Kri-
tik und Anregungen zur Verbesserung des Beitrages.

Literatur

1. Data Extraction, Transformation, and Loading Tools (ETL),
http://www.dwinfocenter.org/clean.html, August 2000

2. Adriaans P, Zantinge D. Data Mining. Harlow 1996
3. Allen JF. Maintaining Knowledge about Temporal Intervals.
Communications of the ACM, 26(11):832–843, 1983.

4. Ammoura A, Za¨ıane OR, Ji Y. Immersed Visual Data Mining:
Walking the Walk. In: Read [38], pp. 202–218

5. Arabnia HR, Zhu D (eds) Proc. of the Int. Conf. onMultisource-
Multisensor Information Fusion – FUSION ’98, LasVegas, NV,
1998. CSREA Press

6. Bartram L. Enhancing Visualizations With Motion. In: Hot
Topics: Information Visualization 1998, North Carolina, USA,
1998

7. Batini C, Lenzerini M, Navathe SB. A Comparative Analysis of
Methodologies for Database Schema Integration. ACM Com-
puting Surveys, 18(4):323–364, December 1986

8. Chaudhuri S. Data Mining and Database Systems:Where is the
Intersection? Data Engineering Bulletin 21(1): 4–8 (1998)

9. Chaudhuri S, Dayal U. An Overview of Data Warehousing and
OLAP Technology. SIGMOD Record 26(1), 1997

10. Chaudhuri S, Fayyad UM, Bernhardt J. Scalable Classification
over SQL Databases. In: Proc. of the 15th Int. Conf. on Data
Engineering, Sydney, Austrialia, pp. 470–479. IEEE Computer
Society, 1999

11. Chaudhuri S, Motwani R, Narasayya VR. On Random Samp-
ling over Joins. In: Delis A, Faloutsos C, Ghandeharizadeh S
(eds.) SIGMOD1999,Proc.ACMSIGMODInt.Conf. onMana-
gement of Data, Philadephia, Pennsylvania,USA, pp. 263–274.
ACM Press, 1999

12. Clear J, Dunn D, Harvey B, Heytens ML, Lohman P, Mehta
A, Melton M, Rohrberg L, Savasere A, Wehrmeister RM, Xu
M. NonStop SQL/MX Primitives for knowledge Discovery. In:
Proc. 5th ACM SIGKDD Int. Conference on Knowledge Disco-
very and Data Mining 1999, San Diego, CA USA, pp. 425–429,
1999

13. Conrad S. F̈oderierte Datenbanksysteme: Konzepte der Daten-
integration. Berlin Heidelberg: Springer 1997

14. Conrad S, Saake G, Sattler K-U. Informationsfusion - Her-
ausforderungen an die Datenbanktechnologie. In: Buchmann
AP (ed.) Datenbanksysteme in Büro, Technik undWissenschaft,
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Internationale Tagung Wirtschaftsinformatik / 3. Tagung Infor-
mationssysteme in der Finanzwirtschaft. Augsburg, September
2001

16. Dzienziol J, Schroeder N, Wolf C. Kundenwertorientierte Un-
ternehmenssteuerung. In: Buhl HU, Kreyer N, Steck W (eds.)
e-Finance - Innovative Problemlösungen f¨r Informationssyste-
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