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Zusammenfassung.Die Informationsfusion als Prozess der 1 Einleitung und Motivation

Integration und Interpretation heterogener Daten mit dem Ziel

der Gewinnung von Informationen einer neuedhéren Qua-  .Stellen Sie sicher, dass Sie durch lhren Wissensdurst nichtin
litat eoffnet eine Vielzahl von Anwendungsgebieten. Dabei der Flut von Informationen ertrinken.*

erfordert dieser Prozess eine enge Verzahnung der bislang (Anthony J. D’Angelo)
haufig noch isoliert vorliegenden Werkzeuge und Techniken

zum Zugriff auf heterogene Datenquellen, deren IntegrationDurch die Steigerung der Leistungsigkeit der Informati-
Aufbereitung, eine Analyse der syntaktischen, semantische@nstechnologie ist heute die Verwaltung sehr grof3er Daten-
sowie temporalen Strukturen und Visualisierung derselbenbestinde technisch dylich. Da durch die Zunahme des Da-

In diesem Beitrag werden Rahmenbedingungen der Informatenvolumens in gleichem Mal3e dessen \&rdhis erschwert
tionsfusion ebenso dargestellt wie die sich aus ihnen ergebevird, wird die Moglichkeit zur automatisierten Analyse der
denAufgaben. Es werderbsungsaritze zur Erstellung einer  Daten immer wichtiger.

Workbench vorgestellt, die eine duréigige Untersitzung Die bisherigen Arbeiten in diesem Bereich konzentrier-
von Fusionsschritten eriglicht. Dabei wird das Ziel einer ten sich dabei zuichst auf die Erarbeitung vorosungeniir
konsequenten Nutzung von Datenbanktechniken verfolgt. €inzelne Teilschritte. So wurden die technischen Vorausset-
zungen zum Zugriff auf heterogene Datenkase und Me-
thoden fir die Integration geschaffen. Werkzeuge $peziel-

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
Abstract. Information Fusion is the process of integration eine Instanz, welcher der gesamte Fusionsprozess bekannt
and interpretation of heterogeneous data to obtain informaist, Optimierungen in der Art durctifiren, dass beispielswei-
tion of a higher quality. This concept is open to a variety of se gemeinsame oder wiederholt ausiménde Schritte er-
applications. The process of information fusion requires a tighkannt und zusammengefasst werden, oder bereits vorhandene
connection between isolated tools and techniques: accessignalyseergebnisse in neuen Anfragen benutzenaziishe
heterogeneous data sources, their integration, preparation aiienste, die von einer solchen Workbench angeboten werden,
transformation, analysis of syntactical, semantic and temposind unter anderem eine Benutzerverwaltung, eine einheitli-
ral structures as well as their visualization. In this paper weche Fehlerbehandlung oder verschiederigghthkeiten der
present the framework for a workbench which supports thevisualisierung.

individual steps of information fusion in a continous and uni-  An der Universiait Magdeburg wird zur Zeit unter dem Ar-
form manner by using database technology. beitstitelINFuse eine Workbench entwickelt, die die Zusam-
menfihrung der Komponenten der Informationsfusion zum
Ziel hat [30]. Durch ein offenes und modulares Konzept wird
ein Rahmen aus den oben angesprochenen Basisdiensten und
einer Benutzerschnittstelle zur Definition und Aililsfung von
Fusionsprozessen geschaffen, in den weitere Komponenten
eingefigt werden Bnnen. Dabei werden bereits in der Ana-
lysephase Aspekte der Teilaufgaben der Informationsfusion
beriicksichtigt, indem von Praxisbeispielen ausgehend bei-
CR Subject Classification: H.2.4, H.2.5, H.5.2 spielhaft Fusionsprozesse modelliert werden.

Schiiisselvirter: Informationsfusion, Datenanalyse, Data
Mining, Temporaliét, Heterogene Datenquellen

Keywords: Information fusion, Data analysis, Data mining,
Temporality, Heterogeneous data sources



O. Dunemann et al.: Informationsfusion auf heterogenen Datearime" 113

Im Weiteren ist der Beitrag wie folgt gegliedert. Zaachst  nen Operationen auf die Datenin einer ,Spreadsheet”-Ansicht
wird in Abschnitt 2 der Begriff ,Informationsfusion” definiert erzeugt werden.
und abgegrenzt. byliche Anwendungen werden kurz auf- In vielen betriebswirtschaftlichen und wissenschaftlichen
gezeigt. Anschlieend wird im Abschnitt 3 ein Beispiel ent- Anwendungsgebieten werden Aufbereitung undsentation
wickelt, welches durchingig in der Arbeit benutzt wird. Ab-  von Daten zur Unterétzung von Entscheidungsprozessen
schnitt 4 stellt den Hauptteil der Arbeit dar und zeigt die Inte-beritigt, die durch die Informationsfusion untetristt wer-
gration verschiedener Methoden in einer Workbench zur Unden konnen. Exemplarisch sei die Analyse von Gensequenzen
terstitzung der Informationsfusion. Dabei wird auf die Archi- aus verschiedenen Gen- und Stoffwechseldatenbanken in der
tektur, nbgliche Integrations- und Analysemethoden, die Ver- Bioinformatik (Comparative Genomiggenannt. Ein weite-
waltung der Metadaten sowie die Visualisierung und die Beres Anwendungsszenario, aus dem das im folgenden Abschnitt
ricksichtigung temporalen Verhaltengiwend des Fusions- eingetihrte Beispiel entnommen wurde, wird durch die Ana-
prozesses eingegangen. Den Abschluss dieses Abschnittes Hifse von Konto- und Kundendaten in Kreditinstituten zum
det die Beschreibung des entstandenen Prototyps. AbschnittBwveck desDatabase Marketingebildet [15,18].
zeigt den aktuellen Stand der Technik auf und stellt verwand-
te Arbeiten vor. Eine Zusammenfassung und ein Ausblick auf
weitere Forschungsschwerpunkte zur Informationsfusion be Beispiel
schlieRen die Arbeit.

In diesem Abschnitt wird beispielhaft ein Anwendungssze-
nario beschrieben, in dem mit Hilfe der Informationsfusion
abwanderungsgahrdete Kunden eines Kreditinstituts identi-
fiziert werden sollen. Mit dieser Information und derii@den
flr eine potenzielle Abwanderung kann derselben in bestimm-
ur%n Fallen durch geeignete MaRBhahmen entgegengewirkt wer-
en.

2 Informationsfusion — Begriff und Anwendungen
Unter Informationsfusion wird im hier dargestellten Umfeld

heterogenen, verteilten Quellen sowie die darauf aufbaue
de Konstruktion von Modellenif einen bestimmten Pro-
blembereich mit dem Ziel der Gewinnung von Informatio-

, .. ; . . Datensammlung und IntegratiorD rach Insti
nen einer neuen dneren Qualét bezeichnet. Der Begriff der atensa ung und IntegratioDas betrachtete Institut

verfugetber ein Data Warehouse, in dem historische Kunden-
"Bhd Kontodaten vorliegen. AuBerdem existiere eine Datenba-

Zugriff auf verteilte, heterogene Datentimstle, der Visuali- sis mit ehemaligen Kunden, die ihre Kundenbeziehung been-

sierung von Zwischen- und Endergebnissen sowie der Wis(—jet haben. In dieser liegen auch, soweit bekannt, i@

sensakquisition aus risrtichsprachlichen Quellen um die in- fur diese Beendigung bzw. das Ziel der Abwanderung vor. In

teraknve Komponent.e “'."d die Verzahnung der Te|Ischr|Fte €l sinem ersten Schritt kann so ein Datensatz erstellt werden, der
weitert. Auf der Basis dieser neu generierten Informatione

Ko A d hied Gebieten in die L "Sowohl abgewanderte wie auch nicht abgewanderte Kunden
onnen Anwender aus verscniedenen Sebieten in die agfaniteinigen kundenspezifischen Kennzahlen wie den Volumi-

ye:rgetzlgwerdena fun:ﬁ'rteEE?éscEeldungel; zu;\reffenaSoml}]a der verschiedenen Produktarten integriert. Dieser hat etwa
ISt der Frozess durch die entdeckung vanden ANWender - q,q Tabelle 1 dargestellte Aussehen.

nitzlichen, interessanten Informationen getrieben. Diese Defi-
nition erkfart die Informationsfusion als ein interdiszigires Bereinigung und AnreicherungJm die Giinde fir die Ab-

Gebiet, welches auf Methoden und Techniken verschieden%,:Inderung von Kunden erkennen zinken. muss dieser Da-

Bereiche, wie Z. B Daten_panken, Statistik, Maschinelles I‘(-:‘r'tensatz um Abwanderungen bereinigt werden, die nicht im
nen und Visualisierung ziickgreift.

X . - . Einflussbereich des Instituts liegen. So wurde beispielsweise
Der Fusionsprozess beinhaltet dabei die verschiedenefy, Beziehung zu dem Kunden 25894 durch dessen Tod be-
Aspekte Datenzugriff, Datenintegration, Analyse, Verdich-

tung, Pasentation und Weiterverarbeitung sowie die Verwal—endet’ weshalb sie keine Relevatie die Klassifizierung und
i g'd Metadaten. Eine Anford 9 | d eine B Abhangigkeitsanalyse abwanderungsdetieter Kunden be-
ung der Metadaten. eine Anforaerungsanalyse und €ine beg; s in solcher Schritt kann oft nur mit Hilfe manueller Ein-
schreibung der einzelnen Bereiche sind in [14] gegeben.

. . . griffe des Analysten oder durch Zitgliche Beticksichtigung
Die Schritte der Integration und Analyse der Daten so-; .. : N g
wie die Abkangigkeiten untereinandedhnen formal durch weiterer Informationsquellen durchggifit werden. Das Er

: ) . ; ebnis dieser Bereinigung wird mit sozio-demographischen
die Verwendung €ines G_raphen modelliert werden. in diese Informationen angereichert, um mehrere Kriteriém &ine
Graphen refirsentieren die Knoten Datenquellen beziehungs !

- X ; . . ‘spatere Klassifizierung zu erhalten. So werden Kundenda-
weise Operationen auf diesen Quellerahrend die Kanten .ten wie das Alter und Informationen aus Selbstbeurteilungen

die Aufeinanderfolge der Operationen und Quellen beschrelaer den Kunden betreuenden Gesitsstellen mit einbezogen
ben. Somit beschreibt ein solcher Graph einen Fusmnsprozeﬁabe”e 2). Diese gesaltsstellenspezifischen Informationen

und dient im Weiteren als Modeliif einWorksheetwelches : : ;
die verschiedenen Sichten auf den Prozess modelliert. Hierb%gigf;r;géseenh&%g)ﬂgﬁl (sehrschlecht) skaliertund umfassen

kann der Fusionsgraph einmal direkt grafisch modelliert be-
ziehungsweise implizit durch die Anwendung der verschiede- — VerkehrsraRige Lage,

1 - - ) . ) Raumliche Verfltnisse,
In der Literatur wird der Begriff der Informationsfusion aucn f _ Konkurrenzaktiviaten

das Zusammeiihren von Sensordaten verwendet [5, 33], hier jedoch _ Siedlungsstruktur una

liegt der Fokus auf der Fusion von Daten aus Datenbanken. — Einwohnerentwicklung
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Tabelle 1.Historische Kundenentwicklungjiber 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

20587 —1258,49 0,00 20587 —4897,15 0,00 29587 —3874,95 0,00

Tabelle 2.Bereinigte und angereicherte Kundenentwickluillggf 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
Nentabgowendert [ Stelle werden weitere Kriterien erstellt. Hierzu kann beispiels-
weise eine Potenzialanalyse nach d@ustomer Lifetime
Giro-Volumen ValuePrinzip durchgefhrt werden [16].
<500 € > 500 € . . . . .
Nachbereitung.Durch einen weiteren Fusionsschritiknen
somit abwanderungsgfrdete Kunden, die eine lukrative

Entwicklung der Kundenbeziehung erwarten lassen, extrahiert
werden. Da auch die @nde bzw. die Richtung der Abwande-
rung vermutet werdendanen (beispielsweise schlechte Lage

Anzahl Konten

< 65 Jahre > 65 Jahre <1 >1

[97,9% | [99,4% | der Filiale und Abwanderung hin zu einer Direktbank), kann
[21% | [06% | dieser in einem Teil derdfle gezielt entgegen gewirkt werden.
Abb. 1. Entscheidungsbaum von Kundenabwanderungen Die Abbildung 2 zeigt den gesamten ProzessUberblick,

wobei die genutzten und entstandenen Tabellen, die Operatio-
nen bzw. Unterprozesse sowie die erzeugten Modelle (Kun-
Kriterienerstellung. Dieser Datensatz wird nun als Trai- denklassifikation, Kundenpotential) dargestellt werden.
ningsmenge verwendet, um im Data Mining-Schritt mit Klas-
sifikationen und sequenziellen Mustern die abgewanderten
Kunden von den anderen zu unterscheiden. Ergebnisse dérWerkzeugunterstitzung fur die Informationsfusion
Klassifikation dnnten bspw. Entscheidungsbme (Abb. 1)
bzw. die folgenden Merkmaigberdurchschnittlich abwande- Eine enge Verzahnung der Integration heterogener Daten mit
rungsgefhrdeter Kunden sein (vgl. [18]): ihrer Aufbereitung und Analyse bildet die Basis der Informa-
tionsfusion. Das Ineinandergreifen der einzelnen Bestandteile
ermbglicht die interaktive und iterative Arbeitsweise innerhalb
nur eine aktive Kontoverbindung, des gesamten Prozesses — von Integration bis Evaluation der
geringes Volumen (unter 568), Daten. Ein solcher Prozess benutzt Methoden aus einem Vor-

reine Anlage- bzw. Finanzierungskunden und rat von Werkzeugen, die innerhalb der Workbench angeboten
kurze Dauer der Gesafisbeziehung (unter 5 Jahre). werden.

Kundenalter als 65 Jahre,

Sequenzielle Musteéthneln den Assoziationsregeln, nur dass
sie Entwicklungen im Zeitablauf abbilden. 4.1 Architektur

Kriterienanwendung.Mit diesen Ergebnissen kann ein Kun- Eine Workbench zur Unteligtzung der Informationsfusion
denbestand in Hinblick auf abwanderungédgetiete Kunden muss eine effiziente und interaktive Analyse grof3er, zum Teil
untersucht werden. Allerdings stellt nicht jeder Abbruch einerheterogener Datenbéside erriglichen. Diese Aufgaben um-
Kundenbeziehung einen moaetn Verlust fir die Bank dar.  fassendie Definition und Aushrung von Anfragen, die Trans-
Daher sind in einem weiteren Schritt die profitablen von denformation von Daten sowie die Anwendung von Analyseope-
nicht profitablen Kundenverbindungen zu trennen. An dieserationen und die Visualisierung der Zwischen- und Ender-
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i

konten_hist

i

kunden_historisch

i

kundenentwicklung

il i bei kdnnen voneinander unabhgige, ausfhrbare Operatio-

sozio_demo geschagfisstelle nen (es existieren keine Vdagger oder alle Vorigngerope-

rationen sind bereits erfolgreich ausigfeft worden) parallel
A abgearbeitet werden.

Integration Die Benutzungsschnittstelle (GUI) wird durch das Work-
bench-Frontend bereitgestellt. Dieses istamlrst ein grafi-
sches Analyse- und Definitionswerkzeug. Smken interak-
tiv Integrations- und Fusionsoperationen auggetf Anfra-

kunden_ehemalig kunden_ent_bereinigt gen formuliert und die Ergebnisse visualisiert werden. Die
angebotene Funktionddit hangt dabei von den Rechten des
angemeldeten Anwenders ab. Unter anderem wird zwischen
Kundenklassifizierung Prozessnutzer (zum Beispiel ein Controller in einem Kredit-
institut) und Prozessersteller (Knowledge-Ingenieur) unter-
inm inm schieden. Zustzlich khnnen durch die Trennung von GUI und
kunden_ Kiass yunden_akiuell Kundenpoterziel Fusion-Engine spezialisierte Werkzeuge zur Programmsteue-
rung eingesetztwerden. Soist denkbiarsipezielle Nutzer ein
il Frontend zu entwickeln, welches lediglich die von ihnen gefor-
abwanderangswillg derte Funktionalit, nicht aber Administrationsiglichkeiten
anbietet.
Die Architektur der Workbench ist mit der Trennung in
abwand_hohes_potential Fusion-Engine und Frontend mit Afitzen aus dem OLAP-
Bereich vergleichbar. Ein wesentlicher Unterschied besteht
jedoch darin, dass die zu analysierenden Daten nicht vorab ex-
trahiert, transformiert, bereinigt und redundant in einem Ware-

Abb. 2. Beispielprozess

Benutzungsschnitistelle house abgelegt werden. Statt dessendgjtioht die Verwen-
m dung eines Multidatenbank-Anfragesystems innerhalb der Fu-
@ @ sions-Engine den transparenten Zugriff auf die Quellen und
die Anwendung von Transformations- und Integrationsope-

| rationen. Auf diese Weisetkinen einerseits erste Analysen
durchgefihrt werden, ohne dass zuvor Daten aufwendig mi-
rozessausunun griert und transformiert werdeniimsen. Andererseit®knen
i3 Fusion_Engine die aktuellen Daten betrachtet werden. So lassen sich relevan-
a0l te Datenausschnitte selektieren und Operationen parametri-

sieren. fr die tiefergehende Analys@knen die Ergebnisse
FreQu Adapter einzelner Schritte anschlieBend materialisiert werden, um so
eine xeffiziente Augfhrung zu erreichen.
4.2 Metadatenverwaltung

Abb. 3. Architektur der Workbench

er-
~—1 vemwalung

Operator-Manager

Fur eine flexible Integration und Analyse mit Hilfe einer Rei-
he von verschiedenen Werkzeugen ist eine zentrale Metada-

gebnisse. Vergleichbare Anforderungen sind auch in OLApienverwaltung von entscheidender Bedeutung. Daissen
Anwendungen zu finden, so dass Hie Fusionsworkbench Datentber die Objekt®atenquellenOperatorenundWork-

ein den OLAP-Systemaihnlicher Architekturansatz génlt ~ Sheetsmodelliert werden.

wurde (vgl. Abb. 3). _ _ _ o Datenquelle. Unter Datenquellen werden zaichst Eingangs-
Die Basis wird von defFusion-Enginegebildet, die im  gatenin Form von Relationen oder Dateien verstanden. Ergeb-

Kern aus einem Multidatenbank-Anfragesystem (in Abb. 3 dienjsse eines Fusionsschrittisrinen ihrerseits Datenquellen ei-

FraQL-Schicht) besteht. Dieses Anfragesystem égficht  pes nachfolgenden Schritts bilden.

einen transparenten Zugriff auf verschiedene Datenquellen pje wahrend der Datenanalyse entdeckten Muster oder

und stellt Mechanismen zu deren Integration bereit [40,43]Hypothesen werden als Modelle bezeichnet. Diese werden im

Die Fusion-Engine umfasst weiterhin eine lokale Datenbanl@|oba|en Schema abgelegt. Die Modelle beschreiben neben

fur tempoéare Daten (z.B. Materialisierungen und Metadaten)gen gefundenen Mustern auch deren Qatliber eine Inter-

und Ergebnisse sowie die eigentlichen Fusionsoperatoren, digssantheitsfunktion. Weiterhin wirdif jedes Modell dessen

ahnlich gespeicherten Prozeduren direkt auf den integriertepn(-jgnche Weiterverwendung, wie z.B. die Art der Daten, die
Datenbesinden ausgéhrt werden knnen. Die Fusions- klassifiziert werden &nnen, vermerkt.

operatoren werden vom Operator-Manager dynamisch in die _ o o
Workbench eingebunden. Der Worksheet-Manager verwaltePperator. Operatoren stehen jeweiléirfeine Aktion inner-
komplette Fusionsprozesse, indem die abgigkeiten und halb des Fusionsprozesses. Sie werden neben ihrem Namen
Zus@nde einzelner Fusionsschritte verarbeitet werden. Hierdurch ihre Ein- und Ausgabeparameter beschrieben. Zur Aus-
wahl eines Operators wird dieser in eine Klassenhierarchie

2 FraQL steht fir Fedeated Query L anguage. eingeordnet, die die Verwaltung der Operatoren strukturiert.
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Hierdurch kann beispielsweise zwischen Analyse- und Inteist eine Undo-Funktion von zentraler Bedeutung. Insbeson-
grationsoperatoren unterschieden werden. Eine weitere Klagdere bei komplexen Operationen auf gro3en Dateahdsn

se von Operatoren sind die ,Routing“-Operatoren, die mitist diese im Normalfall nicht trivial zu bestimmen. Folglich
Hilfe von Abhangigkeiten und Bedingungen den Workflow sollten alle Aktionen zu&chst virtuell ablaufen und nicht so-
innerhalb eines Worksheets steuern. Von jedem Operator-Tyfort materialisiert werden, damit deren Auswirkungen vorab
kdnnen in einem Worksheet beliebing viele, unterschiedlicheingeschtzt werden knnen.

parametrisierte Instanzen zum Einsatz kommen. Diese nutzen Die Integration der Integrationswerkzeuge erfalgéer die
und erzeugen Relationen und Modelle. MultidatenbanksprachéraQL, welche Primitive zur Integra-

: . . . tion und Aufbereitung der Daten bereitstellt. Hierbénken
Worksheet.Ein Worksheet beinhaltet einen Fusionsprozess., Integrationskonfikte [13] behandelt werden. Dazu wer-

Wie Operatoren haben auch Worksheets Ein- und Ausgab en Konzepte zur Erweiterung von DBMS benutzt, z.B. nut-

parameter, wodurch die Schachtelung von verschiedenen Prgg yefinierte Aggregat- und Gruppierungsfunktionen. Weiter-

zessen erfglicht wird. In einem Prozess werden Operatorenhin existieren erweiterte Join- und Union-Operatoren sowie

u_nd Daten_quellen verkipft und somit dig Erstellgngsschritte Konzepte zur Bsung von Metadaten-Konflikten. Somit exis-
einer bestimmten Datenquelle beschrieben. Eine Workshee{l—ert ein Framework iir Datenintegration und -aufbereitung

Instanz stellt wiederum die volBshdig parametrisierte Form auf Basis der MultidatenbanksprackeaQL [43], das von
eines Prozesses dar, welche in andere Prozesse als Teilproz%%§ Workbench benutzt wird '

eingebettet werden kann. Zur Verbesserung der Antwortzeit erfolgt die Anwen-

dung der Integrationsoperatoren aghst auf einer Stichpro-
4.3 Aufbereitung und Integration der Daten be des gesamten Datenbestandes. Diese wird durch bekann-

Bevor die Analyseoperationen ausigjeft werden knnen, te Samp!ing-Verfahren generiert [47].. Diese Verfahren wur-
missen alle ddif notwendigen Daten und Modelle in das den in die dem System zu Grunde liegende Datenzugriffs-
einheitliche, (objekt-)relationale Modell abgebildet werden, Schichtintegriert, um die Effizienz weiter zu steigern [11, 35].
welches die Operatoren verarbeitéimken. In den Aufberei- Hlerdu_rch kann die Zugnffssghmht bereits eine Optimierung
tungs- und Integrationsschritten werden die Datenquellen iffurchihrenund die Menge débertragenen und bearbeiteten
dieses Modell transformiert, wobei die Datenqulkontrol-  Daten limitieren [42]. Allerdings &nnen auf einer Stichpro-
liert und gegebenenfalls verbessert werden muss. Ohne qualf€ nicht alle Konflikte erkannt werden: Zur Entdeckung von
tativ hochwertige Daten lassen sich keine relevanten und zupusreitern und Datenfehlern muss weiterhin die gesamte Da-
Prognose geeigneten Analyseergebnisse ableitendiEsen ~ €nmenge betrachtet werden. o _
Schritt sind oft manuelle Eingriffe des Analysten notwendig. _ ZUr Erstellung der Integrationssichten ist eine grafische
Im Data Warehouse-Bereich werden Data_c|eaning_B.enutzerﬂhrung notvyen@g. Dlgse wird in die Workbench
Werkzeuge bzw. Programme zur Extraktion, zur Transfor-€ingebettet und somit die Verbindung zur Datenanalyse ge-
mation und zum Laden von Daten (ETL) zur Aufbereitung schgffen. far die Be_nut_zermtgraktlon wurde eine Spreadsheet—
und Integration der Daten benutzt. Um diese Akitén zu Ansicht gevihlt, die eine Stichprobe der Daten anzeigt und

ermbglichen, muss ein Werkzeug folgende Eigenschaften aufdie Ausiihrung der Integrationsoperatoren erlaubt sowie de-
weisen: ren Einfluss auf die Stichproben-Daten darstellt. Die Daten-

darstellung wird durch weitere Visualisierungsmethoden (s.

Integration der MethodenMit Hilfe verschiedener Aktionen  Abschnitt 4.5) ergnzt.
und Algorithmen zur Konfliktentdeckung undéslung wird die Alle Operationen flieRen somit zéohst in eine Sichtdefi-
Aufbereitung der Daten durchdgfrt. Da sich verschiedenar- nition ein, sind also effizient zu modifizieren, und eine Undo-
tige Konflikte gegenseitig bedingerdknen und somit nicht  Funktion ist einfach zu implementieren. Eng damit verbun-
sofort zu erkennen sind, ist eine Integration der Werkzeugejen ist die Beiicksichtigung von temporalen Eigenschaften
zur Losung unterschiedlicher Integrationskonflikte in einemdes Fusionsprozesses. Zur grafischen Uritenshg ist die-
System notwendig. se in einer Visualisierung des Prozesses selbst sowie seiner
zu unterschiedlichen Zeitpunkten anfallenden Ergebnisse zu
bericksichtigen. Ein entsprechendes Modell, welches auch
die zeitlichen Eigenschaften von Nutzerinteraktioneriibler
aﬂ'chtigt, wird in Abschnitt 4.6 beschrieben.

Mit dieser Form der interaktiven Integration auf Basis von

Schnelle Reaktionszeiteiie Erkennung und Aufisung von
Konflikten erfordert einen Dialog mit dem Anwender. Um die-
se interaktive Arbeitsweise zu edglichen, niissen die Werk-
zeuge erste Ergebnisse der Aufbereitungsschritte schnell

den Anwender ausgeben, so dass dieser sie in ei fir Stichproben knnen filhzeitig Konflikte in den Daten erkannt

Stadium beurteilen kann. Hierzu werden aahst Stichproben erden. Hat der Anwender unter Verwenduna der voraestell-
aus der Datenmenge untersucht, um anschlief3end die erste)l’ : W u wenaung Vorg

ten Transformationsschritte auf den gesamten Datenbestar]i EAgg%ﬁg%?éggfg??':trg;;?éﬁ S)izté? Zrllt:igrsicgsrrfa?:-men
(im ldealfall iterativ) auszuweiten. ' 9

rialisieren, um weitere Analyseschritte zu beschleunigen.
Grafische Benutzdihrung. Die Interaktion mit den Werk-

zeugen soll raglichst durch eine durclaggige grafische Be-

nutzerfihrung erleichtert werden. S@whknen die Zeiten zur 4.4 Datenanalyse

Einarbeitung in komplexe Programmumgebungen verringert

sowie die Entdeckung unddsung von Konflikten vahrend  In den meisten Anwendungsfen wird allein durch die Inte-
der Aufarbeitung und Integration der Daten erleichtert wer-gration verschiedener Datenquellen noch kein Gewinn erzielt.
den. Zur Untersttzung der Iteration im Integrationsprozess Gerade bei einer §fieren Anzahl von Quellen bleiben auf
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Grund des resultierenden Datenvolumens interessante Aspekabelle 3.CC-Tabelle
te oft v_erborgen. Daher sind die integrierten D?ten weiter Zu o T atib | value class count
analysieren, um etwa Muster, Tendenzen, Reg8lgkeiten

oder AusreiRer aufzudecken. Das Suchenvon Musternund Zu- ~ G" 100,00 abgewandert 687
sammenkngen in DatenQata Mining) als Teil desknowl- Spar 2000,00 nicht abgew.  154.830
edge Discovery in Databas€KDD) ist ein Forschungsbe- Alter 64 nicht abgew.  87.533
reich, der zunehmend an Bedeutung gewinnt[27]. Dabeibefin-  Lage 5 abgewandert 34

det er sich an der Schnittstelle zwischen verschiedenen Berei-

chen wie beispielsweise Statistik, Datenbanken, Entdeckung

von Mustern, Optimierung und Visualisierung [2]. In der Ver-

gangenheitwurde eine Vielzahl von Verfahren entwickelt [19].

In'Verbindung mit Zugriffs- und Integrationsmechanismén f In Abschnitt 3 wurde der Entscheidungsbaum als & f
heterogene Datenquellen versprechen diese Techniken neugas Beispiel relevantes Data Mining-Verfahren genannt. An-
vielfaltige Einsatzraglichkeiten. hand dieses Beispiels soll im Folgenden die Entwicklung von

Ein Defizit aktueller Anatze zur automatischen Daten- oben angesprochenen Datenbankprimitiven aufgezeigt wer-
analyse in groRen Datenba@stlen — im Vergleich zu OLAP-  den. Fir die Erstellung von Entscheidungsimen sind viele
Anwendungen, die eher eine anwendergesteuerte, navigiereaigorithmen wie 1D3, C4.5, PUBLIC, SLIQ oder SPRINT
de Form untersitzen — ist die unzureichende Kopplung zum bekannt, die auf dem Greedy-Prinzip basieren. In der ersten
Datenbanksystem. So arbeiten viele Data Mining-Tools hauptPhase wird der Baum aufgebaut. Dazu wird an der Wurzel
speicherbasiert und sind damit zwar sehr schnell, aber hinmit dem gesamten Datensatz begonnen und ein Kriterium ge-
sichtlich der zu untersuchenden Datenmenge bas&hrOb-  sucht, anhand dessen der Datensatz am besten partitioniert
wohl vielfach die zu analysierenden Daten bereits in DBMSwird. Fur das Beispiel wird das Giro-Volumen identifiziert.
vorliegen, werden diese selteiirfData Mining-Operationen Die Definition des Kriteriums ist in den einzelnen Entschei-
eingesetzt. Ein Grund hiérf ist, dass moderne DBMS kaum dungsbaum-Verfahren unterschiedlich. AnschlieRBend wird der
Unterstitzung fir Data Mining-Verfahren in Form spezieller weitere Baum rekursiv mit den entsprechenden Partitionen
Operatoren oder Optimierungsstrategien anbieten. Ein neuegifgebaut. In der zweiten Phase werden Eeithe des Bau-
Problem, welches durch den éiten Abstraktionsgrad ge- mes abgeschnitten (Pruning), um eine zu genaue Anpassung
gerilber OLAP entsteht, ist, wie die Anfragen zu formulie- an die Trainingsdaten (Overfitting) zu verhindern.
ren sind: Wie kann ein Anwender dem System mitteilen, wo-  pje Bestimmung des Punktes, an dem eine Aufspaltung
nach es suchen soll, wenn das Ziel der Suche noch nicht g&gattfindet, ist iihrend der Aufbauphase der adéfwdigste
nau bekannt ist? Hierzu wurden auch tiesen Bereich An-  Tgi|. Hierbei milssen @ir jeden Knoten alle Tupel bestimmt
fragesprachen wie DMQL [26] und MSQL [29] entwickelt. \yerden, die zu der entsprechenden Partitiondgeh An-

Der Standardentwurf SQL/MM Part 6 edfh ebenfalls ei-  gchjieRend wird idr diese Partition das Aufspaltungskriteri-
ne Schnittstelletir Data-Mining-Abfragen mittels SQL [45]. ym fur alle noch nicht bércksichtigten Attribute berechnet.
Eine enge Kopplung von Data Mining-Verfahren und DBMS yierzy ist eigentlich kein Zugriff auf die Basisdaten notwen-
bietet eine Reihe von \orteilen, wie die Nutzung der durch dagyig, da lediglich die Hufigkeiten von Attributkombinationen
DBMS bereitgestellten Zugriffsstrukturen und Optimierungs- re|evant sind. Diese Informationedknen auch aus einer ein-
strategien, der Speicherverwaltuiig dlie Bearbeitung groBer fachen Tabelle entnommen werden, die aus Attributnamen,
Datenmengen sowie der ausgereiften Parallelisierungsmechagiriputwert, Klassenzugeiigkeit und Anzahl bestenht. Bei
nismen moderner Systeme [12]. Erst mitdieseghthkeiten  nymmerischen Attributen kann eine Diskretisierung sinnvoll
wird ein interaktivesAd-hoc Miningmoglich [8]. sein, um die Anzahl der Daten gering zu halten. Eine solche

Vor diesem Hintergrund wird im Rahmen der gtryktur wird alsClass Count-TabelléCC-Tabelle) [10] oder

hier vorgesteliten Workbench eine enge Verbindung zwi-in annlicher Form alsttribute-Value-Class-Grouf21] be-
schen den Analysetechniken und der Datenbankfunkti@talit zejchnet. Er das Beispiel &nnte sie etwa das in Tabelle 3
angestrebt. So werden die einzelnen Analyseoperationen ajgrgestelite Aussehen haben.
SQL-_Program_meahnIlch gespe|ch_erten Firozeduren_ imple- Eine solche Tabelle kann mit einer Anfrage der folgenden
mentiert und in der Fusions-Engine auddget. Auf diese ki erzeugt werden [10]:
Weise lassen sich einzelne SQL-Anweisungen als Teil einer
Analyseoperation direkt auf den Quelldaten bzw. auf den o ) ,
(materialisierten) Ergebnisrelationen anwenden. selectAL’ asattribname, Alasattrinvalue,
Die Umsetzung von Data Mining-Verfahren auf der Ba- C asclass, count(*)
. N .. from BaseRelation
sis von SQL ist eine aktuelle Herausforderung. Erste Arbeiten L
e o . . i where <conditior>
besclaftigen sich im Wesentlichen mit Klassifikationsverfah- group by A1, C
ren [10] und der Ableitung von Assoziationsregeln [39]. Dabei™ | ion all
wurde deutlich, dass noch Performance-Probleme bestehegeiecra2’ asattribname, A2asattrib.value,
die durch neue Datenbankprimitive und Optimierungstechni- ¢ asclass, count(*)
ken zu bsen sind [8]. Der erste Schritt ist also die Identifikati- from BaseRelation
on von Primitiven, die eine biglichst grol3e Anzahl von Data where <conditiorn>
Mining-Verfahren untersitzen. Dazu sind die Verfahren zu group by A2, C
analysieren und gemeinsame, laufzeitintensive Anfragetypen union all
Zu bestimmen.
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Die meisten Optimierer von aktuellen DBMS sind nichtin der als eigensindige Pasentationsdimension motiviert [6,31].

Lage, einen Augfhrungsplan zu generieren, der diese Anfra-Adaquat angewendet, bieten Bewegungen diggh¢hkeit,

ge mit einem einzigen Scaiber die Basisrelation verarbeitet. mit geringem kognitiven Aufwand ausdrucksstarke Darstel-

Somit stellt diese Form von Anfragen einen geeigneten Kanlungsmuster zu erstellen [36].

ditaten fir eine Erweiterung derdhigkeiten von Optimierern In [31] wird die Verwendung von BewegungrfVisuali-

dar. sierungszwecke vorgestellt. Dietiglichen Bewegungsarten
Neben der Berechnung deradfigkeiten von Attribut- teilen sie ein in drei Basiskategorien:

kombinationen wurde oben auch die Bestimmung der Tupel

die zu den einzelnen Partitionen @geén als gemeinsamer

Translation (T) beschreibt eine andauernde &ederung ei-
Teil aller Entscheidungsbaumverfahren genannt. Dies wird€" OPjektposition. Da verschiedene Szenenobjekte in einem
typischerweise mittels sogenannteartial-Match-Anfragen

raumlichen Zusammenhang zueinander stehen, helfen oszil-
durchgefihrt. Dies sind Anfragen, die eine Bedingung der lierende Bewegungen dabei, eine Invalidierung der Szenen-
Form P, A P, A --- A P, enthalten, wobeP; ein Padikat

koharenz zu verhindern.
Aj v, 0 € {<,<,> 2>,=#}undv € dom(4;) ist. Um  Rotation (R) erfolgt um variabel Vihlbare Rotationszen-
beispielsweise die Partition des linken Knotetisden Ent-  tren. Drehungen um das Objektzentrum verursachen nur ge-
scheidungsbaum in Abbildung 1 zu bestimmen, ist folgendeingfiigige Szeneninkdirenzen, sind allerdings auch kognitiv
Anfrage zu formulieren: schwach und erfordern somit eine hohe Wahrnehmungsleis-
tung des Anwenders. In Analogie zur Translati@dmken auch

selectx . -
from BaseRelation Rotationen oszillierend erfolgen.
where giro.volumen< 500and alter < 65 Formveranderung (D) driickt sich entweder in wiederho-

Hier kann mit einer speziellen Zugriffsstruktur, die Partial- /€nden Skalierungen oder in morphenden Formwechseln aus.

Match-Anfragen auf mehrdimensionalen Daten besonders gif/ahrend hierbei die Darstellung jedes einzelnen Objektes ma-

unterstitzt, ein Vorteil gegetiber den hermmilichen Index- ~ Nipuliert werden kann, wird deiaumliche Bezug zwischen

strukturen erzielt werden. In [41] wurde das multidimensiona-Verschiedenen Objekten nicht modifiziert. Ordnet sich die

le Hashing (MDH) als eine solche Zugriffsstrukur identifiziert. Bild- der Szenenkadirenz unter, bieten Formverderungen
Neben der Unterétzung fir Entscheidungsbaumverfah- €N ausdrucksstarkes Mittel deiggmptiven Objekthervorhe-

ren ist die Untersuchung weiterer Data Mining-Algorithmen PUNg-

auf der Basis von SQL notwendig. Hierzafgen Algorith-  Der Bewegungskatalog ergibt sich somitals = {T, R, D}.

men zur Aufdeckung von Assoziationsregeln und Clusteringzur Bestimmung einer konkreten Bewegungsmethode ist zum

Verfahren. einen die Kombination der einzelnen Bewegungsarten des Ka-
taloges naglich und zum anderen eine Belegung des Parame-

o terraumesP = {p1,...,pm} zu definieren. Eine konkre-
4.5 Visualisierung te Methode zur Bewegungsdarstellung ergibt sich somit als

. _ ) o ] method = {C,P} mitC = {c1,... ,cn};c; € cat,1 <i <
Das Versandnis grofer, meist multidimensionaler Daten-,, per Satz verigharer Pisentationsvariablen wird durch den
bestnde und die Extraktion von Informationen daraus setztih-gjnsatz von Objektbewegungen somit erweitert. In Abdig-

re umfassende Exploration voraus. Das Erkennen von Mustergeit der niglichen Parameterisierung einzelner Bewegungs-
und Trends, die Navigationim Datenbestand sowie das Auffinmethoden knnen mehr Dimensionen der zu visualisierenden

denvon Beziehungen zwischen einzelnen Dattren erweist  patengtze repasentiert werden, als es bei statischen Darstel-
sich hierbei schnell als schwierig, oftmals als wigtich [17].  jungen nipglich ist.
Es ist somit Aufgabe einer die Exploration untétsenden
Visualisierung, gro3e Datenmengen handhabbar zu gestalten,
die Betrachtung sowie Manipulation von Objekten in der Da-4.6 Temporale Aspekte der Visualisierung
tenbasis zu eriglichen und die Darstellung so aufzubereiten,
dass Information durch den Benutzer leichter auffindbar wird Eine der zentralen Herausforderungen bei der Erstellung von
Methodisch stehen zu Visualisierungszwecken neberSystemen, die Verhalten einer (realen oder konstruierten) Welt
der klassischen Tabellendarstellung relationaler Daterwiedergeben, ist die Rejsentation von Zeit. So ist beispiels-
samtliche Methoden der wissenschaftlichen Visualisierungweise die Verwendung jeder einzelnen Bewegungsmethode
zur Verfugung. Ein umfassendésberblick iiber einen der- parameterisierbar und zeitlich zu besatiken. Zum einen er-
artigen Methodenkatalog wird in [44] gegeben. Im Folgendenlaubt dies, die Anzahl gleichzeitig verwendeter Bewegungs-
sei exemplarisch eine Scatterplotdarstellung betrachtet. darstellungen zu limitieren. Zum anderen wird hierdurch die
Bei einem Scatterplot werden so genannte Glyphs algzeitlich beschiinkte Hervorhebung bestimmter Auswirkungen
Rep@sentationenifr einzelne Eingabedateitze in einem  der Ausfihrung des Fusionsprozesses égticht. Nicht zu-
kartesischen Koordinatensystem angeordnet. Verschiederetzt dient eine temporale Besémkung von Objektbewegun-
Eingabedimensionen dkinen dabei auf die vdr§baren gen der Interaktionsunteigzung, da eine Selektion bewegter
Prasentationsvariablen abgebildet werden. In klassischer Da@bjekte mit Schwiichen verbunden ist und einétere kogni-
stellung stehen als solche zur Miggfing: Position (X, y, z), tive Leistung erfordert als die Selektion statischer Objekte.
Materialeigenschaften (Farbe, Textur, Transparenz) sowie die Die Definition des Fusionsprozesses spiegelt den zeitli-
geometrische Form des Glyphs. Zur Erweiterung dieses Ausehen Ablauf unterschiedlicher Methoden und ihrer Ergeb-
drucksrepertoires sei die Verwendung von Objektbewegungenisse wider. Verschiedene Operatoren zur Datenaufbereitung
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Anzahl
Zeitintervalle

verdnderbare Bewegungen

Wechsel zwischen Bewegungen

Relationsmenge
kont. Bewegung, zeitl. begrenzt

ohne Bewegungsdarstellung

Abfolge zweier Bewegungen
kont. Bewegung, zeitl. begrenzt
ohne Bewegungsdarstellung

kontinuierliche Bewegung

Bindre Relation

keine nétig

Einzelintervall 4

- ohne Bewegungsdarstellung

Abb. 4. Ebenenmodellifr zeitabkingige Bewegungsdarstellung

Abb. 5. Prototyp mit Darstellung eines einfachen Prozessgraphen
und -analyse, wie sie in den vorangegangenen Abschnitsowie verschiedenen Sichten auf einen exemplarischen Datensatz
ten diskutiert wurden, bedingen einander oder werden je-
weils unablangig in zeitlicher Folge ausg#irt. Eine visu- . . N
elle Repasentation dieses Prozesses sowie inshesondere Saguer der Z..e't"Cher.] Begrenzung einer kont_mwerllchen !Dar—
ner Ausfihrungsergebnisse sollte somitum temporaleAspekté.elc:un%]t?ezi%t .Stom';b ; 51' Dta Igtervallrt)(allq’[tl)onzn Er"’;ns't'\ﬁ
angereichert werden, um zeitliche Abigigkeiten dem Be- SN Giiti2 = t3:t2 — 11 < 73 —11. Das VErbieibenade interva

nutzer zu@nglich machen zudnnen. Anderweitig verdeckte t; — t2 kann entweder zur Darstellung de.s zweiten B_ewe—
Strukturen des Fusionsprozesseésiken somit offensichtlich gqusmu_sters od_er aber zur I_I)arstellung mit Hilfe klassischer
gemacht werden. Prasentationsvariablen [34] eingesetzt werden.

Als interaktives System ist die Workbench auch selbst Fur den Fall des Doppelintervalls erfolgt eine Bewegungs-

durch temporale Parameter charakterisiert. Nutzerinteraktio@v aerr?éeel:ur\}sizgénrﬁgﬁgl'ng?glﬁﬁnzzﬁngi\r’]vzlrec::;rr (I\e/llﬂrsrjtglrlgs\(;(\jvri_e
driickt sich in Ereignissen aus, die nacheinander vom Syste . 9

aufgenommen und bearbeitet werden. Jedes Interaktionse] ie flieBendeUberflihrung verschiedener Bewegungsmuster

eignis ist ein potenzieller Aktionsaisler und somit in der ineinander erfordert eine Intervallfolge.

e . - Mit dieser Abbildung temporaler Parameter auf Bewe-
Lage, den Systemzustand zu modifizieren. Diese Anderun : - .
bleibt gultig bis zu einem weiteren Nutzerereignis oder bis Sie%ungsdarstellungen ist esglich, den zeitlichen Aspekt der

durch Systemvoranschritt veraltet. Daraus resultiert, dass d Metadaten direkt in die Visualisierung der zu bearbeitenden

Effekt jedes nutzerbasierten Ereignissésdin spezifisches Daten zu ;%tggneren..Er:?eAntwor} anE'e Frgxge der ze|tgezo—
Zeitintervall giltig ist. genen Validiat ausgewhlter Datengtze kann dem Anwender

Die Verwaltung der Intervalle erfolgt auf der Basis der unmittelbar pasentiert werden. Alternativ bleibt rielich die

; Verwendung der Rrsentationsvariablen Bewegung als norma-
temporalen Relatlonena'lgebra von Al!en [?’]: AnIehn.end aNles Visualisierungsmittellfr Daten, die im Rahmen des Fusi-
F_reks_as Betrac_htungen In [20@‘{”6” .d'e Z?'“'Chen Atﬂ'?‘ onsprozesses gewonnen wurden. In diesem Fall dient die tem-
gigkeiten allerdings auch mit einer eingesifikten Relatio-

nenmenae volléndia modelliert werden. Die Beziehun . porale Parameterisierung pidmdem Ziel der Interaktions-
gev '9 iertw - DI€ beziehung zwi unterstitzung. Bewegungen werden abgeséblat oder gar
schen zwei gegebenen Intervallgnund I; lasst sich somit

beschreiben durch o I, € {<,<,—,>.>}. aufgebst, um dem Nutzer Zugriff auf Regisentationsobjekte

Zur lllustration sei das Ebenenmodell aus Abbildung 4 be_gev\ahrle|sten 2u&nnen.
trachtet. In Abkngigkeit der modellierten Zeitintervalle schil-
dert es die Mglichkeit, verschiedene Darstellungen zur Zeit- 4.7 Prototyp
reprasentation zu verwenden. Auf Grund ihrer zeitlichen Va-
riabilitat sind die in Abschnitt 4.5 eingéfirte Bewegungen Die Umsetzung der geschilderten Konzepte erfolgt auf Ba-
gut geeignet, um temporale Charakteristika von Objekten zwsis der in Abschnitt 4.1 skizzierten Architektur. Die Verwen-
reprasentieren. Der Einsatz von Bewegungen istalglig von  dung einer standardisierten Datenbank-API, des Visualization
der Anzahl deriiir spezifische Objektbeziehungen bestehen-Toolkits [44] sowie Open Inventot¥ als Basis der Visuali-
den Zeitintervalle. Beispielhaft sei das Doppelintervall be-sierungskomponente sowie von Qt als Grundlagelfe Be-
trachtet. Zwei verschiedene ddlichkeiten zur Bewegungs- nutzungsschnittstelle gérleistet eine weit reichende Platt-
darstellung bieten sich hier an: zum einen die zeitlich be-formunabléngigkeit. Der Prototyp realisiert den Zugriff auf
grenzte Darstellung einer kontinuierlichen Bewegung, zumheterogene Quellen und Integrationsoperatianmr das An-
anderen die Abfolge zweier unterschiedlicher BewegungsdarfragesystenFraQL.
stellungen. Ihre Dauer ergibt sich aus den Intervallgrenzen. Abbildung 5 zeigt eine Beispielsitzung mit der Work-
Diese werden durch die drei Zeitpunkte(Beginn des ersten bench. Der dargestellte Prozessgraph zur Bestimmung der Ab-
Intervalls),to (Ende des ersten und Beginn des zweiten In-folge einzelner Fusionsschritte wird interaktiv aufgebaut. Ei-
tervalls) sowie'; (Ende des dritten Intervalls) festgelegt. Die neUbersichtiiber die verfigbaren Datenquellen (Relationen,
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Dateien, Views, et cetera) sowie Operatoren liefert der Metaaus dem aufbereiteten Datenbestand. Im Data Warehouse-
daten-Browser, im Bild links dargestellt. Exemplarisch sind Bereich erfolgt diese zumeist durch OLAP-Werkzeuge, die
als zwei Sichten auf die Relation mit den Trainingsdaten eineoft ganzlich abgekoppelt von den oben genannten ETL-Werk-
Tabelle und ein einfacher Scatterplot abgebildet. zeugen vorliegen.

Die einzelnen Bestandteile der Architektur gedmbb. 3 Zur Datenanalyse werden verschiedene Algorithmen und
sind prototypisch bereits umgesetzt worden. Zur Vervatist Methoden benutzt, deren Spektrum von Ad-hoc-Anfragen
digung des Prototyps wird die Integration weiterer Visua- bis zu lang laufenden Data-Mining-Methoden reicht. Um ei-
lisierungsmodule sowie Fusionsoperatoren aus verschiedawe effiziente Verarbeitung der Daten in einem Datenbank-
nen Anwendungsbereichen durchigmt. Neben datenbank- system zu erriglichen, niissen diese Algorithmen in das
orientierten Optimierungs- und Analysefunktionen sind DBMS integriert werden. Eine Untersuchung der verschie-
hier insbesondere interaktive Data-Mining-Verfahren sowiedenen Myglichkeiten der Integration dieser Algorithmen wur-
Methoden zum automatischen Lernen interessant. Ersterde am Beispiel der Ableitung von Assoziationsregeln in [39]
ermiglichen beispielsweise mittels Methoden des interakti-durchgeiihrt. Das System DBMiner [25] integriert verschie-
ven Clusterings eine weitdéirende Benutzerunteiszung, dene Data-Mining-Algorithmeniif On-Line Analytical Mi-
wahrend letztere die Analyse dahingehend unifézen, dass ning in gro3en Datenbanken bzw. Data Warehouses.
sie wiederkehrende Verhaltens- und Ablgigkeitsmuster in Bei der Exploration von Datenbankinhalten ist die Stan-
grolReren Daterdgzen zu entdecken helfen. dardbenutzungsschnittstelle noch immer eine Tabellensicht
[37]. Verschiedene Techniken wurden entwickelt, um multi-
dimensionale Daten dem Anwender leichter ugjich auf-
zubereiten [17,25,28]. Diese sind gégt durch eine selek-
tive Beschénkung der zu Grunde liegenden Dimensio@alit
zum Vorteil der besonders hervorgehobenen Darstellung von
In den letzten Jahren wurden in der Literatur verschiedenginzelnen Merkmalen der Ausgangsdaten. Zu ihrem besse-
Vorschige zur Integration von heterogenen Datenquellen geren versaindnis werden groRRe Pivottabellen somit auf mehrere
geben. Dabeilag zéchst der Schwerpunktauf der Schemain- kjeine Tabellen aufgeteilt. Die Darstellung derselben erfolgt
tegration [7]. Derzeit, hervorgerufen durch die starke Verbrei-partiell auf visuell reichere, aber kognitiv weniger belastende
tung des Data-Warehouse-Konzeptes, widllatr auf die In-  variationen. Beispiele hieiif sind Kombinationen aus Bubble
tegration und Aufbereitung der Inhalte Wert gelegt [24]. Die p|ots, parallelen Koordinaten sowie Boxengraphiken [17,25].
V0r|iegende Arbeit ordnet sich im SChnIttpunkt beider Berei'A|ternativ werden zur Darste”ung sehr groBer Daitns Ab-
che ein, da zum einen die Schemakonflikte aufgelverden  pildungen auf Volumendarstellungen eingesetzt. Dabei exis-
konnen und zum anderen, auch im Rahmen von Materialisietiert nformation im 3D-Raum und wird nicht nur in Form von
rungen, die Datenquadit ertoht werden kann. 2D-Daten in den 3D-Raum abgebildet. Volumenrendering ist

Einen Uberblick Uber die Data Warehouse-Architektur jm Gegensatz zu hedknmlichen Renderingmethoden nichtan
und den Ablauf des Prozesses von der Extraktion aus den latie Vorgabe von geometrischen Informationen gebunden. Ein

kalen Quellen bis zur Auswertung der Daten wird in [9] gege-weiterer Ansatz besteht in der Abbildung dreidimensionaler
ben. [1] zeigt eindJbersichtiber verschiedene kommerzielle wirfelausschnitte im Cyberspace [4].

Werkzeuge, die zur Extraktion, zur Transformation und zum

Laden (ETL) der Daten benutzt werden. Beispiéle drafi-

sche ETL-Systeme sind die Microsoft Data Transformationg zusammenfassung und Ausblick
Services und die Oracle DataMart Suite.

Weitere Forschungsprojekte zur interaktiven DatenaufbeAufbauend auf den Grundkonzepten der Informationsfusion,
reitung und -integration sind unter anderem Clio [23] unddie sich einzeln betrachtet inzwischen in einem weitgehend
Potter's Wheel [37]. Diese haben das Ziel einer interakti-ausgereiften Stadium befinden, wird ein Rahmen entwickelt,
ven, datenorientierten und iterativen Aufbereitung der Da-der den gesamten Prozess der Informationsfusion von der Inte-

ten fir die weitere Analyse. In [23] verwenden die Autoren gration heterogener Datenquellen bis zur Ableitung neuer In-
hierfur als Datenbank-Middleware das Multidatenbanksystentormationen abdeckt. Dieser bietet die bagten Basisdiens-

Garlic. Potter's Wheel ist eiaihnliches Projekifr ein Frame-  te in einer einheitlichen Schnittstelle an, die es @glicht,
work zur Untersiitzung der interaktiven Datenaufbereitung. dass zuatzliche Operatoren und Visualisierungsmethoden
Dieses verwendet eine grafische Benutzungsschnittstelle igntwickelt und in das System eingebunden werdimien.
Form eines skalierbaren Spreadsheets. Mit diesem kann der Anhand von Beispielen und verschiedenen Anwendungs-
Anwender seine Aktionen zur Datenaufbereitung sofort aufszenarien soll die praktische Relevanz der gebotenen Un-
einer Stichprobe der Daten atikfen und validieren. terstitzung evaluiert und erweitert werden. Somit wird
Multidatenbanksysteme stellen mit ihrendilichkeiten  der Satz von Risentationsvariablen (Form, Farbe, Position,
des Zugriffs auf heterogene Datenguellen und der Integratioffransparenz) um Objektbewegungen angereichert. AuBerdem
von Daten die Grundlagéif eine virtuelle und interaktive werden nicht nur weitere Operatoren wie beispielsweise zu-
Aufbereitung dar. Beispield@if solche Systeme sind u.a. MS- satzliche KDD-Verfahrenimplementiert, sondern auch die Ba-
QL [22], SchemaSQL [32] oder auch das im hier vorgestelltensisdienste ernzt und verbessert. Zur Zeit werden Datenbank-
Prototyp verwendetBraQL [40]. primitive erarbeitet, die Effizienzsteigerungen insbesondere
Nach der Bereinigung und Integration der Daten erfol-von Data-Mining-Algorithmen erlauben. Weitere Teilprojek-
genublicherweise verschiedene numerische, statistische odee befassen sich mit der Generierung von Samples und Zwi-
grafische Analysen zur Gewinnung von neuen Erkenntnisseachenergebnissen mit iterativ zunehmender Genauigkeit, um

5 Verwandte Arbeiten
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den interaktiven Charakter der Fusionsaufgabe besser abbils.
den zu lbnnen.

Neben der Erweiterung der Basisdienste und der Ent-
wicklung weiterer Operatoren ist geplant, Erkenntnisse ver-
wandter Forschungsgebiete in die Workbench einflieRen zu
lassen. Denkbar sind hier Lernverfahren zur Optimierungl®-
einzelner Prozessschritte oder sogar des Gesamtprozesses,
sowie Methoden der Wissensakquisition zur Einbindung
natirlichsprachlicher Texte in den Fusionsprozess. Metho-
den des nichtfotorealistischen Renderings [48]iken helfen, 17
zum einen Unsdirfe in gewonnenen Informationen auszu- ="
driicken und zum anderen das bestehendeAusdrucksrepertoqg
zur Darstellung temporaler Zusammanige zu erweitern. '
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