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Zusammenfassung

Die Informationsfusion verbindet Methoden aus verschiedenen Gebieten der Informatik,
um eine Integration und Interpretation von Daten aus verteilten, heterogenen Quellen zu
erm�oglichen. Dieser interaktive und iterative Prozess soll im Ergebnis zu Informationen
h�oherer Qualit�at f�uhren. Ziel aus Datenbanksicht ist es, ein eÆzientes Framework f�ur die In-
formationsfusion zu scha�en. Ein erster Schritt hierzu ist ihre formale Beschreibung. Durch
die Verwandtschaft zu KDD-Prozessen werden in dieser Arbeit verschiedene Frameworks f�ur
die Beschreibung von KDD-Prozessen auf die M�oglichkeit der Nutzung in der Informations-
fusion untersucht. Dabei erfolgt eine Beschr�ankung auf eine anfrageorientierte Sichtweise auf
den Prozess, da diese den interaktiven und iterative Charakter der Fusion sehr gut wider-
spiegeln kann.

1 Einleitung

Die Informationsfusion kann als ein Prozess der Interpretation von Daten aus verschiedenen,

heterogenen Quellen gesehen werden. Dieser Prozess besteht aus mehreren Schritten { der In-

tegration und Aufbereitung, Vorverarbeitung, Analyse und Nachverarbeitung sowie Darstellung

der Daten. Hierbei sind die Schritte nicht unabh�angig voneinander, sondern Erkenntnisse aus

sp�ateren Schritten k�onnen �Anderungen an vorhergehenden erfordern.

Aus dieser Darstellung der Informationsfusion ist zu ersehen, dass sie ein interaktiver und

iterativer sowie heterogener Prozess ist, in dem der Anwender eine wichtige Rolle spielt und

durch ein eÆzientes System unterst�utzt werden muss.

Ziel ist es, die verschiedenen Methoden der Informationsfusion zusammen in einer eÆzienten

Umgebung ausf�uhren zu k�onnen. Dieses erfordert neben dem eÆzienten Zugri� auf verteilte,

heterogene Quellen eine formale Spezi�kation der Informationsfusion, um einerseits die ver-

schiedenen Schritte und Daten zu integrieren und andererseits weitere Optimierungspotenziale

ausnutzen zu k�onnen.

Der Rest der Arbeit ist folgenderma�en aufgeteilt: Im Abschnitt 2 werden die Anforderungen

an eine Spezi�kation f�ur die Informationsfusion dargelegt. Anschlie�end wird im Abschnitt 3 ver-

schiedene Beschreibungsm�oglichkeiten des KDD(Knowledge Discovery in Databases)-Prozesses

beschrieben, da ein Teil der Informationsfusion dem KDD-Prozess entspricht. Der Abschnitt 4

gibt eine Zusammenfassung und einen Ausblick auf weitere Arbeiten.

2 Anforderungen

Die Informationsfusion ist ein heterogener Prozess, das hei�t unterschiedliche Datenbearbeitungs-

und Datenanalysemethoden m�ussen in einer Spezi�kation vereinigt werden. Weiterhin k�onnen

Datenquellen unterschiedlicher Art { z.B. Datenbanksysteme, Webseiten oder auch Textdatei-

en { die Ausgangsdaten liefern. Die Methoden zur Informationsfusion sind neben einfachen



Datenbankoperationen (z.B. Join, Union, Aggregation usw.) auch erweiterte Operationen wie

Methoden des maschinellen Lernens oder Berechnungen von Statistiken sowie Integrationsope-

ratoren f�ur die Aufhebung von Integrationskon
ikte. Diese einzelnen Datenquellen und Opera-

tionen m�ussen durch einen Anwender in einfacher Weise zusammengestellt bzw. ausgef�uhrt und

ge�andert werden k�onnen.

Aus diesen �Uberlegungen ergeben sich verschiedene Punkte, die eine Spezi�kation eines sol-

chen Prozesses abdecken muss:

� Beschreibung der Datenquellen: Die Daten und ihre Systeme sind in einer Weise zu be-

schreiben, dass eine schnelle und 
exible Integration erm�oglicht wird. Dieses gew�ahrleistet

ebenfalls die Auswahl der relevanten Daten f�ur den Analyseprozess.

� Beschreibung der DM-Modelle: Durch die Anwendung von Data Mining (DM) Methoden

entstehen DM-Modelle, in denen die Ergebnisse de�niert sind. Somit wird eine Beschrei-

bung der Daten und der Metadaten dieser Modelle ben�otigt.

� Beschreibung der Operationen: Diese Beschreibung soll nur die Art der Operationen dar-

stellen und von der eigentlichen Implementation abstrahieren. Durch die Parametrisier-

barkeit der Operationen, wird es dem Anwender erlaubt, die Ergebnismenge seinen An-

forderungen entsprechend zu kon�gurieren. Weiterhin ist eine Ad-hoc-Anwendung der

Operationen zu gew�ahrleisten.

� Abgeschlossenheit der Spezi�kation: �Ahnlich zu Datenbanksprachen sollen die Ergebnisse

von Operationen wieder als Eingabe f�ur weitere Operationen benutzt werden k�onnen,

wodurch der iterative Charakter der Fusion unterst�utzt wird. Das hei�t aber auch, dass

DM-Modelle und Daten �ahnlich zu behandeln sind.

� Erweiterbarkeit : Die Spezi�kation muss so gestaltet sein, dass neue Methoden und Quellen

darauf abgebildet werden k�onnen und nahtlos in das Framework einpassbar sind.

� EÆziente Implementierbarkeit : Durch die Beschreibung soll eine eÆziente Umsetzung der

Informationsfusion erm�oglicht werden und neue Optimierungspotenziale f�ur den gesamten

Prozess erkennbar werden.

Aus den Eigenschaften und Anforderungen der Informationsfusion ergeben sich �Ahnlichkeiten

zu den Anforderungen an eine Beschreibung des KDD-Prozesses [HK01] und somit liegt es

nahe, zu untersuchen, wie unterschiedliche Ans�atze in diesem Bereich auf die Informationsfusion

angewendet werden k�onnen.

3 KDD Beschreibungen

Es existieren in der Literatur verschiedene Ans�atze, die versuchen, den gesamten KDD-Prozess

formal zu beschreiben. Dabei werden �ahnliche Anforderungen wie im Abschnitt zuvor gestellt.

Diese Beschreibungen k�onnen hierbei in Data Mining Anfragesprachen, formale Modelle und

standardisierte Schnittstellenspezi�kationen unterschieden werden, die allerdings untereinander

benutzt werden k�onnen.

3.1 Data Mining Anfragesprachen

In bisherigen Arbeiten wurden verschiedene DM-Anfragesprachen (z.B. DMQL [HFK+96], MS-

QL [IV99]) bzw. Erweiterungen von SQL um DM-Operatoren (z.B. der Mine Rule Operator

[MPC96]) entwickelt. Hierbei wird auf eine enge Integration mit relationalen Datenbanken ge-

achtet, was z.B. aus der Verwandschaft mit SQL hervorgeht. Im Folgenden sollen die Sprachen

DMQL und MSQL kurz mit ihren Hauptkonzepten vorgestellt werden.



3.1.1 DMQL { Data Mining Query Language

Eine DMQL-Anfrage kann in f�unf Primitive unterteilt werden, die die verschiedenen Anforde-

rungen einer Data Mining-Operation unterst�utzen. Zun�achst kann der Anwender durch eine an

SQL angelehnte Syntax die f�ur ihn relevanten Daten ausw�ahlen. Das zweite Primitiv bestimmt

die Art des Wissens, welches entdeckt werden soll { z.B. Klassi�kation oder Assoziationsregeln.

Die Modellierung von Hintergrundwissen stellt in DMQL das dritte Konzept dar. Dieses wird

durch die explizite Angabe von Hierarchien erreicht. Durch die Angabe von Thresholds wird die

Relevanz der Ergebnisse durch den Anwender festgelegt. DMQL unterst�utzt daf�ur die Parame-

ter Signi�kanz, Kon�denz und Redundanz. Das letzte Primitiv einer DMQL-Anfrage bestimmt,

in welcher Form die Ergebnisse pr�asentiert werden.

Die Anfragen in DMQL f�uhren jeweils eine DM-Operation aus. Weiterhin bieten sie eine

Datenvor- und Datennachverarbeitung durch die Nutzung von Hierarchien, durch das Anzeige-

primitiv sowie durch die SQL-Syntax f�ur die Datenaufbereitung. Allerdings ist es nicht m�oglich

die Anfragen zu schachteln und somit das Ergebnis einer DM-Operation als Eingabe f�ur weitere

Operationen zu nutzen.

3.1.2 MSQL

Eine zweite DM-Anfragesprache ist MSQL, welche die Entdeckung und Verwendung von Asso-

ziationregeln unterst�utzt. Die Ideen f�ur diese Sprache sind aus der Tatsache entstanden, dass

durch Data Mining eine sehr gro�e Menge an Regeln entstehen kann, die eÆzient weiter bearbei-

tet werden muss. Die Ziele der Sprache sind die Einbindung von SQL, eine Unterst�utzung von

Vor- und Nachbearbeitung von Daten, die M�oglichkeit der iterativen Verfeinerung der Ergebnisse

sowie die Verbindung von Regelgenerierung und -abfrage.

Ausgehend von Standard-SQL wurden die folgenden vier Erweiterungen vorgeschlagen. Das

GetRules-Kommando erlaubt die Generierung von Regeln, die Parameter wie Support und Kon-

�denz erf�ullen. Mit Hilfe von SelectRule k�onnen Regeln nach anwenderde�nierten Kriterien

abgefragt werden. Tupel aus einer Relation, die bestimmte Regeln erf�ullen, werden durch die

Nutzung von SATIFIES bzw VIOLATES abgefragt. Der Encoding-Operator �ubernimmt die Vor-

verarbeitung der Daten, z.B. eine Diskretisierung von kontinuierlichen Wertebereichen.

Der gesamte KDD-Prozess kann durch eine Folge von Anfragen modelliert werden. Weiter-

hin k�onnen die Anfragen so geschachtelt werden, dass die Nachbearbeitung der entstandenden

Regeln erm�oglicht wird, ohne dass zuvor alle Regeln explizit materialisiert werden mussten.

3.2 Formale Modelle

In der letzten Zeit wurde sich in der Literatur mit einer formalen Beschreibung des KDD-

Prozesses in seiner Gesamtheit, d.h. von Datenintegration, -aufbereitung, -analyse bis zur Nach-

bearbeitung, auseinander gesetzt. Zwei Ans�atze sind beispielsweise die Induktiven Datenbanken

und das 3W-Modell.

3.2.1 Induktive Datenbanken

Angelehnt an den Begri� der deduktiven Datenbanken wurde in [BKM99] das Konzept der

Induktiven Datenbank als ein Framework f�ur KDD vorgestellt. Das Schema einer Induktiven

Datenbank ist demnachR = (R; (QR; e;V)), wobeiR ein Datenbankschema, QR eine Sammlung

von Regeln, V eine Menge von Ergebniswerten und e eine Funktion ist, die jedes Paar (r; �i)

auf ein Wert in V abbildet. Dabei stellt r eine Datenbank f�ur R dar und es gilt �i 2 QR. Eine

Instanz von R ist als (r; s) de�niert, wobei s � QR gilt.

Der KDD-Prozess wird in diesem Ansatz durch eine Sequenz von Anfragen de�niert. Hierbei

werden Datenbankoperationen auf den Daten als auch auf den Regeln ebenso unterst�utzt wie

die Apply-Operation. Diese letztgenannte Operation �uberbr�uckt die Grenze zwischen Daten



und Regeln und ermittelt alle Tupel f�ur die eine Regel gilt. Dieses Framework unterst�utzt die

Nutzung von verschiedenen Regeln wie z.B. Assoziationsregeln und kann mit Hilfe der MSQL-

Anfragesprache implementiert werden. Als m�ogliche Optimierungen kommen Ideen aus objekt-

relationalen Datenbanken zum Einsatz.

3.2.2 Das 3W-Modell

Einen allgemeineren Ansatz w�ahlt das 3W-Modell [JLN00], welches verschiedene Data Mining-

und Datenaufbereitungsverfahren unterst�utzt. Dieses geschieht durch die Einteilung des Pro-

zesses in drei Welten: intensionale Dimensionen, extensionale Dimensionen und Rohdaten.

Die zentrale Idee dieses Ansatzes ist die Tatsache, dass alle Datenanalyse oder -aufberei-

tungsverfahren die Eigenschaft haben, den Datenraum in Gebiete, hier Regionen genannt, auf-

zuteilen. Die einzelnen Regionen k�onnen in einer Hierarchie angeordnet werden, welches das

zweite zentrale Konzept des Modells widerspiegelt.

In der intensionalen Welt (I-World) sind die Regionen durch die Beschreibung ihrer Mitglie-

der, also durch Regeln, de�niert. Formal ist eine Region eine Instanz eines Dimensionsschemas,

welches aus einer Menge von hierarchischen und korrespondierenden Constraint-Attributen so-

wie weiteren Regionseigenschaften besteht. Mehrere in Beziehung stehender Regionen bilden

eine Dimension. Operationen auf Regionen sind einmal durch die r�aumlichen Beziehungen zwi-

schen der Regionen als auch durch die Einteilung in eine Hierarchie de�niert. Diese Operationen

bilden eine Dimensionenalgebra. Die extensionalen Dimensionen (E-World) sind durch die ex-

plizite Aufz�ahlung ihre Mitglieder, also der Tupel, die sie erf�ullen gekennzeichnet. Eine eine

erweiterte relationale Algebra dient als Anfragesprache in der E-World. Die Rohdaten sind

einfache Relationen.

F�ur die Modellierung eines kompletten Prozesses m�ussen die Grenzen zwischen den Welten

�uberwunden werden. Diese Aufgabe wird von vier Operatoren �ubernommen. Die Operation

mine(�) stellt die eigentliche DM-Operation dar und erzeugt mit Hilfe eines DM-Algorithmus'

eine Instanz eines Dimensionsschemas. Durch populate(�) werden Daten in ein intensionales

Modell eingef�ugt, d.h. der Anwender sieht explizit welche Daten welchen Regionen angeh�oren.

Es entsteht eine extensionale Dimensionsinstanz. Der lookup(�)-Operator liefert f�ur eine ex-

tensionale Instanz eine intensionale Instanz zur�uck, indem er die hierarchischen Werte auf die

einzelnen Constraints der intensionalen Beschreibung abbildet. Refresh ist ein Macro, welches

eine Menge von intensionalen Instanzen, die auf der ein und derselben Datenmenge basieren

und einen intensionalen Ausdruck bilden, durch die Nutzung des populate-Operators in einem

Schritt aktualisiert.

Durch Nutzung der \Br�ucken-Operatoren" und der Operationen in den Welten kann der

KDD-Prozess im 3W-Modell modelliert werden. F�ur die Informationsfusion m�ussen zus�atzlich

Integrationsoperationen de�niert werden, um eine Ad-hoc-Integration der Daten zu unterst�utzen.

3.3 Standardisierte Spezi�kationen

Als weitere M�oglichkeiten zur Beschreibung von KDD-Prozessen sollen die Standards PMML

[dmg01] und OLE DB f�ur Data Mining [Mic00] behandelt werden. PMML ist eine XML-

Sprache zur De�nition von DM-Modellen zum Zwecke des Austausches zwischen verschiedenen

Komponenten. Hierbei k�onnen die Verfahren sowie das DM-Schema und das Datenschema

angegeben werden. OLE DB f�ur Data Mining bietet gegen�uber OLE DB und OLE DB f�ur

OLAP zus�atzlich das virtuelle Objekt Data Mining Model, in dem die DM-Attribute als auch

der DM-Algorithmus angegeben sind. Ein solches Modell kann durch eine CREATE-Anweisung

oder aus einer PMML-Beschreibung erstellt werden, wobei es zun�achst leer ist.

Durch das INSERT-Kommando erfolgt die Population des Modells aus einer Trainingsmenge,

die ein beliebiger OLE DB Data Provider bereitstellt. Dieses trainierte Modell kann durch ein

Prediction Join andere Datenmengen analysieren und die Ergebnisse kann der Anwender durch



eine SELECT-Anweisung abfragen und anzeigen lassen. Somit ist die Integration von verschiede-

nen Methoden und Datenquellen m�oglich. Durch eine Reihe von Operationsanwendungen ist es

m�oglich, einen KDD-Prozess zu de�nieren.

4 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein Anforderungskatalog f�ur eine Beschreibung der Informationsfusion

gegeben. Weiterhin wurden verschiedene M�oglichkeiten der Beschreibung von KDD-Prozessen

beschrieben, die eine Verwandschaft zu einem Teil der Informationsfusion haben. Dabei wurde

sich haupts�achlich auf anfrageorientierte Konzepte konzentriert, da diese dem interaktiven und

iterativen Charakter des Prozesses am besten gerecht werden.

Die beiden vorgestellten DM-Sprachen bieten dem Anwender eine einfache M�oglichkeit des

Aufrufs von DM-Operationen, sind aber nicht m�achtig genug bez�uglich der Abgeschlossenheit

bzw. der Anzahl der unterst�utzten Methoden, da z.B. MSQL auf Assoziationregeln spezialisiert

ist. Die Induktiven Datenbanken und das 3W-Modell beschreiben jeweils ein Framework f�ur den

KDD-Prozess auf unterschiedliche Art. Hierbei stellt das 3W-Modell den umfassenderen Ansatz

dar, da die Induktiven Datenbanken auf Assoziationsregeln ausgerichtet sind. Als Datenbank-

technologien kommen f�ur das 3W-Modell geometrische DBMS und f�ur Induktive Datenbanken

objekt-relationale DBMS in Frage. Die standardisierten Spezi�kationen erlauben eine Integrati-

on von verschiedenen Data Mining Providern und Consumern �uber eine einheitliche Schnittstelle

und erlauben so die Integration von heterogenen Methoden und Quellen. Weiterhin spezi�ziert

OLE DB f�ur Data Mining ebenfalls eine Anfragesprache f�ur Data Mining.
Aus diesen ersten �Uberlegungen soll eine Fusionsalgebra abgeleitet werden. Wobei das 3W-

Modell ein Ansatz ist, der als Grundlage genommen werden k�onnte. Dazu sollen weitere Fu-
sionsoperationen untersucht und Integrationoperationen eingebunden werden. Ziel ist es, ei-
ne Ad-hoc-De�nition eines Prozesses dem Anwender zu erm�oglichen. Ein zweiter Punkt ist
die Entwicklung von Optimierungsstrategien �uber diese formale Spezi�kation. Hierbei k�onnten
beispielsweise Anfrageteile als eine Art materialisierte Sicht dienen, um bereits vorberechnete
Mining-Ergebnisse f�ur die Analyse zu benutzen.
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