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ZusammenfassungInformationsfusion als Prozess der Integration und Interpre-
tation heterogener Daten mit dem Ziel der Gewinnung neuer Informationen einer
hoheren Qualdt ewffnet eine Vielzahl von Anwendungsgebieten. Gleichzeitig
erfordert dieser Prozess aber auch eine enge Verzahnung der bisldiggioch
isoliert vorliegenden Werkzeuge und Techniken zum Zugriff auf heterogene Da-
tenquellen, deren Integration, Aufbereitung, Analyse und Visualisierung. In die-
sem Beitrag werden erste Ergebnisse der Entwicklung einer Workbench vorge-
stellt, die durch konsequente Nutzung von Datenbanktechniken eine dongihg”

ge Unterattzung dieser Schritte ewglicht.

1 Einleitung und Motivation

Die Bedeutung der Aufgabe, verteilt und heterogen vorliegende Datamiolesiri ei-

ner integrierten Form darzustellen und zu analysieren, wurde in letzter Zeit zuneh-
mend erkannt. Die wissenschaftliche Arbeit konzentrierte sich dabeichshauf das
Erarbeiten von bSungen d@if Teilschritte. So wurden die technischen Voraussetzun-
gen zum Zugriff auf verteilte, heterogene Datenbrd€ und Methoderuf die In-
tegration auchuber Paradigmengrenzen hinaus geschaffen. Werkzeugspézielle
Nachbearbeitungs- und Analyseschritte wie beispielsweise Data Mining oder Visuali-
sierung wurden entwickelt. Da jedoch die Integration dieser Komponenten bisher nicht
oder nur teilweise durchgefirt wurde, konnte erhebliches Optimierungspotential nicht
ausgesocbpft werden. Hier ist beispielsweise eine dynamische und anpasahigssf”
Entscheidungsfindung beglich der Materialisierung von Zwischenergebnissen vorge-
sehen.

An der Universitit Magdeburg wird zur Zeit unter dem ArbeitstitelHUSE eine
Workbench entwickelt, die die Zusammahfung der Komponenten der Informations-
fusion zum Ziel hat. Durch ein offenes und modulares Konzept wird ein Rahmen aus
Basisdiensten geschaffen, auf dem aufbauend weitere Komponenten entwickelt wer-
den lonnen. Dabei werden bereits in der Analysephase Aspekte der Teilaufgaben der
Informationsfusion bercksichtigt, indem von Praxisbeispielen ausgehend beispielhaft
Fusionsprozesse modelliert werden. Solche Basisdienste stellen neben den Integrations-
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und Darstellungskomponenten einen zentralen Authentifizierungsmechanismus und ei-
ne einheitliche Fehlerbehandlung zur \egiing.

Im Weiteren ist die Arbeit wie folgt gegliedert. Zaafist zeigt der Abschnitt 2 den
Stand der Technik auf und stellt verwandte Arbeiten vor. Anschliel3end wird im Ab-
schnitt 3 der Begriff, der Prozess sowiegliche Anwendungsfelder der Informations-
fusion dargestellt. Ein Beispiel, das dureimgjig in der Arbeit benutzt werden soll, wird
im Abschnitt 4 entwickelt. Der Abschnitt 5 stellt den Hauptteil der Arbeit dar und zeigt
die Integration verschiedener Methoden in eé@rkbencheur Unterstitzung der In-
formationsfusion. Weiterhin beschreibt dieser Abschnitt den entstandenen Prototypen.
Eine Zusammenfassung und ein Ausblick auf weitere Forschungsschwerpunkte zur In-
formationsfusion beschliessen die Arbeit.

2 \Verwandte Arbeiten

In den letzten Jahren wurden in der Literatur verschiedene Vageldir Integration
von heterogenen Datenquellen gegeben. Dabei lagchst'der Schwerpunkt auf der
Schemaintegration [BLN86]. Aktuell, hervorgerufen durch die Himfing des Data-
Warehouse -Konzeptes, wirdaskéer auf die Integration und Aufbereitung der Inhalte
Wert gelegt.

Einen Uberblick tiber die Data-Warehouse(DW)-Architektur und den Ablauf des
DW-Prozesses von der Extraktion aus den lokalen Quellen bis zur Auswertung der Da-
ten wird in [CD97] gegeben. [DWIO00] zeigt eirdbersichtuber verschiedene kom-
merzielle Werkzeuge, die zur Extraktion, Transformation und zum Laden (ETL) der
Daten benutzt werden. Beispielgr fgrafische ETL-Systeme sind die Microsoft Data
Transformation Services und die Oracle DataMart Suite.

Weitere Forschungsprojekte zur interaktiven Datenaufbereitung und -integration sind
unter anderem Clio [HMN99] und Potter's Wheel [RH00]. Diese haben das Ziel ei-
ner interaktiven, datenorientierten und iterativen Aufbereitung der Datetid weite-
re Analyse. In [HMN"99] verwenden die Autoren hienf'als Datenbank-Middleware
das Multidatenbanksystem Garlic. Potter's Wheel istadinliches Projektufi ein Fra-
mework zur Untersttzung 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 ausftiren und validieren.

Wie am Beispiel des oben vorgestellten Projekts Clioagmt, stellen Multidaten-
banksysteme mit ihren Mjlichkeiten des Zugriffs auf heterogene Datenquellen und
der Integration von Daten die Grundlage €ine virtuelle und interaktive Aufbereitung
dar. Beispiele dif solche Systeme sind u.a. MSQL [GLRS93], SchemaSQL [LSS96]
oder auch RAQL [SCSO00].

Nach der Aufbereitung und Integration der Daten kann eine Analyse zur Gewinnung
von Informationen erfolgen. Im Data Warehouse-Bereich erfolgt diese zumeist durch
On-Line Analytical Processing-Werkzeuge (OLAP). Hierbei ist zu sagen, dass diese
Software oft ghzlich abgekoppelt von den oben genannten ETL-Werkzeugen vorliegt.

Zur Datenanalyse werden verschiedene Algorithmen und Methoden benutzt, deren
Spektrum von Ad-hoc-Anfragen bis zu lang laufenden Data-Mining-Methoden reicht.



Als Beispiele sind unter anderem Ableitung von Assoziationsregeln [A86$ oder

auch Klassifizierungsalgorithmen zu nennen. Um eine effiziente Verarbeitung der Daten
in einem Datenbanksystem zu evyglichen, missen diese Algorithmen in das Daten-
bankmanagementsystem (DBMS) integriert werden. Eine Untersuchung der verschie-
denen Myglichkeiten der Integration dieser Algorithmen wurde am Beispiel der Ablei-
tung von Assoziationsregeln in [STA98] durchgeft. Das System DBMiner [Han98]

zum Beispiel integriert verschiedene Data-Mining-Algorithman®i-Line Analytical
Mining in grossen Datenbanken bzw. Data Warehouses.

Bei der Exploration von Datenbankinhalten ist die Standardbenutzungsschnittstel-
le noch immer eine Tabellensicht [RHOO]. Verschiedene Techniken wurden entwickelt,
um multidimensionale Daten dem Anwender leichteraaugjich aufzubereiten [Eic00],
[Han98], [HK97]. Diese sind gepgt durch eine selektive Besemkung der zu Grun-
de liegenden Dimensionaitzum Vorteil der besonders hervorgehobenen Darstellung
einzelner Merkmale der Ausgangsdaten. Zu ihrem bessereraklidrss werden grol3e
Pivottabellen somit auf mehrere kleine Tabellen aufgeteilt. Die Darstellung derselben
erfolgt partiell auf visuell reichere, aber kognitiv weniger belastende Variationen. Bei-
spiele hiertir sind Kombinationen aus Bubble Plots, parallelen Koordinaten sowie Bo-
xengraphiken [Eic00,Han98]. Alternativ werden zur Darstellung sehr grol3er Ritens”
Abbildungen auf Volumendarstellungen eingesetzt. Dabei existiert Information im 3D-
Raum und wird nicht nur in Form von 2D-Daten in den 3D-Raum abgebildet. Volu-
menrendering ist im Gegensatz zu harkiilichen Renderingmethoden nicht an die
Vorgabe von geometrischen Informationen gebunden. Es eignet sich somit in beson-
derem Malfle zur Darstellung relationaler Daten. Eine Methode der Abbildung dieser
Daten in eine Volumendarstellung ist das Splatting [MMC99]. Vorhergehend in die ein-
zelnen eumlichen Dimensionen abgebildete Attribute werden dabei als Voxel auf die
Bildebene projiziert. &tliche dieser Voxel werden anschliessend durchlaufen und ihr
jeweiliger Einfluss auf die Pixel des Ergebnisbhildes festgestellt. Die Voxeh&r so-
mit jeweils als eine Art Energiequelle verstanden werden, die ihre Enebgieéin
spezifisches Bildgebiet ausbreitet.

3 Informationsfusion — Begriff und Anwendungen

Der Begriff derinformationsfusioieschreibt den Prozess der Integration und Interpre-
tation von Daten aus heterogenen Quellen sowie die darauf aufbauende Konstruktion
von Modellen fir einen bestimmten Problembereich mit dem Ziel der Gewinnung von
Informationen einer neuenphéren Qualdt. Diese Definition erldit die Informations-
fusion als ein interdiszipliares Gebiet, das auf Methoden und Techniken verschiede-
ner Bereiche, wie z.B. Datenbanken, Statistik, Maschinelles Lernen und Visualisierung
zurtickgreift.

Der Fusionsprozess beinhaltet dabei die verschiedenen Aspekte Datenzugriff, Da-
tenintegration, Analyse und VerdichtungaBehntation und Weiterverarbeitung sowie
die Repasentation der Metadateninformationen. Eine genaue Anforderungsanalyse und
Beschreibung der einzelnen Bereiche sind in [CSS99] dargestellt.

Die verschiedenen Schritte der Integration und Analyse der Daiandgd durch
einen Graphen modelliert werden. Hierbei beschreiben die Knoten des Graphen die



Datenquellen und die Operationen auf diesen Quellen. Die Kanten beschreiben die
Aufeinanderfolge der Operationen. Dieser Graph dient im weiteren als Madedirf”
Worksheetwelches die verschiedenen Sichten auf den Prozess beschreibt. Hierbei kann
der Graph einmal direkt grafisch modelliert beziehungsweise implizit durch die An-
wendung der verschiedenen Operationen auf die Daten in einer Spreadsheet-Ansicht
erzeugt werden.

Es existieren vielltige Anwendungsgebieterfdie Informationsfusion. Exempla-
risch sei die Untersuchung von Gensequenzen aus verschiedenen Gen- und Stoffwech-
seldatenbanken in der Bioinformatik genannt. Weiterhin ist der Produktionsvorberei-
tungsprozess in der Giesserei-Industrie ein Anwendungsgebiet. Ein weiteres Beispiel
stellt die Analyse von Konto- und Kundendaten dar. Aus diesem Bereich wurde auch
das Beispielszenario gahlt, welches durchgehend in der weiteren Arbeit benutzt wer-
den soll.

4 Beispiel

Zur Verdeutlichung der Zielsetzung einer Workbench zur Untézatig der Informa-
tionsfusion wird in diesem Abschnitt ein Beispiel konstruiert: In einem Kreditinsti-
tut sollen potentielle Kreditnehmer in Boaisklassen eingeteilt werden, um eine dif-
ferenzierte Preisstellung zu eoglichen. Dazu werden vorliegende Kontrakte analy-
siert, die Kunden klassifiziert und deren mittlere historische Ausfallrate bestimmt. In
Abhéngigkeit dieser Ausfallrate werden sie Ba#klassen zugeordnet. Diese Daten
dienen wiederum als Trainingsmenge Methoden zur Bonétseinstufung. Folgendes
Beispiel skizziert diesen Vorgang:

Fir jeden Kunden liege neben dem bisherigen Zahlungsverhalten das Einkommen vor.
Fir das Einkommen werden Klassen gebildet und die jeweiligen relatiaefigkeiten

der Ereigniss&Kreditausfall und Riickzahlungbestimmt. Tabelle 1 zeigt eine solche
Haufigkeitsverteilung. Anschliessend werden in Abbigkeit der Ausfallaufigkeiten
Gruppen gebildet, die die BoaitSklassen darstellen. Ein solches Ergebnis ist in Tabel-
le 2 dargestellt. Mit dieser Klassifizierung kann in Ablgigkeit vom Einkommen ab-

| EinkommerRel. Hiufigkeit Kreditausfa)l
>150.00( 0,02%

100.000 bis 149.999 0,08%
80.000 bis 99.999 0,35%
60.000 bis 79.999 0,50%
40.000 bis 59.999 1,20%

bis 39.999 2,30%
Tabelle 1.Historische Ausfallraten

geschatzt werden, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Engagement ausfallen wird. Die-
ses kann bei der Angebotserstellungumdsichtigt werden, indenuf' Kunden schlech-
terer Bonitt ein entsprechendhérer Zinsaufschlag (Credit Spread) verlangt wird.



| EinkommenMittlere rel. Haufigkeit Kreditausfa]Bonitatsklasse

>100.00( 0,06% A
40.000 bis 99.999 0,42% B
bis 39.999 2,30% C

Tabelle 2. Ableitung der Boniéitsklassen

Das beispielhaft betrachtete Kreditinstitut wegt'einerseitaiber eine Kundenda-
tenbank mit sozio-demographischen Daten, die mit den Kontodatenuwgtkmérden
soll, um eine geeignete Klassifizierung zu bestimmen. Dabei dienen alle abgelaufenen
Kontrakte als TrainingsmengeuFdie restlichen Kunden werden die Bai#h (und
somit die zu erwartenden Ausfallwahrscheinlichkeiten) anhand des gefundenen Klassi-
fizierers bestimmt. Mit einer Ex-Post-Analyse kanatgp die Klassifizierungsgé flir
die Prognose ermittelt werden.

Die Kundendatenbank ergh die Relation

kunde (kundennummer ,alter,ausbildung,einkommen,region,branche)
wahrend die Kontodatenverwaltung die Relationen

kredit (kontonummer ,kundennummer ,saldo,zinssatz,restlaufzeit)

und

sicherheit  (sicherheit did ,kontonummer ,kundennummer , anrechnungs-
faktor,betrag)

enthalt. Der erste Integrationsschritt besteht in der Zusammenfassung der Relationen
kredit undsicherheit . In SQL entspricht dieses Vorgehen der Definition von
zwei Views.

create view kontosicherheit as

select kundennummer, kontonummer,
sum(anrechnungsfaktor * betrag) as volumen
from sicherheit

group by kundennummer, kontonummer

create view nettokredit as

select  kredit.kundennummer, sum(saldo - volumen) as saldo
from kredit, kontosicherheit

where kredit.kundennummer = kontosicherheit.kundennummer

and kredit.kontonummer = kontosicherheit.kontonummer

group by kredit.kundennummer

Es kommen also zwei Operatoren zum Einsatz, die die Funktiahabti Sichten in
relationalen Systemen abbilden. Die Viewttokredit wird anschliessendber
einen Join-Operator mitunde aus der zweiten Datenbank zur Sicht



kunde _nettokredit (kundennummer ,alter,ausbildung,einkommen,
region,branche,saldo)

verkniipft. Um die gewhschte Klassifizierungsmethode dundmfén zu lohnen, nussen

die einflieBenden Attribute in diskrete Gruppdyeriihrt werden. Diese werden zagtist

vom Anwender fest vorgegeben und nicht automatisch (denkhee iiér eine automa-
tische Klassenbildung nach Verteilungsgesichtspunkten) berechnet. Das Ergebnis die-
ser Operation wird mit den wie oben beschrieben bestimmten &enitingereichert

und bildet die Trainingsmenge

kunden _bonitaet (kundennummer ,alter  _kl,ausbildung,einkomm K,
bonitaet,region, branche Kkl,saldo  _kl)

fur den Klassifizierungsalgorithmus. Untersuchungen zum Themenbereich der Klassi-
fizierung von Kredithehmern finden sich u.a. in [BM99].

5 Werkzeugunterstitzung fur die Informationsfusion

Die Basis der Informationsfusion bildet eine enge Verzahnung der Integration heteroge-
ner Daten mit ihrer Aufbereitung sowie Analyse. Nur so kann eine interaktive Arbeits-
weise untersttzt werden, die dem iterativen Charakter des Fusionsprozesses gerecht
wird. Hierfur wird ein Vorrat an integrierten Werkzeugar flie einzelnen Schritte des
Prozesses betigt. Im folgenden werden erste Ergebnisse der Entwicklung einer sol-
chenWorkbenctvorgestellt.

5.1 Architektur

Eine Workbench zur UntenstZung der Informationsfusion muss eine effiziente und in-
teraktive Analyse groRRer, zum Teil heterogener Datemlpelst erroglichen. Dies um-
fasst die Definition und Austirung von Anfragen, die Transformation von Daten so-
wie die Anwendung von Analyseoperationen und die Visualisierung der Ergebnisse.
Vergleichbare Anforderungen sind auch in OLAP-Anwendungen zu finden, soudass f~
die Fusionsworkbench eethnlicher Architekturansatz gevlt wurde (Abb. 1).

Die Basis des Systems bildet di@isions-Enginedie im Kern aus einem Anfra-
gesystemdi Multidatenbanken besteht. Dieses Anfragesystenogliatit einen trans-
parenten Zugriff auf verschiedene Datenquellen und stellt Mechanismen zu deren Inte-
gration bereit [SCS00]. Das Anfragesystem umfal3t weiterhin eine lokale Datenlvank f~
tempogre Daten (z.B. Materialisierungen) und Ergebnisse sowie die eigentlichen Fu-
sionsoperatoren, dighhlich gespeicherten Prozeduren direkt auf den integrierten Da-
tenbestihden ausgefirt werden kinnen. Der Worksheet-Manager verwaltet komplette
Fusionsprozesse, indem die Reihenfolge einzelner Aufbereitungs- und Analyseschritte
benicksichtigt wird und so bei Daten- oder Paramatelerungen nur die betroffenen
Schritte neu ausgefirt werden mssen.
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Abbildung 1. Architektur der Workbench

Die Benutzungsschnittstelle wird durch das Workbench-Frontend bereitgestellt. Mit
diesem graphischen Analyse- und Definitionswerkzeug hat der Berulizeidie Fu-
sions-Engine Zugriff auf die Daten der einzelnen Quellen. &unleh interaktiv Inte-
grations- und Fusionsoperationen ausief, Anfragen formuliert und die Ergebnisse
visualisiert werden.

Die Architektur der Workbench ist mit der Trennung in Fusions-Engine und Fron-
tend mit Angitzen aus dem OLAP-Bereich vergleichbar. Ein wesentlicher Unterschied
besteht jedoch darin, dass die zu analysierenden Daten nicht vorab extrahiert, transfor-
miert, bereinigt und redundant in einem Warehouse abgelegt werdesem."Statt des-
sen ernoglicht die Verwendung eines Multidatenbank-Anfragesystems innerhalb der
Fusions-Engine den transparenten Zugriff auf die Quellen und die Anwendung von
Transformations- und Integrationsoperationen. Auf diese Weismdai erste Analy-
sen durchgeiffirt werden, ohne dass zuvor Daten aufwendig migriert und transformiert
werden nussen. So lassen sich relevante Datenausschnitte selektieren und Operationen
parametrisieren. Uit die tiefergehende Analysekiien die Ergebnisse einzelner Schrit-
te anschlieRend materialisiert werden, um so eine effizienteuhusfig zu erreichen.

5.2 Aufbereitung und Integration der Daten

Nach der Beschreibung der Architektur der Workbench soll nachfolgend auf die Grund-
lagen der Datenanalyse sowie die Aufbereitung und Integration der heterogenen Daten
eingegangen werden. In den Aufbereitungs- und Integrationsschritten soll diea@ualit”
der Daten gesichert werden, da sich nur aus qualitativ hochwertigen Daten relevante
Analyseergebnisse ableiten lassen.



Im Data-Warehouse-Bereich werden Data-Cleaning- bzw. ETL-Werkzeuge zur Auf-
bereitung und Integration der Daten benutzt. Um diese Aktigit"zu erraglichen,
muss ein Werkzeug folgende Eigenschaften aufweisen:

— Schnelle ReaktionszeiterDie Erkennung und @Sung von Konflikten erfordert ei-
ne Interaktion mit dem Anwender. Um diese Arbeitsweise zwogtithien, missen
die Werkzeuge Ergebnisse der Aufbereitungsschritte schnell an den Anwender aus-
geben, so dass dieser sie in eineahfii Stadium beurteilen kann. Somit ist die An-
wendung von langlaufenden Batch-Prozessen, die auf dem gesamten Datenbestand
arbeiten, nicht raglich. Vielmehr sollten zuachst Stichproben untersucht werden,
um anschlie3end die Ergebnisse auf den gesamten Datenbestand anzuwenden.

— Integration der Werkzeuge Fur die Aufbereitung der Datenus$en unterschied-
liche Aktionen und Algorithmen zur Konfliktentdeckung undsling angewendet
werden. Da sich bei diesem Prozess Konflikte gegenseitig bedingerei Und so-
mit nicht sofort zu erkennen sind, ist eine Integration der Werkzeuge in einem Sys-
tem notwendig, wodurch die Erkennung undsung dieser verschachtelten Kon-
flikte erst ernoglicht wird.

— Durchgehende grafische Benutzeutirung: Die Interaktion mit den Werkzeugen
soll moglichst durch eine grafische Benutaérfiing erleichtert werden. Hierdurch
kénnen einerseits Einarbeitungszeiten in komplexe Programmierumgebungen ver-
ringert werden und andererseits wird auch die Entdeckung asdrig von Kon-
flikten wahrend der Aufarbeitung und Integration der Daten erleichtert. Zur Un-
terstitzung der Iteration im Integrationsprozess ist eine Undo-Funktion von zen-
traler Bedeutung. Somit sollten alle Aktionen aghst virtuell ablaufen und nicht
sofort materialisiert werden.

Aus diesenUberlegungen ergibt sich ein interaktiver Ansatz der Datenaufbereitung
und -integration. Dabei wird davon ausgegangen, dass das globale Schema bereits vor-
liegt und die lokalen Daten auf dieses abgebildet werdessexi. b diese Abbildung
werden die Anfrage- und Integrati@ifigkeiten der MultidatenbankspracheAQL
eingesetzt. Diese ist mit ihren Eigenschaften in [SCSOO]uubEh beschrieben.

Zundchst erfolgt die Anwendung der Integrationsschritte auf einer Stichprobe des
gesamten Datenbestandes. Diese kann durch bekannte Sampling-Verfahren wie z.B.
[Vit87] erzeugt werden, die wie z.B. in [OR86] und [CMN99] beschrieben, in das Mul-
tidatenbanksystem integriert werdeasrikien. Die nhachfolgende Beschreibung zeigt, wie
die einzelnen Konfliktklassen behandelt werden. Vorausgesetzt wird dabei, dass die Da-
ten in relationaler bzw. objektrelationaler Form vorliegen. Dieses wird durch die Multi-
datenbankspracheim Kern der Fusions-Engine mit Hilfe von Adaptern zu den einzelnen
Datenquellen gealirleistet.

Zunéchst nussen die lokalen Schemata auf das globale Schema abgebildet werden.
Dieses erfolgt mit Umbenennungen, Hinagén und loschen von Attributen. Hier-
bei werden die Mglichkeiten der MultidatenbankspracheAQL genutzt. Weiterhin
konnen Metadatenkonflikte auftreten. Diese zeichnen sich dadurch aus, dass ein Teil
der Daten in den Metadaten, wie z.B. den Attributnamen, und ein Teil in den Datenwer-
ten modelliert ist. Eine bSung dieser Konflikte ist durch die Benutzung von Metadaten
in den Anfragen gegeben.



Nach der oben beschriebenen Anpassung der Schemata werden Konflikte in den Da-
tenwerten betrachtet. Diese sind allerdings nicht uaai'von der Schemaanpassung
zu sehen, da eine Abhgigkeit in beiden Richtungen besteht. Zur Aufbereitung der Da-
ten konnen arithmetische Auagtke oder auch Zeichenkettenfunktionen angewendet
werden. Hiermit khnen Beschreibungskonflikte get'werden. Sind diese Mittel nicht
ausreichend, kann der Anwender eigene benutzerdefinierte Funktion auf die Daten an-
wenden. Hier wird der Vorteil der einfachen Anwendbarkeit der Funktionen zugunsten
einer erlohten Flexibiliet aufgegeben. Alle diese Operationemkén zuachst auf ei-
ner Stichprobe ausgdtfirt werden, da hier bereits bestimmte Zusammaegk 'schnell
erkannt werdendsinen. Weiterhin fliel3en alle Operationen acinst in eine Sichtdefi-
nition ein, sind also effizient zu modifizieren. Da die Fusions-Engine die Entscheidung
Uber die Materialisierung von Zwischenergebnissen treffen kann, ist eine transparente
Implementierung der Undo-Funktionaglich.

Als grafische Unterstzung stehen neben der Tabellenansicht mit deglMhkeit
der Anwendung der Operationen weitere Ansichten zurugarfig, die im Abschnitt
5.4 beschrieben werden.

Dieser Ansatz der datenorientierten Aufbereitung und Integration der heterogenen
Quellen untersttzt die iterative und interaktive dsung der auftretenden Konflikte.
Durch die anéihgliche Benutzung von Stichproben kann eine schnelle Reaktionszeit
des Systems erreicht werden. Allerdings ist es soagiitii, alle Ausreisser bzw. Feh-
ler in den Daten zu finden, hierzu muss weiterhin die gesamte Datenmenge betrachtet
werden.

Hat der Anwender unter Verwendung der vorgestellten Integrationsmechanismen
die Daten seinen Wischen entsprechend aufbereitet, existieren zwelidhikeiten
der weiteren Verwendung des Ergebnisses. Zum Einen kann die erzeugte globale Sicht
auf die Daten direkt weiterverwendet werden, zum Anderen kann eine Materialisierung
in eine lokale Datenbank vorgenommen werden, um weitere Bearbeitungs- und Analy-
seschritte der Daten zu beschleunigen.

5.3 Datenanalyse

In vielen Anwendungsfilen liefert die Integration verschiedener Datenquellen allein
noch keinen Gewinn. Gerade bei einen@efen Anzahl von Quellen bleiben aufgrund
des resultierenden Datenvolumens interessante Aspekte oft verborgen. Daher sind die
integrierten Daten weiter zu analysieren, um etwa Muster, Tendenzen oder BBgelm”
keiten aufzudecken. Zu diesem Zweck wurden in der Vergangenheit insbesondere auf
dem Gebiet des Data Mining eine Vielzahl von Verfahren entwickelt [FPSSU96]. In
Verbindung mit Zugriffs- und Integrationsmechanisman lieterogene Datenquellen
versprechen diese Techniken neue, wiltifé Einsatzraglichkeiten.

Ein Defizit aktueller Anatze zur automatischen Datenanalyse in groBen Daten-
bestinden — im Vergleich zu OLAP-Anwendungen, die eher eine benutzergesteuerte,
navigierende Form darstellen — ist die unzureichende Kopplung zum Datenbanksystem.
So arbeiten viele Data-Mining-Tools hauptspeicherbasiert und sind damit hinsichtlich
der zu untersuchenden Datenmenge besttirAndererseits bieten auch moderne Da-
tenbankmanagementsysteme kaum Untgzatig in Form spezieller Operatoren oder
Optimierungsstrategien. Ausnahmen sind hier u.a. [EB®]. Trotzdem bietet eine



enge Kopplung eine Reihe von Vorteilen, wie die Nutzung der durch das DBMS be-
reitgestellten Zugriffsstrukturen und Optimierungsstrategien, der Speicherverwaltung
fur die Bearbeitung groRer Datenmengen sowie der ausgereiften Parallelisierungsme-
chanismen moderner Systeme [Cha98].

Vor diesem Hintergrund wird im Rahmen der hier vorgestellten Workbench eine
enge Verbindung zwischen Analysetechniken und Datenbankfunktiaratigiestrebt.

So werden die einzelnen Analyseoperationen als SQL-Prograahnieh gespeicher-

ten Prozeduren implementiert und in der Fusions-Engine ausgefuf 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 Basis von SQL ist eine aktu-
elle Herausforderung. Erste Arbeiten beaitigén sich im Wesentlichen mit Klassifi-
kationsverfahren [CFB99] und der Ableitung von Assoziationsregeln [STA98]. Dabei
wurde deutlich, dass noch Performance-Probleme bestehen, die durch neue Datenbank-
primitive und Optimierungstechniken zodén sind [Cha98].

Fur erste Versuche im Rahmen der Workbench wurde daher ein einfacher Bay-
es’scher Klassifikator implementiert. Die Idee dieses Verfahrens ist die Vorhersage der
Zuordnung eines Objektes zu einer diskreten Kl#@sseif der Basis der diskreten Wer-
te der Objektattributel; . .. A,,. Unter der Annahme der Unadhgigkeit der Attribute
ist die optimale Vorhersage der Klassenweftir denPr(C = c|4; = a1 A---ANA, =
a,) maximal ist. Nach der Bayes'schen Regel ist einem neuen Objekt der Klassenwert
¢ zuzuordnen, der das folgende Produkt maximiert [EIk97]:

H Pr(A; =a;|C =c)
i=1...n
Die einzelnen Faktorendkinen jeweils aus Trainingsdaten ermittelt werdandié die
Zuordnung zu Klassen bekannt ist:
count(A; = a; NC =c)
count(C = ¢)

Pr(A; =a;|C =c¢) =

Die Anwendung dieses Prinzips erfordert zwei OperataBesidClassifierund Ap-
plyClassifier BuildClassifiererzeugt anhand einer Relation mit Trainingsdaten eine
Relation mit den Hufigkeiten ir die Bestimmung der obigen Faktoren. Diese Relati-
on wird anschlieRend vom OperatdpplyClassifiergenutzt, um @it die eigentlichen
Eingangsdaten eine Klassenzuordnung zu bestimmen (Abb. 2).

Fir das in Abschnitt 4 eingafirte Beispiel lassen sich dieadfigkeitsinformationen
durch folgende SQL-Anfrage bestimmen [WZ99]:

insert into counts

select alter _kl, ausbildung, einkomm kI, bonitaet as class,
count (*) as cnt

from kunden _bonitaet

group by grouping sets ((alter kI, bonitaet),
(ausbildung, bonitaet), (einkomm kI, bonitaet),
(bonitaet))



Kunden

ApplyClassifier
Kundenbonitat

w BuildClassifier L[]

f Haufigkeiten

Bonitaten

Abbildung 2. Klassifikationsprozefd

Das Ergebnis dieser Anfrage ist eine Relation, die diefifjkeit der einzelnen At-
tributwerte in Verbindung mit der Klassenzuordnung aitttEine solche Datenstruktur
wird in &hnlicher Form auch in [CFB99] als sogenannte CC-TabetldiE& Implemen-
tierung eines Entscheidungsbaumverfahrens genutzt.

Der obige Schritt wird durch deBuildClassifierOperator implementiert. Dieser
Operator erwartet als Parameter eine Relation mit den Trainingsdaten sowie die Be-
schreibung der Attribut- und Klassenspalten. Die Parametendsr interaktiv vom Be-
nutzeruber des Workbench-Frontend festgelegt werden. Anhand dieser Informationen
wird vom Operator eine entsprechende Anfrage generiert und alsgddas Ergebnis
wird wiederum in einer Tabelle abgelegt.

Die eigentliche Klassifikation erfolgt nun durch Vergleich der aktuellen Attribut-
werte des zu klassifizierenden Objektes mit den Werten ausoderts -Tabelle. An-
hand der Hiufigkeiten kann die Wahrscheinlichkaitfdie Zuordnung zu den einzelnen
Klassen bestimmt werden. Die Anfrage ffas obige Beispielii'ein neues Objekt mit

den Attributwerteru,, .. ., a3 ist dann wie folgt:
select  cO0.class, cl.cnt*c2.cnt*c3.cnt/power(c0.cnt,3) as prob
from counts cO, counts cl, counts c2, counts c3
where cO.class = cl.class and cl.class = c2.class
and c2.class = c3.class
and cl.alter kIl = a; and c2.ausbildung = as
and c3.einkomm Kkl = a3
and cO.alter kIl is null and c0.ausbildung is null

and cO0.einkomm kI is null
order by prob desc

Das bei einer Sortierung erste Ergebnistupel beinhaltet somit die Klassenzuordnung
und die nicht-normalisierte Wahrscheinlichkeit. Diese Anfrage wird durchAgeply-
ClassifierOperator ausgefirt. Auch dieser Operator generiert die eigentliche Anfrage
anhand der aktuellen Parameter wie Eingangs- usdfigKeitsrelation sowie Attribut-
spalten.

Neben diesem einfachen Klassifikationsverfahren ist die Umsetzung weiterer Data-
Mining-Operationen auf Basis von SQL geplant, so u.a. der Apriori-Algorithmus zur
Aufdeckung von Assoziationsregeln und Clustering-Verfahren.



5.4 Visualisierung zur Benutzerunterstitzung

Das Verstindnis groRRer, meist multidimensionaler Datended€’ und die Extraktion

von Informationen daraus setzt ihre umfassende Exploration voraus. Das Erkennen von
Mustern und Trends, die Navigation im Datenbestand sowie das Auffinden von Bezie-
hungen zwischen einzelnen Datatmeh erweist sich hierbei schnell als schwierig, oft-
mals als unroglich [Eic00]. Es ist somit Aufgabe einer die Exploration untetathden
Visualisierung, groRe Datenmengen handhabbar zu gestalten, die Betrachtung sowie
Manipulation von Objekten in der Datenbasis zu egiichen und die Darstellung so
aufzubereiten, dass Information durch den Benutzer leichter auffindbar wird. Diese Not-
wendigkeiten werden dadurch unterstrichen, dass die Interaktioalyderi Abschnit-

ten 5.1 und 5.2 einen wichtigen Aspekt im Prozess der Informationsfusion darstellt.
Integrations- und Fusionsoperationen sind benutzergesteuert alusgubeziehungs-
weise zu spezifizieren, Anfragen zu formulieren und die Ergebnisse auszuwerten, um
gegebenenfalls den Fusionsprozess wieder zu revidieren.
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Abbildung 3. Verschiedene Sichten eines exemplarischen Datenbestandes

Abbildung 3 stellt drei mgliche Sichten auf denselben Datenbestand dar. In Bild 3(a)
erfolgt die Darstellung in Tabellenformaitend die Bilder 3(b) und 3(c) eine Filterung
mittels Gaussian Splatting widerspiegeln. Beide Darstellungsformameegsich da-
bei. Eine Tabellenansichiif eine gegebene, beliebige Relation ist @dtrisneaRig ein-
fach zu erstellen. lhre Spalten werden mit den Relationsattributen populiert und in den
Zeilen respektive die zugehigen Werte eingetragen. Ergebnisse sind auf diese Wei-
se schnell dem Anwender anzuzeigen. Etwas aufwendiger gestaltet sich prinzipiell die
Erzeugung der visuell reicheren Diagramme. Sie sind nicht immer antgy automa-
tisch aus einer gegebenen Relation abzuleiten. Einzelne Dimensionen der Eingabedaten
sind untereinander variabel ins Vaitiis zu setzen. Sinnvolle Kombinationen in Hin-
sicht auf die Exploration und Interpretation durch den Anwender ergeben sich dabei
oftmals erst aus dem Kontext und sind somit nur schwerlich zu generalisieren.

Die Motivation der hier dargestellten Diagramme ist ein besseresaviehsis der
Beziehungen einiger Attribute von Kunden zu ihrer BahiDargestellt wird der Ein-



fluss auf selbige von Seiten der Region (entlang dangihgeéirbtenz-Achse), des
Einkommens (entlang der rot gabteny-Achse) und des Ausbildungsgrades (entlang
der gelb gedirbtenz-Achse). Weitere Attribute flieRen in die Betrachtung an dieser Stel-
le nicht mit ein, lohnen und sollten allerdings Gegenstand weiterer Untersuchungen
sein. Grau dargestellt ist der gesamte Bereich der Eingaberelation, welche die Trai-
ningsdaten entdt. Rot und somit kontrastiv dunkler hervorgehoben ist eine Sicht auf
den gleichen Eingabebereich skaliert entsprechend derdBskidsse. Abbildung 3(c)
offenbart den veréltnisimelRig starken Einfluss der Region auf die Bapitvelcher sich

darin ausdnckt, dass die rot (dunkler) dargestellten Bereiche sich noRgrém Ab-

stand vom Koordinatenursprung maximieren. Dieser Effekt ist in abgesatter Form

auch entlang der roten Achse zu beobachten, womit der stark gewichtete, wenn auch
lineare Einfluss der Einkommensklasse auf die Bardgutlich wird. Eine nahezu aus-
geglichene Gleichverteilung istif den Einfluss des Ausbildungsgrades abzulesen. Im
Vergleich zu den anderen beiden Variablen wirkt er sich am achetén auf die Borat”

eines Kunden aus. Abbildung 3(b) ist die Aufteilung der einzelnen Kundenddtens”
auf die unterschiedlichen Boaitklassen zu entnehmen. Deutlich wird die starke Be-
legung der fihf am séirksten populierten Klassen. Die wenigen Ausreisser, die sich in
den anderen Klassen wiederfinden, gehen in der Darstellung etwas unter.

Die Diagramme aus Abbildung 3(b) und 3(c) sind mit Methoden des Volumen-
renderings erzeugt. Die Transformation von multidimensionalen Deizgrs mit ver-
schiedenen Attributerufjeden einzelnen Datenwert in eine Volumenstruktur und de-
ren anschlieBende Visualisierung ist eine adtriiSmel3ig einfache Mglichkeit, derart
strukturierte Daten zur visuellen Exploration aufzubereiten. Abbildung 4 spiegelt das

Relation ( Preparation [—~{ shade |~ spla  ]—{ Composition | —={ Display
oy | ot ame

Abbildung 4. Visualisierungspipeline

der Wolumendarstellung zu Grunde liegende Modell der Visualisierungspipeline wi-
der. Die Relation als Ausgangspunkt regentiert hierbei generell in einer Datenbank
gespeicherte Daten als Quelle flie weitere Verarbeitung. Diese werdem fie Dar-
stellung aufbereitet. In diesem Vorbereitungsschritt erfolgt die Zuordnung einzelner At-
tribute zu den Raumdimensionen, passende Farbgebungen sowie die Bestimmung der
Durchlassigkeit darzustellender Voxel. WeiteraBentationsvariableroknen véhrend

dieser Phase einfach in die Darstellung eingebracht werden. In der mit Splat bezeichne-
ten Phase wird den einzelnen Voxeln jeweils ein 3D-Gauss-Filter zugeordnet, der somit
fur die Abbildung der erzeugten Rauminformationen auf die Darstellaude|Sorgt.
Wahrend der Komposition werden die unterschiedlicheas@mntationsinformationen
zusammengefasst und respektive Grafikobjekte erzeugt, woraufhin das eigentliche Ren-
dering und somit die Ausgabe auf dem Bildschirm angestof3en wird. Der Prozess wie-
derholt sich &ir den gesamten Eingabedatensatz.



Dieses Vorgehen basiert im Wesentlichen auf dem in [SML98] geschilderten Pipe-
line-Konzept von VTK. Dieses baut auf dem Prinzip dkzy evaluation* auf. Da-
bei wird ein Schritt der Pipeline nur dann ausget, wenn von ihm generierte Daten
zur weiteren Berechnung betigjit werden. Eine Modifikation der Eingaberelation be-
wirkt somit nur dann eine Neuberechnung der Szene, wenn eine Aktualisierung der
Darstellung oder die Abfrage von Zwischenergebnissen der Pipeline erforderlich wird.
Unnotige Berechnungen werden hierdurch effektiv vermieden.

5.5 Prototyp

Die Umsetzung der geschilderten Konzepte erfolgt auf Basis der in Abschnitt 5.1 ge-
schilderten Architektur. Das System wird auf verschiedenen Unixplattformen imple-
mentiert. Die Verwendung einer standardisierten Datenbank-API , des Visualization
Toolkits [SML98] als Basis der Visualisierungskomponente sowie von Qt als Grund-
lage fir die Benutzungsschnittstelle gehrieistet eine potenziell weitetifende Platt-
formunablaihgigkeit. Der Prototyp benutzt als AnfragesysteRA®L und hat damit
Zugriff auf heterogene Quellen und Integrationsoperationen.
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Abbildung5. Prototyp mit Darstellung eines einfachen Prozessgraphen sowie verschiedenen
Sichten auf einen exemplarischen Datensatz

Abbildung 5 zeigt eine Beispielsitzung mit der Workbench. Der dargestellte Pro-
zessgraph zur Bestimmung der Abfolge einzelner Fusionsschritte wird interaktiv auf-
gebaut. EindJbersichtuber die verfigbaren Datenquellen (Relationen, Views, etc.)
sowie Operatoren liefert der Metadaten-Browser, im Bild links oben dargestellt. Exem-



plarisch sind als zwei Sichten auf die Relation mit den Trainingsdaten eine Tabelle und
ein einfaches Diagramm abgebildet (siehe dazu auch den vorherigen Abschnitt 5.4).
Weitere Entwicklungen sind in Arbeit. Zur Vervolisidigung des Prototypen wird
in erster Linie die Integration weiterer Fusionsoperatoren angestrebt. Neben datenban-
korientierten Optimierungs- und Analysefunktionen sind hier insbesondere interaktive
Data-Mining-Verfahren sowie Methoden zum automatischen Lernen interessant. Ers-
tere ernoglichen beispielsweise mittels Methoden des interaktiven Clusterings eine
weiterflihrende Benutzerunteusrung, wahrend letztere die Analyse dahingehend un-
terstitzen, dass sie wiederkehrende Verhaltens- undcaAblgkeitsmuster in giferen
Datensitzen zu entdecken helfen.

Zugitzlich zur Einbettung weiterer Fusionsoperatoren in die Workbench ist eine Er-
weiterung der maglichen grafischen Sichten auf bestehende, generierte sowie abzulei-
tende Informationsbestide derzeit in der Entwicklung. Beglich der Diagrammdar-
stellungen, die der Untergizung von Beziehungsdarstellungen einzelner Dimensionen
der zu Grunde liegenden Daten dienen, um Kauealitzwischen DateatZen erkenn-
bar zu gestalten, ist die Erstellung automatisierter Filter von besonderem Interesse. Die-
se dienen der Aufbereitung des Eingabestroms innerhalb der Visualisierungspipeline, so
dass die Notwendigkeit zur manuellen Darstellungsbearbeitung marginalisiert wird.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Aufbauend auf den Grundkonzepten der Informationsfusion, die sich einzeln betrach-
tet inzwischen in einem weitgehend ausgereiften Stadium befinden, wird ein Rahmen
entwickelt, der den gesamten Prozess der Informationsfusion von der Integration hete-
rogener Datenquellen bis zur Ableitung neuer Informationen abdeckt. Dieser bietet die
berdtigten Basisdienste in einer einheitlichen Schnittstelle an, die esgéioht, dass
zusitzliche Operatoren und Visualisierungsmethoden entwickelt und in das System ein-
gebunden werdendkinen.

Anhand von Beispielen und Anwendungsszenarien wird die praktische Relevanz
der gebotenen Untergung evaluiert und erweitert. So wird der Satz voas@rita-
tionsvariablen (Form, Farbe, Position, Transparenz) um Objektbewegungen [Bar98] an-
gereichert. AuBerdem werden nicht nur weitere Operatoren wie beispielswedge-zus”™
liche KDD-Verfahren implementiert, sondern auch die Basisdienste stetigargnd
verbessert. Zur Zeit werden Datenbankprimitive erarbeitet, die Effizienzsteigerungen
insbesondere von Data-Mining-Algorithmen erlauben. Weitere Teilprojekte befassen
sich mit der Generierung von Samples und Zwischenergebnissen mit iterativ zunehmen-
der Genauigkeit, um den interaktiven Charakter der Fusionsaufgabe besser abbilden zu
koénnen.

Neben der Erweiterung der Basisdienste und der Entwicklung weiterer Operatoren
ist geplant, Erkenntnisse verwandter Forschungsgebiete in die Workbench einflieen zu
lassen. Denkbar sind hier Lernverfahren zur Optimierung einzelner Prozessschritte oder
sogar des Gesamtprozesses, sowie Methoden der Wissensakquisition zur Einbindung
natirlichsprachlicher Texte in den Fusionsprozess.
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