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Vorwort

Die höchstePflicht desIntellektuellenunserer Zeit ist es,
dieeinfachstenWahrheitenin deneinfachstenWortenauszusprechen.

GeorgeOrwell
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zu unverzichtbarenformalenModelleundteilweisedochrechtkomplexenDefinitionen,die großeAbschnitte
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Forderungvon Orwell stehen.

�
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eingef̈uhrteBegrifflichkeitensollensichdirekt ausdenpraktischenAnforderungendesDatenanalystensowie
ausdenjeweiligenObjektenderDatenanalyseherleiten,sodaßmit demformalenUnterbaugleichzeitigeine
intuitiv nutzbareAnalyseplattformentsteht.Der Leserbzw. dersp̈atereAnwendervon VIOLAmagbeurteilen,
inwieferndiesgelungenist.
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Kapitel 1

Einleitung

Eine ureigeneAufgabeder Naturwissenschaftenim speziellen,aberauchvieler andererWissenschaftenim
weiterenSinnebestehtdarin, ausDatenInformationenzu extrahieren. In wissenschaftlichenund kommer-
ziellenAnwendungenwerden— mit steigendenSpeicher-,Transfer- undVerarbeitungskapazitätenmoderner
Rechneranlagenzunehmend— großeDatenmengenangesammelt,ausderenAuswertungwertvolle Erkennt-
nisseerhofft werden.Die Hilfsmittel zurBewältigungdieserAufgabeliefert dieDatenanalyse.

�

Bei derAnalysevonDatenbesẗandenwirkeneineVielzahlunterschiedlicherFachdisziplinenzusammen—
nebendenjeweiligenAnwendungsdom̈anenvor allemausdemBereichderStatistikundderInformatik. Um
jeweilsmöglichsteffizientalle interessantenundbedeutsamenInformationen— nichtweniger, aberauchnicht
mehr— auseinemgegebenenDatenbestandzu extrahieren,alsoauf möglichst intelligenteArt Datenanalyse
zubetreiben,bedarfeseinermöglichstgutenKombinationvorhandenerAnsätze.Ein zentraler, übergreifender
Aspekt ist vor diesemHintergrunddasZusammenwirkenvon menschlichemDatenanalystenund rechnerba-
siertemAnalysesystem,daseinenahezuunentbehrlicheHilfe geradebei der AnalysegroßerDatenbesẗande
gewordenist. So charakterisiertHand in [Han97b] einenzentralenAspekt intelligenterDatenanalysenwie
folgt:

Intelligentdataanalysisis [...] combiningthecomplementarystrategiesof computersandhumans.

Menschund Rechnersind also als sich ergänzendeAnalysepartneranzusehen.Beide sollten sich im
Rahmeneinerexplorativen,alsonach

”
verborgenen“ StrukturensuchendenDatenanalyseauf ihre jeweiligen

Sẗarkenkonzentrierenkönnen:dermenschlicheDatenanalystauf seineKreativität, die FähigkeitzumErken-
nenundzur AbstraktiongenerellerEindrückeundStrukturenauskomplexenDatenmengen,zumAnwenden
informellerHeuristikensowie zumAufstellenneuartigerHypothesenauf derBasisvon Zwischenergebnissen
derAnalyse;derRechnerdagegenauf die VerwaltungundBereitstellungvon DatenundVerfahrensowie die
systematischeundeffizienteDurchführungkomplexerBerechnungen.

Damit nun das interaktive ZusammenspielzwischenRechnerund Anwenderreibungslosfunktionieren
kann, bedarfes einer geeignetenSchnittstelle,die den jeweiligen Wissens-bzw. Planungsstandbzgl. Pro-
blemstellung,Lösungsstrategien,Analyseschritten,ErgebnissenundderenInterpretationzwischendenbeiden
Analysepartnernkommuniziert(vgl. auch[Ter93]). InsbesonderedemmenschlichenNutzersind somit stets
einumfassender̈Uberblickundflexible Eingriffsmöglichkeitenin denAblauf einerAnalysesitzunganzubieten,
damit er seinDatenanalysepotentialvoll ausscḧopfenund Analyseergebnisse— soweit diesdie vorliegende
Datenbasiszuläßt— korrektinterpretierenkann.

In diesemSinnesoll in dieserArbeit einerechnerbasierteDatenanalyseumgebungentworfenwerden,dieintelli-
genteDatenanalysenermöglicht, indemsiemöglichstallefür dieAnalyserelevantenInformationenunmittelbar
undumfassendzur Verfügungstellt. Esgehtdabeinicht um denEinsatzvon VerfahrenderKünstlichenIntel-
ligenz oderdie EntwicklungeinesstatistischenExpertensystems,sondern

”
lediglich“ — unddiesemAspekt

wird (zu) oft viel zu wenigBeachtunggeschenkt— um einefundierteBasiszur intuitivenunderfolgreichen

1
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DatenanalysedurchFormalisierungundNutzungdifferenzierterMetadaten,diedie jeweiligeDatenbasisnäher
beschreiben.1

In Abschnitt1.1 wird der hier verfolgteAnsatzgenauerin die bestehendeLandschaftvon Datenanalysesy-
stemeneingeordnet,wobei zentraleDefizite aufgezeigtwerden,die unterdiesenbestehen.WesentlicheAn-
regungenzur EntstehungdieserArbeit liefertenArbeitenzumAufbaudesEpidemiologischenKrebsregisters
Niedersachsen(EKN) [EKN00]. Somitsoll alseindurchg̈angigesAnwendungsbeispiel,aberauchalszentrale
Definition speziellerAnforderungendie deskriptiveEpidemiologie,insbesonderedieKrebsepidemiologieund
-registrierung,dienen,alsodie BeschreibungderVerteilungvon Krankheiten(Krebsf̈allen)und ihrenRisiko-
faktorenin derBevölkerung.Abschnitt1.2stellt in einemkleinenExkurseinigeGrundlagenderEpidemiologie
vor. An der ad̈aquatenUntersẗutzungdiesesAnwendungsgebietssoll der hier vorgestellteEntwurf gemes-
senwerden.Esgilt, die subjektive Zufriedenheitvon Epidemiologenbei der rechnergesẗutztenDatenanalyse
durchintuitive Systembedienung,klar definierteAnalyseergebnissesowie Förderungder eigenenKreativität
undHypothesenbildungwährendder Datenexplorationzu erḧohen. Natürlich wird auchdaraufgeachtet,die
entwickeltenKonzepteweitgehendunabḧangigvon dieserDomänebzw. übertragbaraufandereAnwendungs-
bereichezugestalten.Abschnitt1.3schließtdieseEinleitungmit einemÜberblicküberdieArbeit ab.

1.1 Einordnung der Arbeit

DieseArbeit bescḧaftigt sichspeziellmit derAnalysemultidimensionaler, aggregierterDatenalseinaktuelles,
unterSchlagwortenwie

”
OLAP“ ,

”
DataWarehousing“ oder

”
DecisionSupport“ diskutiertesForschungsgebiet.

Da sich alle Datenwertein derartigenDatenbesẗandenjeweils auf Gruppenvon Individuenbeziehen,spricht
manhier auchallgemeinvon Makrodaten. Diesestehenim Gegensatzzu dentypischerweiserelationalenMi-
krodaten, dieoftmalsdieBasisdatenbilden,ausdenenMakrodatendurchZusammenfassungvonEinzelwerten
gewonnenwerden.Die Verarbeitungvon Mikrodaten(sofernsienicht direkt in Bezugzu Makrodatenstehen)
wird in dieserArbeit nichtnäherbetrachtet.

1.1.1 OLAP und Data Warehousing

Mit derAnsammlungimmergrößererDatenbesẗandeist in letzterZeit insbesonderein derbetriebswirtschaftli-
chenAnwendungdiesystematischeundkomfortableDatenanalysein dasallgemeineInteresseger̈uckt. Auf der
Basisvon ausvielenoperativen DatenbankenintegriertenDataWarehousesdienensogenannteOLAP–(On–
line AnalyticalProcessing)Toolszur Entscheidungsunterstützung[CD97]. DieseWerkzeugemodellierenden
betrachtetenDatenbestandi. a. alseineMengemultidimensionalerDatenr̈aume(auchDatenẅurfel oderData
Cubes), die durcheineReihekategorieller Attribute(Dimensionen), wie z.B. Produktgruppe,Verkaufsgebiet
oder -zeitraum,aufgespanntwerdenund zu den jeweiligen Kombinationenvon Kategorien auf verschieden
granularenAggregierungsebenen(wie Landkreis,Gemeindeoder Bundesland)die betreffendenMaßzahlen
(summarischeAttribute), wie Umsatz,Gewinn, Verkaufszahlenetc.,enthalten.

Im Vordergrund bei der Nutzungvon OLAP–Tools stehteine möglichst einfacheBedienbarkeitgerade
durch

”
Nicht–Statistiker“ oder

”
Nicht–Programmierer“ , vor allemdurchdie jeweiligenbetrieblichenEntschei-

dungstr̈ager, denenauf derSuchenachinteressierendenInformationeneineflexible NavigationdurchdenDa-
tenbestandzuermöglichenist.

Nun ist dieProblematikderAnalysemehrdimensionalerDatenr̈aumesichernichtaufdieAuswertungvonUn-
ternehmensdatenbankenbeschr̈ankt. Sostellenetwain derEpidemiologieNeuerkrankungszahlenoderSterb-
lichkeitsratennachAlter, Geschlecht,Untersuchungsregion, betrachtetemZeitraumund Art der Erkrankung
typischeauszuwertendemultidimensionaleDatenr̈aumedar. Wie in derBetriebswirtschaft,demoriginärenAn-
wendungsgebietvon OLAP, ist auchhier Fachkr̈aftenausverschiedenenDisziplinen,wie Sozialwissenschaf-
ten,Medizin,Dokumentationetc.,einekomfortable,explorativeAnalysedesDatenmaterialszu ermöglichen.

1DerartigeBeschreibungenbildennaẗurlich zugleichauchdie Grundlagefür jedewissensbasierteDatenverarbeitung.
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SpezielleDatenanalysesystemefür die Epidemiologiesind rar; meist werdenhier gängigeStandard–
Statistikpaketewie SASoderSPSSverwendet,diesichin letzterZeit zunehmendvon batchorientiertenFunkti-
onsbibliothekenzu deutlichbenutzungsfreundlicherenmen̈ubasiertenSystemenmit (nebeneinerVielzahlvon
Analysefunktionen)ansprechendenMöglichkeitenzur Datenvisualisierunggewandelthaben.

Die multidimensionaleStrukturderin derEpidemiologieuntersuchten(Makro–)Datenfindet— in Zusam-
menhangmit denspeziellenCharakteristikadiesesAnwendungsgebiets,wie

� einemgegen̈uberOLAP–AnwendungendeutlichgeringerenDatenumfang(jeweilshöchstensbiszu we-
nigenMillionen Datens̈atzen),zugleichaberhöherenAnforderungenan

� diehochinteraktiveAnalyseundVisualisierungsowie an
� dieflexible undvergleichendeMaßzahlwahl(vgl. auchAbschnitt1.2)—

jedochkaumBeachtungin diesenSystemen.

1.1.2 SchwächenbestehenderDatenanalysesysteme

Die meistenderexistierendenDatenanalysesysteme— seiesim allgemeinenoderspeziellim OLAP–Bereich
— konzentrierensichvor allemauf dieBereitstellungumfangreicherFunktionsbibliothekenzu Datenmanage-
ment,StatistikundDatenvisualisierung.WenigAugenmerklegensie jedochauf die Verwaltungdesdynami-
schenAnalyseprozessesan sich,der oftmalsauslangen,aufeinanderaufbauendenodersich in verschiedene
TeilbereicheverzweigendenSequenzeneinzelnerAnalyseschrittebesteht.DemBenutzerfehlenderÜberblick
über diese

”
Historie“ der bereitsdurchgef̈uhrtenAnalysesowie entsprechendauchMöglichkeitenzu deren

einfacherManipulation(vgl. auchz.B. [You96,SSW96]). Dies erschwertsowohl die Wahl undAnwendung
geeigneternachfolgenderAnalyseverfahrenalsauchdiekorrekteInterpretationdererhaltenenErgebnisse.

WeiterhinistauchdieIntegrationallerTeilprozesseeinerDatenanalyseoft nurunvollständiggel̈ost[Lee94].
SobietenOLAP–ToolszwarmächtigeOperatorenzurDefinition komplexer, umstatistischeFunktionenange-
reicherterDatenbankanfragen,behandelnaberkaumweitereSchrittenachfolgenderexplorativer Datenanalyse
und-visualisierung,die auf ZwischenergebnissenaufbauendUntersuchungeniterativ verfeinertundergänzt.2

Geradeim Hinblick auf die multidimensionaleDatenanalysestellengängigeStatistikpaketekaumOperatoren
zur intuitivenNavigation in komplexenDatenẅurfeln zur Verfügung.Und die interaktiveDatenvisualisierung
schließlichfindetnur zögerlichihrenEinzugausForschungsprototypenin die gängigeDatenanalysesoftware,
wobeiesoft aneinemeinheitlichenKonzeptihrer Einbindungin die gesamteAnalysefunktionaliẗatmangelt.

Bedingtdurchdie genanntenDefizite von Analysesystemenergibt sich schließlichauchein Bruch zwi-
schendemEntwurf einerDatenanalysealsEntwicklungbzw. UmsetzungeinerAnalysestrategie zur Bearbei-
tungeinesForschungsziels(oft auf Papierodermit anderenexternenHilfsmitteln) einerseitsundderenImple-
mentierungundDurchführungdurchdenRechnerandererseits.Esfehlt eineintuitive,kognitiv angemessene
Umsetzungvon Strategien in eine vom Rechnerzu verarbeitendeRepr̈asentationunter Nutzunggeeigneter
Interaktionsmetaphern.Diesesollten eine direkte Manipulationvon Analyseschrittenermöglichen, so daß
sichderBenutzervoll auf die eigentlicheAnalysekonzentrierenkannundnicht durchSystembedienungbzw.
WechselderAnalyseumgebungabgelenktwird [Lee94].Auf derBasiseinesjeweilsklar definiertenunddarge-
stelltenKontextesderAnalyseist — geradevor demHintergrundderhierzugrundegelegtenDatenbesẗandevon
ehermittlerer, alsoinsofern

”
handlicher“ Größe— eineaktiveEinbeziehungdesBenutzersin eineinteraktive

Datenexplorationvon zentralerBedeutung[SBM92].

1.1.3 VisuelleProgrammierung als Lösungsansatz

Die Visualisierungvon Datenbildetdie Grundlagefür dieKommunikationzwischenAnwenderundAnalyse-
systemim RahmenintelligenterDatenanalysen:Nur wennderDatenanalystsieht,waser analysiert,kanner
geeigneteneueVerfahrenzurAnalyseausẅahlenundsodemAnalyseablaufeigeneImpulsegeben.

2Teilweiseist diesauchdurchdie Größederin betriebswirtschaftlichenAnwendungenverarbeitetenDatenbesẗandebedingt.
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In konsequenterFortführungdieserIdeebietetdie datenflußbasiertevisuelleProgrammierungeineausge-
zeichneteMöglichkeit zur Lösungder im vorangegangenenAbschnittangef̈uhrtenProbleme:Nicht nur das
Analyseergebnisselbst,sonderndergesamteProzeßderjeweiligenAnalysesitzungwird visualisiert.Verschie-
deneBausteine(Module),die jeweilsdieAusführungeinerBearbeitungsfunktionrepr̈asentieren(Datenzugriff
und-management,Analyse-undVisualisierungsverfahren),werdenin FormeinesAblaufdiagrammsgem̈aßder
Berechnungneuer(Zwischen–)Ergebnissemiteinanderverbunden.ExplorativeDatenanalyseerfolgt innerhalb
desDatenflußprogrammsdurchParametrisierungoderAustauschbestehenderNetzbausteinegegenähnliche,
ebensopassendeVerfahrensowie ErweiterungdesGraphenum auf denbisherigenErgebnissenaufbauende
Analyseschritte.Die ResultatevorgenommenerModifikationenwerdengem̈aßdeszugrundeliegendenDaten-
flußparadigmaszudenunver̈andertenAbschnittenderAnalysepropagiertundin bestehendenVisualisierungen
sichtbargemacht.

Die visuelleProgrammierunghilft auf dieseWeiseauchbei derPlanungundschrittweisenDurchführung
von Datenanalysen,derengenauerAblauf im vorausoft noch gar nicht klar ist. Hierbei ist geradedie Re-
präsentationvon Analyseverfahrenals Bausteine,als

”
Black Boxes“ , ein angemessenesAbstraktionsniveau,

daseineintuitiveAnwendungderProgrammierumgebungerlaubt.AuchentsprichtdiedatenflußbasierteSicht-
weisedemnaẗurlichenAnalyseprozeß— Analysestrategienwerdenbildlich direktumgesetzt[YS91]. Entwurf,
ImplementierungundAusführungerfolgenintegriert in einemSystem.

HauptzieldieserArbeit ist somitderEntwurf einerdatenflußbasiertenvisuellenProgrammierumgebung(VIO-
LA — VIsualOn–LinedataAnalysisenvironment) für die multidimensionaleDatenanalyse,die insbesondere
typischeepidemiologischeAnwendungenuntersẗutzt, aberauchin anderen,̈ahnlichenAnwendungsgebieten
einsetzbarist. Hierbei sollendurcheineumfassendemetadatenbasierteInformationdesBenutzers̈uberGe-
staltundErgebnissederjeweilsdurchgef̈uhrtenAnalysesitzungintelligenteDatenanalysenim obendefinierten
Sinneermöglicht werden:

� Ein zugrundeliegendesDatenmodellMADEIRA(ModellingAnalysesof Data in EpidemiologicalInteR-
Activestudies) definiertjeweilsdieSemantikderbetrachtetenDatenundErgebnisse.

� DievisuelleUmgebungVIOLAselbstrepr̈asentiertdenAblauf derAnalyse.SomitzeigtsiedemAnwen-
derauf, wo er sich im Analyseprozeßbefindet,welcheAuswertungener bishervorgenommenhat,wie
ZwischenergebnissehergeleitetwurdenundwelcheVerfahreneralsnächstesanwendenkann.Weiterhin
liefert siedieGrundlagefür eineinteraktiveManipulationderDatenundauchdesAnalyseablaufs.

VIOLA integriertsowohl Zugriff aufmultidimensionaleDatenbesẗande,Datenmanagement,alsodieSelek-
tion interessierenderTeilräume,undNavigationauf diesenDatenalsauchAnalyseundinteraktiveVisualisie-
rung im RahmeneineseinheitlichenKonzeptszur datenflußbasiertenDatenexploration. Auf der Basiseines
unterliegenden,lediglichalsLieferantderQuelldatenfungierenden

”
DataWarehouses“ wird eineeigensẗandige

Schichtzur flexiblen ManipulationmultidimensionalerDatenr̈aumedefiniert.DurcheinegeeigneteModellie-
rungderDatenflußrepr̈asentationeinerAnfragesowie einerKapselungihrerVerarbeitungkanndasGesamtsy-
stemoffen für dieAnbindungunterschiedlicherBenutzungsschnittstellenfür verschiedeneNutzergruppenund
Anwendungszweckebleiben.NebenderkanonischenNetzwerkdarstellungbietensichetwaeinemen̈ubasierte
Schnittstellefür einfacheStandardauswertungenoderSkriptezurAutomatisierunghäufigerAbläufean,wobei
stetseinWechselaufdie flexiblereDatenflußsichtmöglich ist.

SchließlichbildenauchdieAnalysebausteineeinesDatenflußprogrammseinegeeigneteAbstraktionsebene
zur einfachenSystemerweiterungsowie zur AnbindungexternerDatenbanken,Analyse-undVisualisierungs-
programme(vgl. [SSW96]). Hierdurchläßtsich dasSystemgenerischund damit auf verschiedeneAnwen-
dungsdom̈anenübertragbargestalten.

Von bestehendendatenflußbasiertenSystemenzur Datenanalysehebtsich VIOLA ab durchdie engeVer-
flechtungmit einemmultidimensionalenDatenmodell(MADEIRA), die einebesondersguteundintuitiveUn-
tersẗutzungmultidimensionalerDatenanalysengestattetunddieBasisfür eineexakteDefinition allerAnalyse-
schrittebietet,sowie dieEinbeziehunginteraktiverDatenvisualisierungin einhomogenesModell.
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Wie bereitserwähnt, soll esnicht Ziel dieserArbeit sein,ein Expertensystemzur Datenanalysezu ent-
wickeln. Außerdemsollen auch keine neuenSpeicherungs-und Zugriffsstrukturenfür multidimensionale
Datenentwickelt oder spezielleAnalyse-und Visualisierungsverfahrenkonzipiert und realisiertwerden—
lediglich derenflexible Anbindungist zu ermöglichen.Auch die übermehrereRechnersystemeeineslokalen
Netzwerks(oderdasInternet)verteilteDatenanalyse,alsohier die Zuweisungvon Knoteneinesdatenflußba-
siertenAnalysegraphenan verteilteAusführungsressourcen,wird, obgleichder vorgestellteAnsatzdurchaus
entsprechendeGrundlagenbereitstellt,nicht näherbetrachtet.

1.2 DasAnwendungsgebietder Epidemiologie

Die Epidemiologiehat vor allem etwa seit Mitte diesesJahrhundertsmit ihrer Konzentrationauf nicht–
infektiöseKrankheitensowie durch die Entwicklung ausgefeilterMethodeneinenBeitrag zur Lösungvon
medizinischenProblemengeliefert,die auf anderemWege vorhernicht zug̈anglichschienen[Pfl73]. Inzwi-
schenist sie als die Basisdisziplinder Gesundheitswissenschaftenanzusehenund bildet gewissermaßendas
BindegliedzwischenUrsachenforschungundöffentlichemGesundheitswesen[KS95].

Im folgendenwird ein kurzerEinblick in grundlegendeBegriffe undVorgehensweisenderEpidemiologie
gegeben,um eineBegriffswelt für ein konkretesAnwendungsszenariozu definieren,dasim weiterenVerlauf
zur IllustrationderentwickeltenKonzepteherangezogenwerdensoll. WeiterhinwerdenspezielleAnforderun-
genandieseArbeit verdeutlicht,die sichim Hinblick auf einenpraktischenEinsatzdesentwickeltenSystems
ergeben.EineguteEinführungin dasThemengebietderEpidemiologiefindetsichin [KS95] oder— speziell
für diedeskriptive(Krebs–)Epidemiologie— in [EBR94].

1.2.1 Definition der Epidemiologie

Die klassischeDefinition derEpidemiologiestammtvon MacMahonundPugh[MP70]:

Epidemiologyis thestudyof thedistributionanddeterminantsof diseasefrequencyin men.

Ihr charakteristischerAnsatzzur LösungmedizinischerProblemeist alsodie Loslösungvon derBetrachtung
undBehandlungvonIndividuenin derMedizinhin zumVergleichvonKrankheitsḧaufigkeitenin unterschiedli-
chenBevölkerungsgruppen.Hierbeiverzichtetsieim allgemeinen— im Gegensatzzuanderenmedizinischen
Teildisziplinen— auf ein experimentellesVorgehenund beschr̈ankt sich auf die Beobachtungausgewählter
Gruppenvon Individuen.

Eine moderneDefinition, die dasZusammenwirkenunterschiedlicherFachgebiete(nebenMedizin und
BiologieetwaSozialwissenschaften,Statistik,BiometrieoderGeographie)in derEpidemiologiebetont,geben
Hellmeier, BrandundLaaserin [HBL93]:

Epidemiologieist die BearbeitungvonFragenausdemBereich der Medizin,der Gesundheitssy-
stemforschungundderGesundheitswissenschaftenmit MethodenderempirischenSozialforschung
undderStatistik.

Die EpidemiologieentwickeltunddefiniertGrößenzurBeschreibunggesundheitlicherSachverhaltesowie
methodischeAnsätzezur UntersuchunggesundheitlicherFragestellungen.Die Sozialwissenschaftenliefern
ihr WerkzeugezurDurchführungvon Studien;dieStatistikhilft beiderPr̈asentationdesDatenmaterials,beim
Umgangmit UnsicherheitenundzufälligenVariationen,beiderKontrollevonStörgrößen,derFeststellungvon
AssoziationenzwischenverschiedenenFaktorensowie derBeurteilungderAussagekraftihrer Ergebnisse.

ManunterscheidetgrobzweiArbeitsgebietederEpidemiologie:diedeskriptiveunddieanalytischeEpidemio-
logie,dievoneinanderhinsichtlichihrerRollebeimAufstellenundÜberpr̈ufenvonHypothesenzumEntstehen
von Krankheitenabgegrenztwerdenkönnen.

Die deskriptiveEpidemiologiebeschreibtZustandund Entwicklung der Verteilungund Häufigkeit von
Krankheitenin einer Studienpopulation, die typischerweise(unter anderem)durch ein Beobachtungsgebiet
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definiertist. SiestelltEigenschaftenderuntersuchtenBevölkerungsgruppendarundmachtAngabenzumVor-
liegenundzumAusmaßvon mit demAuftretenderKrankheitmöglicherweisein Zusammenhangstehenden
Einflußfaktoren,sogenanntenExpositionen. Indemdie deskriptive EpidemiologieeinenÜberblick über die
Bedeutungvon Krankheitenverschafft, dasKrankheitsgeschehenim Hinblick auf evtl. nochunbekannteRisi-
kofaktoren überwachtundauf Ver̈anderungenaufmerksammacht,bildet siedie Basisfür Abscḧatzungender
AnforderungenandasGesundheitssystemsowie für die GenerierungneuerHypothesenzur Krankheitsentste-
hung.

Studiender deskriptiven Epidemiologie(auchKorrelationsstudiengenannt),wie etwa ökologischeoder
Querschnittstudien,verfolgeneinenexplorativenAnsatz. In einerökologischenStudiestehennur aggregierte
Datenbzgl.KrankheitsḧaufigkeitenundExpositionenin verschiedenenGruppen(z.B. administrativenEinhei-
tenwie Landkreisen,Gemeindenetc.) zur Verfügung. Somit sind keineAussagen̈uberIndividuenmöglich;
lediglich auf aggregierter (ökologischer)BasiswerdenZusammenḧangegesucht,untersuchtund dargestellt.
Querschnittstudienerhebendagegen zu einem festenZeitpunkt für alle Individuen der Studienpopulation
sowohl Gesundheitals auchdasVorliegenbestimmterEinflußfaktoren. Auch hier sind keine urs̈achlichen
Abhängigkeitenableitbar, davor allemkeineAussagëuberdie zeitlicheAbfolge von ExpositionundErkran-
kungvorliegt undzus̈atzliche,evtl. dasErgebnisstörendeEinflußfaktorennichtber̈ucksichtigtwerden.

Die analytischeEpidemiologieversucht,aufgrundgezielterHypothesendie Ätiologievon Krankheiten,al-
so denEinfluß bestimmterEinflußfaktoren(Expositionen)auf derenEntstehungund Verlauf, zu erforschen.
Hierzu vergleicht sie — in vielen Fällen zwei — ausgesuchteBevölkerungsgruppenbzgl. der jeweiligen
Krankheitsḧaufigkeiteneinerseitssowie ihrer Wohn- und Arbeitsumgebung, ihrer Lebensweise,besonderen
Belastungenund (z.B. genetischenoderinfektionsbedingten)Dispositionenandererseits.Somit dientsie der
Identifikationvon Lebensumständen,die dasAuftretenbestimmterKrankheitenbegünstigenbzw. mit diesem
verkn̈upft sind;Risikofaktorenwerdenidentifiziertundquantifiziert.Die betrachteteStudienpopulation ist je-
weilsrepr̈asentativ für diejenigenGruppenderGesamtbevölkerungauszuẅahlen,überdiebestimmteAussagen
getroffen werdensollen. Beispielefür Studientypenin deranalytischenEpidemiologiebildenFall–Kontroll–
Studien, die meistretrospektiv vorliegendeExpositionenvon Erkrankten(Fällen) undGesunden(Kontrollen)
miteinandervergleichen,oderKohortenstudien, diedemgegen̈ubervonzweiPersonengruppen(Kohorten)aus-
gehen,von deneneinebzgl.einesbestimmtenEinflußfaktorsexponiertist unddieanderenicht.

1.2.2 Datenanalysein der deskriptiven Epidemiologie

Im Kontext dieserArbeit ist speziell die SichtweiseökologischerStudiender deskriptiven Epidemiologie
von Interesse,die vollständigvon der BetrachtungdesIndividuumsabstrahiert.Zu verschiedenenPopula-
tionenwerdeneineReihevon Maßzahlenerrechnet,die vor allem Inzidenz(die MengeanNeuerkrankungen),
Prävalenz(denKrankenbestand)und Mortalit ät (dasAusmaßvon Todesf̈allen) sowie darausabgeleiteteEi-
genschaftender betrachtetenBevölkerungsgruppenbeschreiben.Ein typischerAnwendungsfallfür derartige
BetrachtungensindKrankheits-, speziellKrebsregister, in denenzueinerjeweilsbetrachtetenPopulationDaten
überErkrankungsf̈allegesammelt,miteinanderabgeglichenundausgewertetwerden.

Im wesentlichensindfolgendeArten von Kenngr̈oßen(Maßzahlen)undAnalysetypenzuunterscheiden:

� Raten, dassindauf die jeweilige Bevölkerungsgr̈oßeundeinenbestimmtenBeobachtungszeitraumbe-
zogeneFallzahlen, und Risiken, dassind zu einemerwartetenVergleichswertin Beziehunggesetzte
Raten,bildendieGrundlagedermeistenBetrachtungen.EinewichtigeRollespielenhierbeiverschiede-
neVariantenderStandardisierung, durchdie MaßzahlenzuPopulationen,die im Hinblick auf bekannte
EinflußfaktorenunterschiedlicheCharakteristikaaufweisen,miteinandervergleichbargemachtwerden.
Sowerdenz.B. in direktstandardisiertenRatendurchgeeigneteGewichtungenvonTeilpopulationenauf
Basiseinerals Bezugsgr̈oßeverwendetenStandardpopulation UnterschiedehinsichtlichAltersstruktur
oderVerteilungderGeschlechter

”
herausgerechnet“ (vgl. [Rot86]).

� RaumbezogeneClusteranalysenversuchenaußergewöhnlicheVerteilungenvon Krankheitsḧaufigkeiten
überTeilregioneneinesStudiengebietssowieBereichemit besondershohenoderniedrigenErkrankungs-
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ratenzu identifizieren.NebenverschiedenenVariantendergraphischenDarstellungderräumlichenVer-
teilunginteressierenderMaßzahlenin thematischenKarten[BMG89] existierenhierzueineVielzahlvon
Clusterindizes, die bestimmteEigenschaftender räumlichenMaßzahlverteilungdurcheineKenngr̈oße
beschreibenund statistischim Hinblick auf Signifikanzbeurteilen[AB96, BG96]. Die raumbezoge-
ne AnalyseerfreutsichaufgrundvielfältigerMöglichkeitenzur KorrelationderAnalyseergebnissemit
raumbezogenenHintergrunddatengroßerBeliebtheit,ist jedochin ihrerAussagekraftnichtunumstritten
[Rot90].

� Trendanalysenbetrachtendie zeitlicheEntwicklungverschiedenerMaßzahlen,allem vorandie stetige
Zu- oderAbnahmeodersignifikantherausragendeZeitabschnitte(sieheetwa[CED� 93]).

� ÜberlebenszeitanalysenklassifizierenFälle nachderLängederZeitperiodezwischenErstdiagnoseund
Tod. In die Analyse der prozentualenÜberlebensrateneiner Ausgangspopulationfließen auchVer-
gleichsdatenausallgemeinenSterbetafelnein [BSV � 95,PH91].

� Währenddie bisherdargestelltenGrößenund Verfahrenim wesentlichenauf Fall- und Bevölkerungs-
zahlenalsAusgangsdatenbasieren,werdenin Korrelationsstudienoftmalsauchkrankheitsunabḧangige,
häufig raum-und zeitabḧangigeoderauf andereAttributedesDatenbestandesbezogeneHintergrund-
datenmit denErkrankungsdatenz.B. in Regressionsanalysenin Beziehunggesetzt.Dieseversuchen,
Abhängigkeitenzwischenzwei odermehrVariablendurcheinfacheFunktionenzu beschreiben.Aus
denErgebnissenderartigerBetrachtungenkönnenHypothesenzur näherenUntersuchungin speziellen
analytischenStudiengewonnenwerden.

� Geradeim Kontext derRegistrierungvon ErkrankungenspielenIndikatorenzur Qualitätssicherungim
Registereinenicht unerheblicheRolle. Ergänzendzur HeranziehungexternerVergleichsdaten,die eine
BeurteilungderVollständigkeitdesDatenbestandesermöglichen,werdenhierbeiauchdieVerteilungder
Auspr̈agungenspeziellermedizinischerAttributesowie dasjeweilige Spektrumder Beteiligungunter-
schiedlicherMeldergruppenbetrachtet[PCF� 94]. Dies ermöglicht zus̈atzlich Aussagen̈uberdie Vali-
ditätdervorliegendenAngaben.

� Schließlichwerdenzu vielendergenanntenMaßzahlenKonfidenzintervalleundSignifikanzniveausbe-
rechnet. Etwasvereinfachtdargestellt (für eine exakte Definition sieheetwa [HEK91]) beschreiben
Konfidenzintervalle auf der BasiseinesunterliegendenstatistischenModells und einergegebenenIrr-
tumswahrscheinlichkeitdenBereichrein

”
zufälliger“ SchwankungenumdenjeweilsbeobachtetenWert.

Liegt alsoein zugeḧoriger erwarteterWert innerhalbdiesesIntervalls, kannnicht von einersignifikan-
tenAbweichunggesprochenwerden.Analoggibt ein Signifikanzniveaudie Irrtumswahrscheinlichkeit
einesentsprechendenstatistischenTestsan,mit dereinebeobachteteDif ferenzzumErwartungswertals
signifikantbezeichnetwerdenkann.

Im wesentlichenorthogonalhierzu sind zumindestdrei Analysekontexte zu unterscheiden,in denendie
genanntenMethodengenutztwerden:

� In Ad–hoc–Anfragen an den Datenbestandwerden zum einen abgegrenzte, einzelneFragestellun-
gen, z.B. resultierendaus Anfragen aus dem Gesundheitswesen,der Politik oder der allgemeinen
Öffentlichkeit, untersucht,zum anderenaberauchim typischenSinneexplorativer Datenanalysenbis-
her verborgeneZusammenḧangeund Strukturengesucht.Hierzu werdenzum Datenbestandermittelte
Maßzahlenbzw. ErgebnissevonAnalyseverfahrenaufunterschiedlicheWeisein Tabellen,Diagrammen,
GraphikenundthematischenKartenvisualisiertundeinandergegen̈ubergestellt.

� EinewesentlicheAufgabederEpidemiologie,speziellvon Krankheitsregistern,bestehtdarin,frühzeitig
auf signifikanteÄnderungenund Auffälligkeiten im Gesundheitszustandder Bevölkerunghinzuwei-
sen. Hierzu wird im Rahmeneines(Inzidenz–oder auchMortalit äts–) Monitoring [SHDA90] kon-
tinuierlich auf Basis festgelegter Auswertungsfolgender jeweilige Datenbestandnach signifikan-
ten Unregelmäßigkeitendurchsuchtbzw. mit jedem neu aufgetretenenFall überpr̈uft, ob bestimmte
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Häufungskriterienerfüllt sind (vgl. etwa [Rog97, CMCI82]). DiesesVorgehenmuß die Problematik
desmultiplenTestens3 [HV95] ber̈ucksichtigenund einhergehenmit einersorgfältigenundverantwor-
tungsbewußtenVerifikation der Auswertungsergebnisse. Eine vollständigeAutomatisierung— etwa
unterNutzungvon KonzeptenaktiverDatenbanksysteme[ABJK94] — wird i. a. aufgrundmangelnder
Flexibilit ätsowie unklarerAussagekraftabgelehnt.

� Im RahmeneinerumfassendenGesundheitsberichterstattung, die die Basisfür die Kommunikationder
ErgebnisseepidemiologischerForschungbildet [SW89], werdenGruppenundSequenzenvon Auswer-
tungenroutinem̈aßigfür verschiedeneParametrisierungen(etwafür eineReihevon Erkrankungsgrup-
pen)durchgef̈uhrt. Ein typischesBeispielbilden hier etwaKrebsatlantensowie Jahresberichteausder
Krebsregistrierung(z.B. [Saa96,BW97, Ham95,PHR� 94, HW97b]). Auch wennein allgemeinesein-
heitlichesSchemazugrundeliegt, ist dochdurchspezielleAnalysenoderVariationenaufBesonderheiten
einzelnerSzenarieneinzugehen.4

Tabelle1.1 stellt dieseKontexte denobenangef̈uhrtenMaßenundVerfahrengegen̈uber. Währendin ex-
plorativenAd–hoc–Analysenprinzipiell alle Arten von Auswertungendurchgef̈uhrt werden,stehennebender
direktenÜberwachungvon Ratenund Risiken im Monitoring Cluster- und Trendanalysenbzw. bei der Be-
richterstellungTrend-undÜberlebenszeitanalysen5 sowie Korrelationsstudienim Vordergrund.

Ad–hoc–
Anfragen

Monitoring Gesundheitsbe-
richterstattung

Raten,Risikenetc. � � �

Clusteranalysen � � �

Trendanalysen � � �

Überlebenszeitanalysen � � �

Korrelationsstudien � � �

Qualitätssicherung � � �

Tabelle1.1: NutzungepidemiologischerMaßzahlenund Verfahrenin verschiedenenAnalysekontexten ( � –
voll zutreffend, � – eingeschr̈anktzutreffend)

1.2.3 Anforderungenan dieseArbeit

Es folgen einigezentraleAnforderungen,die sich — überdie allgemeinenÜberlegungenausAbschnitt1.1
hinausbzw. diesekonkretisierend— ausdentypischenArbeitsvorgängenderDatenanalysein derdeskriptiven
Epidemiologieandasin dieserArbeit konzipierteSystemVIOLAergeben:

� Die Basisdatenbilden— zumeistrelativ einfache— MaßzahlenzuTeilenvon Studienpopulationen,die
nacheinerVielzahlvonKriterienklassifiziertsind.WichtigeMerkmalesindWohnort,Erkrankungszeit-
punkt, Alter, Geschlechtund Diagnose(Art der Erkrankung,oft codiertnachder InternationalClas-
sificationof Diseases(ICD)). Im Rahmenexplorativer Analysenmüssenan dieseAttribute gekn̈upfte
Hintergrund-und Vergleichsdaten,z.B. raum- oder zeitbezogeneSchadstoffbelastungen,einfachund
flexibel mit denanalysiertenDatenkorreliertwerdenkönnen.

3Die Irrtumswahrscheinlichkeit (dasSignifikanzniveau)einesstatistischenTestsist i. a.nur für eineeinfacheDurchführungwohldefi-
niertundsteigtbei multiplerDurchführungje nachUnabḧangigkeit derTestf̈allean;entsprechendsindhier Korrekturenvorzunehmen.

4In jedemFall ist naẗurlich eine— letztendlichnicht automatisierbare— textuelleInterpretationderErgebnisseunabdingbar.
5Die umfassendeDarstellungvon ErgebnissenraumbezogenerAnalysen— insbesonderedie NutzungthematischerKarten— wird

hierkontroversdiskutiert.Ein Vorbehaltbestehtim Hinblick aufdie leicht überzuinterpretierendeSignalwirkungderartigerDarstellungen.
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� Wie esderinterdisziplin̈areCharakterderEpidemiologienahelegt, sollenverschiedeneBenutzergruppen
mit unterschiedlichenKenntnissẗandenim Hinblick aufDatenanalyseundEpidemiologieuntersẗutztwer-
den.InsbesonderehatdertypischeNutzerkeinevertieftenProgrammierkenntnisse,verfügtzwarzumin-
destüberGrundkenntnissederEpidemiologie,ist abernicht notwendigerweiseExpertederstatistischen
Datenanalyse.Wichtig sind somit intuitive Bedienbarkeit,flexible Hilfestellung und unterschiedliche
Benutzungsschnittstellenfür verschiedeneBenutzergruppen.

� Für komplexe Sequenzenvon Auswertungen,wie sie für Berichterstellungund Inzidenzmonitoringty-
pischsind,sinduntersẗutzendeTechnikenvorzusehen,dieeineStrukturierungderAbläufeermöglichen
undeinenÜberblicküberdiesegewähren.Im RahmendesMonitoringist einegeeigneteTeilautomatisie-
rungzuerreichen,diedievorgenommenenAuswertungsfolgenfür denBenutzertransparentundflexibel
modifizierbarmacht.Dieexplorative(zeitnahe,aberretrospektive)AnalyseunterBenutzerkontrollesteht
jedochstetsim Vordergrund.Essoll kein Systemerstelltwerden,dasin sẗandigemBetriebautomatisch
für jedenneuin die DatenbasisaufgenommenenFall auf auffällige Häufungenprüft (wie esz.B. das
typischeSzenarioderAnwendungkumulativerSummenstatistiken[Rog97] oderobenerwähnteraktiver
Datenbanksystemeist).

� Die GrößetypischerweiseauszuwertenderDatenbasen6 ergibt sich im wesentlichendurch Falldaten-
besẗandevon bis zu einigenMillionen Fällen,dienachbis zuetwa50 verschiedenenMerkmalenklassi-
fiziert sind,sowie denzugeḧorigenBevölkerungsdatenmit unterzehnMerkmalen.In einzelnenAuswer-
tungensindmeistjedochnachEinschr̈ankungdesDatenbestandesnurjeweilswenige(oft zweioderdrei,
i. a.nichtmehralsfünf) klassifizierendeMerkmalegleichzeitigvonInteresse.Zur Auswertungherange-
zogeneHintergrundinformationenhabeneinenochgeringereDimensionaliẗat.Die betrachtetenAttribute
habeneinigewenige(Geschlecht)bis einigetausend(Art derErkrankung,Wohnortetc.)Auspr̈agungen,
die typischerweiseauf bis zu 10 bis 20 Aggregierungsebenenbetrachtetwerden. Insgesamtkann er-
fahrungsgem̈aßdavon ausgegangenwerden,daßein Ausschnittder Basisdaten,der für einebestimmte
Untersuchung(z.B. die Betrachtungalters-und geschlechtsstandardisierterRatenin ihrer räumlichen
Verteilung)herangezogenwird, in einemDatenẅurfel mit höchstenswenigenMillionen, meistensaber
deutlichwenigerZellenbereitgestelltwerdenkann.Geradedie

”
großen“ Dimensionen(alsosolchemit

vielenmöglichenAuspr̈agungen)werdenentwedernurzusammenmit
”
kleinen“ Dimensionenbetrachtet

oderauf relativ grobenAggregierungsebenenmiteinanderverkn̈upft.

Wir werdenim LaufederArbeit, speziellnaẗurlich beiderDiskussiondeskonkretenAnwendungsbeispiels
in Abschnitt6.3,aberauchschonalsBasisfür einzelneEntwurfsentscheidungen,mehrfachaufdieseAnforde-
rungenzurückkommensowie einigeTeilaspektenochnäherbeleuchtenunddifferenzieren.

1.3 Überblick über die Arbeit

Kapitel 2 stellt zun̈achsteinigegrundlegendeBegriffe undKonzepteausdenBereichenDatenanalyse,visuelle
Programmierung,multidimensionaleDatenmodellierungsowie zur Nutzungvon Metadatenim Rahmeneiner
umfassendenDaten-und Datenanalysebeschreibung vor. AnschließendgehtKapitel 3 auf bestehendeKlas-
senvonDatenanalysesoftwaresowie einigeBeispielsystemeein,umdarauszentraleAnforderungenanVIOLA
abzuleiten. In Kapitel 4 wird MADEIRA als grundlegendesDatenmodellfür die Analyseumgebung VIOLA
entworfen,derenKonzeptiondannGegenstandvon Kapitel 5 ist. HierbeiwerdenauchAspektederDatenvi-
sualisierung,derdatenflußbasiertenAnfrageverarbeitungsowie derGestaltungderBenutzungsoberfl̈acheeines
ad̈aquatengraphischenEditorsangesprochen.Schließlichwerdenin Kapitel6 einigeImplementierungsdetails,
etwadie IdeeeineroffenenClient–Server–Architektur, spezifischeBenutzungsschnittstellenundAnsätzezur
Optimierungder VerarbeitungdatenflußbasierterAnalysen,sowie — als konkretesAnwendungsbeispiel—

6Als Richtliniesollendieobenangef̈uhrtenErkrankungsregisterbzw. entsprechendeRegisterberichtedienen.Andereepidemiologische
UntersuchungenbetrachteneherkleinereDatenbesẗande.
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dieAnwendungvon VIOLA im Kontext desNieders̈achsischenKrebsregistersbetrachtet.EineZusammenfas-
sungund ein Ausblick auf nochausstehende,auf VIOLA aufbauendeArbeiten im Bereichder intelligenten
Datenanalyse,auf die Nutzungder entwickeltenKonzeptein der Krebsepidemiologieund anderenAnwen-
dungsdom̈anensowie aufmöglicheSystemerweiterungenrundendieArbeit in Kapitel 7 ab.



Kapitel 2

Grundlagen

Ziel dieserArbeit ist die EntwicklungeinesDatenanalysesystemszur VerarbeitungmultidimensionalerDaten
mit Mitteln derdatenflußbasiertenvisuellenProgrammierung.EntsprechendbildendieDatenanalyse, diemul-
tidimensionaleDatenmodellierungunddievisuelleProgrammierungdrei zentraleEckpfeiler, derengeeignete
IntegrationundVerkn̈upfungim ZentrumderBetrachtungensteht.Als Mittel derIntegration(undsomitvierte
Säule)wird einedetaillierteformaleModellierungundBeschreibungaller relevantenStrukturenundOperatio-
nenin Form von Metadatendienen.Im folgendenwerdenjeweils grundlegendeBegriffe, Anforderungenund
KonzeptedergenanntenDomänenvorgestellt,um einebreiteBasisfür die Grundideender in denKapiteln4
und5 konzipiertenModellezu legen.Eswird insbesondereherausgearbeitet,

� wasdenProzeßintelligenterDatenanalyseausmachtundauswelcheneinzelnenTeilschrittener im we-
sentlichenbesteht,

� wie visuelleProgrammierumgebungencharakterisiertwerdenkönnenundwarumderAnsatzderDaten-
flußprogrammierungfür dieAnwendungin derDatenanalysebesonderssinnvoll ist,

� welcheGestaltmultidimensionaleDatenhaben,welcheOperationenauf ihnendefiniert sind und wie
beides— als GrundlageeinerAnalyseumgebung— auf syntaktischerund semantischerEbeneformal
modelliertwerdenkannsowie

� welchebesondereRolleMetadatenim Rahmenvon Datenanalyseneinnehmen.

Die beidenletztgenanntenAspektewerdenin Kapitel 4 alsGrundlagevon Entwurf undEinordnungdesDa-
tenmodellsMADEIRAdienen,währenddiebeidenerstgenanntenThemenkreisevor allemzurKonzeptionund
BewertungderAnalyseumgebungVIOLA in Kapitel5 herangezogenwerdensollen.

Im Kern gehtesin dieserArbeit um die bessere Untersẗutzungvon Datenanalysen,d.h. um die komfor-
tableDatenexplorationin einerintegrierten,rechnerbasiertenAnalyseumgebung. Aus diesemGrundsoll hier
als erstesin Abschnitt 2.1 auf derenEigenheitenund spezielleAnforderungeneingegangenwerden,bevor
Abschnitt2.2 die visuelleProgrammierungals ein Werkzeugzu ihrer Durchführungvorstellt. Anschließend
werdendannin Abschnitt2.3die DomänemultidimensionalerDatenalseinspeziellesAnwendungsgebietder
Datenanalysepräsentiertund in Abschnitt2.4 Arten undBedeutungvon Metadatenin Datenverwaltungund
-analysebehandelt.

2.1 Datenanalyse

RoheDatenalleinsindwertlos;erstdurchdie(korrekte)InterpretationvonDatenwerdenausihnenInformatio-
nen,diedemVersẗandnisfür dieCharakteristikaderjeweilsbetrachtetenDatenquelledienenkönnen.Aufgabe
undZiel derDatenanalysebestehtnungeradedarin,dieseAbleitungvon Informationenbzw. — durchderen
weitergehendeVerarbeitung— von WissenausDatendurchgeeigneteVerfahrenundVorgehensweisenzu un-

11
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tersẗutzenbzw. erstzu ermöglichen[FPSS96a].EigenschafteneinesDatenbestandeslassensichallgemeinin
Form vonAbhängigkeitenoderMusternbeschreiben.Soformuliert Handin [Han97b]:

Finding patternsis whatdataanalysisis all about.

Wennauchihr allgemeinesZiel mit diesenWorten rechteinfachzu spezifizierenist, so ist die Aktivität
derDatenanalyseselbstdochhochkomplex: In einemoft iterativen,starkverzweigtenundzyklischensuchen-
denProzeßwerdenin vielen kleinenSchrittenjeweils unterschiedlicheVerfahrenzur AbleitungneuerDaten
ausgewählt und auf denDatenbestandoderbereitsvorliegendeZwischenergebnisseangewendet,um die zu-
grundeliegendenBasisdatenbesserzuverstehen[YL95, LP88].

Als eigensẗandigewissenschaftlicheDisziplin ist die Datenanalysenochrelativ jung. Sie entstammtvor
allemderStatistik,erḧalt aberzunehmendauchausBereichenderInformatik,wie demMaschinellenLernen,
derMustererkennung,derKünstlichenIntelligenz(KI) oderausder InformationsvisualisierungneueImpulse
[Han97b]. Mitunter werdendieBezeichnungen

”
Statistik“ und

”
Datenanalyse“ auchsynonym verwendet(vgl.

etwa [Hub94]). In denmeistenwissenschaftlichenVeröffentlichungensowie auchim allgemeinenSprach-
gebrauchstehtjedochdie Statistikfür einewissenschaftlicheFachdisziplin,die eineReihevon Analysetech-
nikendefiniertundbereitstellt,währenddie DatenanalysederenpraktischeAnwendungin einemkomplexen
Datenverarbeitungsprozeßbetrachtet[Def89]. In diesemSinnesollendie Begriffe auchin dieserArbeit ver-
standenwerden.

Vor allemaufgrundvon AnforderungenbetriebswirtschaftlicherundsoziöokonomischerAnwendungenist die
Datenanalysein denletztenJahrenzunehmendin dasöffentliche,aberauchdaswissenschaftlicheInteresse
ger̈uckt. Als zentraleUrsachenhierfür sinddreiengmiteinanderverkn̈upfteAspektezunennen(vgl. [Han97b]
oder[DF95]):

1. DieVerfügbarkeitimmergrößererSpeicherkapazitätenzuimmergeringerenKostenführtzueinerexplo-
sionsartigsteigendenFlut angespeichertenDaten, diezudemdurchdenstetigenAusbauderVernetzung
von Informationssystemenin lokalenNetzenoderüberdasrasantwachsendeInternetfür immermehr
NutzerzugreifbarsindundnacheinersystematischenundeffizientenAuswertungverlangen.

2. Die breiteVerfügbarkeitimmer leistungsf̈ahigererHard-undSoftwarezur Datenanalysegeht— gerade
auchim Hinblick auf die interaktiveundvisuell untersẗutzteDatenexploration— einhermit derVerfol-
gungneuer, komplexer Fragestellungen.

3. Zur BearbeitungdieserneuenProblemewerdenneueVerfahrenund Modelle entwickelt und einge-
setzt, die in großemUmfang auch auf Konzepteder Informatik, etwa der KünstlichenIntelligenz,
zurückgreifenundeineeffizienteInformationsextraktionermöglichen.

Im folgendenwerdenzun̈achstin Abschnitt2.1.1einigeder Statistiksowie der Datenanalyseuntergeordne-
tebzw. nahestehendeForschungsbereicheundAnwendungsdom̈anenvorgestelltsowie entsprechendeBegriffe
definiert. Im AnschlußbetrachtetAbschnitt2.1.2die UntergliederungendesDatenanalyseprozessesin einzel-
ne Komponenten,die als InteraktionenzwischenmenschlichemAnalystenund rechnergesẗutztemDatenana-
lysesystemmodelliertwerdensollen. Als herausragendesMedium zur Interaktionim RahmendesProzesses
der Datenexplorationwird die Visualisierung,insbesonderedie interaktive Graphik,in Abschnitt2.1.3näher
vorgestellt. Schließlichwerdenin Abschnitt2.1.4Anforderungenandie intelligenteDatenanalysemotiviert,
worunterhier im wesentlichendiereibungsloseKommunikationundeffektiveKooperationzwischenAnalyse-
umgebungundAnwenderverstandenwerdensoll.

2.1.1 Begriffsdefinitionen und Abgrenzungbenachbarter Domänen

Die Statistik ist zweifellos die
”
Mutter“ der Datenanalyse.Sie befaßtsich mit der Analysevon Beobach-

tungen,die unterdemEinfluß desZufalls oder in derartigkomplexen Situationen,daßdie Angabekausaler
Abhängigkeitenpraktischnicht möglich ist, entstandensind [LW92, HEK91]. Siedient derAuswertungvon
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durchExperimentoderErhebunggewonnenenDatenundbildet somitein Werkzeugaller empirischarbeiten-
denWissenschaften.Allgemeinwerdenzwei grundlegendeZweigeder Statistikunterschieden:Aufgabeder
beschreibenden(oderdeskriptiven) Statistikist dieAufbereitungdesDatenmaterialsin Form von graphischen
Darstellungenund Tabellensowie durchBerechnungempirischerKenngr̈oßen,wie Mittelwert, Medianoder
VarianzvonMeßreihen.Dieschließende(auchkonfirmatorischeoderinduktive) Statistikdagegenbehandelt—
ausgehendvon ModellenderWahrscheinlichkeitsrechnungundbasierendaufMaßzahlenderdeskriptivenSta-
tistik1 — die AnalyseundBeurteilungder Datensowie die Ermittlungder jeweils zugrundeliegenden,durch
WahrscheinlichkeitsverteilungenbeschreibbarenZufallsgesetzemittels Scḧatz- und Testverfahren. Sie zieht
Schl̈usseundbewertetim VorfeldaufgestellteHypothesen,indemsiequantitativeAussagen̈uberUnsicherhei-
tentrif ft undFehlerwahrscheinlichkeitenbestimmt.

Explorative Datenanalyse

Die explorativeDatenanalyse(EDA) erweitertdie Palettedeskriptiver Verfahren— teilweiseauchunterEin-
beziehungvon Modellender schließendenStatistik— um Methodenund Vorgehensweisenzur interaktiven
ExtraktionrelevanterInformationenausoft großenDatenmengen.Hierbeiwerdendie kognitivenFähigkeiten
desMenschenin vielerlei Hinsicht sẗarkereinbezogen,als esbei anderenAnsätzenzur Datenanalysein der
Regel derFall ist. Popul̈ar gewordenist die EDA alsZweig derStatistikvor allemdurchArbeitenvon Tukey
in den70erJahren[Tuk77]. Er verstehtunterexplorativerDatenanalyse

[ ����� ] lookingat datato seewhatit seemsto say[ ����� ].
Die konfirmatorischeDatenanalyseerfordertdie von denDatenunabḧangigeFormulierungvon Hypothe-

sensowie einedie AnforderungendesaufgestelltenModells erfüllendeDatenerhebung, um bereitsvorhan-
deneVermutungenzu besẗatigenoderzu verwerfen.Demgegen̈uberstehenbei der EDA die Datenselbstim
Mittelpunkt derAnalyse. Ihr Ziel ist es,durcheffektive BetrachtungoftmalsgroßerDatenmengenunterver-
schiedenenBlickwinkeln

”
Neueszu entdecken“ , d.h. neueFragestellungenundHypothesenabzuleitensowie

neueErkenntnissezu gewinnen. Währenddurchdie Einschr̈ankungauf einzelneHypothesenbzw. Aspekte
der Datenevtl. wichtige Informationenübersehenwerdenkönnen,findet die explorative Datenanalyseauch
unerwarteteZusammenḧange,Abhängigkeiten,Besonderheitenund globaleStrukturen,die charakteristische
Eigenschaftender betrachtetenObjektmengenwiderspiegelnund häufigdurcheinzelneMaßzahlennicht be-
schriebenwerdenkönnen(vgl. auch[Hin87, Boc92]).

Die EDA stellt gegen̈uberder schließendenStatistikwenigerstrengeAnforderungenan die untersuchten
Daten,die zudemoft, wie z.B. spezielleVerteilungsannahmenoder die Unabḧangigkeitvon Variablen,gar
nicht überpr̈ufbarwären.Somit dientsiegeradezur Untersuchungvon Daten,die nicht im Hinblick auf vor-
gegebeneHypothesenund die AnwendbarkeitsbedingungenspeziellerTestserhobenwurden. Darstellungen
der Datenund Analyseergebnissesollenbeim AnalystenSubstanzwissenum Zusammenḧangeabrufenund
dasweitereVorgehendynamischbeeinflussen.Anwendungvon AnalyseverfahrenundErgebnisinterpretation
wechselneinanderab, wobei auchim Weg zu einembestimmtenResultatwichtige Informationenenthalten
sind.

ZumeinendefiniertdieEDA eineVielzahlneuer, häufigrelativ einfacherVerfahrenzurDatenbeschreibung
und-analyse,diejeweilsunterschiedlicheEigenschafteneinesuntersuchtenDatensatzeshervorheben(füreinen
grundlegendenÜberblicksieheetwa[Boc92, Tuk77]). Hierbeisindvor allemzu nennen

� VerfahrenzurgraphischenDatenanalyse(zurDatenvisualisierung), alsoDarstellungsmethoden,dieDa-
ten leichterund effizientererfaßbarmachenund eineausgezeichneteMöglichkeit bieten,denmensch-
lichen Anwenderinteraktiv in denAnalyseprozeßeinzubeziehen(vgl. [dTSS86] und Abschnitt2.1.3),
sowie

1Zum einenwerdenzu untersuchendeHypothesenausResultatender Datendeskriptionabgelegt,zum anderendienendeskriptive
Kenngr̈oßenderHypothesenpr̈ufung.
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� robusteVerfahren (vgl. [HEK91]), die eineweitgehendeUnabḧangigkeitvon Modellvoraussetzungen
gewähren.

Zum anderenund vor allem aberbeschreibtdie explora-
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Abbildung2.1: Der interaktiveZyklus explo-
rativerDatenanalysen(nach[Wol92])

tive Datenanalyseeine neuartigeArt desUmgangsmit den
Daten[Bor92, AC98]. Dieservollzieht sich in eineminter-
aktiven Prozeßauf der Suchenach Strukturenund passen-
den Modellen. Abbildung 2.1 skizziert diesesKonzeptder
EDA.2 InsbesonderedieReihenfolgevonDatenerhebungbzw.
-betrachtungund Festlegung einer Fragestellung,das Auf-
baueneiner Erwartungshaltungsowie die Betonungdesite-
rativen VorgangsunterscheidendiesesModell von dem der
konfirmatorischenDatenanalyse. Durch geeigneteDaten-
präsentationenwird dem Analystenermöglicht, verborgene
Strukturenin denDatenzu entdecken.Auf dieseWeisege-
wonneneIdeenführenzuneuenFragestellungenundweiteren
UntersuchungenderDaten,nununterneuenBlickwinkeln —
einschrittweiseverfeinernderZyklusentsteht,wobeigenerier-
teErgebnisseohnedieKenntnisundBeschreibungdesWeges
ihrer Herleitungkaumrichtig zu interpretierensind [Hub94].
Seltengibt esein bestesVerfahren,oft liefert erstdie Kombi-
nationderErgebnissemehrerer MethodeneinengutenEinblick in dieStrukturderDaten.

Die Ziele explorativerDatenanalysenbestehennach[Goo83] in
� derPr̈asentationvon Datenin einerArt undWeise,diedenmenschlichenFähigkeitenzur (insbesondere

visuellen)Informationsaufnahmeund-verarbeitunggerechtwird,
� der Erkennungvon interessantenMustern,die denbetrachtetenDateninnewohnendeCharakteristika

widerspiegeln(vgl. auchdie Definition desKnowledgeDiscoveryin Databasesweiteruntenin diesem
Abschnitt),

� derFormulierungvon HypothesenzurErklärungdieserMustersowie
� derVerbesserungderErklärungsf̈ahigkeitbestehenderHypothesen.

Wie Tukey in [Tuk77] formuliert,machthierbeidieStrategieder EDA (vgl. [AC98]) aus

[ ����� ] to simplifydescriptionandto describeonelayer deeper[ ����� ] to makedatamore easilyand
effectivelyhandleableby minds[ ����� ].

Die EDA will jedochkeineswegsandere,̈altereBereichederStatistikverdr̈angen;für dieBearbeitungkon-
kreterFragestellungenist i. a.eineZusammenarbeitvon explorativerundkonfirmatorischerAnalysenötig und
sinnvoll [Liu96]. Im Verlauf der DatenexplorationaufgestellteVermutungensind mit Hilfe der schließenden
Statistik in weiterenFolgestudienzu überpr̈ufen. Tukey vergleicht die EDA mit der Arbeit einesDetektivs,
der (auchzufällige oderdurchStörgrößenhervorgerufene)Zusammenḧangefindetund(oft auchfalscheoder
irreführende)Hypothesenaufstellt,und die konfirmatorischeAnalysemit der Justiz,die danndie Sicherheit
derVermutungenbeurteilt.Hierausfolgerter:

Exploratorydataanalysiscannever bethewholestory, but nothingelsecanserveasthefounda-
tion stone—asthefirst step.

WissensbasierteAnalysesysteme

Vor allemdie explorative Datenanalysegreift zur Wahl geeigneterVerfahrenauf Heuristikenzurück. Hierbei
fließennebentheoretischemWissenauchviele intuitive Entscheidungenein [HI82]. Es gibt nur seltendie,

2ÄhnlicheAnalysezyklenbildenauchdieGrundlagewissenschaftlicherDatenvisualisierung,vgl. [Dye90, UFK � 89].
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anhandallgemeinerRegelnzubestimmende,korrekteMethodezur LösungeinesProblems.Die konkreteVer-
fahrenswahlhängtabvonAnwendungsgebiet,GestaltderDaten,feinenNuancenderFragestellungsowie nicht
zuletztsubjektiver EinscḧatzungdesAnalysten.Mit derAnwendungimmerkomplexererModellezur Unter-
suchungvonKombinationenvon Einflußfaktorenin großenDatenmengenundzumNachweisimmerkleinerer
Unterschiedewerdenzunehmendviele verschiedeneVerfahrenmit oft sehrspeziellenAnwendbarkeitsbedin-
gungenentwickelt.GeradeauchangesichtsderVielzahlvon in DatenanalysesystemenangebotenenMethoden
brauchtderenNutzer, der— aufgrundihrer weitenVerbreitung— i. a.kein Statistik–Experte,sondernSpezia-
list einesAnwendungsgebietsist, einenÜberblick überdie bestehendenMöglichkeitensowie Untersẗutzung
beiderkorrektenundsinnvollenAnwendungvonAuswertungsverfahren.

Ziel mußessein,durchIntegrationvonentsprechendemWissenDatenanalysesoftwareintelligenterundda-
mit nützlicherzu machen[Def89]. Die AufgabeeineswissensbasiertenBeratungssystems(einesstatistischen
Expertensystems)mußdarinbestehen,denBenutzer— unterBerücksichtigungder jeweiligenDatencharak-
teristika, von zus̈atzlichenMetadaten,Beschreibungenvon Verfahrenund derenAnwendbarkeitsowie von
allgemeinemWissenüberdie betrachteteAnwendungsdom̈ane— bei seinerEntscheidungfür einzusetzende
Technikenzu untersẗutzenund ihn dazuzu ermuntern,verschiedenegeeigneteVerfahrenzur genauerenund
umfassendenAnalysederDatenzu verwenden[Cha81].

WissensbasierteAnalysesystemebegleitensowohl Methodenwahlalsauch-anwendung,Ergebnispr̈asenta-
tion und-interpretation[CLW � 90]. Siestellendie jeweilsunterliegendenAnnahmenbereit,scḧutzenvor Ver-
fahrensmißbrauch,führendenAnwenderund liefern ihm Interpretationshilfen[Han86]. Ein statistischesEx-
pertensystem̈ubernimmtdieRolleeinesberatendenStatistikers,kannihn jedochin derRegelnichtvollständig
ersetzen.Im SinneeinesAssistentenkann eseinerseitsautonomeEntscheidungenzur Probleml̈osungtref-
fen,alsoAnalysewegeselbsẗandiglogischfortführenoderverfeinern,AnalysevariantenausprobierenundVor-
schl̈ageerfolgversprechenderWege machen[Ama97]. Andererseitskannder Systembenutzeralle Entschei-
dungendesSystemskorrigierenundstetsdieFührungsrollëubernehmen[AC98].

Die wissensbasierteUmsetzungderexplorativenDatenanalyseentsprichteinerverfeinerndenPlanungvon
Analyseabl̈aufen[AC96b] oderandersgesehender Suche in einemSuchraumgeeigneterVerfahrenundMo-
delle bzw. möglicherAbhängigkeitsstrukturen [LP88]. Gale faßt die Aufgabeder KI in der Statistik in der
BereitstellungstatistischerStrategienzusammen[Gal86] (vgl. auch[Cha81]). In [GP82]definierter dieseals
Antwort aufdieFragen

� Wassucheich?
� Wannsucheich es?
� Wie sucheich es?
� Warumsucheich es?
� Wastueich damit,wennich esgefundenhabe?

In [Han86] werdenAnalysestrategienin ähnlicherWeisealsformaleBeschreibungenderSelektionen,Aktionen
undEntscheidungenbeimGebrauchstatistischerMethodenim LaufeeinerAnalyseeingef̈uhrt.

DieseBetrachtungenzurwissensbasiertenAnalyseuntersẗutzungsollenim RahmendieserArbeit alsGrundlage
für dieKonzeptioneinesSystemszur intelligentenDatenanalyse(vgl. Abschnitt2.1.4)ausreichendsein.Eine
detailliertereEinführungin dieseThematikfindetsichz.B. in [Haa94],ersteArbeitenaufdiesemGebietsowie
zentraleIdeensind sehrdifferenziertin [Gal86] dargelegt, und beispielsweisein [Wit85] werdenEntwurf,
ImplementierungundAnwendungeinesspeziellenstatistischenExpertensystemssehrausf̈uhrlichbeschrieben.

Entwicklung der Datenanalysein den90er Jahren

Lange Zeit distanziertensich viele Statistiker von den Ideen der explorativen Datenanalyse;die
”
Jagd

nach signifikantenAussagen“ war verp̈ont, da sie dem strengenModell des Hypothesen–Testensund der
mathematisch–formalenBelegbarkeitvonAnalyseergebnissenzuwiderl̈auft[Unw94]. Zudemgabesnurweni-
geTools,die denExplorationsprozeßdirekt untersẗutzten.Übersehenwurdebei dieserArgumentationjedoch
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oft, daßdiepraktischeAnwendungstatistischerVerfahren,geradeauchdurch
”
Statistik–Laien“ , in denmeisten

Fällenin einenexplorativenAnalyseprozeßeingebettetist. DenUnterschiedmachtlediglich derBlickwinkel
aufdiesenProzeßbzw. dieArt undWeisederNutzungundInterpretationseiner(Zwischen–)Ergebnisseaus.

Siehtmandie Datenanalyseals dengesamtenProzeßvon der PlanungeinerStudiebis zur Betrachtung
undVerwendungihrer Ergebnisse,so findensich AnsätzeundVerfahrenderEDA in fastallenStufendieses
Ablaufs[Unw94]:

� beiderPrüfungderDatenqualiẗat,
� beiderErkennungvon Ausreißernbzw. auffälligenEinzelwerten,
� naẗurlich im RahmenderSuchenachMusternundStrukturen,
� alsBeleg undKonkretisierungvon ErgebnissenkonfirmatorischerAnalysensowie
� zurErgebnisillustrationund-kommunikation.

Vor diesemHintergrundwerdenim folgendendie Begriffe der DatenanalyseundderexplorativenDaten-
analysesynonym verwendet(wie ähnlichauchin [Hub86] motiviert). Unter demBegriff der Statistikwird
demgegen̈uberdasAngebotdereinzelnenMethoden,ModelleundMaßzahleninsbesondereausderschließen-
den,aberauchderbeschreibendenStatistiksubsumiert(vgl. etwa[GMPS96]).

Im SinnedieserBegriffsbildungenbegannensp̈atestensmit Beginn der90erJahredieklarenGrenzenzwi-
schendeskriptiver, explorativer und konfirmatorischerAnalysezu verschwimmen.Demgegen̈uber trat zum
einendie Nutzungvon rechnerbasiertenAnalysesystemen,insbesonderedie Verwendungteilautomatisierter
Verfahrenals Ergänzunginteraktiver Methodenin denVordergrund— vgl. etwa[MT89], wo die großeBe-
deutungdesComputersfür dieZukunftder(insbesonderegraphischenundinteraktiven)Datenanalyseheraus-
gestelltwird. Zum anderenkamen— wie schoneingangsdiesesKapitelsdargestellt— in denletztenJahren
entscheidendeImpulseausbetriebswirtschaftlichenAnwendungender Datenanalyse.So werdenin diesem
Kontext dieBereiche

� DataWarehousingundOLAP(mit demSchwerpunktinteraktiver, durchdenAnwendergesteuerterAna-
lysen)sowie

� KnowledgeDiscoveryin Databases(KDD) undDataMining (die sicheheraufdieAutomatisierungvon
TeilprozessenderDatenexplorationkonzentrieren)

unterschieden.DiesebeidenDomänenwerdenim folgendennäherbetrachtet.

On–line Analytical Processingund Data Warehousing

Der Begriff desOn–line Analytical Processing(OLAP) wurde von Codd 1993 in [CCS93] in einemThe-
senpapier̈uberfunktionaleundtechnischeAnforderungenanDatenanalysesystemefür betrieblicheEntschei-
dungstr̈agereingef̈uhrt undhat sichseitdemschnelletabliert. OLAP–Tools dienender interaktivenAd–hoc–
Auswertungvon ausvielen EinzelsystemenzusammengeführtensehrgroßenbetrieblichenDatenbesẗanden,
sogenanntenDataWarehouses.Die betrachtetenDatenbildenmultidimensionaleFelder, werdentypischerwei-
seals Datenẅurfel modelliertundkönnendurchZusammenfassungvon Maßzahlen̈uberWürfeldimensionen
aufverschiedenenAggregierungsebenenausgewertetwerden.SowerdendieCodd–ThesenzurEvaluationvon
OLAP–Produktenin [PC99] zumBegriff der

”
FastAnalysisof SharedMultidimensionalInformation“ zusam-

mengefaßt(vgl. auch[Cla98] für einigeentsprechendeGrundideen).
NebenderKonzentrationauf effizienteVerfahrenzur VerwaltungundAbfragemultidimensionalerDaten

in ad̈aquatenDatenbanksystemen3 stehtauchim Rahmenvon OLAP der explorative Analysecharakterim
Vordergrund. Weiterhinspielenwiederumflexibel generierbaregraphischeDarstellungeneinezentraleRolle
bei der schnellenundeffektivenAnalysevor allem durch

”
Statistik–Laien“ . Thomsenbeschreibtin [Tho97]

OLAP folgendermaßen:
3Hierbeiwird oft auchtechnischenAspektenderSystemimplementierung,die überdie eigentlicheDatenauswertunghinausgehen,wie

Mehrbenutzerf̈ahigkeit, Client–Server–Architekturen,Transaktionsmanagement,Recovery,Persistenzetc.,großeBedeutungbeigemessen.
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OLAPis theprocessof creatingandmanagingmultidimensionalenterprisedatafor analysisand
viewing by theuserwhoseeksan understandingof whatthedatais really saying.

DieseDefinition verdeutlichtdie naheVerwandtschaftzur Ideeder explorativen Datenanalyse.Der OVUM–
Reportzum Thema

”
OLAP“ [WKC96] betontdar̈uber hinausnoch sẗarkerden interaktiven Charaktervon

OLAP:

OLAPis theinteractive,multidimensional analysisof businessinformationonanenterprisescale.

Auch wenntypischeOLAP–Analysenin der IterationähnlicherAnfragenbzw. derNavigationdurchver-
schiedeneDimensionenund Aggregierungsebenender betrachtetenDatenbesẗandebestehen,so findet sich
in der Regel in OLAP–Tools doch keineexplizite Repr̈asentationbzw. UntersẗutzungdesProzeßcharakters
von Analysesitzungen.Dies gehtteilweiseso weit, daßsich jedeneueAnfrage(wennauchdurchCaching–
Mechanismeneffizient realisiert)prinzipiell wiederumauf die Ausgangsdatenbezieht,auf denenSelektionen,
Aggregationen,Maßzahlberechnungen,weitereAnalysenund schließlichVisualisierungenin einemfür den
Benutzernicht weiteraufzuschl̈usselndeneinzigengemeinsamenSchrittvorgenommenwerden.

Eine praxisnaheEinführungin die OLAP–Thematikwird etwain [Tho97, WKC96, PC99]gegeben. In
Abschnitt 2.3 wird noch genauerauf die datenbanktechnischeSichtweiseauf OLAP–Systemeeingegangen
werden.Wasdie eigentlicheDatenanalyseanbelangt,definiertOLAP gegen̈uberderEDA keinegrundlegend
neuenKonzepte.

KnowledgeDiscoveryin Databasesund Data Mining

Die bessereRechnerunterstützung und (Teil–)Automatisierungvon Analyseschrittenbei der Auswertung
großerDatenmengenist daszentraleZiel desKnowledgeDiscoveryin Databases(KDD) [FU � 96]. Deut-
lich sẗarkerals im Rahmenvon OLAP wird hier der Prozeßcharakterder Datenanalyseherausgestellt,wobei
gegen̈uberDiskussionenderEDA auchdieeigentlicheAuswertungvor- undnachbereitendeSchritte,wie Da-
tensammlung,-management,-selektionund -transformationsowie die Nutzungvon Analyseergebnissenmit-
einbezogenwerden. In diesemSinnefindetsichunterdemKDD–Begriff die umfassendsteundallgemeinste
CharakterisierungdesDatenanalyseprozesses.Zwarstehthieroft dieAutomatisierungderHypothesengenerie-
rungund-validierungim Vordergrund,diesbeziehtsichjedochnuraufeinzelneAbschnittedesAnalysezyklus.
Der gesamteProzeßwird weiterhininteraktiv durchdenmenschlichenAnalystengeleitet,iteriert undexplo-
rativ modifiziert. Außerdemwird auchder SkalierbarkeitdesKDD großeBedeutungbeigemessen.Speziell
großeDatenbesẗandewerdenverarbeitet,woraussichzumeinenderWunschnachAutomatisierungundzum
anderender häufig anzutreffendeBezugzu KonzeptendesDatenbankmanagements[IM96, Man96] erklärt.
Auch Visualisierungsverfahrensowie die Integrationvon Technikender KI, desMaschinellenLernensund
ähnlicherDomänenspieleneinezentraleRolle (sieheetwa[KK95]).

EinevielzitierteDefinition desKnowledgeDiscoveryin Databasesfindetsichin [FPSS96a]:

Knowledgediscoveryin databasesis thenon–trivialprocessof identifyingvalid, novel,potentially
useful,andultimatelyunderstandablepatternsin data.

Die Nicht–TrivialitätderAnalyseimpliziert hierbeisowohl die explorative, iterativeSucheübermehrereEin-
zelschrittealsauchdie Automatisierungvon TeilendiesesAblaufs. GefundeneMustersollencharakteristisch
für die betrachteteDatenquelleseinundauchfür anderealsdenjeweils betrachtetenTeildatensatzgelten;un-
erwarteteZusammenḧange,die für dasAnwendungsgebieteinegewisseRelevanzundNutzbarkeitaufweisen,
sollengefundenundin versẗandlicher, einfacherForm präsentiertwerdenkönnen.

Abbildung 2.2 zeigt die ZusammensetzungdesKDD–ProzessesausmehrerenTeilprozessen.Hierunter
sindzunennen(vgl. auch[Wro98, BA96]):

1. das
”
Verstehen“ derAnwendung,dieFormulierungeinerFragestellungundZielsetzung,

2. dieDatensammlungund/oder-auswahl,evtl. Testdatengenerierungbzw. -selektion,
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3. dieDatenbereinigungund-integration,

4. dieDatentransformationin ein für die AnalysegeeignetesFormat,oft unterReduktionderDatenmenge
oderihrerAttribute(diesgeschiehthäufigim RahmeneinerexplorativenVoranalyseunterNutzungerster
Datenvisualisierungen,vgl. [WK97]),

5. dereigentlicheAnalyseschritt,dassogenannteDataMining,

6. dieVisualisierung,BereinigungundInterpretationderErgebnissesowie

7. derenNutzungunddieUmsetzunggewonnenerErkenntnisse.
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Abbildung2.2: ÜberblicküberdenKnowledgeDiscovery Prozeß(nach[FPSS96b])

Alle SchrittediesesAblaufs können— gesteuertdurchEntscheidungendesDatenanalysten— iteriert und
verfeinertwerden,stetsist ein Rücksprungzu früherenPhasenmöglich, wennetwaneueDatenherangezogen
oderneueAspektebetrachtetwerdensollen.

EinführungenundÜberblicksarbeitenzumKnowledgeDiscoveryin Databasesfindensichu.a.in [FU � 96,
FPSSU96,WK97, Man96, Wro98, DF95].

Als Data Mining wird dereigentlicheAnalyseschrittim RahmendesKDD–Prozessesbezeichnet.4 DasData
Mining suchtundgeneriertausdenjeweiligenDatenneuartigeHypothesennachvorgegebenenMusternund
bewertetdieseautonomund/oderin Interaktionmit demExperten.Einewiederholte,verfeinerteFormulierung
und Validierungpräzisiertmehrund mehrdie Hypothese,die schließlichzu einemModell der gefundenen
Strukturenführt. Hier wird die Abgrenzungzur schließendenStatistik besondersdeutlich: Währenddort
gegebeneHypothesenbesẗatigt oder verworfenwerden,gilt es hier, neueHypothesenaufzustellenund zu
bewerten.

OVUM definiertDataMining in [WK97] wie folgt:

Dataminingis theautomatedanalysisof largeor complex datasetsin orderto discoversignificant
patternsor trendsthatwouldotherwisegounrecognised.

AuchderDataMining–Prozeßselbstläßtsichwiederumin drei Phasenunterteilen,die in derRegelmehr-
fachdurchlaufenwerden:

1. dieAuswahlderDataMining–Methodebzw. derArt derzu findendenMuster,

2. dieSelektionderzu verwendendenDataMining–TechnikundderenParametersowie schließlich

3. dieDurchführungderDatenanalyse.

VerschiedeneAufgabendesDataMining sinddurchdieArt der jeweilsbetrachtetenZusammenḧangeund
Strukturenzu charakterisieren.In derLiteratur(s.o.) werdenvor allemfolgendeMethodengruppengenannt:

4Im allgemeinenSprachgebrauchwerden
”
DataMining“ und

”
KDD“ oft auchsynonymverwendet.
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� Verfahren,dieDatenobjektein Klasseneinteilen— hierzugeḧoren

k KlassifikationsregelnzurUnterteilungeinerObjektdom̈ane,
k charakteristischeRegelnzurzusammenfassendenBeschreibungvonTeilmengenvonObjektenund
k Gruppierungen

”
ähnlicher“ Objektein Cluster,

� dieBeschreibungvon ZusammenḧangenzwischenObjektattributen,vor allem

k Abhängigkeitsmodellezur DarstellungvonallgemeinenAbhängigkeitenzwischenVariablen,
k Verbindungsmuster, die etwain Form von AssoziationsregelnAbhängigkeitenzwischenAttribut-

auspr̈agungenin Objektgruppenspezifizierenund
k sequentielleAnalysenbeiexpliziten Objektfolgen,

� VorhersagenundRegressionensowie
� dieBeschreibungvon Ausnahmen,AbweichungenundVer̈anderungen.

JenachVerfahrensklassekommenverschiedeneTechnikendesDataMining zum Einsatz,die jedochoft
nicht nur für eineeinzigeFragestellunganwendbarsind. Häufig genanntwerdenz.B. Entscheidungsb̈aume
undRegeln,(nichtlineare)Regressionen,Klassifikationsmethoden,Clusteranalyseverfahren,neuronaleNetze,
fallbasiertesSchließen,genetischeAlgorithmen, Bayes’scheVerfahren,probabilistischeNetzeoder Fuzzy–
Logik.

GenerelllassensichdieMethodendesKDD undDataMining zwischenOLAP–Ans̈atzen(dieselbsẗandigkein
neuesWissenentdecken)undVerfahrendesMaschinellenLernens(dievollautomatischKonzepteerlernenund
ihreErgebnissedurchErfahrungenverbessern,vgl. [Mit97]) einordnen[Wro98]. Gegen̈uberdemMaschinellen
Lernen,dasprinzipiell sehrähnlicheVerfahreneinsetzt,betontdasKDD nach[Man96] auchviel sẗarker

� dieSkalierbarkeitseinerAnwendung,
� dasStrebennacheinfachenBeschreibungenbzw. Modellenund
� dieNutzungmöglichsteinfacher, versẗandlicherAlgorithmen,
� diezentraleRollederDatenselbstim GegensatzzurBedeutungbestimmter̈ubergeordneterKonzepte
� sowie die interaktiveAnwendungdergewonnenenErkenntnisse.

Aktuelle Entwicklungen, Zusammenfassungund Ausblick

In Abb. 2.3 erfolgt nochmalseineungef̈ahreEinordnungder hier angesprochenenAnsätzezur Analysevon
Datenanhanddervier Kriterien

1. BetonungderprozeßbasiertenSichtweisegegen̈uberderBereitstellungeinzelnerVerfahren,

2. GradderRechnerunterstützungbzw. derAutomatisierungvon Abläufen,

3. Skalierbarkeitfür großeDatenmengensowie Bescḧaftigungmit FragendesDatenmanagementsbzw. der
Datenbankanbindungund

4. InteraktivitätderAnalyse.

Genauergesagtwird dargestellt,mit welcherBedeutungdie jeweiligen Termini zur Bezeichnungvon Teil-
bereichen/HerangehensweisenderDatenanalysein derRegel verwendetwerden— die Übergängesindstark
fließend,und letztendlichsubsumiertder Begriff der

”
Datenanalyse“ alle von ihnen. Zus̈atzlich werdenim

FallevonEDA undOLAP aktuelldeutlicheEntwicklungenbzgl.derbeidenerstgenanntenAspekteaufgezeigt.
Wie bereitsobenerwähnt,kanndasKDD als umfassendsteSichtauf denProzeßder Datenanalyseange-

sehenwerden.Der interaktiveCharaktervon Analysenwird — wennauchtheoretischpostuliert— in vielen
Arbeitenauf diesemGebietjedochnochvernachl̈assigt.Zudemist strittig, ob großeDatenmengenbesserau-
tomatisiertoderinteraktiv auszuwertensind. Währenddie meistender obenangef̈uhrtenArbeitenhierin die
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Abbildung2.3: Einordnungvon grundlegendenAnsätzenzur Auswertungvon Daten

SẗarkedesDataMining sehen,stellenVerfechterderEDA (vgl. z.B. [AC96a]) dieMöglichkeitenderDatenex-
ploration,aufBasisvisuellerDarstellungeneinenerstenEindruckzuerhaltenunddiemenschlichenkognitiven
Fähigkeitenin dieAnalyseeinzubeziehen,in denVordergrund.Weiterhinbestehenoft nochUnklarheitenüber
dieSemantikbzw. GemeinsamkeitenderjeweiligenBegriffsbildungen.Sowird etwain [AC98] KDD alsPen-
dantzur ausder StatistikhervorgegangenenEDA für denBereichder KI charakterisiertoder in [FPSS96a]
KDD als eigentlicheDatenanalyse,EDA dagegenallenfallsalsein Ansatzzur Realisierungvon Teilschritten
desAnalyseprozessesangesehen.

Insgesamtsind jedochdie ÜbereinstimmungenzwischenKDD und Data Mining auf der einenund OLAP
undEDA auf deranderenSeiteunverkennbar[Lee94]. NeuereArbeiten,von denenim folgendeneinigekurz
genanntwerdensollen,strebendie nochengereKombinationund Integrationder genanntenAnsätzean,um
nochbessereMöglichkeitenzurflexiblen undvielseitigenDatenexplorationzu bieten.

In [BA96] wird sehr ausf̈uhrlich der Bedarf einer am menschlichenAnwender orientierten(human–
centered), interaktiven Umsetzungdes KDD–Prozessesmotiviert und anhanddes Begriffs der Daten-
archäologie(vgl. [BST� 93]) diskutiert.Lediglich rechnerbasierteWerkzeugewerdengenutzt,undnurTeilpro-
zessewerdenautomatisiert.̈Ahnlich wird in [DDI97] dieVisiondesOn–lineMining vorgestellt:In eineminter-
aktiven,iterativenProzeßwechselnDatenmanagement,statistischeAnalysen,Mining–TechnikenundVisuali-
sierungeneinanderab,wobeiwissensbasierteMethodenVerfahrenswahlundErgebnisfilterunguntersẗutzen.

Die nochsẗarkereEinbeziehungdesMenschenmit Hilfe von Datenvisualisierungenim Rahmeneinervi-
suellenDatenexplorationwird u.a. in [KKS94, LG96] sowie unterdemStichwortdesVisual Data Mining in
[GHK � 96] gefordert. Visualisierungensollenzum Beobachten,Bewertenund Leiten desAnalyseprozesses
dienen,insbesondereim Hinblick auf Zielformulierungen,MethodenwahlundErgebnisfilterung.

Schließlichsind nochArbeitenzu nennen,die die Zusammenf̈uhrungvon DataMining und OLAP (vor
allemderNavigationdurchAggregierungsebenen,hier

”
Cubing“ genannt)propagieren.Hanstellt in [Han97a]

unterdemSchlagwortdesOLAP–MiningverschiedeneMöglichkeitenhierzuvor:

� Cubingzur Selektionvon interessantenDatenr̈aumenzumMining,
� Cubingzur interaktivenVerfeinerungvonMining–Ergebnissenoder
� in dasMining integriertesCubingzurMustersucheaufverschiedenenAggregierungsebenen.

Weiterhinwird die Anwendungvon VerfahrendesDataMining im SystemDBMiner um ein interaktives
Backtrackingsowie denbenutzergesteuertenVergleich und die Kombinationvon Mining–Verfahrenergänzt.
Allgemein versprichtsich Han von der Einbindungvon OLAP–Konzeptenin dasData Mining einesolide-
re FundierungdesDatenbankmanagements,eineErhöhungderInteraktivitätsowie eineerleichterteSelektion
vonMining–Verfahren.Umgekehrtwerdenin [SAM98] Mining–Verfahrenin einOLAP–Tool integriert. Diese
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führendenBenutzerbeiderNavigation in
”
interessante“ , alsoauffällige BereichedesjeweiligenDatenraums.

In [Par97]werdenbeideBlickwinkel in einereinheitlichenSichtaufOLAP undDataMining alsgleichberech-
tigteundsichergänzendeAnalyseans̈atzevereint.

2.1.2 Interaktionen als KomponentendesDatenanalyseprozesses

BisherwurdenTeile desDatenanalyseprozesseslediglich auf relativ groberAbstraktionsebenebetrachtet.Im
folgendenwollenwir unsgenaueranschauen,welcheArtenvonEinzelhandlungenalsAnalyseschritteauftreten
können. DieseSichtweisewird sp̈ater (in Kapitel 5) aucheinewesentlicheRolle bei der Modellierungvon
DatenanalysenalsausEinzelbausteinenzusammengesetzteDatenflußprogrammespielen.Zudemläßtsichein
Datenanalysesystemnaẗurlichnurad̈aquatkonzipieren,wenndiezuuntersẗutzendenAbläufeim Detailbekannt
sind.

In derArbeitspsychologieunterscheidetLeontjew [Leo82] (vgl. auch[Uli92])
� Tätigkeiten

”
anhanddersieinitiierendenMotive“ ,

� Handlungen
”
alsbewußtenZielenuntergeordneteProzesse“ und

� Operationen,
”
dieunmittelbarvondenBedingungenzurErlangungdeskonkretenZielsabḧangen“ .

Abbildung2.4veranschaulichtdieentsprechenden,oftmals,abernicht immerhierarchischenZusammenḧange
undzeigtzudemdie Parallelenzur Datenanalyseauf: EinebestimmteAufgabenstellungführt zu einerDaten-
analyse(sitzung),einzelneSchritteder Datenanalysesollenals Interaktionen5 (mit demAnalysesystembzw.
mit denbetrachtetenDaten)bezeichnetwerden,die wiederumweiter in technischeDetailsder Systembedie-
nungbzw. derDatenverarbeitungzerlegt werdenkönnen.In ähnlicherWeisewerdenauchin [Lee94] Interak-
tionenderDatenanalysemodelliert.
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Abbildung2.4: Die hierarchischeKompositionvon TätigkeitennachLeontjew

AuskognitionspsychologischerSichtweise(vgl. [And89]) bildenInteraktionengeradedieAbstraktionsebe-
ne,auf der derDatenanalystseineUntersuchungenstrukturiertundplant. Entsprechendkanndie Interaktion
auchalsMetapherzurobjektorientiertenModellierungundrechnerbasiertenImplementierungderelementaren

”
Bausteine“ von Datenanalysendienen(vgl. [Hub94] sowie die Diskussionder visuellenbzw. Datenflußpro-

grammierungin Abschnitt 2.2.2 und 2.2.4). Die konkreteUmsetzungvon Interaktionen— auf der Basis
technischerDetailsderBedienungeinesAnalysesystemsoderder rechnerunabḧangigenDatenbehandlung—
brauchtandieserStellenicht genauerzu interessieren.6

Interaktionenim AnalyseprozeßlassensichgrobdenBereichen
� Navigationim bisherigenAnalyseverlauf,
� Datenwahl, alsoDatenselektionund-management,

5DieserBegriff ist nichtzuverwechselnmit Interaktionen,wie siein derSoftware–Ergonomie,derMensch–Maschine–Kommunikation
oderim Multimedia–Bereichverstandenwerden[P� 94, Obe94, Shn87, BS98, Bol94]. Dort entsprichteineInteraktionim engerenSinne
eherder kleinstenEinheit bei der Systembedienungin Abb. 2.4,wennauchdieserBegriff oftmalsnicht so exaktund restriktiv definiert
ist. Generellist aberauchin diesenBereichendie dreistufigeModellierungder Systembedienung̈ublich (sieheetwa [P� 94] mit der
UnterscheidungvonZiel, AufgabeundAktion).

6ZumBeispielin [LG96] wird einederartigeUmsetzungdiskutiertundvorgenommen.
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� AnwendungstatistischerVerfahrenoderandererkonkreterAnalysetechnikenund
� Datenvisualisierung

zuordnen[Lee94]. HierbeifallenDatenwahl,StatistikanwendungundVisualisierungnach[Obe94]klar in die
Klasseder Anwendungsinteraktionen, die deneigentlichenGegenstandder Analysebetrachten,währendder
Navigation einevielschichtigeAufgabezwischenAnwendungs-und Steuerungsinteraktionenzukommt: Sie
dient zumeinender Koordinationund Verwaltungvon Analyseschritten,liefert aberauchselbstwesentliche
Erkenntnisseim Hinblick aufuntersuchteZusammenḧange.

Unter einem Interaktionsmodell soll eine Spezifikation
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Abbildung2.5: Ein einfachesInteraktions-
modell

möglicher Abfolgen oder Kombinationenvon Interaktionen
verstandenwerden,die im RahmeneinerAnalysezur zusam-
menḧangendenBearbeitungeiner Fragestellungmöglich und
sinnvoll sind7 bzw. durcheinekonkreteDatenanalyseumgebung
untersẗutztwerden.

Ein exemplarisches,rechtgrobesundflexibles Interaktions-
modellzeigtAbb. 2.5in Form einesgerichtetenGraphen.Viele
verschiedeneAbfolgenvonInteraktionensindhiermöglich,wo-
bei eineAnalysejedochstetsmit der Selektionvon Daten(der

”
Datenwahl“ ) beginnt. Weiterhinerfolgt nacheinerVerfahrens-

anwendung(
”
Statistik“ ) zun̈achstdie VisualisierungderErgeb-

nisse;Navigationsschrittefolgen auf Visualisierungsinteraktio-
nenundführenzueinerModifikationbzw. ErweiterungderDa-
tenwahloderder AnwendungeinesweiterenstatistischenVer-
fahrens.In Kapitel 3 werdenwir dieseDarstellungsweisenut-

zen,um verschiedeneKlassenvon Analysesystemengrobvoneinanderabzugrenzen.

Springmeyeruntersuchtin [SBM92] etwasdetaillierterdieMengederfür denAnalyseprozeßunddessenUm-
setzungin rechnergesẗutztenAnalyseumgebungenrelevantenInteraktionen.SieunterscheidetgrobnachAus-
wertung(Interaktionmit Darstellungenund AnwendungmathematischerVerfahren)sowie Integration und
AufarbeitunggewonnenerErkenntnissedurchdas

”
Festhalten/Formulierenvon Ideen“ . In beidenBereichen

spieltdas
”
Manövrieren“ , alsozumeinendie NavigationdurchdenAnalyseprozeßbzw. die Benutzungsober-

flächedesAnalysesystemssowie zumanderendieDatenselektionunddasDatenmanagement,einewesentliche
Rolle. Alle vier Interaktionsklassenwerdenjeweilsnochfeineruntergliedert,sieheAbb. 2.6.

Zu beachtenist, daßsich auchhier Interaktionennicht direkt auf die BedienungeinesAnalysesystems
beziehenmüssen,sondernauchdavon unabḧangigeTätigkeiteneinesAnwendersspezifizierenkönnen. So
beschreibtetwadasKlassifizierenim Rahmender Interaktionmit DarstellungeneineAktion desAnalysten
beimBetrachteneinerGraphik,ohneeinkonkretesAnalyseverfahrenanzuwenden.

Der Aspektder Navigation im Analyseprozeßwird in [Ama97] noch genaueruntersucht.Hier werden
Vorwärts-undRückwärtsschritte,derSprunganeinebeliebigePositionin derAnalyse,die Übersichtüberdie
gesamteHistorie einerErgebnisherleitungsowie — als Managementoperationenauf demAnalyseprozeß—
dasKopieren,Verschieben,WiederholenoderLöschenvon Analysezweigengenannt.

Nähermit Datenselektionund -management— allgemeinim Kontext desDatenbankzugriffs, nicht nur
beschr̈ankt auf Datenanalysen— bescḧaftigt sich Larson[Lar86]: Unter dem Obergriff des

”
Browsing“ in

Datenbesẗandenwird zwischendemStrukturieren(Anordnen)von Datenobjekten,demFiltern, demSchwen-
kenüberbenachbarteInstanzensowie demZoomingunterschieden.Bei [CRS85] werdenunterdenBegriffen

”
Scanning“ ,

”
Browsing“ ,

”
Searching“ ,

”
Exploring“ und

”
Wandering“ verschiedeneAbfolgen von Navigati-

onsschrittenbei derSuchein Datenbesẗandencharakterisiertund in Form von Graphenveranschaulicht.Un-
terschiedenwird etwadanach,ob die Navigation zielgerichtetist, Zyklen aufweist,ob sie auf

”
benachbarte“

(Daten–)Bereichebeschr̈anktodersehrausuferndist.

7DiesläßtsichetwaausderBetrachtungvon Interaktionsprofilen(Protokollen)typischerAnalysesitzungenableiten.
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Abbildung2.6: InteraktionsklassenderDatenanalyse(nach[SBM92])

EineBrückezwischenderSichtauf diePhasendesExplorationsprozesses(wie im vorigenAbschnitt2.1.1
dargestellt) und der Klassifikationvon Analyseinteraktionenwird von Huber in [Hub86] geschlagen.Die
dort vorgestellten,iterativ durchf̈uhrbarenAnalyseaktivitätenInspektion,Modifikation/Vergleich, Modellie-
rung und Interpretationentsprechenim wesentlichenauchder Gruppierungvon Springmeyer. Für Modifika-
tion und Vergleich wird jedochvon Hubernicht unterschieden,ob sie im Sinnevon Datenmanagementund
Navigationoderim RahmenderdirektenManipulationeinergraphischenDarstellungzumEinsatzkommen.

Die Visualisierungschließlichwird von Shneidermanin [Shn96] mit ähnlichenErgebnissenwie bei
Springmeyer untersucht.Abgesehenvom ErzeugenundKlassifizierenentsprechendie

”
visuellenAufgaben“

Überblick,Zoom undFilter, Abfragevon Detailsund In–Beziehung–Setzen/VergleichengeradedenInterak-
tionenvon Springmeyer. Zus̈atzlichnenntShneidermanim Kontext derVisualisierungnoch(ausderzentralen
InteraktionsklassedesManövrierensbei Springmeyer) denEinblick in die Historiesowie die Ablagevon Vi-
sualisierungsergebnissen(dem Datenmanagementzuzuordnen).Einen Überblick überweitereArbeitenzur
Klassifikationvon Interaktionenmit Visualisierungengibt auch[LG96].

2.1.3 Datenvisualisierung

Die herausragendeBedeutungder Visualisierungin der wissenschaftlichenForschungwurde auf einerSit-
zungderDivisionof AdvancedScientificComputingderNationalScienceFoundationin Washington1986mit
folgendenWortenformuliert [MDB87]:

Visualizationin ScientificComputing[ ����� ] offersa wayto seetheunseen.

In ähnlichemSinneäußertsichTukey in [Tuk77]:

Thegreatestvalueof a picture is whenit forcesusto noticewhatwenever expectedto see.

Kein andererAnsatzvermagso effektiv und effizient gleichzeitigsowohl globaleMusterund Strukturen
alsauchfeineDetails,sowohl quantitativealsauchqualitative InformationenausgroßenDatenmengenzu ex-
trahierenwie die visuelleDatenanalyse[Cle94]. Gegen̈ubertabellarischenDarstellungenetwazeigenGraphi-
ken,untersẗutzt durchFreir̈aumezur zweckbestimmtenGestaltung,viel mehrunterschiedlicheAspekteeines
Datensatzes,die zudemdeutlicheinpr̈agsamervermittelt werdenkönnen[NBOH96]. Darüberhinausbietet
dieDatenvisualisierungexzellenteMöglichkeitenzur interaktivenAnfragemodifikationmit direktemvisuellen
Feedback[KKS94]. InsgesamtkannsiealsdaswichtigsteWerkzeugderexplorativenDatenanalyseangesehen
werden[dTSS86, Cle93, Hin87], dennnur mit der ad̈aquatenDarstellungvon Analyseergebnissenwird der
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Analyst in die Lageversetzt,neueHypothesenundStrategienzur UntersuchungdesbetrachtetenDatensatzes
zuentwickelnundzu verfolgen.

VisuelleDarstellungenkommenim Rahmenvon Durchführungund Kommunikationvon Datenanalysen
aufdrei zentralenAufgabengebietenzumEinsatz[NBOH96, Cle94], undzwarbei

� dervisuellenDateninspektionzurHypothesengenerierung,
� derPrüfungvon Modellvorstellungenund
� derErgebnispr̈asentation.

ErkenntnissederKognitionspsychologiebelegen,daßgeradezurAufbereitungundVermittlungschwieriger
ZusammenḧangeBilder alsnaẗurlicherundgegen̈ubertextuellenDarstellungenleichterversẗandlichangesehen
werdenkönnen[And89]. So kanndasmenschlicheGehirnin zwei Hälftenunterteiltwerden,von denendie
linke (eher)für daslogischeundanalytischeDenken,die rechtedagegen(mehr)für die gefühlsbezogeneund
ästhetischeKognitionaufderBasisaudiovisuellerInformationenzusẗandigist. Währenddielinke Gehirnḧalfte
Informationenvorwiegendsequentiellverarbeitet,geschiehtdiesin derrechtenzumeistparallel.Somitkönnen
Bilder weitausschnelleralsTexte aufgenommenwerdenundhinterlassenzugleicheinendeutlichtieferenEin-
druck.8 DetailszurPerzeptionvisuellerInformationenwerdenetwain [HW97a]sehrdetailliertdargestellt.

DasmenschlichevisuelleSystemist aufgrundlangerevolutionärerProzessespezialisiertauf daseffektive
und effizienteErkennenvon Strukturen,dasFiltern relevanterZusammenḧangeund die paralleleAufnahme
sehrvieler Informationen[Goo83]. Spencebezeichnetin diesemZusammenhangdasErkennen,Klassifizieren
undErinnernvisuellerMusteralsdie amweitestenentwickeltenmenschlichenFähigkeitenzur Informations-
verarbeitung[SL90],worausnochmalsdieBedeutungenvonVisualisierungenfür dieexplorativeDatenanalyse
deutlichwird.

Terminologie

DenfolgendenAusführungenwird eineinfachesModell einerGraphikzugrundegelegt (vgl. Abb. 2.7):
� EineGraphikdientderVisualisierungvoneinemodermehrerenhomogenenDatenbesẗanden,die jeweils

auseinerMengevon Datenobjektenbestehen.
� Ein DatenbestandbeschreibtjeweilseineMengevonVariablen(Eigenschaften)vonRealwelt–Objekten.

JedesDatenobjektausdemBestandweistfür jededieserVariableneinAttribut mit einerentsprechenden
Auspr̈agungauf. (Ein Datenbestandhat also die Gestalteiner Relationauf den Wertebereichender
betrachtetenVariablenbzw. Attribute.)

� Die Visualisierungdes Datenbestandesin einer Graphik erfolgt, indem den Datenobjekten— unter
BerücksichtigungeinerausgewähltenMengeder vorliegendenVariablen— Darstellungssymbolezu-
geordnetundin dieGraphikeingetragenwerden.

� JedesDarstellungssymbolbesitzteineMengegraphischer Attribute, etwaPosition,Höhe,Breite,Farbe
etc.

� Die Auspr̈agungender graphischenAttribute einesSymbolsergebensich ausdenAuspr̈agungender
Attributederjeweils zugeordnetenDatenobjekte.

� EinemSymbolkönneneinoder— nachZusammenfassung(Aggregierung)vonDatenobjektenmit glei-
chenAttributauspr̈agungen,ggf. auchnachvergröberndenKlassifikationenaufbestimmtenVariablen—
mehrereDatenobjektezugeordnetsein.

� In letzteremFall könnenauchMaßzahlen,die durchdie Anwendungvon Aggregierungsfunktionenauf
denObjektgruppenberechnetwurden(insbesonderedieAnzahl)zurDefinitiondergraphischenAttribute
herangezogenwerden.9

8Hier seiandie bekannteArbeit von Miller ausdemJahr1956über
”
die magischeZahl 7“ alsBegrenzungmenschlicherFähigkeiten

zur sequentiellenInformationsaufnahmeerinnert[Mil56].
9Natürlich kannmandieerhaltenenGruppen,derengemeinsameAttributauspr̈agungenundüberdiesendefinierteMaßzahlenwiederum
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Abbildung2.7: Ein BalkendiagrammundeinScatterplot

An BestandteileneinerGraphikwird grob zwischendemTitel (ggf. inklusive Erläuterungen),demDarstel-
lungsrahmen(bestehendausSkalaundLegende)sowie demeigentlichenInhalt der Graphik,der Mengeder
(evtl. beschrifteten)Darstellungssymbole,unterschieden.Als Darstellungskomponentenwerdensowohl Dar-
stellungssymboleals auchBestandteiledesRahmensbezeichnet,undunterdemBegriff der Visualisierungs-
parameterwerdenallgemeinalle Merkmaleverstanden,die dasErscheinungsbildeinerGraphiknäherspezi-
fizieren. Dies sind nebendenunmittelbarzur Repr̈asentationder Attribute von Datenobjektenverwendeten
graphischenAttributeauchweitereMerkmalebeliebigerDarstellungskomponenten.

Abbildung2.7zeigtmit einemBalkendiagrammundeinemScatterplotzweiBeispieletypischerGraphiken.
Datenobjektebilden jeweils Erkrankungsf̈alle (überdie hier interessierendenVariablenAlter, Geschlechtund
Überlebenszeit).Darstellungssymbolesind im BalkendiagrammBoxen (mit dengraphischenAttributenx–
Koordinateund Höhe), im Scatterplotdagegen einzelneZeichen(mit x– und y–Koordinatesowie ASCII–
Code).DasBalkendiagrammfaßtGruppenvonDatenobjektennachAggregierungin Altersgruppenzusammen
undvisualisiertdieAnzahlderGruppenelementealsBalkenḧohe(sowieGeschlechtundAlter alsx–Koordinate
desBalkens).Im ScatterplotdagegenwerdendieeinzelnenDatenobjektedirekt visualisiert.

DiesesGraphikmodellwird in Abschnitt5.2.3 im Rahmenvon VIOLA nochformalisiert und verfeinert
werden.Hier sollendieeingef̈uhrtenBegriffe zun̈achsteinmalzumweiterenVersẗandnisausreichendsein.

Gestaltungguter Graphiken

Die AufgabevonGraphikenin derDatenanalysebestehtnachTufte in dereffizientenKommunikationkomple-
xer Ideen[Tuf83]. Graphikensollten

� in ersterLinie die Datenzeigen(also alles Überflüssige,sogenanntenChartjunk, vermeidenund die
Data–Ink–Ratio, denAnteil Datenwerterepr̈asentierenderGraphikelemente,maximieren),

� denBetrachter̈uberdenInhalt— nicht dieMethode— nachdenkenlassen,

� die Aussageder Datennicht verfälschen(vgl. Abb. 2.8 als Beispielfür eineGraphikmit einemhohen
Lügenfaktor, also einemMißverḧaltnis zwischenRelationenin den Dateneinerseitsund Variationen
in graphischenAttributenandererseits:dasVerḧaltnis der Längender markiertenLinien betr̈agt etwa

alsDatenobjekteeinesneuenDatenbestandesauffassen.EineflexiblereBetrachtungsweisekannjedochmitunterhilfreich sein,sieheetwa
weiteruntendieDiskussiondesLinking vonGraphiken.In Abschnitt2.3.2werdenwir nochgenaueraufdieseUnterscheidungvonMikro-
undMakrodateneingehen.
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8.8:1,dasderentsprechendenDatenwertedagegennur etwa3:2 — Tufte berechnetausdenjeweiligen
prozentualenDif ferenzeneinenLügenfaktorvon 783%} 53% ~ 14� 8),

� vieleZahlenauf kleinemRaumdarstellen,
� Zusammenḧangein großenDatenmengenzeigen,
� zumVergleichvon Datenermutigen,
� dieGestaltderDatenaufverschiedenenEbenen(von Übersichtbis Feinstruktur)entḧullen,
� mit verbalenundstatistischenBeschreibungenintegriert sein,
� einemklarenZweck,nämlichExploration,Pr̈asentation,BeschreibungoderVerzierung,dienen.

Abbildung2.8: VerfälschteRelationenin einerGraphikmit hohemLügenfaktor(aus[Tuf83])

ClevelandfaßtdieseAspektein [Cle94] unterdenBegriffender
� Übersichtlichkeit(die Datensolltenhervorstechen,auf Überflüssigesist zu verzichten)und
� Versẗandlichkeit(insbesonderederinformativenBeschriftung)

von Graphikenzusammen.InsgesamtdefiniertTufteexzellenteGraphikenals

[ ����� ] thatwhich givesto theviewer thegreatestnumberof ideasin theshortesttimewith theleast
ink in thesmallestspace.

Die VerwendungvonGraphikenzurobjektivenDarstellungvon Datensammlungenim obigenSinneerfor-
derteineVielzahl differenzierterÜberlegungenzur visuellenWahrnehmungvon Informationen.Der gleiche
Sachverhaltkannin unterschiedlichenPr̈asentationsformenvöllig unterschiedlichaufgenommenwerden.Dies
kann zu Verzerrungenund Verfälschungenführen(vgl. Abb. 2.8), z.B. rein zufällige Werteverteilungenzu
auffälligenAbhängigkeitenoderClusternwerdenlassen,aberauchin derexplorativenAnalysedazugenutzt
werden,verschiedeneAspektederDatenzu betrachten,zu vergleichenund

”
versteckte“ Strukturenzu extra-

hieren.
Die

”
Kunst“ derGraphikerstellungbestehtdarin,die interessierendenDatensoauszuẅahlen,aufzubereiten

undvisuell umzusetzen(zu
”
verschl̈usseln“ ), daßsievom Betrachter(im vom ErstellerbeabsichtigtenSinne)

korrekt wahrgenommenund wieder
”
entschl̈usselt“ werdenkönnen. In der Regel ist es hierzu nötig, viele

verschiedeneGraphikenzu einemDatensatzzu erstellen,mit Variantenzu experimentierenunddieseniterativ
zuverbessern[Cle94].
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Die Art derCodierungvon DatenwertendurchgraphischeAttribute(etwaPosition,Länge,Größe,Farbe,
Schraffur etc.) beeinflußtwesentlichSchnelligkeitundGenauigkeitder Informationsaufnahme(vgl. eineem-
pirischeUntersuchunghierzuin [CM84] sowie einnochdifferenzierteresRankingvonAttributenin [Mac86]).
Eine nicht unwichtigeRolle spielt hierbeidie jeweilige Aufgabeder Graphik[Cle94, Ber74],grob zu unter-
scheidennach10

� Identifikation auffälliger Einzelwerteoder auch Ablesen,Suchenoder InterpolierenkonkreterAus-
prägungen,

� GruppierungoderVergleich(Unterscheidung,OrdnungoderVerḧaltnisscḧatzung)von Datenwertegrup-
pensowie

� ErkennenglobalerStrukturen.

Als sehrumfassendeundlesenswerteArbeitenzur Erstellung
”
guter“ GraphikensindverschiedeneBücher

von Tufte, ClevelandundBertin zu nennen.[Tuf83] und[Cle94] konzentrierensichhierbeieherauf grundle-
gendeKonstruktionsprinzipienundGestaltungsmittelsowie auf Regelnzu ihrem sinnvollen Einsatz;[Tuf91]
und[Cle93] orientierensichmehrankonkretenGraphikenundVisualisierungsbeispielensowie derenParame-
trisierungsm̈oglichkeiten.Bertin legt in [Ber74] mit einerumfassendenTaxonomiegraphischerKomponenten
und— paralleldazu— vonAspektendervisuellenWahrnehmungdieGrundlageeinerGrammatikfür Graphi-
ken.

DiemeistendergenanntenArbeitenklassifizierenGraphikenvor allemnachderAnzahldarstellbarerMerk-
malesowie derenTyp (quantitativ, qualitativ, etc.) undKardinalität. Eine weiteregrundlegendeUnterschei-
dungtrif ft Bertin nachderNutzungderbeiden— nebender Gestaltungvon Darstellungssymbolen— durch
dieZeichenfl̈achegegebenenDarstellungsdimensionen.HiernachergebensichdieKlassen

� Diagramm(DarstellungderBeziehungenzwischenmehrerenMerkmalen),
� Netz(DarstellungderBeziehungenzwischenAuspr̈agungeneinesMerkmals),
� Karte (ein Spezialfallvon Netzenmit derRaumdimensionalsbetrachtetemMerkmal)und
� Symbole(VerzichtaufdieDarstellungvonBeziehungenaußerhalbdereinzelnenDarstellungselemente),

die naẗurlich auchkombinierbarsind. Einenausf̈uhrlichen,aberwenigeraneinzelnenGestaltungsmerkmalen
ausgerichteten̈UberblicküberdasAngebotstatistischerGraphikengibt auch[NBOH96].

Schließlichseienhier mit [GRKM94, ISF94] nocheinigeAnsätzezur automatischen,wissensbasiertenGra-
phikerstellungerwähnt,diesichanobenangef̈uhrtenGrunds̈atzenorientieren.Ihnenliegt jeweilseineformale
BeschreibungderdarzustellendenDatens̈atzein FormvonMetadaten(vgl. [RM90] sowie Abschnitt2.4)sowie
eineCharakterisierungderzugrundeliegendenDatenanalyseaufgabezugrunde,worausetwaübereinRegelsy-
stemgeeigneteVisualisierungsformengefundenwerdenkönnen. EtwasandersgehtMacKinlay in [Mac86]
vor: Hier werdenzun̈achstviele verschiedeneGraphiken,die die interessierendenInformationenauseinem
Datensatzausdr̈uckenkönnen,generiertundanschließendanhandder Effizienz derDarstellung,die überdie
jeweils eingesetztengraphischenAttribute definierbarist, bewertet. DiesesVerfahrenwird vor allem dann
interessant,wennkomplexe Graphikenzusammengesetztwerden,die gleichzeitigverschiedeneMerkmalezu
unterschiedlichenAufgabenstellungenvisualisierensollen.

Interaktive Graphiken

Eine effizienteundeffektive AnalyseinsbesonderegroßerDatenmengenverlangtdie (inter-)aktive Einbezie-
hungdesBenutzersin die Datenexploration [SBM92, UFK � 89]. Vor allem werdenspezielleKonzeptezur
Interaktionmit denAnalyseergebnissenben̈otigt. GraphikenundTabellendürfennicht (nur) ein Endprodukt
der Analysesein,sondernsollten ihrerseitsin dynamischerForm als Ausgangsbasisfür vergleichendebzw.
tiefergehendeUntersuchungendienen[RCK � 97]. Die interaktiveGraphikzeichnetsichhierbeialsSpezialfall

10Manbeachte,wie dieseDifferenzierungteilweisederKlassifikationvon AufgabendesDataMining in Abschnitt2.1.1ähnelt.
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derdynamischenGraphikdadurchaus,daßderBenutzerselbstin dieÄnderungvonVisualisierungsparametern
eingreifenkann,währenddiesebeidynamischenGraphiken(etwain rotierendenPunktwolken)automatischer-
folgt undlediglich gestartetundwiederabgebrochenwerdenkann[The96b].

Grundlegendfür interaktive Visualisierungenist alsodie direkteManipulationvon Graphikenunddie un-
mittelbareVisualisierungsich darausergebenerVer̈anderungen(vgl. [Shn83]).11 Ganzim Sinneder EDA
wird alsoderMenschdurchdasdirekte

”
Anfassen“ von Graphikennochsẗarkerunddirekterzumsteuernden

ElementderExploration.Die Interaktioneröffnet auf effizienteWeisenochmehrunterschiedlicheBlickwin-
kel auf die DatenundgestatteteinendirekterenunddifferenzierterenDatenvergleich. Das

”
Risiko“ , wichtige

AspekteeinesDatenbestandeszu übersehenoderdurchschlechteDarstellungenzu verfälschenbzw. falschzu
interpretieren,sinktdeutlich.

Mit derVerfügbarkeitimmerleistungsf̈ahigererRechnersystemesteigendieMöglichkeitenzur Implemen-
tierunginteraktiver Datenvisualisierungen.Unwin bezeichnetdementsprechenddenEinsatzinteraktiverGra-
phikensowie dieNutzungvon Analysesystemen,diedieseuntersẗutzen,als

”
moderneexplorativeDatenanaly-

se“ [Unw94].

An Grundelementenund -methodeninteraktiver Visualisierungsind nach[BCW88, The96b,NBOH96] zu
nennen:

� dieinteraktiveSelektionvonDarstellungssymbolenbzw. Datenobjekten(vor allemalsGrundlageanderer
Techniken)— dieskannübereinenPointer, einein GrößeundPositiondynamischmodifizierbareBox
(auchBrushinggenannt),seltenerauchanderegeometrischeSelektionswerkzeuge,wie Linien (Slicer),
Kreiseoderfrei definierbareRegionen(ein sogenanntesLasso), erfolgen,

� dasHighlighting, alsodasHervorherbenvonDatenelementenin einerGraphikaufgrundderSpezifikati-
onvon Wertebereichen̈uberSelektionsparameteroderbeiderIdentifikationeinzelnerDatenobjekte,

� dasdirekteAbfragennähererInformationenzu beliebigenGraphikkomponenten(sowohl zuBestandtei-
lendesGraphikrahmensalsoauchin FormeinesLabelling, alsodesBeschriftenseinzelnerDarstellungs-
symbolebzw. Datenobjekte),

� dasLöschenvon Symbolenbzw. derzugeḧorigenDatenelementeauseinerGraphik,
� dieAnzeigevonWarnungenbzw. HinweisenaufmöglicherweisefalschzuinterpretierendeAspekteeiner

Graphik,
� diedynamischeSkalierungundParametrisierungeinerGraphik(hierunterfällt auchdiebenutzergesteu-

erteRotationoderdieEinschr̈ankungderbetrachtetenWertebereiche),
� dasOverlayingvonGraphiken,alsodasÜbereinanderlegenzweierDarstellungenim gleichenodereinem

vergleichbarenKoordinatensystem,sowie
� dasLinkingzweierGraphiken,d.h.allgemeinderAustauschvonInformationenundParametrisierungen

zwischenGraphiken.

Die Basisfür die meistendieserVerfahrenbildet die formaleModellierungder Abbildung von Datenob-
jektenauf Darstellungssymbolesowie der AttributeeinesDatenobjektsauf graphischeDarstellungsattribute.
JedeKomponenteeinerGraphik ist die visuelleWiedergabeeinerbestimmtenInformation,entweder— als
Darstellungssymbol— zu einemDatenobjektbzw. zu denAuspr̈agungeneinigerseinerAttributeoder— in
SkalenoderderLegende— zu einerVariablenauf denDaten.Überdie ManipulationdieserGraphikkompo-
nentenkannnundirektmit Datenobjekteninteragiertbzw. eineParametrisierungderDarstellungvorgenommen
werden.Ein entsprechendesSoftwaremodelldiskutiert [HO91] im Detail. Als allgemeineEinführungin die
Thematikinteraktiver Graphikenkönnen[The96b, CM88, NBOH96] dienen. Dort findensich auchjeweils
einigeAnwendungsbeispiele.Im folgendenwird noch kurz auf zwei Varianteninteraktiver Visualisierung,
die im RahmendieserArbeit von besonderemInteresseseinwerden,genauereingegangen,nämlichDynamic
QueriesunddasLinking von Graphiken.

11EineähnlicheIdeeliegt auchdervisuellenProgrammierungzugrunde,sieheAbschnitt2.2.2.
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Ein einfaches,effektivesBeispielder interaktivenParametrisierungvon Graphikenbilden sogenannteDyna-
mic Queries[Shn94]. Die Restriktiondeszu betrachtendenTeildatenbestandeserfolgt hier über direkt mit
der visuellenDarstellungverbundeneSchieberegler oder ähnlicheKomponentender Benutzungsoberfl̈ache.
Durchdiesekannder in derGraphikbetrachteteDatenausschnittfür bestimmteAttributdimensionenin Real-
zeit modifiziertwerden.DiesesWanderndurchdenbetrachtetenDatenraumermöglicht zumeinendieflexible
SuchenachinteressierendenTeilbereichenundgibt dar̈uberhinausder i. a.ein- oderzweidimensionalenGra-
phik nocheinedritte,durchdie Benutzerinteraktioneingef̈uhrteDimension.Abbildung2.9zeigtein Beispiel
für DynamicQueriesaufeinerLandkarte,die Erkrankungsratenvisualisiert.Interaktiv kannderinteressieren-
deZeitraumsowie — überverschiedenebevölkerungsbezogeneParameter— die Mengederdarzustellenden
Gebieteselektiertwerden.

Abbildung2.9: Einsatzvon DynamicQueriesin derraumbezogenenKrebsepidemiologie(aus[PJ94])

Als ein weiterführenderAnsatzzur interaktiven Manipulationvon GraphikenkoppeltdasLinking zwei-
er oder mehrererGraphikennicht Datenmanagement(Selektion)und Visualisierung,sondernmehrere,i. a.
gleichberechtigteVisualisierungendynamischmiteinander(vgl. etwa[CM88, The96b]). Die Grundideebe-
stehthierbeidarin,diejenigenTeilederDarstellungen,diesichjeweilsaufdiegleichenDatenobjektebeziehen,
zueinanderin Verbindungzu setzenundüberdieseVerbindungInformationenauszutauschen.Geradebei der
Untersuchungkomplexer, alsogroßer, hochdimensionalerDatenbesẗande,die sowohl diskretealsauchstetige
Variablenenthalten,erleichtertdasLinking die flexible Exploration. Darüber hinauskannauchausder In-
teraktionselbst,alsodemunmittelbarenVer̈andernund In–Beziehung–Setzenvon Graphiken,neuesWissen
gewonnenwerden.

EinetypischeVariantedesLinking stelltdasgelinkteHighlightingdar: In einerGraphikselektierteTeilbe-
reicheeinesDatenraumsbzw. TeilmengenderenthaltenenDatenobjektewerdenauchin einerweiterenDarstel-
lung dergleichenDatenhervorgehoben.12 Ein scḧonesBeispielhierfür findetsichin Abb. 2.10. Dort werden
BeobachtungentropischerWirbelsẗurmemit Hilfe desAnalysesystemsRegard [Unw94] untersucht.Im linken
unterenHistogrammsind Stürmemit hoherZuggeschwindigkeitselektiert.EntsprechendeBeobachtungsorte
undy–Koordinatenwerdenin LandkarteundzweitemHistogrammhervorgehoben.

12Hier machtsichdie einheitlicheSichtauf Darstellungssymbolezu Datenobjektenundsolchenzu MengenvonDatenobjekten,wie sie
im obenvorgestelltenGraphikmodelleingef̈uhrt wurde,bezahlt. DasHervorhebenvon Teilmengender Datenobjekteerfolgt durchdas
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Abbildung2.10:Linking vonGraphiken(aus[The95])

In denmeistenFällenist dieVerbindungzwischengelinktenGraphiken— dieskönnenauchdurchausmehr
als zwei sein— bi- bzw. multidirektional,d.h. Selektionenin einerbeliebigenGraphikwerdenzugleichauf
alleanderen̈ubertragen.

AllgemeinunterscheidetmanzwischenempirischemundalgebraischemLinking [NBOH96]. Beim empi-
rischenLinking werdenentwederin allenbeteiligtenGraphikenstetsdie identischenDatenobjekte(nur ggf. in
GestaltandererDarstellungssymbole)hervorgehoben(wie in Abb. 2.10)oderaberstetsdiegleichenVariablen
(Attribute)desbetrachtetenDatenraums(wiederumnaẗurlich in unterschiedlicherForm) dargestellt. Letztere
Varianteist etwaim AnalysesystemViSta [YFM93] realisiert— dort könnenz.B. durchSelektionvon Zellen
ausScatterplot–Matrizen13PaarevonVariablenspezifiziertwerden,diein anderenDiagrammengenauerzube-
trachtensind. Demgegen̈uberdefiniertdasalgebraischeLinking Abbildungsfunktionen,die ausderSelektion
einerGraphikdie Darstellungin eineranderenberechnen.Somit ist hier derBezugauf denselbenDatenraum
nichtzwangsl̈aufigerforderlich.

In [The96b] werdenorthogonalzu dieserDif ferenzierungkalte, warmeund heißeDarstellungssymbole
bzw. Graphikenunterschieden.Währenderstgenanntekein Linking erlauben,erfolgt dasLinking im Falle
warmerObjekteerstnachexpliziter Anforderungundfür heißeObjektestetssofort.

Ein allgemeinererLinkingbegriff wird vonWilhelm in [Wil97] im SinneeinesbeliebigenInformationsaus-
tauschszwischenDatenobjektenund/oderDarstellungskomponenten(Skalen,Legendeetc.)eingef̈uhrt. Neben
obigenVariantendiskutierteru.a.

� dasLinking von Skalen(Minimum, Maximum,Einteilung)unddamitder Datenselektion(ähnlichden
DynamicQueries),

� die Übernahmevon benutzerdefiniertenOrdnungenfür nominaleVariablen,
� die gleichzeitigeAbfragenähererInformationenfür entsprechendeDatenobjektein verschiedenenGra-

HighlightingeinesTeilesdesDarstellungssymbols.
13Zu allen Paar–Kombinationeneiner Mengevon Variablenwerdendie jeweiligen Scatterplots,also Punktwolken,in einer Matrix

angeordnet.
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phikensowie
� dasLinking zwischenDatenausverschiedenenQuellenmit zumindestteilweiseübereinstimmenden

Attributen.

EinigedieserVariantenfindensichauchin demVisualisierungssystemDEVise[LRB � 97]. Weiterhinwird von
Wilhelm dasProblemderÜberlagerungverschiedener, nacheinanderausgef̈uhrterSelektionenangesprochen.
In Form von Selektionssequenzen(vgl. [The96b]) könnenunterschiedlicheArten der Selektion(gem̈aß der
Aufstellungauf Seite28) auf verschiedenenGraphikenüberbeliebigeMengenoperatorenverkn̈upft werden.
DerartigeSequenzenwerdenin Form von SQL–Anfragenmodelliertund könnenauchnachtr̈aglich modifi-
ziert oderauf anderenDatens̈atzenwiederverwendetwerden. Allgemein eröffnen sich somit überdasLin-
king weitereMöglichkeitenzumkomfortablenDatenmanagement,dasohneeinexplizitesWechselnzwischen
Visualisierungs-undDatenmanipulationsoperationenauskommt.

2.1.4 Ziele intelligenter Datenanalysen

Abschließendkommenwir nocheinmalauf denBegriff der
”
intelligentenDatenanalyse“ zu sprechen,derdie

grundlegendeMotivationdieserArbeit definiert. Im Vorwortvon [BH99] wird unterdiesemBegriff zwischen
zwei Aspektendifferenziert,nämlich

1. derEntwicklungundAnwendungintelligenterrechnerbasierterWerkzeuge, dassind(nachBertholdund
Hand)Systeme

[...] which probemore deeplyinto structure thanfirst generation methods[...],

diealsozu sehrdifferenziertenBetrachtungenderjeweiligenDatenin derLagesind,und

2. der intelligentenAnwendungvon Datenanalysesystemen,demwohlüberlegtenEinsatzvon Analysever-
fahrenundderfundiertenInterpretationihrer Ergebnisse.

Wie bereitsin Kapitel 1 dargestellt,stehtin dieserArbeit die zweiteSichtweise,hierbeivor allem die enge
KooperationzwischenmenschlichemDatenanalystenundrechnerbasiertemAnalysesystem,alsodiead̈aquate
Synchronisationihrer jeweiligen Wissens-und Planungssẗandedurch Austauschmöglichst aller relevanten
Informationenim Vordergrund(vgl. [Han97b,Liu96]). DieseGrundideeentsprichtauchder aktuellenEnt-
wicklung desintegrierten,sichabwechselndenundergänzendenEinsatzesvon VerfahrenausOLAP undData
Mining, EDA undschließenderStatistik,interaktiverVisualisierungundautomatisierterMustersuche(vgl. Ab-
schnitt2.1.1,speziell[Han97a,Wro98]).

Im RahmenintelligenterDatenanalysesollenin geeigneterWeiseFähigkeitenvon MenschundComputer
kombiniert,d.h. die einzelnenTeilaufgaben(etwaErkennungvon Strukturen,Hypothesengenerierungundef-
fizienteBerechnungen)im RahmeneinerAnalysegeeignetaufdiesebeidenAufgabentr̈ageraufgeteiltwerden.
Datenanalyseumgebungensolltenin GestalteinesAssistenteneinexplorativesVorgehenuntersẗutzen,komfor-
tablenZugriff aufallerelevantenVerfahrenbietensowiegeradedemNicht–ExpertendienötigeHilfestellungzu
derenkorrekterAnwendunggewährenbzw. demMenschenjeweils schonbei derWahldesnächstenAnalyse-
schritteshelfen.Grundlagehierfür bildetdieklareVorgabevonAnalysezielen14 sowie dieFormalisierungvon
Strategien. WichtigeHilfsmittel zur LösungrealerProblembildenpraxisnaheModelleundVorgehensweisen,
effizienteDatenpr̈asentationen— insbesonderead̈aquateVerfahrenzur interaktivenDatenvisualisierung— so-
wie die Datens̈atzebeschreibendeMetadaten,die einesinnvolle Selektionvon Analyseverfahrenermöglichen
[Han97b, BH99].

DiesegrundlegendenForderungenund Konzeptesind die Basisdafür,
”
unintelligenteDatenanalysen“ zu

vermeiden,derenGefahrensichausderzunehmendenVerfügbarkeitvonAnalysesystemenauchfür
”
Statistik–

Laien“ sowiederMächtigkeit,aberauchKomplexitätneuartigerAnalysemethodenergeben.(Vergleichehierzu
14Diesstehtnicht im Widerspruchzu denGrundideenexplorativerDatenanalyse.Auch hier sind stetsmehroderwenigerallgemeine

Fragestellungensowie bestimmteArten interessierenderMuster vorgegeben,die naẗurlich noch im Laufe der Analyseverfeinertoder
ergänzt werdenkönnen. Wenn sich der Grad einer Zielorientierungauchnur schwerfestlegenund messenläßt, so führt eine völlig
orientierungsloseSuchedochnursehrseltenzueinemsinnvollenErgebnis.
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auch[FL90], wo die Bedeutungder graphischenDatenanalyseals den
”
Gefahren“ der Computer–Nutzung

entgegensteuerndesElementherausgestelltwird.)
Letztendlichspielt immer nochder Menschdie Schl̈usselrollebei der Extraktionvon WissenausDaten

[SSW96] — zum einen,weil er es ist, der die interessierendenFragestellungenformuliert, im Laufe einer
Analyseevtl. auchnochmodifiziert unddie Relevanzvon Ergebnissenaufgrundschwerzu formalisierenden
Hintergrundwissenseinstufenkann,undzum anderenaufgrundseinerüberragendenund (auf absehbareZeit
immernoch)demRechnerüberlegenenkognitivenFähigkeiten.Und nur wennbei ihm ein gewissesGrund-
versẗandnisfür die in diesemAbschnittdargelegtenGrundideender(explorativen)Datenanalysebesteht,kann
erdieMöglichkeiteneinesrechnerbasiertenAnalysewerkzeugs— seiesnochso

”
intelligent“ — richtig nutzen

unddie Bedeutungvon explorativ generiertenHypothesenundsogefundenenStrukturenrichtig einscḧatzen:
nicht als finale Erkenntnisse,als nahezubeliebig erzeugteErgebnisse,sondernstetsnur als Bausteinezum
VersẗandnisdeszugrundeliegendenDatenraums.

2.2 VisuelleProgrammierung

Mit der Entwicklungimmer leistungsf̈ahigererHard- und SoftwaresuchtmanetwaseitEndeder 70erJahre
versẗarkt nachMöglichkeiten,Programmeversẗandlichersowie Programmierung

”
naẗurlicher“ und damit für

größereAnwendergruppenzug̈anglichzumachen[TG86]. AusgehendvonderErkenntnis,daßdemMenschen
komplexe ZusammenḧangeundAbläufeviel besserundeffizienterüberanschaulichevisuelleDarstellungen
als überabstrakteBeschreibungenvermitteltwerdenkönnen,soll die Konstruktionvon Programmenidealer-
weisedurch

”
Zusammensteckenund Ausprobieren“ erfolgen. Hierbei kommengegen̈uber der klassischen,

textuellenProgrammierungvorwiegendgraphischeNotationenundinteraktiv manipulierbareSoftwarekompo-
nentenzumEinsatz. Als Bezeichnungfür derartigeAnsätzehat sichder Begriff

”
visuelleProgrammierung“

etabliert[Sch98].
Ähnlich wie dieDatenvisualisierungeinezentraleRolle für die (explorative)Datenanalysespielt(vgl. Ab-

schnitt2.1),sozielt auchdievisuelleProgrammierungaufeinead̈aquatere,
”
bessere“ Informationsvermittlung

zwischenMenschundRechnersystem.Die Visualisierungvon Datenwird nunim RahmenderErstellungvon
SoftwarefortgeführtzurVisualisierungvon Programmstrukturenund-abläufen.

Bevor in denAbschnitten2.2.2bis 2.2.5näherauf einzelneAspektevisuellerProgrammierung(insbeson-
dereverschiedenevisuelleProgrammierparadigmensowie Argumentefür und gegenihre Nutzungim allge-
meinenund speziellin der Datenanalyse)eingegangenwird, wird zun̈achstin Abschnitt2.2.1konkretisiert,
wasunterdemallgemeinenBegriff

”
visuelleProgrammierung“ verstandenwerdenkannundsoll.

2.2.1 Begriffsbildung

Generellläßtsich— derBegriffsweltderKognitionspsychologieentsprechend,diezwischenderVerarbeitung
visuellerundverbalerInformationdurchdenMenschenunterscheidet[And89] — dievisuellevonderverbalen
(textuellen)ProgrammierungdurchdieArt derVerwendungvisuellinformativerElementeabgrenzen.Hiermit
sindnachSchiffer [Sch98] solcheKomponentenbzw. Attributegemeint,die (ohnevorherige

”
Übersetzung“ )

ausschließlich visuell wahrgenommenwerdenkönnen,z.B.
� graphischeKomponenten(Diagramme,Farbenetc.),
� geometrischeAttribute(Form,Größeetc.),
� topologischeEigenschaften(Verbindungen,̈Uberlagerungen,Berührungenetc.)oder
� typographischeMerkmale(Seitengestaltung,Schriftartetc.).

Begründetin derentsprechendengraphischenAnordnungvonProgrammierkonstruktenwird oft auchvonzwei-
odermehrdimensionaler15 Programmierungim Gegensatzzur traditionellenlinearen odereindimensionalen

15Tats̈achlichgibt esArbeiten,die versuchen,drei odersogarnochmehrDimensionenzur visuellenProgrammierungzu nutzen,z.B.
[Naj94].
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Programmierunggesprochen[Mye86].
DerBegriff dervisuellenProgrammierungist sehrweit gefaßt.Solassensichhierunterim weitestenSinne

alle AspektegraphischerBenutzungsschnittstellen— als ein visuellesAngebotaktivierbarerBefehle— be-
trachten[CKLI94]. Geradevor diesemHintergrundverwässernunz̈ahligePublikationenausdenunterschied-
lichstenForschungsbereichendieklareDefinitiondessen,wasdenKernvisuellerProgrammierungausmacht.

In der FachliteraturwerdenvisuelleProgrammierungsowie visuelleProgrammiersprachenin einerViel-
zahl von Variationenüberdie Verwendung

”
bedeutungsvoller“ graphischerodervisuellerElementeim Pro-

grammierprozeßdefiniert(sieheu.a. [Shu86, Mye86, TG86, Cha87,CKLI94, BGL95,Men96]),wobeijedoch
dieAbgrenzungzu

� derVerwendunggraphischerSoftwareentwicklungsumgebungenmit komfortablenEditorenbeiderPro-
grammierung,

� derProgrammvisualisierung,alsoderreinenDarstellungvon Programmstrukturoder-ablauf(undnicht
derKonstruktionvon Programmen),

� derProgrammierunggraphischerBenutzungsoberfl̈achenoder
� derNutzunginformellerNotationen,dienicht vomRechnerverarbeitetwerdenkönnenundsollen,

ebensowie die genaueDefinition desBegriffs
”
bedeutungsvoll“ undderUmfangderBerücksichtigungtextu-

ellerElementeim Programmierprozeßsehrunterschiedlichundoftmalsauchunklarformuliert sind.
EntsprechendwerdenderartigeAspekteauchin gängigenKlassifikationenvisuellerProgrammierungein-

bezogen.SounterscheidetetwaderAnsatzvon Shuaus[Shu86] (vgl. Abb. 2.11)aufobersterEbene16 nach
� visuellenUmgebungen

k zur Visualisierungvon DatenoderDatenstrukturen,
k zur Programmvisualisierung,alsoderIllustrationderStruktureinesProgrammsoderderProgram-

manimationzur Analysevon Laufzeitkomplexität,RessourcenbedarfundalgorithmischenAspek-
ten,oder

k zur Untersẗutzungvon SoftwareentwurfundAnforderungsspezifikationim RahmendesSoftware–
Engineering–Prozesses

� undvisuellenSprachen

k zur BearbeitungvisuellerDaten(mit anderenWorten:zurBildverarbeitung),
k zur Untersẗutzung visueller Interaktion (bei Shu speziell zum Entwurf von Piktogrammen,in

ähnlichaufgebautenKlassifikationenauchoft zurGestaltungvon Benutzungsoberfl̈achen)oder
k zur Programmierungmit visuellenAusdr̈ucken.

Währendhier die erstenbeidenKlassen
”
visueller“ Sprachenbeliebige(auchtextuelle)Programmiersprachen

umfassen,diealleinvisuelleInformationenverarbeitenundselbsti. a.kaumdasAttribut
”
visuell“ verdienen,ist

die letztgenannteKlassediejenige,diedieeigentlichevisuelleProgrammierungerlaubt.Auchin dengenannten
visuellenUmgebungenbeziehtsichderBegriff

”
visuell“ allein auf die Form derdargestelltenInformationen,

wobeinaẗurlich oft auchdieVerwendunggraphischerBenutzungsoberfl̈acheneinegroßeRollespielt.
In ähnlicherWeisedefiniertChangin [Cha87] eineKlassifikationvisueller (Programmier–)Sprachenda-

nach,ob die Sprachkonstrukteund/oderdie verarbeitetenObjekteinhärentvisuell sind, woraussich die vier
Klassen

1. SprachenzurUntersẗutzungvisuellerInteraktion17,

2. visuelleProgrammiersprachen,

3. SprachenzurVerarbeitungvisuellerInformationenund
16EineweitereVerfeinerungdiesesSchemasfindetsichin [Shu88]. Hieraufkommenwir auchin Abschnitt2.2.3nochmalszurück.
17Wiesoim RahmendieserKlassifikationnochmalseineAbgrenzungzu beliebigenverbalenProgrammiersprachenerfolgt, die nicht–

visuelleInformationenverarbeiten,wird nicht genauermotiviert.



34 Kapitel 2. Grundlagen

���j�p�(�%� � �������6���(�����6�R�
��� �*�6�R� � �p� �%�*���6�

����� ��� �*���R� � ���C 
¡��*¢ £���� ��£-��¡¤ ¥{¦ §*¨6©Mª�«¬6©R®�¯6¦ °6±�²

³µ´p¶M·�¸v¹*¹-¸�º�»�¼/½C»�¾/¿À¿3´-¸�»�·�Á�½
Â�Ã ÄpÅ(Æ�Ç ÇjÆÉÈ6Ê(ËMÌvÍRÎ(ÆRÏ

ÐRÑ�Ò
ÓÕÔRÖ�×
Ø�ÔMÙ Ú Û�Ü�Ý
Þ�ß à*á6âMã ã â�äå
æ�çjè�é�êìë�í î è�æ

ï�ð�ñ ò�ópô*ñ õ�ñ öR÷�ð�ø
ù6ú û*ü�ýRþ þ ý�ÿ
����� ���	��
�� � ��

���	�����	������� ���������
 �! "$#�! %'&)(+* * (�,
-/.$0	1�2�3�4�5�6�7
8$9;:=< >�?=>�@�A�9�B)C

DFE G;H�I	G�J�JLK�M NOE P�Q R�H�I	G�J�JLK�M STR�I�J�U�V G�I	K�MWYX�Z [�\L]�^�[�_
`�a)bdc�e�f�g�hdi c�a�j�a
k�l$m�npoYq�r m�s

t�u=v�w�u	x�y�y�z�{
|�})~��d��~����
���	�����=�������
���)��� �����������

�)��� � �����	���
�� ;¡=¢ £�¤

Abbildung2.11:KlassifikationvisuellerProgrammierungnachShu

4. PiktogrammsprachenzurVerarbeitungvisuellerInformationen18

ergeben. Changstellt fest, daßin denbetrachtetenSprachengeneralisiertePiktogramme(Icons)sowohl für
Datenobjektealsauchfür Prozesse(Sprachkonstrukte)definiertwerden,die jeweils einenvisuellenundeinen
logischenAspekt(eineBedeutung)aufweisen.DiesebeidenAspektesindin denverschiedenenSprachklassen
für Datenund Prozesseunterschiedlichausgepr̈agt bzw. werdendurchspezifischeAbbildungenauseinander
bestimmt.Eine visuelleSprache definiertChangauf dieserBasisallgemeinals eineMengeikonischerSätze
übereinemgegebenenIconsystem.

Auch in [TG86] werdenvisuelleSprachen̈uberdie Integrationvon graphischenDarstellungenin einePro-
grammiersprachezur symbolischenRepr̈asentationvon Daten,Operationen,KontrollstrukturenundAbläufen
sowie dieNutzungvisuellerKomponentenzurGestaltungeinesgraphischenEditorsalsgeeigneteBenutzungs-
schnittstellebeschrieben.Die Hauptzieleder EntwicklungvisuellerProgrammiersprachenwerdenauf dieser
Grundlagein [MT90] unterdenGesichtspunktender

� Syntax(derübersichtlichenDarstellungderBeziehungenzwischengraphischenElementen),

� Semantik(einermöglichstklarenBedeutungeinerKomponente)und

� Pragmatik(derNutzunggeeigneterbekannterMetaphernausdemjeweiligenAnwendungsgebiet)

zusammengefaßt.

Den in dieserArbeit folgendenBetrachtungensoll die Definition visuellerProgrammiersprachen zugrunde
gelegt werden,die Schiffer in [Sch98] als Zusammenfassungin der Literatur angef̈uhrterBegriffsbildungen
gibt:

V ISUELLE PROGRAMMIERSPRACHEN sind Programmiersprachenmit visuell informativenEle-
menten,diesyntaktisch odersemantisch bedeutungstragendsind.

In diesemSinneist z.B. einPfeil zwischenzweiKnoteneinesDatenflußdiagrammsoft vonsyntaktischer, seine
eventuelleEinfärbungdagegenmeistvon semantischerBedeutung.

Da in vielenFällennicht klar zwischeneinervisuellenProgrammierspracheundder jeweils zu ihrer Nut-
zungbereitgestelltenUmgebung zu unterscheidenist — so sind z.B. in demvisuellenProgrammiersystem
Prograph [CP88]FensterbedeutungstragendeSprachelemente—, wird hier keinegesonderteDefinition visu-
eller Programmierumgebungenoder-systemegegeben. Im Gegensatzzu obigenKlassifikationenliegt einer
visuellenProgrammierumgebung also stetseinevisuelle und nie eineverbaleProgrammiersprachezugrun-

18Hiermit wird lediglich eineUntermengevisuellerProgrammiersprachennachShuhervorgehoben.
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de.19 In diesemSinneist auchvisuelleProgrammierungeinfachalsProgrammierungunterVerwendungeiner
visuellenProgrammiersprachezu verstehen— auchdieseinegegen̈uber denKlassifikationenvon Shu und
Changdeutlicheingeschr̈ankteBetrachtungsweise.Die Berechnungsvollständigkeit(Turing–Mächtigkeit)der
betrachtetenSprachesoll hier keinebesondereRolle spielen(vgl. etwa[Bur95]).

WeiterhinwerdenauchvisuelleSprachen, dienicht zur Programmierung,alsozur vollständigenBeschrei-
bungderEigenschaftenvon durcheinRechnersystemverarbeiteterSoftware,sondernallein zur Kommunika-
tion von Informationenentwickeltsind,nichtnäherbetrachtet.

UnterProgrammvisualisierungsoll im weiterensowohl dieProgrammanimationalsauchdievisuelleDar-
stellungvon Programmdatenoder-strukturenverstandenwerden.

In der allgemeinenSystem-und Anwendungsentwicklunghat sich die visuelle Programmierungsicherlich
noch nicht durchgesetzt[CKLI94]. Hierzu spielenfür eine effiziente und effektive Programmentwicklung
i. a. dochweit mehrKriterien ein wichtige Rolle alsnur die

”
bessere“ WahrnehmungvisuellerDarstellungen

gegen̈uberabstraktenBeschreibungen(wobeiauchdieserAspektsicherlichnochdifferenzierterzu sehenist).
In Abschnitt2.2.2werdeneinigeVor- undNachteile,MöglichkeitenundProblemevisuellerProgrammierung
näherbeleuchtet.

Gem̈aßobigerDefinition visuellerProgrammierungwird weiterhin deutlich,daßes— je nachAusmaß
desEinsatzesvisuellerElemente— auchzwischenverbalerundvisuellerProgrammierungeineVielzahlvon
AbstufungendesGradesderVisualisierunggebenkann:begonnenbeiderNutzungvonFettschriftoderFarben
bis zur Programmierungvöllig ohneText. Abschnitt2.2.3stellt einigeKlassifikationenvisuellerProgrammie-
rungvor, diesichvor allemaufdiegraphischenMittel zurRepr̈asentationvonProgrammkomponentenunddie
jeweilsunterliegendenvisuellenProgrammierparadigmenkonzentrieren.

Die SinnhaftigkeitundNützlichkeitdervielfältigenmöglichenKonzeptehängtsicherlichjeweils aucham
zu untersẗutzendenAnwendungsgebiet.Sohaben,wennauch— wie obendargestellt— derErfolg auf breiter
Front bisherausgebliebenist, einzelneAnwendungsdom̈anengeradein denletztenJahrenauchkommerziell
erfolgreichevisuelleProgrammiersystemehervorgebracht,diegutaufdiejeweiligenErfordernisseabgestimmt
sind.Zu nennensindhier etwa

� die Entwicklungvon (oft prototypischen)Systemenmit komplexenBenutzungsoberfl̈achenund relativ
einfacherAnwendungslogik,z.B. mit VisualAgevon IBM,20

� dieBereitstellung(meistdeklarativer)visuellerAnfragesprachenfür Datenbanksysteme(vgl. [CCLB97,
DRR� 96,Lar86] für einenÜberblick),

� die ErstellungmultimedialerPr̈asentationenoderinteraktivermultimedialerAnwendungendurchAuto-
renwerkzeuge[Bol95, BS98]oder

� GescḧaftsprozeßmodellierungundWorkflow–Management,z.B. auf BasisereignisgesteuerterProzeß-
ketten[VB96, Rum99].

Auch in der Datenvisualisierungund -analysewerdenzunehmendvisuelle,auf demDatenflußparadigma
basierendeProgrammierumgebungeneingesetzt.In Abschnitt2.2.4wird diesesParadigma,dasauchderAna-
lyseumgebung VIOLA zugrundeliegen wird, genauervorgestelltund seineEignungzur Untersẗutzungder
Datenanalysediskutiert.EinigeBeispielsystemefindensichdannin Abschnitt3.4.

Abschnitt2.2.5gehtschließlichnochauf einigeaktuelleForschungsthemenim BereichdervisuellenPro-
grammierungein. Für eine umfassendeEinführung in die visuelle Programmierungsei auf [Sch98] ver-
wiesen.21 Einen Einblick in aktuelleForschungsaktivitätenbietendie Tagungsb̈andedes

”
IEEE Workshop

19Natürlich kanndiesevisuelleSprachevor oderim RahmenderAusführungeinesvisuellenProgrammsauchzunächstin einehöhere
verbaleSprachëubersetztwerden,anstattdenCodedirekt zu interpretierenoderzu compilieren.

20Systemewie VisualC++ vonMicrosoft, durchdieüberentsprechendeEditorenalleindieBenutzungsoberflächenvisuellprogrammiert
werden,die jedochweiterhineineverbaleCodierungdeseigentlichenAnwendungsprogrammserfordern,sind hier aufgrundfehlender
Berechnungsvollständigkeitderklar abgegrenztenvisuellenTeilsprachenicht alstypischeBeispieleanzusehen.

21An diesemWerk orientierensichauchweiteTeilediesesAbschnitts.
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(Symposium)on Visual Languages“ , dererstmals1984abgehaltenwurde,sowie das
”
Journal on Visual Lan-

guagesandComputing“ , das1990erstmalerschien,sowie die großteilsimmernochaktuellenSammelb̈ande
[Gli90a, Gli90b, BM95].

2.2.2 Vor- und Nachteilevisueller Programmierung

DerEinsatzvisuellerProgrammierungwird allgemeinvor allemausErkenntnissenderKognitionspsychologie
motiviert, nachdervisuelleDarstellungenvom Menschenbesonderswirkungsvoll verarbeitetwerdenkönnen
[And89] (vgl. dieDiskussionderDatenvisualisierungin Abschnitt2.1.3).DieseÜberlegungenfußenaufzwei
grundlegendenSachverhalten:

1. AnalytischeAufgabenundvisuelleEindrückesprechenin unterschiedlicherWeisedie Fähigkeitendes
menschlichenGehirnszurInformationsverarbeitungan— die linke Gehirnḧalfteuntersẗutztsequentielle
Verarbeitungsprozesse,die rechteparallele.22 Eserscheintsinnvoll, beideranalytischenProbleml̈osung
unterNutzungvisuellerInformationendie FähigkeitenbeiderGehirnḧalftenzu kombinierenundsomit
höhereVerarbeitungskapazitätenauszuscḧopfensowie durchParallelisierungeffizienterzusein.

2. Der Menschlöst die Welt um sich herumin GrundeinheitenundBeziehungsgeflechtezwischendiesen
auf. Eswird stetsversucht,neueEindrückedurchEinordnungin diesesemantischen(propositionalen)
Netzeauf bereitsbekannteKonzepteabzubilden— je besserdiesgelingt, umsonachhaltigerwird die
neueInformationaufgenommen.DieseEinordnungvonInformationenist, sogutesgeht,durchvisuelle
Strukturierungsmittelzuuntersẗutzen,wobeidieVerwendungintuitiverMetaphern̈außersthilfreich sein
kann.

DarüberhinausgehenGreenundPetrein [GP96] näherauf die
”
Psychologieder Programmierung“ ein:

JederProgrammiererbautsicheinementaleRepr̈asentationeinesbetrachtetenProgrammsauf — diesenPro-
zeßgilt esdurchVerdeutlichungvon ProgrammstrukturundZusammenḧangenzwischenKomponentensowie
einemöglichst einfacheund direkteAbbildung zwischenProblemstellungund Programmin einervisuellen
Programmierumgebungzu fördern.Auch die direkteInteraktionmit denProgrammkomponentenbei derEnt-
wicklung undim Rahmenvon Testl̈aufenkommendemProgrammversẗandniszugute.Die Entwicklungeines
Programmserfolgti. a.nichtlinear, sonderndurchEinfügenneuerTeile in einbestehendesGer̈ustoderTeilpro-
gramm.DieseVorgehensweisekannebenfallsdurchdirekteManipulationsm̈oglichkeitenin einerUmgebung,
die denWechselzwischenverschiedenenAbstraktionsebenengestattet,untersẗutzt werden. Schließlichwird
auchdaraufhingewiesen,daßalle Notationen— egal ob textuell odervisuell — jeweils bestimmteAspekte
derdarzubietendenInformationenbetonenundanderezugleichvernachl̈assigen.DasZiel mußessein,jeweils
auchdieverborgeneSicht(zumindestpotentiell)sichtbarzumachen.

Auf denAspektder direktenManipulationvon ObjekteneinerBenutzungsschnittstellekommtShneider-
manin [Shn83] genauerzusprechen:DirekteManipulationmachtdenComputer

”
transparent“ , indemsiedem

Benutzererlaubt,sichaufseineeigentliche,mit Hilfe desRechnersbearbeiteteAufgabezu konzentrieren.Sie
vermitteltein Gef̈uhl derSystembeherrschung,KompetenzundLeichtigkeitsowie SpaßamErlernenundBe-
nutzeneinesRechnersystems.NebendenAspektenderschnellenErlernbarkeitundsubjektivenZufriedenheit
nenntShneidermanalszentraleZieleeinersoftware–ergonomischgutenBenutzungsschnittstelleauchdieEffi-
zienzderAufgabendurchf̈uhrung,geringeFehlerratenundguteErinnerungderSystembedienung[Shn87]. All
diessindnaẗurlich gleichermaßenauchAnsatzpunktezumEinsatzvisuellerProgrammierung.

Eine Vielzahlvon Aussagenund in derLiteraturaufgestelltenThesenzu VorzügenundspeziellenZielen
visuellerProgrammierungsindin [Sch98,Bla96, Men96,TG86]zusammengestellt.EinenÜberblickübereine
ganzeReiheempirischerStudienzurÜber- (oderUnter-)legenheitgraphischergegen̈ubertextuellenNotationen
gibt [Whi97]. EineverbreitetepauschaleTheselautet:

22Sicherlichgibt esvon Menschzu MenschtrotzdemsignifikanteUnterschiedein der Art undGeschwindigkeitderVerarbeitungbe-
stimmterInformationensowie in derHerangehensweiseanbestimmteProbleme.



2.2VisuelleProgrammierung 37

VisuelleElementevereinfachendieProgrammierungundführenzu
”
besseren“ Programmen.

DieseAnnahmeist in dieserallgemeinenForm sicherzu naiv und leicht zu widerlegen— andernfallswären
visuelleProgrammiersprachenin derallgemeinenProgrammierungheutesicherviel weiterverbreitet.Dagegen
sprechenauchtechnischeEigenschaftenvon Softwareund ihrer Beschreibungsmittel,die sich der bildlichen
Repr̈asentationprinzipiell entziehen.

Da einepauschaleAuflistungvon Vor- undNachteilenvisuellerProgrammierungzumindestschwierigzu
differenzieren,wennnicht garaufgrundder BreitemöglicherEinsatzgebieteirreführendwäre,wird nachfol-
gendstattdessenin Anlehnungan [Sch98] anhandvon fünf

”
klassischen“ Argumentenfür denEinsatzvisu-

eller Programmierungdiskutiert, unter welchenUmsẗandengraphischeDarstellungentextuellen Notationen
überlegensind:

1. Argument: VisuelleProgrammeerleichtern die Kommunikation. Geradein der Kommunikationzwi-
schenAnwenderbzw. Auftraggeberund Programmierersowie im Übergangvon der Entwurfs- in die
Implementierungsphasekanndie visuelleProgrammierungeinegemeinsameSprachedefinieren.Über
ausdrucksstarkeBilder lassensichInformationenbesser, kompakterundelegantervermitteln.

Die Normierungder Informationsdarstellungist hierbeijedochschwierig. AbstrakteSachverhaltesind
zudemoftmalskaumvisuell umsetzbar. WeiterhinkönnenvisuelleDarstellungennicht so präzisewie
textuelleNotationen(etwaklareBezeichner)seinundkönnenleicht von denzu vermittelndenKernaus-
sagenablenken(vgl. [Tuf83] zurGestaltunginformativerGraphiken).

InsgesamterscheinteineKombinationvon GraphikundText auf derBasisklarer, jeweils im Einzelfall
festzulegenderbzw. zu nutzenderKonventionensinnvoll, wobeiinsbesondereDateninhaltesowie grobe
AbläufeundStrukturengut visuell vermitteltwerdenkönnen.

2. Argument: VisuelleProgrammesind leicht verständlich. Bilder gelten,geradefür UngëubteundNicht–
Programmierer, als ein naẗurlichesKommunikationsmittel.Nach [Tuf91] könnendurch ihren Einsatz
— verglichen mit textuellen (tabellarischen)Darstellungen— komplexe Datenund Zusammenḧange
oftmalsdeutlichleichterinterpretiertwerden.

Vor allemLiniendiagrammewerdenjedochschnellunübersichtlich,semantischeDetailssindnurschwer
zu codierenundkorrektzu interpretieren.Wiederumsinddie SẗarkenvisuellerProgrammierungsomit
eherim BereichvonüberblicksartigenEntwurfs-undArchitekturskizzensowie in Kombinationmit einer
Programmvisualisierunganzusiedeln.

3. Argument: VisuelleProgrammierung ist leicht erlernbar. Visuelle Programmierumgebungenbietenei-
nenfastschonspielerischenUmgangmit derProgrammierungundkönnenaufgrunddirekterManipula-
tion undmeisteinfacherSyntaxleichtermotivierenundgrößereAnwendergruppenansprechen.

Esbestehtjedochdie GefahrderFrustration,wenndie visuelleSprachenicht mächtiggenugist. Wei-
terhinkannderinteraktiveUmganggeradefür größereProgrammezu umsẗandlichwerden.Schließlich
wird auchderProzeßderabstraktenProbleml̈osungnichtgefördert— geradekomplexeProblemeführen
schnellzu schlechtstrukturiertenLösungen.

4. Argument: VisuelleProgrammierung überwindet Sprachbarrieren. Bilder und Piktogrammekönnen
zwarinternationalversẗandlichgestaltetwerden,erreichenabernichtdengleichenStandardisierungsgrad
unddiegleicheAussagekraftwie dieverbaleSprache.

5. Argument: VisuelleProgrammierung heißt ”optimale“ Kognition. Gem̈aß der zu Beginn diesesAb-
schnittsdargestelltenkognitionswissenschaftlichenErkenntnissekönnenvisuelleProgrammeeffizienter
wahrgenommenundbessererinnertwerden.DiesstehtjedochbeiderProgrammierungwenigerim Vor-
dergrundals ein guter Überblick überdasjeweilige Programm.Zu dessenGewährung(demdirekten
Zugriff auf alle Programmteilesowie demWechselzwischenDetail- und Gesamtsicht)bietet visuelle
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ProgrammierungzwarguteMöglichkeiten,visuelleProgrammesindjedochnichtansichgutstrukturiert
(vgl. Abb. 2.12).

Die geringeDarstellungsdichteerfordertaußerdemoft einekünstlicheProgrammaufteilungmit unkla-
rer Leserichtungbzw. aufwendigerNavigation (dasoft zitierte Screen–Space–Problem). Letztlich er-
schwerenauchgeradeProblemeder prägnantenvisuellenCodierungwesentlicherDetailsdie schnelle
ErfassungunddauerhafteErinnerungvon Programmstrukturund-semantik.

Abbildung 2.12: Ein
”
einfaches“ Programmin der objektorientiertenvisuellenProgrammiersprachePARTS

(aus[Sch98])

Somit wird klar: Ein Bild sagtnicht immer mehr als 1000 Worte — Bilder könnendurch dekorative
Elementeauch

”
zu viel sagen“ , auchein Wort kannaufgrundseineshöherenAbstraktionsgradesausdrucks-

kräftigerseinund
”
mehrals1000Bilder sagen“ , undschließlichkannein Bild unterschiedlichenBetrachtern

aufgrundfehlenderExaktheit(und die stehtja geradeim Zentrumder Programmierung)auchoft
”
zu Unter-

schiedlichessagen“ [Sch98].GeradebeiderEntwicklunggroßerProgrammewird derüberproportionaleKom-
plexitätszuwachsdurch visuelleProgrammierungdeutlich. BestimmteAspektevon Softwarekönnennicht
odernur schlechtbildlich repr̈asentiertwerden(z.B. Rekursionen).DasScreen–Space–Problem,die Gefahr
unübersichtlicherDarstellungensowie diehäufigineffizienteVerarbeitungsindalsweiterepotentielleNachtei-
le visuellerProgrammierungzu nennen.

DasHauptzielvisuellerProgrammierungkanni. a. nicht die bessereVersẗandlichkeitsein[KHA97]. Die
visuelleist der verbalenProgrammierungwedergenerellüberlegennochintuitiverundnutzt auchdie Kapa-
zitätendesmenschlichenGehirnsnicht prinzipiell besseraus[Bla96]. Siebietetjedochauf höheremAbstrak-
tionsniveausehrgute Möglichkeitenzur Strukturierungund — auf der Basisexpliziter Repr̈asentationvon
TeilkomponentenundderendirekterManipulation— zumVersẗandnisvon ProblemenundProbleml̈osungen.
WeiterePotentialeliegenin der Beschr̈ankungauf wenigesyntaktischeKonzepteund im Rückgriff auf über
die formalenSprachbestandteilehinausgehendesekund̈are Notationen, wie z.B. LayoutundKommentierung
[BBB � 95, GP96,Whi97]. Hierbei ist auchübereinegeeigneteKombinationvon Text undGraphiknachzu-
denken.
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Vor- undNachteilevisuellerProgrammierungsindstarknutzer- undproblemabḧangig.NeueErkenntnisse
zurSinnhaftigkeitdesEinsatzesvisuellerProgrammierungsindvor allemausweiterenempirischenStudienzu
erwarten[Whi97].

2.2.3 Klassifikation und Evaluation visueller Programmiersprachen

In diesemAbschnittwerdenverschiedenehäufigreferenzierteKlassifikationenvisuellerProgrammierungso-
wie Kriterienkataloge,die nebenihrer Einordnungauchzugleichzur EvaluationvisuellerProgrammierspra-
chendienenkönnen,vorgestellt.Einigevon ihnenwerdenin Kapitel 5 auchzur Bewertungvon VIOLAheran-
gezogenwerden.

Die bereitsin Abschnitt2.2.1angesprochenenKlassifikationenvon Shuund Changdienenim wesentli-
chendazu,visuelleProgrammiersprachen

”
im engerenSinne“ von benachbartenThemenfeldernabzugrenzen.

DarüberhinausunterscheidetShunochnähernachdemErscheinungsbildderjeweiligenvisuellenDarstellung
[Shu86] (sieheAbb. 2.11).HiernachbasierenvisuelleProgrammiersprachenauf

� Diagrammen(der imperativen Programmierungentsprechend,etwaSteuerfluß-oderZustands̈uberf̈uh-
rungsdiagramme),

� Piktogrammen(hiermitwird einesehrbreitePaletteabgedeckt)oder

� Formularen.

Diese Klassifikation vernachl̈assigt das der Programmiersprachejeweils zugrundeliegendekonzeptionel-
le Modell; unklar ist etwa die Einordnung von Datenflußprogrammen,die Piktogrammeinnerhalb ei-
nes(Datenfluß–)Diagrammsnutzen. Beispielorientiertevisuelle Programmierungwird wiederum— ohne
Berücksichtigungder etwaigenVerwendungvon Diagrammen,Piktogrammenoder Formularen— separat
untervisuellenUmgebungenzumvisuellenInstruierenklassifiziert.

Zus̈atzlich definiert Shu ein grobesdreidimensionalesKoor- ¥§¦	¨;©«ªT¬�	®+¯'°)±)²´³¶µp·�¸º¹�»O¼
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Abbildung2.13:Ein Koordinatensystem
zur Bewertung visueller Programmier-
sprachennachShu

dinatensystemzur EvaluationvisuellerSprachenim Hinblick auf
Sprachniveau (Ausdrucksm̈achtigkeit), Anwendungsbereich(all-
gemeinoder speziell) und Visualisierungsgrad(Anzahl visueller
Konstrukte,auchim Verḧaltnis zu textuellen Konstrukten)(siehe
Abb. 2.13). EineklareMetrik zur EinordnungkonkreterSprachen
liegt jedochhierfür nicht vor.

Ein ähnlichesBewertungssystemwird vonMenziesin [Men96]
vorgeschlagen,wo nachArt dervisuellenAusdr̈ucke(Diagramme,
Formulare,etc.),Zweck(Visualisierung,visuelleProgrammierung,
Animation, etc.) und Programmierparadigmaunterschiedenwird.
LetzterenAspektwerdenwir weiteruntennochvertiefen.

Myers unterteilt in [Mye86, Mye90] (visuelle) Programmier-
systeme— etwaseigenwillig — danachin acht Klassen,ob sie
beispielorientiert(odernicht), visuell (odernicht)23 sowie compi-
lierendoderinterpretierendsind. UnterdieserHauptklassifikation
erfolgt eineDif ferenzierungnachSpezifikationstechnikbzw. Pro-
grammnotation— undzwarnachtextuellenSprachen,SteuerflußdiagrammenundVariantendavon, Petrinet-
zen,Datenflußdiagrammen,gerichtetenGraphenund Variantendavon, Matrixsprachen,Puzzlediagrammen,
Formularen,Piktogramms̈atzen,TabellenkalkulationenundbeispielhaftenNotationen(Programmierungdurch
dynamischeSprachmittel,etwaDrag–and–Drop).Außerdemgibt esnochdie nicht näherspezifizierteRubrik

”
keineSprache“ .

Andersalsbei ShuundMyersspieltdasjeweilige Programmierparadigmabei BurnettundBaker[BB94]
einezentraleRolle. DasZiel ihrer Klassifikation(sieheTab. 2.1) ist vor allem die systematischeErfassung
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VPL: VISUELLE PROGRAMMIERSPRA CHEN

VPL-I. Umgebungenund Werkzeugefür
visuelleProgrammiersprachen

VPL-II. Sprachklassifikationen

A. Paradigmen

1. Sprachenfür Parallelprogrammierung

2. ConstraintbasierteSprachen

3. Datenflußsprachen

4. Formular- undtabellenbasierte
Sprachen

5. FunktionaleSprachen

6. Imperative Sprachen

7. LogischeSprachen

8. Multiparadigmen–Sprachen

9. ObjektorientierteSprachen

10. BeispielorientierteSprachen

11. RegelbasierteSprachen

B. VisuelleRepr̈asentationen

1. Diagrammsprachen

2. Piktogrammsprachen

3. Sprachenbasierendaufstatischen
Bildsequenzen

VPL-III. Spracheigenschaften

A. Abstraktion

1. Datenabstraktion

2. ProzeduraleAbstraktion

B. Steuerfluß

C. Datentypenund-strukturen

D. Dokumentation

E. Ereignisbehandlung

F. Ausnahmebehandlung

VPL-IV . Fragestellungenzur Sprach-
implementierung

A. Ansätzefür Berechnungsmodelle
(bedarfsgesteuert,datengesteuertetc.)

B. Effizienz

C. Parsen

D. InterpreterundCompiler

VPL-V. Sprachzweck

A. Universalsprachen

B. Datenbanksprachen

C. Bildverarbeitungssprachen

D. Visualisierungssprachen

E. SprachenzurGenerierungvon
Benutzungsschnittstellen

VPL-VI. Theorie visueller Programmier-
sprachen

A. FormaleDefinition visuellerPro-
grammiersprachen

B. Piktogrammtheorie

C. FragestellungenzumSprachentwurf

1. KognitionundEntwurf von Benut-
zungsschnittstellen

2. EffizienteNutzungvon Bildschirm-
platz

3. Lebendigkeit

4. Anwendungsbereich

5. TypprüfungundTyptheorie

6. FragestellungenzurvisuellenDarstel-
lung (z.B. statischeRepr̈asentation,
Animation)

Tabelle2.1: DasKlassifikationsschemafür visuelleProgrammiersprachennachBurnettundBaker

von Literaturzur visuellenProgrammierungin Anlehnungandas(undalsunabḧangigeErgänzungdes)ACM
ComputingReview ClassificationSystem[ACM92].

DasSchlagwortsystemkannjedochgleichermaßenzur Sprachklassifikationgenutztwerden.Die Vorteile
diesesKatalogsliegenvor allem in seinerErweiterbarkeitund der flexiblen Kombinierbarkeitvon Kriterien.
Burnett und Baker schlageneine Einordnungihrer Klassifikationvisueller Programmiersprachenauf einer
übergeordnetenEbenederBereiche

”
visuelleDatenbanksysteme“ ,

”
Sprachenzur Bildverarbeitung“ ,

”
visuelle

Umgebungenfür textuelleSprachen“ ,
”
virtuelle Realiẗat“ und

”
Visualisierung“ vor.

An dieserStellewollenwir lediglich dieKlassifikationderProgrammierparadigmengenauererläutern;auf
andereAspektewird teilweisenochin Abschnitt2.2.5eingegangen.Wie in [AB89] oder[Sch98] dargestellt,
lassensichProgrammierumgebungenüberdie in Tab. 2.1genanntenKonzepteweitergruppierennach

� Systemen,dieaufverbalenSprachenbasieren(steuerfluß-,funktions-,datenfluß-,objekt-undconstrain-
torientierteAnsätze— letztereinklusivelogischerSprachen),

23Dieses̈uberflüssigerscheinendeKriterium dientalleinzur Identifikationbeispielorientierter, nicht–visuellerSysteme.
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� Systemen,dieaufvisuellenSprachenbasieren,diealsokeinGegensẗuckin derverbalenProgrammierung
habenundsomit inhärentvisuell sind(regel-,beispiel-undformularorientierteAnsätze),und

� Systemenfür spezielleBereiche(paralleliẗats-undmultiparadigmenorientierteSprachen).

Im einzelnenkönnendiegenanntenSprachklassendererstenbeidenGruppen24 folgendermaßencharakte-
risiertwerden:

Steuerflußorientierte SystemeentstammendemimperativenProgrammierparadigma.Die Abfolge von Be-
fehlenwird spezifiziertüber

k Anweisungssequenzen(u.a. in Steuerflußdiagrammenwie z.B. in Pict [GT84], durch Nassi–
Shneiderman–Diagramme[NS73],Puzzlediagrammeoder, wie in VIPR[CDZ94], durchgeschach-
telteKreise),

k KomponentennetzeausSoftwarekomponenten[dM94], die Ereignisserepr̈asentierendeTokenauf
Kanälenzwischeneinanderaustauschen,oder

k Transitionsnetze, dieZustandsdiagrammevonAutomaten[HU90] oderPetrinetze[Rei91] beschrei-
ben.

DatenflußbasierteSystemeberuhenauf demDatenflußmodell:Verfügbarkeitund Anforderungvon Daten
bestimmendie Ausführungsreihenfolge,nicht ein übergeordneterBefehlsz̈ahler. DiesesParadigma,das
vieleexistierendevisuelleProgrammiersystemeverfolgen,wird in Abschnitt2.2.4näherbeschrieben.

Funktionsorientierte Systemekorrespondierenmit derfunktionalenProgrammierung.SieerweiterndasDa-
tenflußkonzeptum FunktionenhöhererOrdnung,polymorpheFunktionen,implizite Typsystemeund
ähnliches,sinddiesemansonstensehrnahe,interpretierenallenfallsdie entsprechendeSichtweisenoch
strenger(sieheetwa[Pos94]). Ihre geringeVerbreitunglegt nahe,daßdasgroßeBed̈urfnisnachmathe-
matischerFormalisierungbesserdurchverbaleProgrammiersprachenbefriedigtwerdenkann.

Objektorientierte SystemeerweiterndasSteuerflußparadigmaim üblichenSinneobjektorientierterModel-
lierungundProgrammierung:Programmbausteinesind Objekte,die Attributebesitzenund überNach-
richtengem̈aßvisuell modellierterVerbindungenmit anderenObjektenkommunizieren.Ereignisver-
bindungen(Benutzerinteraktionen,Zustands̈anderungen)verkn̈upfen Ereignissemit Nachrichten,Re-
sultatverbindungenverkn̈upfen Ergebnissevon Nachrichtenmit Nachrichten,Argumentverbindungen
beziehenNachrichtenargumenteauf ein Ergebnis,undAttributverbindungengleichenAttributeab. Bei-
spielebildenVisualAgevon IBM, daseinengraphischenBenutzungsschnittstellen–Editor mit einerob-
jektorientiertenvisuellenProgrammierspracheintegriert, dasSystemPrograph [CP88], dasDatenfluß
undObjektorientierungkombiniert,odereineErweiterungvon VIPR[CDZ95].

Zu den bekanntenVorteilen objektorientierterProgrammierung(Erweiterbarkeit,Wiederverwendbar-
keit, Wartbarkeitetc.) kommt hier nochdie direkteManipulierbarkeitvon Objekten. Aufgrund guter
Möglichkeitenzur engenVerbindungvon Problem,Lösungsentwurfund -realisierung25 ist der objek-
torientierteAnsatznebendemDatenflußmodellals daserfolgreichstevisuelleProgrammierparadigma
anzusehen(vgl. [BGL95] sowie [RBM � 92] für einenÜberblick). Als Nachteilesind die Gefahrder
Unübersichtlichkeitsowie Schwierigkeitenbei der Modellierungvon Methoden,Vererbung, Objekter-
zeugungundPolymorphismuszu nennen.

Die vorangegangenenvier Paradigmenlassensich— je nachGranulariẗatderjeweiligenBausteine— auch
unterdem Blickwinkel der komponentenbasiertenSoftwareentwicklung [Gri98] betrachten.Diesewurde in

24MultiparadigmenorientierteSprachenkombiniereneinfachverschiedeneandereAnsätze;parallelitätsorientierteSystemesindzu di-
vergent,um die ihnenzugrundeliegendenKonzeptehier kurzumreißenzu können.

25AuchdieaktuelleEntwicklungim Software–Entwurfgehtdeutlichin dieRichtungobjektorientierterModellierungssprachen,wie z.B.
mit der UnifiedModellingLanguage(UML). Bei VerwendungentsprechenderEntwurfsumgebungen,die Code–Generatorenintegrieren,
könnenderartigeSprachenauchalsKombinationvisuellerundverbaler(objektorientierter)Programmierungangesehenwerden.
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denletztenJahrenvor allem als
”
Weiterentwicklung“ und unterVerwendungobjektorientierterProgrammie-

rungstarkvorangetrieben.Klar gekapselte,autonomeundeigensẗandignutzbare,abervor allemauch(meist
verteilt) in Kombinationmit anderenKomponentenwiederverwendbareundadaptierbareSoftwarekomponen-
tenkommunizierenmit derAußenweltüberstandardisierteSchnittstelleneinergegebenenRahmenarchitektur,
die hierzu Basisdienstebereitstellt. Beispielefür derartigeArchitekturen,sogenannteMiddleware[Ber96],
sindetwaActiveXvon Microsoftoderdie CommonObjectRequestBrokerArchitecture (CORBA) der Object
ManagementGroup(OMG).

Constraintorientierte SystememodellierenWertebzw. VariablenalsObjekteundConstraintsalsBeziehun-
genzwischendiesen.DieserAnsatzentsprichtderdeklarativenlogischenProgrammierung;dortwerden
BeziehungenalsRelationenrepr̈asentiert.ExistierendeSysteme(etwaThingLab[Bor81] oderAnsätze
von Menzies[Men96]) habenvor allem mit der ineffizientenAusführungkomplexererProgrammezu
kämpfen,dieaußerdemauchschnellunübersichtlichwerden.

RegelorientierteSysteme realisierenProgrammeals Folgenvon Bildtransformationen,wie etwa in Chem-
Trains [BL93]. Siesindsehreinfachzu nutzen,habenabereinenrechtbegrenztenAnwendungsbereich,
wenndie unterliegendenRegelsystemewiederumnicht zu komplex undunübersichtlichwerdensollen.
Ihre formaleGrundlage(sieheetwadie SpezifikationüberGraphgrammatikenin PROGRES[SWZ95])
machtsie trotzdemzu einemevtl. zukunftsweisendenAnsatzausdemBereichder inhärentvisuellen
Sprachen.

BeispielorientierteSystemegenerierenProgrammeaus vom Benutzervorgeführten Abläufen. Die Pro-
grammierungerfolgt nach[Mye90] entwedermit Beispielen(nur Übersetzungund Wiederholungder
Benutzeraktionen,quasi durch einen Makrorekorder)oder durch Beispiele (Verallgemeinerungund
Übertragungder Aktionen). GeradeletztererAnsatzist sichersehrinteressant,seineUmsetzungaber
sehrproblematischundnochweit entferntvon wirklich nützlichenAnwendungen.Ein Systemzur Pro-
grammierungmit Beispielenist HI–VISUAL, dasvon einerdatenflußbasierten[HTI90] zu einerbeispie-
lorientiertenUmgebung[MKHI95] weiterentwickeltwurde.

Formular orientierte SystemeschließlichberuhenaufdemKonzeptderTabellenkalkulation.Sieuntersẗutzen
in ihrem GrundmodellwederDatenabstraktion,algorithmischeKonstruktenochsequentielleAbläufe.
Darüber hinausgehendeEntwicklungenwie etwa Forms/3 [BA94] macheneher einenunpraktischen
Eindruck.Sinnvolle AnwendungendiesesParadigmasfindensichim Datenbankbereich,etwamit QBE
(QuerybyExample) [Zlo80].

Sẗarker der Evaluationvisueller Programmiersystemewidmen sich Arbeiten von Kiper und Green. In
[KHA97] wird versucht,dasrechtgrobeEvaluationsschemavonShuzuverfeinernundMetrikenzurSystembe-
wertungzudefinieren.VisualisierungsgradundFunktionaliẗat(Turing–Mächtigkeitbzw. Adäquatheitfür einen
Anwendungsbereich)werdenausShu’sDimensionen̈ubernommen,dasSprachniveauwird — ähnlichwie bei
Menzies— verallgemeinertzur Art und Anzahl der untersẗutztenProgrammierparadigmen.Hinzu kommen
die Dimensionen

”
Versẗandlichkeit“ (für unterschiedlicheNutzergruppen)und

”
Skalierbarkeit“ (Nutzbarkeit

für
”
große“ Aufgabenstellungen).Für alle fünf DimensionenwerdenrechteinfacheMetrikenbzw. Spezialisie-

rungenzu ihrer Bewertungangegeben;insgesamtbleibt dasSchemajedochrechtungenau.
GreenundPetrewendenin [GP96] ein

”
Systemkognitiver Dimensionen“ zur Beurteilungvon Program-

mierumgebungenauf visuelleProgrammiersystemean— derenSẗarkenundSchẅachenwerdenim Hinblick
aufkognitiveAspekteder

”
besseren“ Programmierungim Sinnevon Abschnitt2.2.2bewertet:

� In welchemMaßedienenprozeduralesowie Daten–undKontrollstrukturen–AbstraktionenderStruktu-
rierungundVersẗandlichkeit?

� Wie klar unddirekt ist dieAbbildungzwischenProblemdom̈aneundProgrammgelungen?
� GewährteinekonsistenteSprachdefinitionauf der BasiswenigergrundlegenderKonzepteguteErlern-

barkeitundintuitiveNutzung?
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� Ist die Notation kompaktund prägnantund ermöglicht so eine einfacheProgrammierungsowie eine
ReduzierungdesScreen–Space–Problems?

� Werdendurch das Sprachdesign,speziell durch syntaktischeFeinheiten,Fehler in der Anwendung
begünstigt?

� Gibt es
”
mentalschwierigeOperationen“ , die geradein kombinierterAnwendungnur schwerversẗand-

lich undnutzbarsind?
� SindalleAbhängigkeitenohneversteckteNebeneffekteoffenundklar dargestellt?
� MüssenProgrammiererim Hinblick auf Layout, zu nutzendeKonstrukte,Verbindungenetc.Entschei-

dungenfällen,bevor allehierzunötigenInformationenvorhandensind?
� Ist zur fortschreitendenEvaluationdieAusführungvonunvollständigenProgrammen,alsoeininkremen-

tellesProgrammieren,möglich?
� Ist dieRolle jederProgrammkomponenteim RahmendesGanzenklar erkennbar?
� Werdensekund̈areNotationen(nebender formalenSyntaxundSemantik)für zus̈atzlicheKommentare

undErläuterungengenutzt(etwaLayout,Kommentare,Namenetc.)?
� Wie einfachsind

”
kleine“ Änderungendurchzuf̈uhren?

� Ist stetsdergesamteCodesichtbar, odersindzumindeststetszweibeliebigeProgrammteilegleichzeitig
darstellbar?

HierbeibestehenzwischenallenbetrachtetenDimensionenjeweils unterschiedlichstarke,oft konkurrierende
Abhängigkeiten;jedeSpracherealisiertnotwendigerweiseeinenTrade–off zwischendenKriterien.

2.2.4 DatenflußbasiertevisuelleProgrammierung und ihr eNutzung in der Datenana-
lyse

Die datenflußbasiertevisuelleProgrammierungberuhtauf demKonzeptder Datenflußprogrammierung, das
insbesondereals GrundlageentsprechenderRechnerarchitekturen(sogenannterDatenflußarchitekturen) dient
(für einenÜberblick siehe[Sha92b]).Datenflußprogrammebeschreibendie datengesteuerteAbfolge von In-
struktionenin Diagramm-odertextuellerForm (verschiedeneDatenflußsprachenwerdenetwain [HYM � 92]
vorgestellt).

Ein weiteresAnwendungsfeldvon Datenflußdiagrammenbildet dasSoftware–Engineering[PS94]. Soft-
wareentẅurfe werdenhier durchNetzevon Begrenzern(Systemschnittstellen),Lagern(Datenspeichern)und
ProzessenalsKnotensowie FlüssenalsKantenbeschrieben.

Allgemein ist ein Datenflußprogrammein gerichteterGraphmit Datenquellen, Datensenkenundbeliebi-
genOperatoren (Transformatoren) alsKnoten(auchModule, Prozessoren, (Funktions–)Bausteine, oderKom-
ponentengenannt)undKanälenals Kanten. Auf denKantenfließenDaten,die konzeptionellüberabstrakte
Tokentransportiertwerden,jeweils von einemAusgangeinesKnotenszu einemEingangeinesanderen.Ein-
undAusg̈angewerdenauchalsPorts oderAnschlußpunktebezeichnet.

Abbildung2.14zeigtein einfachesBeispielanhandeinerepidemiologischenUntersuchung.Ausverschie-
denenDatenquellen(links) werdenFall- undBevölkerungsdatenzu einerStudien-undeinerVergleichspopu-
lation gelesen.Die Datender StudienpopulationwerdendurcheinenRestriktionsbausteinjeweils auf einen
bestimmtenZeitraumeingeschr̈ankt,zudemanschließenddurchAggregierungeinGesamtwertermitteltwird;
weiterhinsollennur Krebserkrankungeninteressieren.NachfolgendwerdenverschiedeneMaßzahlen(Raten)
durchgleichnamigeOperationenberechnet,die dann(rechts)in TabelleundthematischerKartealsDatensen-
kenvisualisiertwerden.

Im Gegensatzzum Steuerflußparadigmagibt es in der DatenflußprogrammierungkeinenabstraktenBe-
fehlsz̈ahler, sonderndie DatenselbstsindaktiveEinheiten,derenjeweiligesVorliegeneineimplizite Befehls-
reihenfolgebestimmt,wobei auchparalleleAbläufemöglich sind. Eine Operationkann jeweils ausgef̈uhrt
werden(schalten),wennalleEingangsdatenzur Verfügungstehen.Hier unterscheidetmanzwischen
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Abbildung2.14:Ein einfachesDatenflußprogrammzurepidemiologischenDatenanalyse

Ì datengetriebener(data–driven)Verarbeitung, bei der alle in diesemSinnemöglichenBerechnungen
beginnendbeidenDatenquellenauch

”
sofort“ durchgef̈uhrtwerden,und

Ì anforderungsgetriebener(demand–driven)Verarbeitung, die von zu berechnendenDatensenkenausge-
hendnur für diesenötigeBerechnungsschritteansẗoßt. (In Abb. 2.14bräuchteetwazumZeichneneiner
thematischenKartenurderobereTeil desGraphendurchlaufenwerden,insbesonderewärekein Zugriff
aufdieDatenzurVergleichsbevölkerungnötig.)

Die Ausführungvon Operationenerfolgt im GrundmodelldesDatenflußparadigmasnebeneffektfrei26, Ver-
arbeitungsschrittehabenalsokeinenicht–lokalen,zeitabḧangigenAuswirkungen. Somit gibt esauchkeine
Zustandsvariablen.

TanimotounterscheidetunterschiedlicheEbenender LebendigkeitvisuellerProgrammierumgebungen,je
nachdem,ob die AusführungeinesProgrammsjeweils explizit angestoßenwerdenmuß, stetsnach jeder
Ver̈anderungvon ProgrammoderEingabeparameternbzw. -datenerfolgt oderob (quasiin Form einerAni-
mation)einkontinuierlicherDatenflußvorliegt [Tan90].

Die datenflußbasierteProgrammierungist unterdenvisuellenProgrammierparadigmenbesondersbeliebt
undverbreitet,weil

Ì Aspekteder physikalischenWelt (z.B. elektronischeSchaltungen,allgemeinalle naẗurlichenAbläufe
ohneübergeordneteKontrollinstanz)leichtunddirektabbildbarsind,

Ì sieaufgrundihrer einfachenGrundkonzepteeinengeringenLernaufwanderfordert,
Ì dieTop–Down–Zerlegungin Subprozedurenproblemlosuntersẗutztwird,
Ì eineparalleleUmsetzungohnespezielleAnweisungenerfolgenkannund
Ì eineillustrativeVisualisierungder Programmausführungzum besserenProgrammversẗandnisund -test

unmittelbarmöglich ist [Sch98].

Zur effizientenBearbeitungpraktischerProblemstellungenwird dasurspr̈unglicheDatenflußmodellin der
Regelum jeweilseinigederfolgendenKonzepteerweitert:

Ì Interaktionsm̈oglichkeitenundParametrisierungenvonOperationen,
Ì Kontrollstrukturenwie Schleifensowie Verzweigungsoperatoren(Verteiler, Distributoren, Switches) und

Routingoperatoren (Selektoren, Auswahloperatoren, Merger), die ausmehrerenAus- bzw. Eingängen
einen(odermehrere)zurDatenweiterleitungselektieren,

26Dies ist etwabei der BehandlungstrukturierterDatenwertezu beachten:Werden,um eineeffizienteVerarbeitungzu gewähren,in
einerImplementierungdesModells nur Verweiseauf DatenobjektezwischendenOperatorenpropagiert,ist sicherzustellen,daßdurch

”
verteiltes“ LesenundSchreibenkeinenicht–modelliertenAbhängigkeitenentstehen.
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Ì Möglichkeitenzur expliziten,datenunabḧangigenFestlegungderAusführungsreihenfolgeoder
Ì Zustandsvariablenzur Vermeidungvon Mehrfachberechnungensowie zur Untersẗutzungvon Schlei-

fen.27

Durch die Integration dieser Konzeptebüßt das Datenflußmodelljedoch wieder einen Teil seiner kon-
zeptionellenEinfachheitbzw. der Übersichtlichkeitvon Datenflußprogrammenein, so daß stetszwischen
Sprachm̈achtigkeitund-komplexitätbzw. Handhabbarkeitabzuẅagenist [ACSW96, Hil93].

Ein umfassender̈Uberblick überdatenflußbasiertevisuelleProgrammiersystemewird in [Hil93] gegeben.
Auf einigeUmgebungen,die spezielldemBereichderDatenanalyseund-visualisierungentstammen,wird in
Kapitel3.4nochnähereingegangen,wobeiauchspezifischeAspektederUmsetzungdesDatenflußparadigmas
betrachtetwerden.

Eignung visueller Programmierung für die Datenanalyse

Die EignungdesDatenflußmodellszur UntersẗutzungderDatenanalysewird in [YS91] sehrdifferenziertmo-
tiviert: So wie allgemeinneuartigeEntwicklungenund Konzeptezun̈achstin vagenStrukturen,in groben

”
Bildern“ entstehen,so hilft die DatenflußmodellierungdemDatenanalystenbei der Planung,Strukturierung

undschrittweisenDurchführunggeradeexplorativerAnalysen,derenAblauf in derRegel vonvornhereinnoch
gar nicht ganzklar ist. In einerentsprechendenProgrammierumgebung erfolgt einedirekteUmsetzungvon
Analysestrategien [AC96a,YL95] übereinenAnalyseentwurfin Analyseabl̈aufeund derenAusführung. In
der SpracheDFQL [DRR

Í
96] werdenderartigeAnalysenals erweiterteDatenbankanfrageninterpretiert—

alle Schrittevon Datenbankzugriff übernachfolgendeanalytischeBerechnungenbis zur Ergebnisvisualisie-
rung werdendurchein einheitlichesParadigmauntersẗutzt. Hierbei kommtzweifellosdie Datenflußsichtder
inhärentenNatureines(prozeduralenundinteraktiv bearbeitetenundmodifizierten)Analyseprozessesdeutlich
näheralsetwaeinedeklarativeAnfragespezifikation.In ähnlicherWeisefolgt einederartigeAnalyseumgebung
auchder Forderungvon HubernacheinerAnalysesprache,die Datenbankmanagement,statistischeAnalyse
undVisualisierungintegriert unddabeisowohl denAblauf einerAnalyseverwaltetund interaktiv zug̈anglich
undmodifizierbarmachtalsaucheinfacherweiterbarist [Hub94].

WeiterhinentsprechendieAnforderungenderDatenanalyseunmittelbardemAnsatz,dieVerarbeitungska-
paziẗatenderrechtenGehirnḧalftedurchvisuelle,strukturierendeDarstellungensẗarkerin dieProgrammierung
einzubeziehen.Zum einenlassensich Datenanalysen,wie in Abschnitt 2.1.2dargestellt,ganznaẗurlich in
Folgenbzw. NetzeeinzelnerAnalyseschritteundInteraktionenzerlegen[Lee94,SBM92]. Somitbildet deren
Repr̈asentationals Operatorbausteinein Form von

”
Black Boxes“ ein angemessenesAbstraktionsniveau,das

eineintuitiveAnwendungderProgrammierumgebungerlaubt.ZumanderenmachtauchdasAnordnenvonDa-
tenunterIdentifikationder ihneninnewohnendenStrukturendenKernexplorativer Datenanalysenaus— ein
Aspekt,der entsprechenddurchdie interaktive Manipulationvon DatenobjektenundeineStrukturierungder
jeweils zu ihrer BerechnunggenutztenAnalyseverfahrenin einervisuellenAnalyseumgebungzu untersẗutzen
ist.

Mit Hilfe einerdatenflußbasiertenAnalyseumgebungläßtsichalsoderExplorationsprozeßansichverwal-
ten.DerNutzererḧalt einenÜberblickübervorgenommeneAuswertungen,berechnete(Zwischen–)Ergebnisse
undvor allemdengenauenWeg ihrer Herleitung,ohnedensiekaumkorrekt interpretierbarundnutzbarsind
[Hub94]. Somit bildet die Umgebungdie Grundlagefür Benutzerinformation,Navigation undManipulation
vonDatenundVerfahrensabläufen[AC96a]. Wie mananzahlreichenerfolgreichenwissensbasiertenSystemen
zur Datenanalysesieht(vgl. [Ama97]), hilft die explizite Repr̈asentationdesDatenanalyseprozesses— also
dieklareDarstellungvon BeziehungenzwischenDaten,Modellen,VerfahrenundErgebnissen— beimbesse-
renVersẗandnisdesAnalyseablaufssowie dererhaltenenErgebnisse.Auch könneninteraktiv interessierende
Teilbereiche,PfadeoderKontexte näherbetrachtetoderhervorgehobenwerden. In [BG89] wird weiterhin
dieBedeutungumfassenderInteraktionsm̈oglichkeitenmit demjeweiligenAnalysesystemherausgestellt.Vier

27Oftmalsgilt für derartigeVariablendasEinmalzuweisungsprinzip,d.h. ihnenwird je AusführungeinesDatenflußprogrammsbzw. je
Schleifendurchlaufnur einmalein Wert zugewiesen.Somit ist quasiweiterhinNebeneffektfreiheitgewährt.
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Wege derInteraktionwerdenherausgearbeitet:Modifikation desAnalyseprozessesansich,Modifikation von
Analyseparametern,direkteInteraktionmit Analyseergebnissensowie direkteBetrachtung,SelektionundMa-
nipulationderzugrundeliegendenDaten.Für dieUmsetzungall dieserAspektebietetdasDatenflußparadigma
einesolideGrundlage.

Wir wollen hier nocheinmalkurz die in Abschnitt2.2.2diskutiertenThesenzumEinsatzvisuellerProgram-
mierungaufgreifen.Eswird deutlich,daßgeradedieDatenanalyseeinsinnvollesAnwendungsgebietist:

Erleichterte Kommunikation: In der DatenanalysewerdenDatenund Abläufeauf der Basiseiner intuiti-
vengemeinsamenMetapher(desDatenanalyseprozesses)kommuniziert.Entwurfsaspektesowie grobe,
überblicksartigeStrukturen,nicht Programmdetailsstehenim Vordergrund.

Verständlichkeit: Die visuelleProgrammierungstellt alsFortführungderDatenvisualisierungeinnaẗurliches
Kommunikationsmittel dar. (Wie in [CKLI94] herausgestelltwird, entsprichtauchdie Datenvisualisie-
rungderVerwendungeinervisuellenSprache.)

Erlernbarkeit: Geradein der explorativen Datenanalysekommender spielerischeCharakterder Program-
mierungsowie die Möglichkeitenzur MotivationserḧohungdurchdirekteInteraktionvoll zumTragen.
AußerdemwerdenerstellteProgrammebeiweitemnicht sokomplex wie in anderenDomänen.

Internationalit ät: DieserAspektspielthier kaumeineRolle.

Optimale Kognition: Im VordergrundstehtdieGewährungeinesumfassenden̈UberblicksübereinDatenana-
lyseprogramm,nicht dieErinnerungvon Details.

Hils nenntin [Hil93] verschiedeneCharakteristikavon Anwendungsdom̈anen,in denenspezielldatenfluß-
basierteProgrammiersystemeamerfolgreichstensind:

Ì DasAnwendungsgebietist begrenzt,esexistiereneinpr̈agsamevisuelleMetaphern.

Ì SpeziellNicht–ProgrammiereroderProgrammieranf̈angersindangesprochen;nichtdie Sprachm̈achtig-
keit, sonderndergeringeLernaufwandstehtim Vordergrund.

Ì ManipulationundTransformationvon DatenbildendenSchwerpunktderAnwendung.

Ì Systembenutzersindmit visuellenRepr̈asentationenvon Datenvertraut.

Auch dieseKriterien stimmenweitgehendmit Charakteristikader Datenanalysëuberein. Aus der Reiheder
obenaufgef̈uhrtenallgemeinenVorzügedatenflußbasierterProgrammierunglassensichaußerdemdieeinfache
Top–Down–Zerlegungvon Programmen(zur Strukturierungvon Analysen)unddie illustrativeProgrammani-
mation(diedenAnalyseprozeßdirektwiedergibt) sehrgutzur Analyseuntersẗutzungnutzen.

EinegrundlegendeMotivationdesEinsatzesvisuellerProgrammierungzur VerbesserungdesVersẗandnis-
sessoftwaretechnischerSachverhaltelieferteKnuthbereitsAnfangder70erJahre[Knu73]:

Analgorithmmustbeseento bebelieved,andthebestwayto learnwhatanalgorithmis all about
is to try it.

Geradein der Datenanalysegilt dieseAussagewie in kaum eineranderenDomäne. Dennhier ist bereits
die EntwicklungeinesAlgorithmus,alsoder Aufbau einerAnalysesitzung,Teil seinerAnwendung. Durch
die engeVerzahnungvon VerfahrenswahlundErgebnisberechnungbzw. -interpretationrückt auchdasdetail-
lierte Versẗandnisfür die Struktur desjeweiligen Analyseprozessesin den Vordergrund. Die Kombination
flexibler Explorationeinerseitsmit demBedarfangenauerDokumentationdesjeweiligenAnalyseablaufszur
Überpr̈ufung von Korrektheitsowie zur ReproduzierbarkeiteinerAnalyseandererseitsmachtdasbesondere
WesenderDatenanalyseaus[Hub86]. Da ist derSchrittzurdatenflußbasiertenVisualisierungundinteraktiven
Manipulationderselbennicht mehrweit.
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2.2.5 Aktuelle Forschungsthemen

VisuelleProgrammierungbefreitsichnur langsamvon derBeschr̈ankungauf kleineoderprototypische(Bei-
spiel–)Anwendungen— bei derEntwicklungumfangreicher undkomplexer Softwaresystemezur praktischen
Lösungrealer ProblemewurdenvisuelleProgrammiersprachenbisherkaumeingesetzt.In diesemKontext
wird in [GQ94] die ÜbertragungdesProgramming–in–the–Smallauf dasProgramming–in–the–Largeunter
Verwendungkomplexer SoftwarekomponentenalsProgrammbausteinediskutiert. Burnettstellt in [BBB

Í
95]

dieSkalierbarkeitvisuellerProgrammierungin dasZentrumzukünftigerForschungsaufgabenund-gebiete:
Ì effizientereBildschirmplatznutzungfür nochbessereInteraktionsm̈oglichkeitenundeinennochbesseren

ÜberblicküberdasentwickelteProgramm,
Ì Integration von Dokumentation,Kommentierungund weiteren sekund̈aren Notationen (vgl. auch

[Whi97, GP96]),
Ì geeigneteprozeduraleundDaten–Abstraktionen,
Ì genauereSpezifikationvonSprachsyntaxund-semantik(unterNutzungstatischerProgrammrepr̈asenta-

tionen)
Ì automatischeTypprüfungenfür eineeinfachereundkorrektereProgrammierung,
Ì DatenbankanbindungenzurGewährungderDatenpersistenz,
Ì effizientereÜbersetzung,AusführungundErgebnisanzeige,
Ì EntwicklungvollständigerEntwicklungsumgebungen(für Entwurf,Test,Debugging,Versionskontrolle,

Portierungetc.).

In vielendieserBereichewerdenzudemdie neuartigenMöglichkeiten,die die visuellegegen̈uberder verba-
len Programmierungbietet,bisherkaumausgescḧopft. Ähnliche Forderungenstellt Myers in [Mye90]; ein
besonderesAugenmerkwird hieraufdieVerbesserungvonÜbersichtlichkeitundStrukturierungvisuellerPro-
grammegelegt (worin eigentlichein SẗarkedervisuellenProgrammierungliegensollte).Wie auchin [EM95]
wird weiterhinderBedarfzur IntegrationvisuellerundverbalerProgrammierungaufgezeigt— einesicherlich
anspruchsvolle Zielsetzung.

Viele Forschungsarbeitenbefassensich mit der LösungdesScreen–Space–Problems.Es werdenneben
prozeduralenAbstraktionenVariantendesZooming[GQ94, KMK95] oderFisheying [CS96] sowie entspre-
chendeEditorenvorgestellt,die die Sichtbarkeitvon Programmelementenund derenAuffinden kontrollie-
ren [SKA94]. Die visuelle Duplizierungvon Programmbausteinen[KMK95] dient in ähnlicherWeiseder
ErhöhungderÜbersichtlichkeit.

VisuelleKontrollstrukturensindoftmalsnur schwerversẗandlichoderzeigennicht alle relevantenZusam-
menḧange[Han94,GP96]. Hier sind sicherlichnochumfangreicheForschungenerforderlich;Variantender
Iterationwerdenetwain [AB90, AD97] diskutiert.

Der Bedarf einer Formalisierungvisueller Sprachsyntaxund -semantikwird unter anderemin [Wit98,
CKLI94, Mye90] motiviert. Oftmals untersẗutzendie jeweiligen Programmierumgebungenüber syntaxge-
steuerteEditorenbereitsdie ErzeugungkorrekterProgramme28, somit ist die formaleSprachdefinitionnicht
von gleicherBedeutungwie im Fall verbalerSprachen,die in der Regel überbeliebigeTexteditorennutzbar
seinsollen. Siekanndennochsehrwertvoll zur automatischen,kontextsensitivenUntersẗutzungderAbstrak-
tion undKapselung,desProgrammlayouts,der einfacheren(strukturierten)Implementierungder Programm-
verarbeitungsowie zur Ermöglichungder AusführunghalbfertigerProgrammesein. Außerdemkönnenso
auchUmgebungenentwickeltwerden,die unterschiedlichevisuelleSprachenverarbeitenkönnen,sieheetwa
[CTODL95] zur Definition visuellerCompilergeneratoren.Ansätzezur formalenSprachspezifikationbilden
u.a. dasParsenmit Graphgrammatiken[RS97], die Definition formalerSemantiküberräumlichesSchließen
[Haa95],attributierteMultimengen–Grammatiken[GR90], Relationen–Grammatiken[CGN

Í
91] oderpositio-

naleGrammatiken[CTODL95], die Konstruktezur Beschreibungder räumlichenBeziehungenzwischenden
jeweiligenTerminalenundNicht–Terminalenenthalten.

28Die wenigstenvisuellenProgrammewerdenmit
”
Malprogrammen“ spezifiziert.
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Aus dengleichenÜberlegungenheraussind auchTypsystemezur automatischenKontrolle visuellerBe-
ziehungenbzw. zurAnwendbarkeits̈uberpr̈ufungvonProgrammkomponenten̈außersthilfreich [Bur93, WA94,
Pos94]. Im SystemWeaves[GR91] werdenhierbeiSoftwarekomponentenin einerframebasiertenNotationbe-
schrieben,sodaßdie automatischeSuchenachjeweils geeignetenBausteinen,transparenteTypkonvertierun-
genundsogardieautomatischeErstellungvonTeilnetzenin einemdatenflußbasiertenSystem(hier

”
Weaving“

genannt)möglich werden.
InsgesamtmußesdasZiel visuellerProgrammierungsein,sich— wie etwain derbeispielorientiertenPro-

grammierung— nochsẗarkervon der Beschr̈ankungauf visuellePr̈asentationenherk̈ommlicherParadigmen
zu lösenund neueArten der Interaktion(Stichwort

”
Multimedia“ ) einzubeziehen,um dasPotentialvisuel-

ler Darstellungennochbesserauszuscḧopfenund neueAnwendungsgebietezu erschließen[CKLI94, HI94].
KonkreteKonzeptesindjedochnochsehrdünnges̈at.

2.3 Modellierung und Verwaltung multidimensionaler Daten

Wie bereitsin Kapitel 1 dargestellt,soll die in dieserArbeit konzipierteDatenanalyseumgebung spezielldie
Explorationund AuswertungmultidimensionalerDatens̈atzeuntersẗutzen,wie sie insbesondereauchin der
deskriptivenEpidemiologie(vgl. Abschnitt1.2)verarbeitetwerden.

UntermultidimensionalenDatens̈atzensindaggregierte,alsojeweils überMengenvon Einzelangabenzu-
sammengefaßteDatenausDatenbesẗanden(in derEpidemiologie:Teilpopulationen),die durchverschiedene
Attributeklassifiziert29 sind,zu verstehen.EinetypischeSichtweiseist dieeinesmehrdimensionalenFeldesin
Form eines

”
Datenẅurfels“ 30: Die DimensionendesDatenẅurfelsentsprechendenKriterien derKlassifikati-

on; in denZellen stehendie betrachtetenMaßzahlen.Ein Beispielwärenetwadie Lungenkrebsfallzahlenin
Niedersachsenim Jahre1993,klassifiziertnachdendrei DimensionenAltersgruppe,GeschlechtundWohnort
aufz.B. Gemeindeebene.

EinederartigeKonzentrationderBetrachtungauf mehrdimensionaleDatenfeldererscheintfür die statisti-
scheAuswertungvonDatensammlungen,diedurchExperimenteoderErhebungengewonnenenwurden,durch-
ausangemessen:ErsteineKlassifikationder Datengem̈aßverschiedenerKriterien ermöglicht die Definition
undSucheinteressierenderStrukturenundZusammenḧange;dereinzelneBeobachtungswertoderFall ist nur
vongeringemInteresse.Sobasierenz.B. auchmoderneDatenanalysesprachenwie S–Plus[VR94] oftmalsauf
einerBasisdatenstruktur

”
Matrix“ , die aggregierteDatenbeschreibtundderenVerarbeitungdurcheinegroße

PalettevonOperatorenuntersẗutztwird. DieBehandlungvon(Einzelf̈allenentsprechenden)Record–Strukturen
spielteinesichernichtzuvernachl̈assigende,aberdochuntergeordneteRolle. [You96] nenntnebendiesenbei-
dengrundlegendenDatenstrukturennochquadratischeMatrizenalsspeziellzubehandelndenDatentyp.Dieser
ist jedochleicht alszweidimensionalerDatenẅurfel mit gleichartigenDimensionenzu modellieren.

Dennochdarf eine ModellierungdiesesDiskursbereichsdie denaggregiertenDatenzugrundeliegenden
Einzelfalldatennichtvöllig außerachtlassen:

Ì Sowie dieAggregierungderBasisdatenamBeginnderDatenanalysesteht,sollteabschließendauchihre
ExtraktionausWürfelzellenmöglich sein,um eineweitergehendeDatensammlungoderandie multidi-
mensionaleAnalyseanschließendeDetailbetrachtungenvorzubereiten.

Ì Die WahlderzurZusammenfassungderDatengenutztenAggregierungsfunktionenspielteinebedeuten-
de Rolle für die korrekteInterpretationundWeiterverarbeitungder Datenim Analyseprozeß.So kann
die SemantikermittelterMaßzahlwertenur auf Basisder jeweils zugrundeliegendenMikrodatenexakt

29Unter Klassifikationwird hier und im folgendenallgemeindie — oft, abernicht notwendigerweisedisjunkteund vollständige—
Zusammenfassungvon ElementeneinerMengezu Teilmengenverstanden.DisjunkteundvollständigeKlassifikationenwerdenalsParti-
tionierungbezeichnet.

30Eigentlichhandeltessichhierbeii. a.um einenDatenquader, dadie einzelnenDimensionenin derRegelwedersemantischnochvon
derKardinaliẗat hergleichsind. Im Einklangmit demgängigenSprachgebrauchsoll hier aberbeimBegriff desDatenẅurfelsgeblieben
werden.
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definiertwerden(beginnendetwabeiderBetrachtungvonInzidenz-oderMortalitätszahlen̈uberdenUn-
terschiedzwischendurchschnittlichenJahresbevölkerungenundPersonenjahrenbis hin zu komplexeren
statistischenGrößen,die alle letztendlichausAuspr̈agungender Attribute von Einzelf̈allen errechnet
werden).

Ì Schließlichkönnenauchim LaufeeinerAnalyseermittelteMaßzahlen,Indizes,Signifikanzniveaussta-
tistischerTestsoder Parameterkomplexerer statistischerModelle, die sich auf den gesamtenjeweils
untersuchtenDatenbestandbeziehen,sowohl als nulldimensionaleDatenẅurfel als auch(insbesondere
in Formvon Recordstrukturen)wiederumalsneueMikrodatenbetrachtetwerden.

Im folgendenwerdennuneinigeGrundbegriffeundaktuelleForschungsgebietemultidimensionalerDaten-
modellierungund-analysenähervorgestellt.HierbeiwerdenDatenbanksystemezur Verwaltungmultidimen-
sionalerDatenbesẗandeallgemeinals multidimensionaleDatenbanksysteme(DBS)bezeichnet.Analog wird
auchvon multidimensionalenDatenbankenbzw. Datenbankmanagementsystemen(DBMS)gesprochen.

2.3.1 Anwendungsgebieteund Charakteristika

KlassischeAnwendungsgebietemultidimensionalerDatenmodellierungsind die Verarbeitungsoziöokonomi-
scherDatensowiedieDatenverwaltungfürentscheidungsunterstützendebetrieblicheInformationsysteme.Vor-
nehmlichauf denerstenBereichkonzentriertensichseitBeginn derachtzigerJahreArbeitenauf demGebiet
statistischer Datenbankenund Datenbanksysteme. Als grundlegendeProblemstellungwurdehierbeidie ge-
eigneteIntegration von DatenbesẗandenausExperimentenund Erhebungenin einemDBMS zum Zwecke
der statistischenAnalyseformuliert [Sho82]. ExistierendeDBMS botenkeinead̈aquateModellierungund
keineausreichendeUntersẗutzungdesDatenzugriffs sowie der statistischenAnalyseder mehrdimensionalen
Datenbesẗande.StatistischeAnalysepaketeandererseitswiesengroßeSchẅachenauf demGebietdesDaten-
managementsauf. Ziel solltesomiteinebessereIntegrationvon DatenverwaltungundAnalysesein.Schwer-
punktm̈aßigbehandeltwurdenvor allem Fragender geeignetenkonzeptionellenDatenmodellierung.Einen
ÜberblicküberdieseThematikgeben[Mic91b] und[Ruf97] sowie dieTagungsb̈andederKonferenzreihe

”
Sta-

tistical andScientificDatabaseManagement“ .
SeitBeginn derneunzigerJahrefindetdie VerarbeitungmultidimensionalerDatenzunehmendBeachtung

im Bereichvon DecisionSupportSystemenin betriebswirtschaftlichenAnwendungen[MMS96]. Mit der
Integration verteilter operativer DatenbesẗandegroßerUnternehmenin sogenanntenData Warehousesoder
(kleineren)Data Marts [Kim96, Inm92,CD97] ging die ForderungnachWerkzeugenzur einfachenAnalyse
dieserDateneinher. InsbesonderebetrieblichenEntscheidungsträgernsollte eineeinfacheNavigation in den
(hier z.B. durchdie DimensionenProdukt,ZeitraumundVerkaufsgebietaufgespannten)mehrdimensionalen
Datenr̈aumenermöglicht werden. Hierauf zielt dasGebietdesOn–lineAnalytical Processing(OLAP) (vgl.
Abschnitt2.1.1). Ein SchwerpunktderForschungsarbeitenin diesemBereichliegt — nebender Konzeption
geeigneterBenutzungsschnittstellenzur Datenanalyse— auf der Entwicklungvon Konzeptenzur Erhöhung
derEffizienzdesDatenzugriffs [WB97, Wid95, Leh99].

Eigenheitenvon OLAP–Systemenbzw. allgemeinmultidimensionalerDatenbanksystemelassensichin ei-
nemVergleichmit für klassischeOLTP–Anwendungen(On–lineTransactionalProcessing) genutztenrelatio-
nalenDatenbanksystemenanhandeinerReihevon Merkmalenskizzieren(vgl. auchdieKriterien in Tab. 2.2):

Ì StatistischeDatenbeziehensichstetsauf wenigeAttributevon Gruppenvon Objektenbzw. Ereignissen
— nichtauf Einzelf̈alleundderengesamteAttributmenge.

Ì Der einmal erfaßteDatenbestandist — abgesehenvon Fehlerkorrekturenund der Fortschreibung
(Ergänzung)von Datenüberdie Zeit — statisch.Die Datenanalysestehtim Vordergrund,so daßdie
transaktionaleKonsistenzerhaltungvernachl̈assigtwerdenkann.

Ì Operationenauf den Datensind vor allem dynamischeZusammenfassungenund Analysen. Hierbei
werdeni. a. vieleabgeleiteteDatens̈atzeerzeugt,diewiederumverwaltetwerdenmüssen.
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Ì Weil oftmalsin einerDatenbankDatenbesẗandeausvielenQuellenaggregiert undüberdie Zeit fortge-
schriebenwerdenmüssenunddaim RahmeneinerDatenanalysevon verschiedenenNutzernvieleneue,
abgeleiteteDatens̈atzeerzeugtwerden,spielt die Datenbeschreibung durchMetadateneinebesondere
Rolle. Hierunterfällt insbesondereauchdieBetrachtungverschiedenerArten von Nullwerten.

OLTP OLAP

Anwendungsbereiche AdministrationundKontrolle Analyse,DecisionSupport

Auswertungsmethode schl̈usselbasiert,einzelsatzweise verdichtend,verlaufsorientiert

Datenverwaltungsziele transaktionaleKonsistenzerhaltung zeitbasierteVersionierung

Transaktionsart kurzeSchreib-/Lesetransaktionen langeLesetransaktionen

Tabelle2.2: Abgrenzungvon OLTP undOLAP (nach[Ruf97])

EinedifferenzierteGegen̈uberstellungderbeiden(rechtähnlichen,jedochlangeZeit weitgehendvoneinan-
derunbeeinflußten)Forschungsgebiete

”
StatistischeDatenbanken“ und

”
DataWarehousing“ (die Einrichtung,

Unterhaltungund Nutzungvon Data Warehouses)bzw.
”
OLAP“ liefert [Sho97]. Ruf faßt die behandelten

ThemenunterdemBegriff der
”
VerwaltungundAuswertungempirischerhobenerMassendatenbestände“ zu-

sammen[Ruf97].
Als ein weiteresForschungsgebiet,das— auseinerganzanderenRichtungkommend— entscheidende

Beiträgezur VerarbeitungmultidimensionalerDatengelieferthat, sei hier schließlichnochdie Bildverarbei-
tunggenannt[Bau94]. Auch hier sind geeigneteOperatorenzur effizientenVerwaltungvon zwei-, drei- oder
höherdimensionalendiskretenDatenmengengefragt.WährendBetrachtungenzu SpeicherstrukturenundZu-
griffsmechanismenrelativ direkt auf die beidenobengenanntenAnwendungsgebietëubertragbarsind,stellen
sich jedochetwasandereAnforderungenandie zu untersẗutzendenOperationenauf denDatenbesẗanden.Im
Vordergrundstehenpixel-, alsozellenbezogeneOperationenundwenigerAggregierungenüberverschiedene
anwendungsspezifischeAttribute. Auch wenndie Parallelenzu diesemForschungsgebietsicherinteressant
sind, trif ft dieseSichtweisedochnicht die KernproblematikdieserArbeit undwird im folgendensomitnicht
näherbetrachtet.

2.3.2 Einige Grundbegriffe

Im Bereichder multidimensionalenDatenmodellierunghat sich bishernoch keineeinheitlicheBegriffswelt
etabliert.OftmalswerdenverschiedeneBezeichnungensynonym verwendet;andererseitskönnengleicheBe-
griffe auchmit unterschiedlicherSemantikauftreten. Im folgendenwird ein Überblick über Variantenvon
Bezeichnungenfür grundlegendeSachverhalteundStrukturengegeben.EineeindeutigeBegriffsdefinitionim
Kontext dieserArbeit erfolgtdannin Kapitel4.

Zur grundlegendenAbgrenzungmultidimensionaler, aggregierterDatenvon typischerweiserelationalre-
präsentiertenEinzelfalldatendienendieBezeichnungenMikro- undMakrodaten[Han92].

M IKRODATEN sindBasisdaten̈uberEinheiteneinerGesamtpopulation,alsoIndividuen,einzelne
ObjekteoderEreignisse,ausErhebungenoderExperimenten[Len94b].

WährendMikrodatenalso z.B. in Datens̈atzenzu einzelnenTumorerkrankungenoder Verkaufstransak-
tionenbestehen,beschreibenMakrodaten(auchsummarische, Summen-oderaggregierteDatengenannt)Ei-
genschaftenvon Gruppenvon Mikrodaten(hier etwaFallzahlenvon TeilpopulationenoderVerkaufszahlenin
Gescḧaftsbereichen).

MAKRODATEN sindausMikrodatenabgeleitete,gruppierteoderaggregierteDaten,dienach ver-
schiedenenAttributenklassifiziertsind[Len94b].
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Auch wennMakrodatentypischerweiseals Datenẅurfel modelliertwerden,ist auchhier einerelationale
Darstellungmit denklassifizierendenAttributenalsPrimärschl̈usselderbeschriebenenEigenschaftendurchaus
naẗurlich undauchin ImplementierungendesmultidimensionalenDatenmodells(vgl. die OLAP–orientierten
DatenmodelleamEndevonAbschnitt2.3.3)üblich. Im SinnedieserzuMikrodatenähnlichenDarstellungswei-
severwendetLehnerin [Leh98] denBegriff

”
Mikrodaten“ allgemeinfür die in einerDatenbankvorliegenden

AusgangsdatenderAnalyse,egal ob dieseim obigenSinneMikro- oderMakrodatenrepr̈asentieren.31 Sofern
derBezugaufdiegenutzteDatenbasis̈uberhauptrelevantist, soll in dieserArbeit stattdessenderDeutlichkeit
halbervon Basisdatengesprochenwerden.

AlsBASISDATEN werdendie in einerDatenbankmaterialisiertenAusgangsdateneinerDatenana-
lysebezeichnet.

Als eine
”
Zwischenstufe“ zwischenMikro- undMakrodatenführt [FFH96] Mesodatenein. Diesestellen

quasiMakrodatendar, die anstellederaggregiertenMaßzahlen̈uberEigenschaftender jeweils repr̈asentierten
GruppenMengenvon IdentifikatorenderbetroffenenMikrodatens̈atzeumfassen.

Die Struktur von Makr odaten

EntsprechendeinerRelationim relationalenDatenmodellbildeteinDatenẅurfeldiegrundlegendeDatenstruk-
tur zur Repr̈asentationeinerMengevon Makrodaten.SynonymeBegriffe sindauchData Cubesowie — ins-
besondereim Zusammenhangmit derAbleitung neuerDatens̈atzeim RahmeneinerAnalyse— statistisches
ObjektundSummarySet.32

Die zur Klassifikationvon MikrodatengenutztenDatenwerdenParameterdaten, die durchMakrodaten
beschriebenenEigenschaftengemesseneDaten (auchMaßzahlen, Maßeoder Fakten) genannt,wobei diese
beidenMengenvon Datennichtzwangsl̈aufigdisjunktseinmüssen.SokannetwaeinAttribut Alter einerseits
zurKlassifikationeinesPersonenbestandesdienen,aberandererseitsauchGegenstandvonAuswertungensein.
Kategorielle (qualifizierende,klassifizierende)Attribute beschreibenParameterdaten,summarische (quantifi-
zierende)AttributediegemessenenDaten[Sho82]. In einemDatenẅurfel definierendiekategoriellenAttribute
somiteinmultidimensionalesGitterzurAdressierungderZellen, in denendieWertederbetrachtetensummari-
schenAttributestehen.Zellenkönnen— dargestelltdurchneutrale ElementeoderNullwerte33 — auch

”
leer“

sein,wennzubetreffendenKombinationenvonKategorienkeineDatenvorliegen,diedurchdiesebeschriebene
TeilmengederbetrachtetenGrundgesamtheitvon Mikrodatenleer ist oderabergarnicht existierenkann,also
aufgrundvon anwendungsbezogenenRandbedingungenimmer leer ist (z.B. Frauenmit Prostatakrebs).34 In
letzteremFall sprichtmanauchvon strukturellenNullwerten.

Oft wird von einemeinzelnensummarischenAttributproDatenẅurfel ausgegangen.Entsprechendwerden
Makrodatenmit mehrerensummarischenAttributenzu einemSatzkategorieller Attributemitunterauchals
komplexeDatenẅurfel bezeichnet.

KategorielleAttributeheißenhäufigauchDimensionen(einesDatenẅurfels).UntereinerDimensionwird
meist— nebenderFestlegungderAuspr̈agungen(oderKategorien) desAttributs— auchdieSpezifikationei-
nerKategorien-oderKlassifikationshierarchieverstanden,dieKategorienzuGruppenbestimmterGranulariẗat
in FormvonAggregierungsebenenzusammenfaßt(z.B. GemeindenzuLandkreisenoderRegierungsbezirken).

Die genanntenBezeichnungenwerdensowohl im Rahmender Beschreibung konkreterMakrodatens̈atze
alsauchzur Modellierungvon Attributdom̈anen,die unabḧangigvon bestimmtenMakrodatenbeständensind,
verwendet.In vielenModellenmultidimensionalerDatenwird zwischendiesenbeidenAspektenabergarnicht

31Wie [Sho97] feststellt,handeltessichhierbeiim ForschungsgebietstatistischerDatenbankenoftmalsum Mikrodaten,währendData
Warehouses̈ublicherweisebereitsMakrodatenmaterialisieren.

32Hier undim folgendenseienjeweilsauchdieenglischsprachigenBezeichnungengenannt,sofernsieauchim Deutschen̈ublicherweise
verwendetwerdenoderkeineangemessenëUbersetzungexistiert.

33DerBegriff desNullwertesist hier somitetwasweitergefaßtalsetwain relationalenDatenbanksystemen̈ublich.
34Die UnterscheidungzwischenFällen, in denenkeineDatenvorliegen,und solchen,in denenkeineAngabenvorliegenkönnen, ist

jedochoftmals fließend,da entsprechendeanwendungsbezogene Randbedingungen nicht immer klar zu definierenoder auchzeitlich
veränderlichsind.
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unterschieden.Abbildung 2.15 faßtdie Modellierungvon Makrodatenund derenAbleitung ausMikrodaten
nocheinmalanschaulichzusammen.
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Abbildung2.15:Mikro- undMakrodaten

Operationenauf aggregiertenDaten

Die Basisoperationzur VerarbeitungmultidimensionalerDatenist dieAggregierung. Bei derBerechnungvon
Makro- ausMikrodatenwerdenmittels einervom jeweils betrachtetensummarischenAttribut abḧangenden
Aggregierungs-(Summierungs-)funktiondie FaktendatendereinzelnenMikrodatenfür jedederdurchdie ka-
tegoriellenAttributedefiniertenGruppen(entsprechenddenZellen desDatenẅurfels) zu einerMaßzahlzu-
sammengefaßt(vgl. Abb. 2.15). Oftmalshandeltessich hierbeium rechteinfacheFunktionen,wie Anzahl
(z.B. von Erkrankungsf̈allen), Summe(in Abb. 2.15 etwavon TumorenbetrachteterPersonen),Minimum,
Maximum,Durchschnittetc. WerdenbereitsbestehendeMakrodatengem̈aßeinerZusammenfassungvon Ka-
tegorieneinerodermehrererDimensionenvergröbert(z.B. FallzahlennachMonatundGemeindezuFallzahlen
nachJahrundLandkreis),sprichtmanebenfallsvon Aggregierung.JenachTyp dessummarischenAttributs
mußhierzuauf die zugrundeliegendenMikrodatenzurückgegriffen werden,oderdie Berechnungkanndirekt
durchAnwendungeinerspezifischenAggregierungsfunktionauf die Makrodatenerfolgen.35 DieseAggregie-
rungsfunktionkann— mußabernicht — die gleicheseinwie die, die bei der Verarbeitungder Mikrodaten
genutztwurde(im BeispielFallzählungetwadie SummeanstellederAnzahl). Bisweilenwird derBegriff der
Aggregierungsfunktionauchsynonym zurMaßzahloderzumsummarischenAttribut verwendet.

Auch die Ableitung von MakrodatenausanderenMakrodatenunter Anwendungbeliebigerzusammen-
fassender,

”
vergröbernder“ Funktionen(alsounabḧangigvom in denAusgangsdatenvorliegendensummari-

schenAttribut bzw. dessenBerechnungausMikrodaten)sowie die
”
Eliminierung“ von Dimensionenbei der

BerechnungkomplexerMaßzahlenfallenunter
”
Aggregierung“ . Abbildung2.16gibt einigeBeispielezurAg-

gregierung;die Standardisierungbildet hierbeieinemit denTeilpopulationsgr̈oßeneinerStandardpopulation
gewichteteSummederalters-undgeschlechtsspezifischenErkrankungsraten(alsoderFallzahlenbezogenauf
dieGrößederjeweiligenTeilpopulation).

Synonyme zum Begriff der Aggregierungsind Verdichtung, Konsolidierung, Roll–upoderSummierung.
Wird eineDimensioneinesDatenẅurfelsdurchvollständigeAggregierung(Bildungeiner

”
Randsumme“ ) über

35Im üblichenSprachgebrauchist derBegriff derAggregierung— wie auchdie Bezeichnungvieler andererhier vorgestellterOperatio-
nen— nichtauf dastats̈achlicheDurchführenvon Berechnungenbeschr̈ankt,sondernumschreibtauchdasNavigierenin Datenbesẗanden
auf verschiedenenAggregierungsebenen̈ubereineentsprechendeBenutzungsoberfläche.
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Abbildung2.16:VariantenderAggregierung

alle seineKategorien quasieliminiert, spricht man auchvon Projektion.36 Die Begriffe Gruppierungund
Klassifikationstehengleichermaßenauchfür die (datenunabḧangige)Zusammenfassungvon Kategorien im
RahmeneinerKategorienhierarchie.Vorallemin Tabellenkalkulationsprogrammengebr̈auchlichistderBegriff
desPivotisieren als dasAuswählendarzustellenderDimensionendurchvollständigeAggregierungüberalle
anderen(quasieinDrehendesDatenẅurfelsundBetrachtenvon Randsummen)[CD97].

Die inverseOperationzur Makrodaten–Aggregierungist die Disaggregierung(auchDrill–down). Zu ih-
rer exaktenDurchführungmüssennaẗurlich die betrachtetenMikrodatenoderfeinereMakrodatenvorliegen.
AndernfallskönnenauchScḧatzverfahrenzumEinsatzkommen.Wird bei derDisaggregierungein neueska-
tegoriellesAttribut hinzugef̈ugt,sprichtmanvon ErweiterungdesDatenẅurfels.

Wie im relationalenDatenmodellist naẗurlich aucheineRestriktion(Selektion,Einschränkung,Slicing)auf
denDimensionenvon Datenẅurfeln möglich. Als Dicing wird üblicherweisedasgleichzeitigeEinschr̈anken
übermehrereDimensionenbezeichnet.Chaudhuriverstehtunter

”
Slicing andDicing“ spezielldie Verringe-

rung der Dimensionaliẗat einesDatenẅurfels durch Einschr̈ankungkategorieller Attribute auf jeweils einen
einzelnenWert[CD97]. Shoshanibemerktin [Sho97], daßmitunterauch

”
Slicing“ synonym zurAggregierung

verwendetwird.
NebenobigenBasiselementenrundennoch eineReiheweitererOperationen,die teilweiseausdem re-

lationalenDatenmodell̈ubernommenwerdenkönnen,teilweiseauchanwendungsspezifischrealisiertwerden
müssen,einmultidimensionalesDatenmodellab:

Ì DasDrill–thr oughstehtfür dieAbfrageeinemDatenẅurfel zugrundeliegenderBasisdaten.

Ì UnterDrill–acrossoderJoinwird allgemeindasVerkn̈upfenverschiedenerDatenẅurfel bzw. Maßzahlen
übergemeinsameDimensionenverstanden.

36Hier wie auchbei vielenanderenOperationenauf multidimensionalenDatenfindetmandeutlicheParallelenzumrelationalenDaten-
modell.
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Ì Operationenauf denDomänender summarischenAttribute induzierenin naẗurlicher Weiseübereine
zellenweiseBearbeitungzellenbezogeneOperationenaufDatenẅurfeln (z.B. die Invertierungeinesoder
dieAddition zweierDatenẅurfel).

Ì AuchaufMakrodatenkönnen(weitgehendanalogzumrelationalenModell) diegebr̈auchlichenMengen-
operationen, wie Vereinigung, Durchschnitt oderDifferenz, definiertwerden.Da dieseOperationenauf
einerBetrachtungvon Datenẅurfeln alsMengenvon Zellenbasieren,ist die Ergebnismengeggf. durch
Nullwerte zu einemvollständigenkartesischenProduktüber Kategorien der jeweiligen Dimensionen
aufzuf̈ullen.

Die Bereitstellungbzw. Art derImplementierungdieserOperationenist sicherlichvon DBMS zu DBMS sehr
uneinheitlichundber̈uhrt in TeilenauchbereitsaufdiesenaufsetzendeAnwendungen.

2.3.3 Varianten der multidimensionalen Datenmodellierung

Als Basisfür EntwurfsentscheidungenbeiderGestaltungdesDatenmodellsMADEIRAin Kapitel 4, dasdurch
die in dieserArbeit entwickelteAnalyseumgebungzuuntersẗutzenist, werdenim folgendengrundlegendeMo-
dellierungsans̈atzesowie SpezialiẗateneinigerbestehendermultidimensionalerDatenmodellevorgestellt.Die
GliederungdiesesAbschnittsorientiertsichvor allemanderver̈andertenSchwerpunktsetzungmultidimensio-
nalerDatenmodellierungim LaufederachtzigerundneunzigerJahre.Überblicksdarstellungen,insbesondere
zu denälterenModellen,gebenetwa[Ruf97, Mic91a]. In Kapitel 4 werdendanneinigeAspektedieserMo-
dellezur Definition von Anforderungenan MADEIRAsowie zur Abgrenzungdesin dieserArbeit verfolgten
Ansatzesherangezogen.

GraphbasierteDatenmodelle

Die erstenAnsätzezur ModellierungmultidimensionalerDatenkonzentriertensichauf die Beschreibungder
StrukturstatistischerTabellenbzw. entsprechenderDatenr̈aumein FormazyklischergerichteterGraphen(siehe
insbesondere[Raf91]), die zugleichauchdie Grundlagefür eineBenutzungsschnittstellezur visuellenDaten-
definitionundAnfrageliefern(vgl. z.B. [RF92]). SummarischeundkategorielleAttributesowie dieaufdiesen
definiertenKategorienhierarchiensindin derartigenTabellentypischerweiseaufSpalten-undZeilenk̈opfever-
teilt (sieheTab. 2.3).

Niedersachsen Hessenâ�â�âLungenkrebs-
Fallzahlen und

-Raten1990
Reg.–Bez.

Weser–Ems
Reg.–Bez.
Hannover â�â�â Gesamt â�â�â

0 ã 19 3/ 7.4 2/ 5.9 11/ 6.1

w 20 ã 59 67/ 89.4 83/ 98.2 â�â�â 271/ 99.1 â�â�â

A
lte

r

60+ â�â�â â�â�â â�â�â
0 ã 19 â�â�â

m 20 ã 59 â�â�â â�â�â â�â�â â�â�âG
es

ch
le

ch
t

A
lte

r

60+

Tabelle2.3: BeispieleinerstatistischenTabelle

Die im 1981vorgestelltenSUBJECT–Modell [CS81] verwendetenGraphenrepr̈asentierenZusammenfas-
sungenorthogonalerKlassifikationskriteriendurchKreuzproduktknoten(X) sowie Gruppierungenvon Attri-
butenoderderenUnterteilungenbzw. Auspr̈agungendurchClusterknoten(C) (sieheAbb. 2.17— derlinke Teil
desBaumesstelltdieZeilenk̈opfe,derrechtedieSpaltenk̈opfedar).SomitwerdennurstrenghierarchischeKa-
tegorienhierarchienuntersẗutzt; zusammengesetztesummarischeAttributekönnenüberX–Knotenmodelliert
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werden. Auch Gruppenvon Datenẅurfeln sind mittels einesNetzesvon C–Knotendarstellbar, wobeidurch
AusnutzunggemeinsamerTeilgrapheneinekompaktereNotationmöglich ist.
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Abbildung2.17:ModellierungdesBeispielsausTab. 2.3im SUBJECT–Modell

Währendin SUBJECTsummarischeundkategorielle Attributeim wesentlichengleichbehandeltwerden
(in Abb. 2.17siehtman,daßsummarischeAttributeuntereinem

”
Variablen“ –KnotenalsTeil derSpaltenk̈opfe

modelliertwerden),führtdasaufdiesemAnsatzaufbauendeGRASS–Modell [RR83] unterschiedlicheKnoten-
typenfür diebeidenAttributarteneinundermöglichtsoeineklarereModellierung.ProstatistischerTabelleist
nur nochgenaueinsummarischesAttribut darstellbar.

Das STORM–Modell [RS90] (ein Nachfolger von
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Abbildung 2.18: Modellierungim STORM–Mo-
dell

GRASS) definiert nebender graphischenRepr̈asentation
von Makrodatenden Begriff des statistischen Objekts
als Bezeichnungfür einen multidimensionalenDaten-
satz.Ein statistischesObjekt ist einQuadrupelauseinem
Namen,einemsummarischenAttribut, einerMengeka-
tegorieller Attribute sowie einerAbbildung vom Kreuz-
produkt der Domänender kategoriellen Attribute in die
DomänedessummarischenAttributs. Die Attributebe-
schreibennebendenDatenstrukturenaucheineReihevon
Metadatenwie Datentypen,MaßeinheitenoderWertebe-
reiche. UnterschiedlicheAggregierungsebenenmüssen
als verschiedeneAttributemodelliertwerden;die Bezie-
hungzwischenihnenist nur dergraphischenDarstellung
zu entnehmen.

STORM greift einigeKritikpunkte an seinenVorgän-
gern für Erweiterungenauf. So wird zwischender Be-
schreibungauf intensionalerundextensionalerEbeneun-
terschieden— Attributauspr̈agungenwerdengetrenntvon
der Definition der kategoriellen Attribute und zwischenihnen bestehenderhierarchischerBeziehungenre-
präsentiert(siehedie raumbezogenenAttribute im Beispiel in Abb. 2.18 — der A–Knoten entsprichthier
demX–Knotenin SUBJECT, S–Knotenstehenfür statistischeObjekte,undT–Knotengruppierenzusammen-
geḧorigeDatenr̈aume).AußerdemwerdenKategorienhierarchien(gewissermaßenals

”
Domänen“ ) zus̈atzlich

auchunabḧangigvon konkretenstatistischenObjektenmodelliert.
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Semantischreichere Modellierung statistischerDatenbanken

NebenobigenAnsätzen,die sichvor allemaufdiegraphbasierteModellierungkonzentrieren,sollenhier auch
nochkurz einigeweiterefrüheArbeitenausden80erJahrenangef̈uhrt werden,die sichausder Anwendung
mächtigersemantischerModelleaufdasspezielleGebietstatistischerDatenbankenherleiten.Teilweisewerden
hierbeiMikro- undMakrodatengemeinsammodelliert.

SAMÏ [SNB83] beschreibtstatistischeDatenauf derBasisvon sogenannten
”
Konzepten“ sowie Beziehun-

genundConstraintszwischendiesen.SDM4S[SNFH86] legt in einer framebasiertenNotationdenSchwer-
punktauf die Trennungvon konzeptionellerEbene,Datenbankschema–EbeneundInstanzenebene,derenZu-
sammenḧangeüberKlassenhierarchienund Teile–Ganzes–Beziehungenmodelliert werden. CSM [DBB88]
undSTORMÐ [BMR94] stützensichin ähnlicherWeiseaufobjektorientierteKonzepteab.

Speziellauf die Verwaltungverteilter, heterogenerstatistischerDatenbanksystemekonzentrierensich die
Arbeitenvon Fröschl[Fro96, Fro97] zumSystemMETASTASYS. Hier wird dassehrkomplexe Datenmodell
METAMOD entwickelt,daseineIntegration(unteranderembzgl. der jeweils untersẗutztenKategorienhierar-
chien)heterogenermultidimensionalerDatenbesẗandein eineeinheitlicheSichtermöglicht. Deklarativ gestell-
te Anfragenwerdenauf derBasisder jeweiligenSchemabeschreibungen,die vielfältigeMetadatenvorsehen,
möglichst effizient durch Ableitung von Teildatenr̈aumenausgeeignetenDatenquellenund derenanschlie-
ßendeZusammenf̈uhrungbeantwortet.Vor allemwerdenAnzahlenundSummenalsBasisgr̈oßenverarbeitet,
weitereDatentypenundstatistischeOperationenzuderenHerleitungsindjedochauchvorgesehenbzw. können
prinzipiell in dengegebenenRahmenintegriertwerden.

Modellierung dynamischerAspekte

Währendin denbishervorstelltenModellengängigeOperationenauf aggregiertenDaten(wie Aggregierung
undRestriktion)nichtoderallenfalls— in densemantischenModellierungsans̈atzen— alsspezielleMethoden
explizit modelliertwurden,konzentrierensicheinigeweitereModellebesondersauf derenad̈aquateBehand-
lung.

Mefisto[FMENR89, RR93] basiertauf einerähnlichenDatenstrukturwie STORM, ber̈ucksichtigtjedoch
im Modell keineKategorienhierarchien.Auf dieserStrukturwerdendie schonobenvorgestelltentypischen
OperatorenSummierung(EliminierungeinerDimension),Klassifikation(überjeweils spezielleAggregations-
tabellen,die die Zusammenfassungvon Kategorienspezifizieren),Einschr̈ankungund Vereinigungdefiniert.
Außerdemsind die Erweiterungum ein neueskategoriellesAttribut sowie die Umbenennungvon Attributen
vorgesehen.In [Raf91] wird zus̈atzlichdie DisaggregierungunterVerwendungvon Scḧatzverfahrengenannt.
Speziellwird in Mefistoauchdie automatischeWahlderkorrektenUmsetzungdergenanntenOperatoren,ins-
besonderederAggregierung,anhanddesTypsderverarbeitetenDatenbetrachtet.

[MERS92] motiviert die semantischeVollständigkeiteiner ähnlichenAlgebra,bestehendausProjektion,
Aggregierung,VereinigungundEinschr̈ankung,durchDefinitioneinesHomomorphismuszwischendieserund
denOperatorenderrelationalenAlgebra.Hierbeiwird jeweils auf einerelationaleRepr̈asentationderkatego-
riellenAttributeeinesDatenẅurfelsBezuggenommen.

In [BRT96] wird, aufbauendauf KonzeptenausdemSTORM– unddemMefisto–Modell, eineAggregate
DataStructure(ADaS)zurModellierungmultidimensionalerDatenvorgeschlagen.SieerweitertobigeModel-
le vor allemin folgendenPunkten:

Ì Zus̈atzlichzu (expliziten) klassifizierendenkategoriellenAttributenwird ein ADaSauchdurchimplizite
Attributebeschrieben,die lediglich eineEinschränkungderDatengegen̈ubereinemzugrundeliegenden

”
Universum“ beschreiben.

Ì NebeneinfachenADaSwerdenauchkomplexeundzusammengesetzteDatenobjekteunterschieden,die
mehrereeinfacheObjektemit gleichemsummarischen(!)Attribut überdemselbenUniversum,aberun-
terschiedlichenkategoriellenAttributenbzw. mehrerebeliebigeADaSzueinemObjektzusammenfassen.
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Ì EntsprechendwerdennebendenbekanntenOperationenSummierung,Einschr̈ankungundVereinigung
auchKompositionundDekompositionvonADaSbetrachtet.Kategorienhierarchienwerdennichtexplizit
modelliert.

DasStatisticalRelationalModel(SRM)[Gho86, Gho91] wendetsichsẗarkerderstatistischenAnalyseder
betrachtetenFaktenzu. EslehntsichenganeinerelationaleRepr̈asentationmultidimensionalerDatenbzw. das
relationaleDatenmodellanunderweitertdieses,insbesonderedenGroup–by–Operator, um eineAlgebraauf
densummarischenAttributen(u.a. Vektorproduktbildung,BerechnungstatistischerMomente,Aggregations-
undOrdnungsoperatoren).

Auch [ÖÖM87] definierteineErweiterungder relationalenAlgebra,konzentriertsich jedochauf die Ag-
gregierung. Zum einenwerdenzur flexiblen Gruppierungvon KategorienmengenwertigeAttributesowie —
ähnlichdemNF2– (NonFirst NormalForm) Modell [JS82]— OperatorenPack undUnpack zur Zusammen-
fassungundAufteilung von Auspr̈agungeneingef̈uhrt. Zum anderenwerdendie relationalenOperatorenum
zweiAggregationsoperatorenergänzt,dieähnlichdemGroup–byunterVerwendungbeliebigerAggregierungs-
funktionenTupel(disjunkt)zusammenfassenbzw. aufgrundeinerseparatenRelation,die übermengenwertige
AttributeGruppenvon Kategoriendefiniert,(nicht notwendigerweisedisjunkt)gruppierenkönnen.

In diesemKontext sei auchGray [GBLP96] erwähnt,der die Erweiterungvon SQL durcheinenCUBE–
Operator zurgleichzeitigenDurchführungeinerGroup–by–Operation̈uberalleKombinationen(einerTeilmen-
ge)vonAttributeneinerRelationmit Makrodatenvorschl̈agt.HierdurchkönnenquasisynchronRandsummen
einesDatenẅurfels ermittelt werden. Im ErgebniswerdenAttribute, über die vollständigaggregiert wurde,
durcheineKonstanteALL repr̈asentiert.

Durch OLAP inspirierte Datenmodellierung

In den letztenJahrenerschienen— getriebendurch die zunehmendeVerbreitungvon OLAP–Systemen—
wiedervermehrtneueAnsätzezur ModellierungmultidimensionalerDaten(vgl. [SBHD98, BSHD98]). Auf
oftmalsrechtformalerEbenewerdendie durchdasjeweilige AnwendungsgebietgefordertenStrukturenund
Operationenexakt modelliertsowie daraufaufbauendflexible Anfragesprachendefiniert. Letzteresollenins-
besondere(im Gegensatzzu älterenDatenmodellen)die Zusammenfassungvon Mengenbzw. Sequenzenvon
Operationenin einerdeklarativenAnfragespezifikationermöglichen. Im Vordergrundstehtaußerdemoft die
Möglichkeit der Definition von Ad–hoc–AggregierungenüberbenutzerdefinierteGruppierungender betrach-
tetenKategorienundbeliebigeAggregierungsfunktionen. Hierbei zeichnetsichab,daßunterschiedlicheAn-
wendungsgebietedurchausunterschiedlicheModellvariantenerfordern— esstellt sichdieFrage,ob hier eine
Vereinheitlichungder Betrachtungsweisenmöglich bzw. überhaupterstrebenswertist. DiejenigenModelle,
diedasZiel einerallgemeinenEinsetzbarkeitanstreben,wirkenoft sehrkomplex undbenutzungsunfreundlich.
Obwohlsehrmächtig,verlierensiezumeistdiekonzeptionelleEinfachheitderin Abschnitt2.3.2beschriebenen
Strukturvon Makrodaten.

Währendin denDatenmodellendesvorigenAbschnittsAspektekonzeptionellerund logischerDatenmo-
dellierungoftmalsmiteinandervermischtwerden(etwaim STORM–Modell), sind dieseAspekteim OLAP–
Kontext meistklarergetrennt.Zur konzeptionellen(oderauchsemantischen) ModellierungaggregierterDaten
werdenzumeistgraphische,oft auf demEntity Relationship(ER–) Modell [Che76] oderUML [FS98] auf-
bauendeNotationenfür Fakten,zugeordneteDimensionen,daraufdefinierteHierarchienundweitereDimen-
sionsattributeeingef̈uhrt [GMR98, JT98,SBHD99, HH99]. In [GG98] wird ein Überblick übereinigedieser
Ansätzegegeben.Zur UntersẗutzungdesgrundlegendenEntwurfsvon DataWarehouses,insbesondereauch
der IntegrationverteilterDatenbesẗande,stehtdiesekonzeptionelleSichtweisein der Regel im Vordergrund
[MSR99, CDGL

Í
99, JJQV99].Häufigwird dannauchhierausdaslogischeDesignkonzeptioneller, externer

undinternerDatenbankschemataabgeleitet.
In dieserArbeit interessiertdemgegen̈ubervor allemdie Umsetzungvon Datenmanagementund -analyse

auf konkretenmultidimensionalenDatenr̈aumen,so daßwir uns im folgendenArbeiten zu derenlogischer
Modellierungnäherzuwendenwollen. Diesedefinierenin derRegel jeweilsaucheineAlgebraaufMakrodaten.
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Einigeder im weiterenVerlaufangef̈uhrtenDatenmodellebasierennicht allein auf einerlogischmultidimen-
sionalenSichtauf Makrodaten,sondernorientierensich an derenrelationalerRepr̈asentation37, die in vielen
bestehendenOLAP–Systemen(vgl. Abschnitt2.3.4)üblichist. Makrodatenwerdenhierbeiin einemsogenann-
ten Sternschema[MMS96, Kim96] gespeichert,daspro Datenẅurfel auseinerFaktentabelleund mehreren
Dimensionstabellenbesteht.

Die DimensionstabellenenthaltendieAuspr̈agungenderkategoriellenAttribute;nebeneinemeindeutigen
Primärschl̈usselsowie einemNamenderjeweiligenKategorieenthaltensieauchweiteresogenannteDimensi-
onsattribute, diedieKategoriedurchzugeordneteCharakteristikaundEinstufungenin höhereAggregierungs-
ebenennäherbeschreiben.Eine Dimensionstabellezur Zeitdimensionkönnteso z.B. die AttributeZeit ID,
Tag, Monat, Jahr, Kalenderwoche, Wochentag, ist Feiertagetc.enthalten.Auch die Zusammenfassungmeh-
rerer(weitgehend)unabḧangigerkategoriellerAttributein einerDimensionstabelleist durchausnichtunüblich
(siehez.B. [Kim96, GL97]. Die Faktentabelledefiniertzu einerKombinationvon Fremdschl̈usselnausden
Dimensionstabellendie jeweiligenWertedersummarischenAttribute.Gegen̈ubereinervollständigenSpeiche-
rung einesDatenẅurfels in Form einesmehrdimensionalenFeldessind hier alsonur die nicht–leerenZellen
(zunicht–leerenTeilpopulationenbzw. ohneNullwerte)gespeichert.

In einigenImplementierungendiesesAn-
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Abbildung2.19:SchneeflockenschemazuTab. 2.3

satzesist nur die Modellierung eines sum-
marischenAttributspro Datenẅurfel möglich.
FallseinederartigeVereinfachungzurestriktiv
ist, könnenoftmals Gruppenvon Maßzahlen
als eine zus̈atzliche Kennzahldimensionbzw.
ein Kennzahlattribut modelliert werden, das
als

”
Kategorien“ danndie verschiedenenMa-

ßerepr̈asentiert(vgl. etwa[LAW98]).
Wird die Restriktion auf genaueine Re-

lation zur Repr̈asentationeinerDimensionei-
nesDatenẅurfelsim Sternschemaaufgehoben,
spricht man auch von einem Schneeflocken-

schema. Diesesbietetdie Möglichkeit, redundanteInformationenzu höherenAggregierungsebenenim Rah-
meneinerSchema–Normalisierungin separatenRelationenzu speichern.In Abb. 2.19ist einBeispielhierfür
dargestellt:GebietewerdendurchRegionen(Regierungsbezirkein Tab. 2.3)und jeweils zugeordneteLänder
unterteilt.WärendieLändernamennichtseparat,sondernredundantim RahmenderRegionentabelleabgelegt,
erhieltemanwiedereineinfachesSternschema.

Eine Grouping Algebra nachLi und Wang(1996) EinenVorschlageinesvollständigenmultidimensionalen
Datenmodells,dassich starkan der relationalenDatenspeicherungsowie der relationalenAlgebraorientiert,
machenLi und Wangin [LW96]. Eine multidimensionaleDatenbankbestehthiernachauseinerMengevon
Datenẅurfeln in GestalteinesSternschemassowie einerMengevon Gruppierungsrelationen, die ähnlichwie
dieDimensionstabellenzus̈atzlicheGruppierungenaufbestehendenDimensionsattributendefinieren.Zur Ab-
leitungneuerGruppierungsrelationenerweiterndieAutorendierelationaleAlgebrainsbesondereummächtige
Operatoren,die auf der GrundlageeinerOrdnungauf denKategoriendurchIntervallbildungneueAggregie-
rungsebenen(Dimensionsattribute)erzeugen,sowie solche,diedurchAnwendungvon Aggregierungsfunktio-
nenauf Gruppenvon KategorieneinesDatenẅurfelsMaßzahlenalsneueDimensionsattributeberechnen.Sie
definierenweiterhineineGroupingAlgebra auf Datenẅurfeln, die sechsOperatorenumfaßt:Hinzufügenei-
nerneuenDimension,VerschiebeneinesDimensionsattributszueineranderenDimension,Vereinigungzweier
Datenẅurfel (ggf. unterVerwendungvonNullwerten),AggregierungdurchEliminierenvonDimensionenoder
Dimensionsattributen,Join von DimensionstabellenundGruppierungsrelationensowie die Umwandlungvon
(Gruppierungs–)Relationenin eindimensionaleDatenẅurfel mit einemausgewähltensummarischenAttribut.

37DieseBeeinflussungdurchdie physischeRealisierungist sicherauchalseinHauptkritikpunktzusehen.
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Datenmodellund Kalk ül von Gyssensund Lakshmanan(1997) AuchdasDatenmodellsowie einhieraus
abgeleitetes,̈aquivalentesAnfragekalk̈ul aus[GL97] suchendieNähezumrelationalenModell. Die angestell-
tenÜberlegungenbasierenaufeinerRepr̈asentierbarkeitderGrunddatenstrukturdesvorgeschlagenenModells,
einerstatistischenTabelledurcheine

”
äquivalente“ Relationund (ggf. unterRückgriff auf Nullwerte)umge-

kehrt. Die Definition desSchemaseinerstatistischenTabellelehnt sich wiederuman Sternschemataan, in
denenKategorienhierarchiendurch Dimensionsattribute repr̈asentiertsind. Jedochwird die konzeptionelle
Unterscheidungvon summarischenundkategoriellenAttributenweitgehendaufgegeben:Die Zellinhalteder
Tabellesind Records(entsprechendkomplexen Datenẅurfeln), in die mittels einesFold–OperatorsAttribute
der Dimensionstabellen(Spalten-und Zeilenk̈opfe der statistischenTabelle)integriert und ausdenenmittels
Unfold Attributewiederumzu Dimensionsattributengemachtwerdenkönnen. In der relationalenSichtwei-
seentsprechendieseOperationengeradeeinemWechselderZuordnungvon Relationsattributenzwischender
MengedersummarischenundderMengederkategoriellenAttribute.SomitbildendieDimensionsinformatio-
nenauchkeinenPrimärschl̈usselmehrzudenZellenderTabelle.DiesermöglichtdieDefinitionsehrmächtiger
Operatoren,entferntsichjedochstarkvonderGrundideeaggregierterundklassifizierterMakrodaten.Mit Hil-
fe der relationalenRepr̈asentationstatistischerTabellenwerdendieOperatorendesrelationalenDatenmodells
auf dasvorgeschlageneModell übertragen.Schließlichvervollständigennochein Klassifikationsoperatorzur
Definition von Dimensionsattributen,die Kategorienzusammenfassen,sowie ein Summierungsoperatorzum
HinzufügenaggregierenderMaßzahlenin die TabellenzellendasModell. BeideOperatorenkönnenauf belie-
bigeKlassifizierungs-bzw. Aggregierungsfunktionenzurückgreifen.

Agrawal, Gupta und Sarawagi(1997) In ähnlicherWeisebehandelnauchAgrawal, GuptaundSarawagi in
einemin [AGS97]vorgeschlagenenDatenmodellsummarischeundkategorielleAttributegleich,wobeijedoch
im Gegensatzzu [GL97] die funktionaleAbhängigkeitzwischenden jeweiligen Dimensionselementenund
denZelleinträgeneinesDatenẅurfelsgewahrtbleibt. Ein Datenẅurfel wird definiertdurchn

”
flache“ Dimen-

sionenmit jeweils atomarenAuspr̈agungen,eine(evtl. auchleere)MengesummarischerAttributesowie eine
Abbildungvom KreuzproduktderDimensionenin dasKreuzproduktdersummarischenAttribute. Zus̈atzlich
repr̈asentierteine

”
0“ alsFunktionswerteinenNullwert undeine

”
1“ die ExistenzeinerKombinationvon Ka-

tegorienin derDatenbasisbeieinerleerenMengesummarischerAttribute.Als neuartigeOperatorenaufdieser
StrukturwerdenPushundPull eingef̈uhrt,diedieRolle einesAttributsver̈andern:KategorielleAttributewer-
denalsZellkomponentenkopiertbzw. summarischeAttributein Dimensionenumgewandelt.Weiterhingibt es
die Restriktion,ein MergealsForm derAggregierungzu höherenAggregierungsebenen,dasVerkn̈upfenvon
Datenẅurfeln (übergemeinsameDimensionenundverschiedeneHilfsfunktionen)mittelseinesJoinsalssehr
mächtigerOperatorsowie dieEliminationeinerDimensionmit nureinerAuspr̈agung.Auch in diesemAnsatz
wird eineAnalogiezur relationalenAlgebradargestellt,eswerdenjedochkeinerelationalenDatenstrukturen
in dasModell einbezogen.Eine klareTrennungvon SchemaundExtensionwird nicht vorgenommen.Wei-
terhin werdenKategorienhierarchiennicht explizit modelliert,sondernjeweils überGruppierungsfunktionen
(entsprechenddenRelationenbei [GL97]) definiert,die bei der AnwendungobigerOperatorengenutztwer-
den.

Das
BDC

–Modell nach Cabibbo und Torlone (1998) In ihrem
BDC

–Modell legen Cabibbound Torlo-
ne [CT98] im Gegensatzzu den vorher genanntenAnsätzeneinenSchwerpunktauf die Modellierungder
hierarchischenDimensionsstrukturen.Ein multidimensionalesDatenschemabestehtauseinerMengevon Di-
mensionen,die sich ihrerseitsjeweils auseinerMengevon AggregierungsebenenundeinerOrdnungauf die-
senbzw. denenthaltenenKategorienzusammensetzen,sowie einerMengevon Datenẅurfelschemata.Eine
Aggregierungsebenekann mehrerenDimensionenzugeordnetsein. Datenẅurfelschematawerdenbeschrie-
bendurcheineReihekategoriellerAttribute,die jeweils eineEbeneeinerDimensionspezifizieren,sowie ein
summarischesAttribut, dessenWertebereichebenfallsals EbeneeinerDimensiondefiniertist. Insbesondere
hierzubilden auchZeichenfolgenund ZahlenDimensionenmit jeweils nur einerEbene. Weiterhinkönnen
einerAggregierungsebenezur Beschreibungihrer Kategorienin Form von weiterenDimensionsattributenan-
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dereEbenenzugeordnetsein.Auf diesenStrukturenaufbauendwerdenSchema–Extensionenund— in Form
einesdeklarativen Kalküls — eine Anfragesprachemit typischemFunktionsumfangdefiniert [CT97]. Die
Ausdr̈uckederSprachebasierenauf TermenausDimensionsausprägungen,Aggregierungsebenen,dendarauf
definiertenGruppierungsbeziehungen,Datenẅurfelschematasowie Aggregierungs-undskalarenFunktionen.
DieseTermekönnenüberlogischeOperatorenmiteinanderverkn̈upft werden. Wie auch— im Rahmender
konzeptionellenDatenmodellierung— in [GMR98] wird in [CT98] die Ableitung einesmultidimensionalen
SchemasauseinemER–SchemadesBasisdatenbestandesgenauuntersucht.

Ein weitererVorschlageinesmultidimensionalenDatenmodellsin [DT97] kombiniert im wesentlichenKon-
zeptedervorangegangenenvier Modelle,sodaßauf diesennicht genauereingegangenwerdensoll.

The Nested Multidimensional Data Model von Lehner (1998) LehnerbehandeltdasProblem,daß— ge-
radeim speziellbetrachtetenAnwendungsgebietderMarktforschungbzw. allgemeinbetriebswirtschaftlicher
Anwendungen— verschiedeneKategorieneinerAggregierungsebenenachunterschiedlichenKriterien feiner
unterteiltwerdenkönnen[Leh98]. Sowerdenetwain einerDimensionProduktWaschmaschinendurchihren
WasserverbrauchundVideorecorderdurchihr Videosystemnähercharakterisiert.Zus̈atzlichzu der üblichen
Kategorienhierarchiedefinierenin diesemModell sogenannteFeatures (Dimensionsattribute) Eigenschaften
von Kategorien, die diesenin einer der KategorienhierarchieentsprechendenKlassenhierarchiezugeordnet
sind. SomitkanneineKategorie alsOberklassealler ihr untergeordnetenKategorienüberdie Auspr̈agungen
für sie spezielldefinierterFeatureslokale Teilklassifikationendefinieren. Auf dieserGrundideeaufbauend
ergibt sicheinzweistufigerAnalyseprozeßin derAnwendungmultidimensionalerOperatoren:

1. AuffindendesAnalysekontextes(klassifikationsorientiert).

2. ExplorationdesKontextes(merkmals-(Feature–)orientiert).

Das vorgeschlageneDatenmodelldefiniert entsprechendmultidimensionaleStrukturen,die zun̈achsteinen
Raumüber die klassifizierendenAttribute aufspannen,dessenZellen dannwiederumgem̈aß der jeweiligen
betrachtetenFeaturesmehrdimensionaleTeilräumedarstellen.Nebenden üblichenOperatorenDrill–down,
Roll–upsowie SlicingermöglichenSplit undMergedasHinzufügenbzw. EntferneneinesFeatureszurAggre-
gierungderDaten.

Vassiliadis (1998) DaserklärteZiel desModellierungsansatzesvon Vassiliadis[Vas98]ist einemöglichst
naẗurliche und einfacheModellierungder OLAP–Operationenzur Restriktionund Aggregierungin Naviga-
tions-undAnfragesequenzenexplorativer Datenanalysen.Hierbeigrenzter sichvon dendochoft rechtkom-
plexenkalkülbasiertenAnfragesprachenausanderenDatenmodellenab. DerDatenẅurfel alsBasisdatenstruk-
tur wird in gängigerWeisemodelliert,wobeimit jedemDatenẅurfel jedochein weiterer

”
Basisdatenẅurfel“

assoziiertist, der die jeweils betrachtetenDatenauf der feinstm̈oglichenAggregierungsebenevorhält. Somit
könnennacheinanderangewendeteAggregierungs-und auchDisaggregierungsoperatorenintern stetsunter
Rückgriff auf dieseBasisdatenausgef̈uhrt werden,so daßviele Problemeder (Nicht–)Aggregierbarkeitvon
Maßzahlengel̈ostwerden.Demstehtnaẗurlich einerḧohterAufwandfür Speicherungundggf. Aktualisierung
derredundantgehaltenenDatengegen̈uber. Weiterhinsinddurchdie EinführungmengenwertigerMaßzahlen
sowie gruppierenderLevel–Climbing–undPacking–OperatorenAggregierungenelegantdefinierbar.

Modellierung komplexer multidimensionaler Daten nach Pedersenund Jensen(1999) EineKombinati-
onvonIdeenausdenBereichen

”
OLAP“ und

”
StatistischeDatenbanken“ findetsichin derArbeit vonPedersen

undJensen[PJ99],die ein semantischreicheresDatenmodellzumZiel hat,um sodie direkteInteraktionmit
denbetrachtetenDaten(im Gegensatzzu vordefiniertenReports)zu erleichtern.Schwerpunkteliegenin der
flexiblenDefinitionvon(auchmultiplenundnichtstrikt hierarchischen)Kategorienhierarchien,derSymmetrie
vonDimensionenundMaßzahlen,derIntegrationvonDatenunterschiedlicherGranulariẗat,derUntersẗutzung
mengenwertigerEigenschaften,der korrektenAggregierungunterschiedlicherDatentypen,der Versionierung
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von Datenund in der Modellierungvon Unsicherheiten.Die Zellen einesDatenraumswerdenin relationa-
ler Form als Mengevon PaarenauseinemUntersuchungsobjekt(etwader ID einerPerson)und einemWert
einerseinerEigenschaftenodereinerdarausabgeleitetenMaßzahlrepr̈asentiert.DiesePaareentsprechenal-
so entwederZellkoordinatenoderMaßzahlwerten.Hierüberwerdendie relationalenOperatorensowie eine
AggregierungzuMengenvonUntersuchungsobjektenundderenEigenschaftendefiniert.

DasOLAP Council (1998) Schließlichseiennochdie BestrebungendesOLAPCouncil, einerVereinigung
von Herstellernvon OLAP–Produkten,zur Definition einereinheitlichen,objektorientiertenAnfrageschnitt-
stelle für OLAP–Systemeerwähnt [Ola98]. Das dieserSchnittstellezugrundeliegendesehrallgemeinund
offen gehaltene38 Modell verdeutlicht— ähnlichwie einigederobenvorgestelltenAnsätze— wiederumdie
großeHeterogeniẗatderAnforderungenverschiedenerZielgruppenbzw. derImplementierungenverschiedener
Systeme.

2.3.4 WeitereForschungsthemen

Abschließendwerdenin diesemAbschnittzur Abrundungder VorstellungmultidimensionalerDatenbanksy-
stemeeinigewichtigeForschungsthemenin diesemBereichangerissen.Viele grundlegendeAspektewurden
bereitsAnfang der achtzigerJahre(vgl. etwa[Sho82]) diskutiert. Einenumfassenden̈Uberblick gebenz.B.
[Leh99,Ruf97, WB97].

NebenFragenad̈aquaterDatenmodellierung,darausabgeleiteterAnfragesprachen(siehe hierzu auch
[ÖÖ85]) undderEntwicklungkomfortablerBenutzungsschnittstellenstandin denletztenJahren— insbeson-
dereaufgrunddesBedarfsanAnalysem̈oglichkeitenauf sehrgroßenbetriebswirtschaftlichenDatenbesẗanden
— dieEntwicklungvon VerfahrenzurGewährleistungeineseffizientenDatenzugriffs im VordergrundderFor-
schung.

Vor allemwerdenVariantenderSpeicherungundVerwaltungmultidimensionalerDatendiskutiert.Hierbei
werdengrobdrei Richtungenunterschieden:

RelationaleVerwaltung (ROLAP): Die Datenwerden,wie bereitsim vorigenAbschnittdargestellt,in rela-
tionalenDatenbanksystemenverwaltet.Als VorteilewerdenhierbeivorallemderRückgriff aufetablierte
Technologiensowie diebessereSkalierbarkeitfür sehrgroßeDatenr̈aumeangef̈uhrt.

Proprietär multidimensionaleVerwaltung (MOLAP): MultidimensionaleDatenẅurfel werdenübergeeig-
neteOrdnungen(im einfachstenFall zeilenweise)linearisiertundgetrenntvondenDimensionsinforma-
tionenin multidimensionalenDatenbanksystemenabgelegt. DieZuordnungeinerZellezudenjeweiligen
Kategorienergibt sichallein überdiePositionim Feld.DiesesVorgehenerlaubteineproblemad̈aquatere
Repr̈asentationund Verarbeitung,spartSpeicherplatz(für die Schl̈usselinformationenzu denZellen),
erfordertjedochzunehmendaufwendigeKompressionsverfahrenfür große,dünnbesetzteDatenẅurfel
(mit vielenNullwerten).

Hybrides OLAP (HOLAP): In letzterZeit bewegensichviele Anbieterauf die Verschmelzungvon ROLAP
(zumZugriff auf Basisdaten)undMOLAP (zur VerwaltungvoraggregierterDatenẅurfel für eineeffizi-
entereDatenbereitstellung)zu.

DiskussionendieserVariantenfinden sich in [DSHB98, WKC96, Sho97, WB97]. Darüber hinaussind
auf denWWW–SeitenzahlreicherAnbietervon OLAP–SoftwareeineReihevon Darstellungender Vorzüge
der verschiedenenTechnikenerschienen,sieheetwa[Ken95] für MOLAP, [Mic95] für ROLAP, [Arb95] für

38Sokannz.B. eineDimensionmehreredisjunkteHierarchienumfassen,wobeiElementeeinerAggregierungsebeneauchvon unter-
schiedlicher

”
Granulariẗat“ seindürfen,sodaßetwaauchinnerhalbeinerEbeneAggregierungsbeziehungenbestehenkönnen.
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einedifferenzierteGegen̈uberstellungder jeweiligenVorzügeundNachteilebeiderAnsätzeoder[Ala97] für
HOLAP.39

Insbesondereim ROLAP–Kontext spielenFragender Indexierung [Sar97, OG95] eine wichtige Rolle.
HäufigbenutzteAggregierungenderBasisdaten,insbesonderedie

”
Randsummen“ überbestimmteKombina-

tionenvon Dimensionensindzu identifizieren[GHR97, HRU96] undeffizient zu berechnenundzu verwalten
[AAD

Í
96]. DerartigeredundantematerialisierteSichtensindwiederumje nachAnforderungender Anwen-

dungin geeignetenZeitintervallenauf denjeweils aktuellenStandzu bringen(StichwortView Maintenance)
[AKGM96, Zac98]. Maintenance–Aufwand,Antwortzeitenfür typischeAnfragenundSpeicherbedarfbilden
die Hauptkriterienzur Auswahlzu materialisierenderSichten[TLS99]. Vor allemim RahmenderDatenspei-
cherungin MOLAP–ImplementierungenwerdenschließlichauchZerlegungenvon Datenẅurfeln (Chunking)
in bedarfsgerechteTeile [FRW

Í
97, RZ96,SS94] sowie derEinsatzvon Kompressionsverfahren [Bas85]dis-

kutiert.

Bei derDiskussionumOLAPundmultidimensionaleDatenbankenin letzterZeit etwasvernachl̈assigt,aber
insbesondereim Kontext statistischerDatenbankeneingehenderbehandeltwurdenFragenderDatensemantik
sowie derkorrektenstatistischenVerarbeitungvon Makrodaten.Hierbeisindzu nennen

Ì dieRepr̈asentationundAuswertungverschiedenerArten von Nullwerten[Sho82, Fro97],

Ì Datenschutzaspekte, vor allem was den Rückschlußvon Makrodatenauf scḧutzenswerteMikrodaten
betrifft [Mic91a], sowie

Ì Fragender(automatischen)Aggregierbarkeitvon Makrodaten(im RahmeneinesTypsystemszumSum-
maryTypeManagement), d.h. wann,für welcheMaßzahlenundDimensionen,mit welchenFunktionen
könnenMakrodatenhöheraggregiert werden(und wie kanndies automatisch,d.h. ohneEingriff des
Benutzersgeschehen)bzw. wannwerdendiezugrundeliegendenMikrodatenben̈otigt [LS97,LAW98]?

Geradeim Zusammenhangmit derautomatischenAggregierungmultidimensionalerDatens̈atze,aberauch
etwazur ad̈aquatenGestaltungkomfortablerBenutzungsschnittstellenzum Datenzugriff spielt die geeignete
Beschreibung der betrachtetenDatenin vor allem strukturellerund semantischerHinsicht durchMetadaten
einegroßeRolle. Auf diesenAspektbzw. die Ideehinter der Verwendungvon Metadatensoll im folgenden
Abschnittgenauereingegangenwerden.

2.4 Metadaten

Mit zunehmenderGrößevon in rechnerbasiertenInformationssystemenangesammeltenDatenbesẗandenso-
wie mit der fortschreitendenVernetzungvon Rechnersystemen,die einenverteiltenZugriff auf Datenund
Informationenerlaubt,steigtauchder Bedarfanzus̈atzlichenMetadatenzur näherenBeschreibungall dieser
Daten,alsoihrer Definition, Dokumentation,Selektion,ManipulationundDarstellung[McC82]. Metadaten
erleichternVerwaltung,SucheundkorrekteVerarbeitungvonDatenbzw. machendieseerstin sinnvoller Weise
möglich.

Definiert werdenMetadatenallgemeinals Daten über Daten [McC82] oderauchals Informationen,die
notwendigsind, um Datensinnvoll nutzenzu können[BS94]. Sie gebendeneigentlichzu untersuchenden
DatenersteineBedeutung,helfenbei derenInterpretation,identifizieren,adressierenundorganisierenDaten
[Ole96]. SpezielldemKontext statistischerDatenbanksysteme40 entstammtdie Definition von Lenz (siehe
[Len94b]):

39BezeichnenderweisesindgeradedieBeiträge[Ken95, Arb95], die(zumindestteilweise)denEinsatzderMOLAP–Technologiepropa-
gieren,heutenichtmehrim WWW unterdenSeitenderjeweiligenSystemanbieterzugreifbar. Auchdiesweist— im SinnevonHOLAP—
aufdieTendenzzurNutzungeinesunterliegendenrelationalenDatenbanksystems,dessenFunktionaliẗatdurcheineMOLAP–Komponente
ergänztwird, hin.

40In diesemAbschnitt ist häufig von statistischen— im Gegensatzzu multidimensionalen— Datenbanksystemendie Rede,um vor
allemdenzentralenBezugzur Datenanalysehervorzuheben.
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Metadatenbeschreiben Mikro- und Makrodaten sowie auf diesendurchführbare oder durch-
gef̈uhrteOperationenauf semantischer, struktureller, statistischer undphysikalischer Ebene,um
einesinnvolleSpeicherung,Transformation,AbfrageundVerbreitungzuermöglichen.

Nicht immer läßtsich klar zwischenDatenund Metadatenunterscheiden,vielmehr hängtdies oft vom
Kontext bzw. der Art der Betrachtungab. So könnenetwakategorielle Attribute einesmultidimensionalen
Datenraumssowohl alsMetadatenzur BeschreibungderZellendesDatenraumsalsauchalsAttributdaten,die
selbstGegenstandderUntersuchungsind,angesehenwerden.

Damit Metadatenund somit auchdie jeweils durch diesebeschriebenenDateneinheitlich genutztund
interpretiertwerdenkönnen,ist eineStandardisierungvon Metadatenanzustreben[Ole96]. Einige Ansätze
hierzu im Kontext der Konzeptionvon Metadaten–Management–Systemenfür statistischeDaten bieten
[GAL96, KS97, Nin97, Bre94]. EinenallgemeinanerkanntenMetadaten–Standardgibt esderzeitzwar vor
allemaufgrunddersehrheterogenenAnforderungenanMetadatenin unterschiedlichenAnwendungsszenarien
nochnicht41, aktuell werdenjedochversẗarkt entsprechendeBemühungenauf der BasiserweiterbarerInfor-
mationsmodellefür objektorientierteDatenbesẗandeforciert. Zu nennensind hier die Meta Object Facility
(MOF) derOMG für CORBA–basierte(verteilte)Umgebungen[OMG99] sowie dasOpenInformationModel
(OIM) der Meta Data Coalition [MDC99], dasu.a. im MicrosoftRepositoryimplementiertwird [BBC

Í
99].

Als grundlegendeModellierungssprachenwerdenin diesenAnsätzenXML (die ExtensibleMarkupLanguage)
[Bra98a]undUML [FS98] genutzt.

Metadatenfindensich in (fast) allen Bereichender Daten-und Informationsverarbeitung— angefangen
von Übertragungsprotokollen in Rechnernetzen̈uber Betriebssystemtabellenbis zu Datenkatalogenin geo-
graphischenoder Umwelt–Informationssystemen.Die folgendenBetrachtungenkonzentrierensich auf das
in dieserArbeit untersuchteGebietstatistischerbzw. multidimensionalerDatenbank-und Informationssyste-
me.Zunächstwerdenin Abschnitt2.4.1verschiedeneArten vonMetadatenim Datenbankkontext sowie deren
Klassifikationsm̈oglichkeitenvorgestellt,bevor dannin Abschnitt2.4.2speziellauf Anforderungenausdem
BereichderAnalysemultidimensionalerDatenbesẗandeeingegangenwird.

2.4.1 Klassifikation von Metadaten

Metadatenkönnenje nachAnwendungszweckvon sehrunterschiedlicherArt undGestaltsein. Im folgenden
seien,basierendauf Vorschl̈agenaus[Ole96, McC82,BS94], einigemehroderwenigergrobeMöglichkeiten
zu ihrer Klassifikationbzw. Kategorisierungvorgestellt.HierbeisindAbgrenzungenzwischenverschiedenen
Arten von Metadatennurseltenganzexakt zudefinieren;vieleUntergruppensindnichtdisjunkt.

In Anlehnungandie Unterscheidungvon externer, konzeptionellerund internerSchema–Ebenein Daten-
banksystemen[TK78] könnenMetadatennachderArt ihrerVerwendungdifferenziertwerden:

Nutzer von Metadaten: Systembenutzer, Datenbankadministratoren,Anwendungssystemeoder Verarbei-
tungsprozedurensowie dasDBMS selbstkönnenZielgruppenfür dieVerwendungvon Metadatensein.

Aufgabevon Metadaten: MetadatenuntersẗutzendieDatenverarbeitungin denBereichen

E Suchen,BrowsenundAbfragen(alsobeiderIdentifikationfür eineFragestellungrelevanterDaten),

E Qualitätssicherungund Reproduktionvon Daten(Datendefinitionund -integrität unterEinbezie-
hungvon Hintergrundinformationen),

E TransferzwischenApplikationen(automatischeDatenintegration über geeigneteProtokolleund
Konvertierungen)sowie

E BasisfunktionaliẗateinesDatenbanksystemsals Archiv oderLager(hierbeivor allembeim effizi-
entenundsicherenDatenzugriff).

41Diesgilt im wesentlichenauchbereitsfür eingeschr̈ankteAnwendungsdomänen, wie etwadie VerwaltungmultidimensionalerDaten.
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Führendevs.kontrollierendeMetadaten: Metadatenkönnensowohl führend,als Informationsquellefür
denBenutzer, als auchkontrollierend,zur Gewährleistungder internenFunktionaliẗat,verwendetwer-
den. UnterdenkontrollierendenMetadatenkannfernerdie Zuordnungzu einerEbenederklassischen
(ANSI/SPARC–)SchichtenarchitekturvonDatenbanksystemen[Här87, Vos99] — vonderDefinitiondes
konzeptionellenSchemas̈uberZugriffspfadebis hin zu Speicherungsstrukturen— vorgenommenwer-
den.

Abbildung2.20faßtdieseKriterienanhandeinigerausgewählterBeispielevonMetadatenin einerGraphik
zusammen.Hierbei— wie auchim Falle dermeistenhier vorgestelltenKlassifikationen— ist sicherlichauf-
grundstarkerAnwendungsabḧangigkeitenundAufgaben̈uberschneidungennicht immereineeindeutigeEin-
ordnungeinzelnerMetadatenmöglich.
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Abbildung2.20:AufgabenundNutzervon Metadaten(nach[McC82] und[BS94])

Auf externerundkonzeptionellerSchemaebenekönnenfernerfolgendeKriterienunterschiedenwerden:

Elementare vs.zusammengesetzteMetadaten: Metadatenkönnenelementar(Bezeichner, Zahlenetc.)oder
ausanderenKomponentenin komplexenStrukturenzusammengesetztsein.

Datentypen: Viele Metadatensind textuell, aberauchnumerischeoderklassifizierendeMetadatensowie —
geradein statistischenDatenbanksystemen— Metadatenin Form von Ausdr̈uckenundFunktionensind
üblich.

Granularit ät beschriebenerDaten: MetadatenbeschreibenDatenaufunterschiedlichenGranulariẗatsebenen
— beginnendbeieinzelnenAuspr̈agungen̈uberMerkmale,Entitäten,Mengenvon Entitätenbis zu gan-
zenDatenbasenoderKontexten.AnalogwerdenaufderphysischenEbeneetwaDateien,Blöcke,Seiten
oderSegmentebeschrieben.
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Interne vs.externe Metadaten: Die Nutzungvon Metadatenkannauf dasjeweilige Informationssystembe-
schr̈anktsein;Metadatenkönnenaberauchgeradefür denZugriff durchexterneSystemebereitgestellt
werden.

Speziellauf der internenEbene,alsoim Rahmender physischenVerwaltung,spielenschließlichweitere
AspekteeineRolle:

Implizite vs.explizite Metadaten: Implizite Metadatensind

E Teil der Daten(Jahresangabenin einemDatumsfeldkönnenz.B. auchals Kontext interpretiert
werden),

E Teil derSchemadefinitiondurchandereMetadaten(z.B. Einheiten,die in Attributbezeichnernver-
borgensind)oder

E könnenausdenDatenabgeleitetwerden(etwastochastischeEigenschaftenoderzusammenfassen-
deMaßzahlen).

ExpliziteMetadatendagegensindklar von denjeweiligenDatengetrenntundunterscheidbar.

Von denDaten separierteVerwaltung: Die getrennteSpeicherungundVerwaltungvon DatenundMetada-
ten kann — je nachdem,ob klare Kapselungoder ein geringerVerwaltungsaufwandim Vordergrund
stehen— auf der Ebenevon Attributen,Entitäten,Entitätsmengen,ganzenDatenbasen,die durchein
gemeinsamesDBMS verwaltetwerden,separatenSubsystemenin einemInformationssystemoderauch
in unabḧangigen,kooperierendenSystemenerfolgen.

All dieseKriterien bilden die Grundlagefür Überlegungenzur ad̈aquatenVerwaltungvon Metadaten
in Datenbank-und Informationssystemen.Auf die ImplementierungderartigerVerwaltungskomponentenin
Form von Metadaten–Managementsystemen,RepositoriesoderDatenẅorterb̈uchern(DataDictionaries)soll
hier nicht nähereingegangenwerden(vgl. obenim Rahmender Standardisierungvon Metadatengenannte
Ansätzesowie die allgemeineDatenbankliteratur[LS87, Vos99, EN94]). Einzelheitender speziellauf stati-
stischeDatenausgerichtetenVerwaltungvon Metadatenin einemMetadaten–Repositoryauf der Basiseines
Metadaten–Schemaswerdenetwain [GA97] oder[Len94b]betrachtet.

2.4.2 Metadaten im Kontext multidimensionaler Datenmodellierungund -analyse

DasAnwendungsgebietdermultidimensionalenDatenanalysebzw. dieVerarbeitungstatistischerDatenaufder
GrundlagemultidimensionalerDatenbankenstellt aufgrund

ë derzeitlichenFortschreibungstatistischerDatenbasen,
ë derIntegrationheterogenerDatenbesẗandeausverschiedenenQuellen,
ë derVerwaltungkomplexerDatenanalysenmit ihrenjeweiligen(Zwischen–)Ergebnissen,
ë desBedarfseinerdifferenziertenInterpretationvonAnalyseresultatensowie
ë derDatennutzungin einerhochinteraktivenUmgebungdurchverschiedeneBenutzergruppen

besondereAnforderungenandieNutzungvonMetadatenzurBereitstellung
”
selbstbeschreibenderDatens̈atze“

[McC82]. WährendMetadatenin
”
klassischen“ Datenbankanwendungenehereine untergeordneteoder —

bessergesagt—
”
unauffällige“ Rolle spielen,tretensie hier in denVordergrund. So sprichtetwaLenz ganz

explizit voneinerM3–Datenbankarchitektur, diesowohl Mikro-, Makro-alsauchMetadatenad̈aquatverwaltet
[Len94a], und auchHand nenntin [Han92] diesedrei grundlegendenArten statistischerDaten. Datenver-
waltungund -analysebestehenentsprechendin der explizitenVerarbeitungvon Datenund Metadaten;jeder
Datenanalyseschrittgehtstetsmit einemSchrittderMetadatenanalyseeinher[Fro97, Han97b].

Ähnlich wird im BereichdeskonzeptionellenEntwurfsvon DataWarehousesder Berücksichtigungvon
Metadatenzur HerstellungeinesBezugszu anwendungsbezogenenBegriffswelten(

”
BusinessTerms“ ) sowie
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zur Sicherungder Datenqualiẗat von ausverschiedenenDatenquellenintegriertenDatenbesẗandeneinehohe
Bedeutungbeigemessen[JJQV99, MSR99, Hin99].

Zum einenspielt in der Datenanalysegegen̈uber anderenDomänender GebrauchführenderMetadaten
einedeutlichsẗarkereRolle, um denBenutzerüberQuelle,genaueBerechnungundsinnvolle Verarbeitungs-
undInterpretationsm̈oglichkeitenzu informieren.Zum anderenwerdenaberauchkontrollierendeMetadaten,
insbesondereAusdr̈uckeundBerechnungsfunktionen(etwazurautomatischenAggregierungvon Makrodaten,
vgl. [CMM89]), exzessiv genutzt. Ghoshordnetin [Gho88] sogardengesamtenKomplex der Metadatenin
statistischenDatenbankenletztererSichtweiseunter, indemerMetadatenalskomplexeDatentypenmit Regeln
zu ihrer Berechnungdefiniert.

DenvielschichtigenCharaktervon Metadatenim Kontext derDatenanalyseverdeutlichenAuflistungenin
[Fre91, Len94b,McC82, Mar97,Fro97]. Eswerdenunteranderemgenannt:

ë Angabenzur (physischen)Datenquelleund -qualität, zumDatenkontext sowie weitereHintergrunddo-
kumentationundFußnoten,

ë Detailsbzgl.Ort, Zeit, betrachteterPopulation,UrheberundArt derDatenerhebung,
ë Namen,BeschriftungenundFormatierungenvon Datenobjekten,
ë logischeStrukturen,vor allemkategorielleundsummarischeAttributemit ihrenjeweiligenTypen,Wer-

tebereichen,Klassifikationen,Skalierungen,EinheitenundNullwerten,
ë Transformationen,angewendeteProgrammezur Datenmanipulationund-anonymisierung,Fehlerraten,

stochastischeEigenschaftenundunterliegendestatistischeModelle,
ë Spezifikationvon DatenherleitungundVerarbeitungsprozedurensowie
ë BeschreibungderphysischenDatenspeicherung,Zugriffspfade,-rechteund-statistiken.

Zus̈atzlichzu denim vorangegangenenAbschnittgenanntenKriterien bietetsichhier die Betrachtungdes
Datenanalyseprozesses(sieheAbb. 2.21)42 zur Klassifikationder anfallendenMetadatenan (vgl. [vdBdF92,
Gro98]). DieserProzeßveranschaulichtdengesamtenLebenszyklusstatistischerDaten.
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Abbildung2.21:Metadatenim Datenanalyseprozeß

Zum einenbildetdieBeschreibungdesjeweiligenAnalyseablaufsselbst,alsoderHerleitungvon Analyse-
ergebnissen,einenwesentlichenBestandteilderben̈otigtenMetadaten[SSW96,KBS94, Hub94]. Zumanderen

42Wie in Abschnitt2.1gesehen,ist dieserAnalyseprozeßnaẗurlich nichtstrenglinear;derentsprechendeKontrollflußist andieserStelle
jedochnichtweiterrelevant.
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werdeninnerhalbdiesesProzessesin vier TeilprozessenDatenverarbeitet,wobeijeweils Metadatenvorange-
gangenerVerarbeitungsschrittegenutztundMetadatenalsBeschreibungdergenerierten(Zwischen–)Ergebnis-
sefür dienachfolgendeBetrachtungerzeugtwerden.Diesevier Teilprozessesind

Konzeption: Definition derProblemstellungundDatenmodellierung,

Datensammlung: DurchführungderErhebungmittelseinesFragebogensbzw. in einerMeßumgebungsowie
SpeicherungderDaten(in einerDatenbank),

Analyse: Selektion,Transformationund Anwendungvon Analyse-und Visualisierungsverfahrenin einem
explorativenProzeßsowie

Interpr etation: Ziehenvon Rückschl̈ussenausderDatenausgabeund-visualisierung.

Die als Hintergrundwissenin die KonzeptioneinerAnalyseeinfließendenund als Ergebniswissen(etwa in
Form von Berichten)durchdieAnalysegeneriertenMetadatensindin Abb. 2.21separatdargestellt.

Nach[Fro97] läßtsich in diesemProzeßentsprechendder oberenbzw. unterenHälfte in Abb. 2.21noch
zwischen(Daten–)Produzentenund(Daten–)Konsumentendifferenzieren,wobeidieTrennung(geradeim Hin-
blick aufabgeleiteteZwischenergebnissein derAnalysephase)nichtunbedingtganzklar zwischenPhasezwei
unddrei verlaufenmuß. JederPhasederDatenanalysekönnennununterschiedlicheArten von Metadaten—
quasialsSichtenaufdengesamtenMetadatenbestand— schwerpunktm̈aßigzugeordnetwerden.

WeiterespeziellaufdieCharakteristikastatistischerDatenbankenabzielendeBetrachtungenvonMetadaten
ë unterscheidentaxonomische/terminologischeMetadaten(BedeutungallerBegriffe undKonzepte),stati-

stischeMetadaten(stochastischeEigenschaftenundstatistischeKenngr̈oßen)sowie technischeMetada-
ten(Verwaltung,Speicherung,Layout)[Fro97],

ë orientierensich (in ähnlicherWeise)an der ANSI/SPARC–Datenbankarchitektur— die konzeptionel-
le Ebenedefiniert semantische(Bedeutungen,Hintergründe,etc.) und statistischeMetadaten(Typen,
Verfahrenetc.), die externeEbenedenDatenanalysephasenausAbb. 2.21 entsprechendverschiedene
SichtenaufdieMetadatenunddie interneEbenespezielletechnischeAspektezu Datenspeicherungund
Datenschutz[Len94a]— oder

ë beziehensichwiederumauf die GranulariẗatsebenenderbeschriebenenDaten(Studien,Merkmale,Va-
riablenetc.) [Mar97,Len94b,Han92].

Soweit soll derEinblick in die Nutzungvon Metadatenbei der Datenanalysefür denEntwurf desDaten-
modellsMADEIRAin Kapitel4 ausreichendsein.In Abschnitt4.4wird nochmalsspeziellaufdieNutzungvon
Metadatenin MADEIRAeingegangen.
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Kapitel 3

Datenanalysesprachenund -umgebungen

Die Datenanalyseist einaußerordentlichbreit gef̈achertesGebiet,dasentsprechendaucheinesehrgroßeZahl
von Systemenzu ihrer Untersẗutzunghervorgebrachthat.UnterschiedlicheAnwendungsgebieteundAnwend-
ergruppenstellendifferenzierteAnspr̈ucheanBenutzungsschnittstellenundFunktionaliẗat,die in ihrer Breite
und Tiefe sichernicht von einemeinzigenSystemerfüllt werdenkönnen. Im folgendenwird ein Überblick
überdiewichtigstenKlassenvon Analysesystemenmit ihrenjeweiligenCharakteristikagegeben.Ein Schwer-
punkt liegt hierbeiauf derVorstellungdatenflußbasierterUmgebungenzur Datenanalyse.Danebenwird auch
auf einigeausgewählteAnsätzezur interaktivenDatenvisualisierunggenauereingegangen,da entsprechende
ÜberlegungenaucheinewesentlicheRolle für die Konzeptionvon VIOLA spielenwerden. Darüber hinaus
werdeneinzelneAnalysesystemenur dannzur Darstellungherangezogen,wennsie für die jeweilige System-
klassetypischeMerkmalebesondersanschaulichumsetzenoderEigenheitender

”
intelligenten“ Datenanalyse

vorweisen,die im RahmendieserArbeit nochvon besonderemInteresseseinwerden.Ergänzendwird in den
einzelnenAbschnittenjeweils auf umfassendëUbersichtenundSystemevaluationenin derLiteratursowie im
WWW verwiesen.

In Anlehnungandie in Abschnitt2.1vorgestelltenunterschiedlichenHerangehensweisenandieDatenana-
lysewerdenzun̈achst

”
klassische“ , universelleinsetzbareStatistikpaketeundAnalysesprachen(Abschnitt3.1),

anschließendUmgebungenzur (insbesondereinteraktiven)Datenvisualisierung(Abschnitt3.2) undTools für
OLAP und DataMining (Abschnitt3.3) vorgestellt,bevor dannin Abschnitt3.4 Variantender datenflußba-
siertenvisuellenProgrammierungin der Datenanalysenäherbetrachtetwerden. Abschließendwird in Ab-
schnitt3.5 nochkurz auf die wissensbasierteUntersẗutzungder Datenanalyseeingegangen,die prinzipiell in
allenanderendergenanntenSystemklassenzumEinsatzkommenkann,alsoorthogonalzu diesenanzusiedeln
ist.

In diesemKapitelwird die in Abschnitt2.1.2(Abb. 2.5)eingef̈uhrteDarstellungvon Interaktionsmodellenzur
Gegen̈uberstellungderdurchdie vorgestelltenKlassenvon AnalysesystemenuntersẗutztenFolgenvon Daten-
analyseinteraktionengenutzt. DiesesSchemaist mit der Unterscheidungvon Datenwahlund -management,
Statistik,Visualisierungund Navigation sowie derenVerkn̈upfung in einemgerichtetenGraphenrechtgrob,
reicht aberaus,um die jeweiligen Charakteristikader UntersuchungeneinzelnerFragestellungendurchdie
entsprechendenSystemeherauszuarbeiten.Zur Verdeutlichungder AbgrenzungwerdenSachverhaltehierbei
etwasüberzeichnet,indemnur typischeSitzungenrepr̈asentiertwerden,diedie jeweiligeGrundphilosophieder
Datenanalysein repr̈asentativenSystemeneinerKlassebesondersgutwiedergeben.

Interaktionsfolgen,dieeineuntergeordneteBedeutunghaben,jedochnicht völlig zu vernachl̈assigensind,
werdendurchgestricheltePfeileangedeutet.UntereinerNavigationsinteraktionsoll hierderWechselzueinem
bereitsdurchgef̈uhrtenAnalyseschrittzur anschließendenModifikation oderdaraufaufsetzendenFortführung
der Analyseverstandenwerden. Bei der Datenvisualisierungwird unterschieden,ob Graphikenlediglich
erstellt werdenoder auch zur direkten visuellenSpezifikationvon Datenmanagementinteraktionendienen
können. In letzteremFall ist dieseInteraktionsklassefett gedruckt. Wird durchderartigeVisualisierungsin-
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teraktionennichtnurstetsdieaktuellbetrachteteGraphik(wie etwabeiDynamicQueries)modifiziert,sondern
könnensich dieseauch(im SinnedesLinking) auf andereDarstellungenauswirken,erfolgt zus̈atzlich eine
Schattierung.

3.1 UniverselleDatenanalysesysteme

UniverselleinsetzbareDatenanalysesystemedeckenjeweils eine breitePalettevon Datenanalyseanwendun-
genzu wesentlichenTeilenab,müssensichaberin derRegel spezialisiertenWerkzeugenaufderenjeweiliger
DomänehinsichtlichFunktionaliẗatundBedienungskomfortgeschlagengeben.Essindzumeinendie

”
klassi-

schen“ Statistikpakete(sieheAbschnitt3.1.1),derenersteVersionenausden60erund70erJahrenstammen,
undzum anderenflexibler einsetzbareDatenanalysesprachen(sieheAbschnitt3.1.2),die etwaseit Mitte der
80erJahrezumEinsatzkommen,zu unterscheiden.

Zwei rechtumfassendetabellarischeÜberblicksdarstellungenvon Softwarezur statistischenAnalyseund
Datenvisualisierungfindensich in [Bra95] und [Kor93], wobei letzterervor allemsolcheSystemebetrachtet,
die im Sinne

”
visuellerDatenanalyse“ die (interaktive)Visualisierungvon Analysenbzw. Analyseergebnissen

in denVordergrundstellen.WährenddiesePapierestichwortartigvor allemdie jeweilsangeboteneFunktiona-
lit ätcharakterisieren,stellt [HHK92] einigegängigestatistischeAuswertungssystemebzgl.Daten-undMetho-
denverwaltung,verwendetenAuswertungs-undProgrammiersprachensowie ihresjeweiligenAnwendungsge-
bietsgegen̈uber. Im WWW findet sich etwain [Hel99] einesehrumfassendeAuflistung von Systemenmit
jeweiliger Kurzbeschreibung undLinks zu näherenInformationen.Etwasausf̈uhrlicher, dafür eingeschr̈ankt
aufeinegeringereMengeanSystemenist [CCS96].

3.1.1 AllgemeineStatistikpakete

Die klassischenStatistikpakete,wie SAS, SPSSoderBMDP, bietenim wesentlichengroßeBibliothekenstati-
stischerAnalysefunktioneninsbesonderederschließendenStatistik,wobeinaẗurlich auchdieDatendeskription
untersẗutzt wird. Ein wesentlicherVorteil ihrer Verwendungbestehtin deroft großenVerbreitungunddaraus
resultierendeinergutenValidierungder Funktionaliẗat sowie der einfachenPortierbarkeitauf verschiedene
Rechnerumgebungen.Die PaketedefinierenKommandosprachenzumsequentiellenAufruf undzurParametri-
sierungvon Routinenzu Datenverwaltung,-manipulation,-analyseund-präsentation.Die zu untersuchenden
Datenwerdenin der Regel in tabellarischerForm in ASCII–DateienübergebenoderausrelationalenDaten-
bankengelesen.Die Datenauswertungerfolgt im Batch–BetriebdurchAbarbeitungeinerBefehlsdateioder
interaktiv im Dialog überein ASCII–Terminal. Etwa seit Mitte der 80erJahrebietenneuereVersionender
Systemeauchgraphischemen̈ubasierteBenutzungsschnittstellenzur Methodenwahloder sogarWerkzeuge
zurEntwicklungvon Oberfl̈achenalsanwendungsspezifischeSichtenauf dasSystem.Auswertungsergebnisse
umfasseni. a. Zusammenstellungengleich mehrererim jeweiligen Fragekontext interessierenderMaßzahlen
undwerdenauf demBildschirmausgegebenoderin eineDateigeschrieben.DasuntersẗutzteInteraktionsmo-
dell (sieheAbb. 3.1) beschr̈anktsich alsoim wesentlichenauf die sequentielleSpezifikationvon Datenwahl,
AnalyseundVisualisierung.

EinentypischenVertreterdieserSystemklassebildet SAS(StatisticalAnalysisSystem). Seit seinerersten
Versionim Jahr1971hatessichvomstatistischenAuswertungssysteminzwischenzu einerumfassendenUm-
gebungzur Verwaltung,AnalyseundDarstellungvon Datenin vielenAnwendungsbereichenentwickelt.Das
Ziel vonSASist nach[SAS93]die

”
IntegrationdesunternehmensweitenInformationsflussesin einemInforma-

tion DeliverySystem“ . DurchErweiterungsmoduleundzus̈atzlicheProdukteöffnetsichSASzunehmendande-
ren

”
modernen“ BereichenderDatenanalyse.Sountersẗutztz.B. SAS/INSIGHTalsein intuitiv zubedienendes

Tool die interaktive Datenexploration;SAS/Spectraview zielt auf die Visualisierunggroßer, hochdimensiona-
ler Datenmengen;eswurde— im Sinnevon OLAP — ein multidimensionalesDatenbanksystemintegriert,
undder SASEnterpriseMiner bietetuntereinereinfachendatenflußbasiertenOberfl̈acheein mächtigesData
Mining Tool [Hös97].
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3.1.2 Matrixbasierte Datenanalysesprachen

MatrixbasierteAnalysesprachenwie z.B. S–Plus1 [VR94, Bec94]zielendeutlicheralsdie dochrechtmonoli-
thischenundunflexiblenStatistikpaketeaufdieexplorativeDatenanalyse.NebeneinerVielzahlarithmetischer
Funktionenauf Matrizenund Vektorensind Routinenzur statistischenAnalyse(besondersmultivariateVer-
fahren)und zur Darstellungder Daten(vor allem in dynamischen,interaktivenGraphiken)die wesentlichen
ElementemeistobjektorientiertrealisierterSprachen.

WeiterhinwerdenBefehlezurDatenein-und-ausgabe,zumDatenmanagementsowie einigeKontrollstruk-
turenfür Analyseskriptezur Verfügunggestellt.EigeneAlgorithmenkönnenerstelltundalsneueBefehleder
Sprachehinzugef̈ugtwerden.Meist werdenbereitsumfangreicheMakrobibliothekenangeboten.Hier werden
Flexibilit ätundOffenheitfür ErweiterungenalswesentlicheSystemmerkmaledeutlich.Die Arbeit mit derar-
tigenDatenanalysesystemenerfolgt übereinedialogorientierte,graphischeBenutzungsoberfl̈ache,ergänztum
Menüsfür typischeAuswertungen.Ein InterpreterführtdiegewünschtenAnalysenundVisualisierungsbefehle
sofortaus,wodurchderBenutzerzumExperimentierenmit denDatenermuntertwerdensoll.

Die Ergebnissevon Auswertungen
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Abbildung 3.1: InteraktionsmodelleuniversellerAuswertungssy-
steme

werdenals dynamischerzeugteDaten-
strukturen abgespeichertund sind im
Verlauf einerSitzungjederzeitüberde-
ren Namenwieder verfügbar. Weiter-
hin könnenauchSitzungsprotokolle er-
stellt undgesichertwerden.Schließlich
bestehtdie Möglichkeit, die Systemo-
berflächedenspeziellenAnforderungen
einerAnwendunganzupassen.

DieseGrundphilosophie äußertsich
auch in einem recht flexiblen Interak-
tionsmodell(sieheAbb. 3.1),dasim Ge-
gensatzzu den obenangef̈uhrtenStati-
stikpaketeneine klar verbesserteKon-
trolle überdieEinzelschrittederAnalyse
ermöglicht. Die Navigation beschr̈ankt
sichjedochim wesentlichennochauf das(in einerBefehlshistoriezwarmögliche,aberdochrechtmühsame)
AuffindenbereitsvorliegenderAnalyseergebnisseund derenweitereNutzung. Ein direktesAnsprechenund
ModifizierenalterAnalyseschritteist auchhier nichtmöglich.

Ein Überblick übereinigeAnalysesprachenfindetsich in [CN97] sowie — speziellvor demHintergrund
derinteraktiven,visuellenDatenanalyse— in [WUT95].

3.2 Systemezur Datenvisualisierung

Die herausragendeRolle der Datenvisualisierungfür die explorative Datenanalysewurde bereits in Ab-
schnitt2.1.3diskutiert. EineVielzahlvon Analysesystemenbeschr̈anktsichauf einfachestatistischeBerech-
nungen(oderverzichtetsogarganzauf diese)und konzentriertsich auf die rein graphischeDarstellungvon
Datenbesẗanden.Hierunterfallen etwaauchgängigeTabellenkalkulationsprogrammewie EXCELvon Micro-
soft. Nebendenbereitsobenangef̈uhrtenÜbersichten[Bra95, Kor93] findensichauchim WWW (etwaunter
[KDN99]) AufstellungenderartigerSoftware.

Im folgendenwerdeneinigeBeispielefür Visualisierungssystemegegeben,die in besonderemMaßedie
explorative undinteraktiveVisualisierungvon Datenermöglichen.Ansätzehierzukommeneinerseitsausder
konsequentenUmsetzungder Konzepteinteraktiver statistischerGraphikals Ergänzungzu klassischenSta-
tistikpaketen(Abschnitt 3.2.1) und andererseitsausProjektenzur datenbankbasiertenVisualisierunggroßer

1S–Plusist ausderbeiAT&T entwickeltenSpracheSentstanden[Cha93, Cha95] undwird jetzt vonderFirmaMathsoftvertrieben.
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Datenbesẗande(Abschnitt3.2.2). In deraktuellenEntwicklungverschmelzendiesebeidenZweigezusehends.
Abbildung3.2zeigtdieBandbreitedervoninteraktivenVisualisierungssystemenpropagiertenInteraktionsmo-
delle.Die StatistikspieltstetseineuntergeordneteRolle; in unterschiedlichemMaßewerdennacheinerinitia-
lenDatenwahlund-visualisierungnochnachfolgendeDatenmanagementoperationen(evtl. auchaufzus̈atzlich
herangezogenenDatens̈atzen)sowie einLinking zwischenmehrerenGraphikenuntersẗutzt.
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Abbildung3.2: Interaktionsmodellevon Systemenzur Datenvisualisierung

3.2.1 Interaktive graphischeDatenanalyse

Bereitsdie obenvorgestelltenAnalysesprachenbietenviele Möglichkeitender interaktivengraphischenDa-
tenanalyse.Die im folgendenvorgestelltenSystemeDataDeskundManetkonzentrierensichnochsẗarkerauf
diesenAspekt. Die gesamteAnalyseerfolgt fast ausschließlichdurch direkteManipulationvon Graphiken
undderenKomponenten;selbstdie Wahl zu betrachtenderDatens̈atzeundVariablengeschiehtmittelsDrag–
and–Drop.Alle üblichenVerfahreninteraktiver Graphik(sieheAbschnitt2.1.3)werdenrealisiert.Ein kurzer
Überblicksowie einVergleichähnlicherSystemefindensichin [WUT95].

DataDesk DasSystemDataDesk[Vel99,The96a]wurdeurspr̈unglichvonVellemannanderCornellUniver-
sität entwickeltundwird inzwischenvon derFirma Data Descriptionvertrieben.Die einfachzu bedienende
Benutzungsoberfl̈achevon DataDeskbestehtim wesentlichenauseinerArbeitsfläche,auf der überein Menü
verschiedeneDiagrammeerzeugtwerdenkönnen,diesichstetsaufeinenzuvor ausgewähltenrelationalenDa-
tensatzbeziehen.DessenVariablenwerdenin einemweiterenFensterzur Auswahlangebotenundkönnenin
die generiertenDiagrammegezogenwerden. Alle Graphikensind empirischmiteinandergelinkt, ein einge-
schr̈anktesalgebraischesLinking ist ebenfallsmöglich. Zur SelektionstehenverschiedeneSelektionswerkzeu-
ge (Brush,Pointer, etc.) und -modi (Und–, Oder–Verkn̈upfungetc.) zur Verfügung. Auf denvisualisierten
DatenkönnenunterschiedlicheMaßzahlenund Modelle berechnetund in die Graphikeinbezogenwerden.
Damit realisiertDataDeskin etwadasrechtederInteraktionsmodelleausAbb. 3.2.

Als BesonderheituntervergleichbarenSystemenbietetDataDeskwissensbasiertekontextsensitiveMenüs,
die zu einerGraphikHinweiseauf möglichenachfolgendeAnalyseschritteundParametrisierungsm̈oglichkei-
tengeben.WeiterhinerlaubteineeinfachedatenflußbasiertevisuelleSprachedie Spezifikationvon Templates
(Makros), also Folgen von Visualisierungenund Analyseschritten,die gespeichertund als Ganzesauf aus-
gewählteDatens̈atzeangewendetwerdenkönnen. ZudemkönnenVisualisierungsschritteund -ergebnissein
Form einer

”
Folienshow“ gespeichertwerden. Schließlichläßtsich durcheineintegrierteProgrammierspra-

chedie Analysefunktionaliẗat erweitern. Abbildung 3.3 zeigt ein Bildschirmfoto der Benutzungsoberfl̈ache
von DataDeskmit mehrerengelinkten Graphikenüber einenFirmendatenbestand:In Histogrammenüber
Angestellten-und Verkaufszahlen(die zwei Fensterin der Mitte oben),einemScatterplotdieserbeidenVa-
riablen(rechtsunten)sowie einerUnternehmensliste(links oben)sindjeweilsalleFinanzunternehmen(mittels
desBalkendiagramms̈uberUnternehmensartenlinks unten)selektiert.
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Abbildung3.3: Die Benutzungsoberfl̈achevon DataDesk

Manet In seinerGrundfunktionaliẗatsehrähnlichzuDataDeskstelltsichdasanderUniversiẗatAugsburgent-
wickelteSystemManet(Missingsare nowequallytreated) [HTU97] dar. Zus̈atzlichwird hierein Indexfenster
zurVerwaltungdeserzeugten

”
Fensterwaldes“ (vgl. auch[YS91]) angeboten;einespezielleRollespielenauch

Abfragen,da auf Skalenbzw. Skalenbeschriftungenoftmalsverzichtetwird. Vor allemaberintegriert Manet
spezielleKonzeptezurVisualisierungvon

”
MissingValues“ , alsounbekanntenAuspr̈agungen(Nullwerten),in

gängigeGraphiktypen[THSU95]. Als BesonderheitsindauchnochraumbezogeneDarstellungenunddarauf
definierteInteraktionensowie Mosaikplots,eineArt übermehrereVariablengeschachtelterHistogramme,zu
nennen.StatistischeAnalysefunktionensindkaumimplementiert.

3.2.2 Interaktive Visualisierung von Datenbanken

Mit derAnsammlungimmergrößererDatenbesẗandein kommerzielloderwissenschaftlichgenutztenDaten-
banksystemennahmen— etwaseitEndeder80erJahreversẗarkt — auchdie Bemühungenzur einfachenSe-
lektion, InspektionundExplorationdiesergroßenDatensammlungenmit intuitiv nutzbarenMitteln zu. Hierzu
wurdenspeziellevisuelleAnfragesprachen,Darstellungs-und Navigationstechnikenentwickeltund in Ana-
lysesystemenimplementiert.Auf speziellausdiesemBereichstammendeSoftwarewird nunanhandeiniger
Beispieleeingegangen.

VisDB DasanderUniversiẗatMünchenvon Keim entwickelteSystemVisDB [KKS94] zielt auf die Visuali-
sierungundExplorationgroßerrelationalerDatenbesẗandeübermehrereAttributdimensionenab. Die Grundi-
deeder— nebengängigenVisualisierungstechnikenfür mehrdimensionaleDaten,wie ParallelenKoordinaten,
PixeldiagrammenundStrichm̈annchen[KK95] — speziellin VisDB implementiertenVisualisierungsverfahren
bestehtin der gleichzeitigenDarstellungmöglichstvieler Datentupelauf demBildschirm durch jeweils ein
Pixel (sieheAbb. 3.4).

2Die Abbildungist verfügbarunterhttp://www.dbs.informatik.uni-muenchen.de/dbs/projekt/visdb/VisDB.gif.



74 Kapitel 3. Datenanalysesprachenund-umgebungen

Abbildung3.4: PixelbasierteDatenbankvisualisierungmit VisDB2

Visualisiertwird jeweilsdieTupelmengeausdemErgebniseinerrelationalenDatenbankanfrage,in derdie
einzelnenTeilbedingungengem̈aßihrer Bedeutungmit Gewichtungsfaktorenversehensind. In einerDarstel-
lung für jeweils einvon derAnfragebetroffenesDatenbankattribut ergibt sichdie FarbeeinesDatentupelsaus
dem

”
Abstand“ seinerAttributauspr̈agungzumangefragtenWert; diePositiondesentsprechendenPixelswird

nacheinerfür die jeweilige VisualisierungstechnikspezifischdefiniertenFormel ausdemüberalle Attribute
desTupelsgewichtetenGesamtabstandzurAnfrageermittelt.Die in Abb. 3.4dargestellteSpiraltechnikordnet
etwaalle Tupel spiralförmig von innennachaußengem̈aß ihresGesamtabstandsan. Man erkenntentspre-
chenddengleichm̈aßigenFarbverlauf in derAusgabederGesamtanfrageunddieheterogene,Clusterbildende
Färbungin denattributspezifischenAnzeigen(im Beispielfür Temperatur, SonnenstrahlungundFeuchtigkeit).

Über eineeinfachedeklarative visuelleAnfragesprachekönnenAnfragenspezifiziertund mit Hilfe von
SchiebereglernaufderBasisattributspezifischerWerteverteilungen̈ahnlichdenDynamicQueries3 manipuliert
werden,worauf in denerzeugtenDarstellungendirekt ein Feedbackbzgl. derRelevanzder in derDatenbank
enthaltenenDatenobjekteerfolgt. Somit könnenAnfrageresultatebesserverstandenund Strukturenin den
Datenerkanntwerden.DasInteraktionsmodellvonVisDB entsprichtderlinkenVariantein Abb. 3.2.

Exbase Exbase(Exploration of Databases) ist einForschungsprojektanderUniversiẗatvon Massachusetts–
Lowell, dessenzentralesZiel in der IntegrationrelationalerDatenbanksystememit Analyseund Datenvisua-
lisierungbesteht[Lee94]. Modifikationender AusgangsanfrageerfolgenüberderenVisualisierung,die also
sowohl zur Ausgabealsauchzur Eingabedient. Typischerweisewerdenhier DynamicQueries,vor allemauf
Scatterplots,genutzt.InterndefiniertExbaseAbbildungenzwischenDatenbasen,Datenbanksichten(Anfrage-
ergebnissen),abgeleitetenDatenbanksichten(Analyseergebnissen)und Visualisierungssichten(Abbildungen

3Die ÄnderungderDarstellungerfolgtaufgrundderDatenbankgr̈oßenicht in Echtzeit,sondernerstnachderabgeschlossenenParame-
termanipulation.
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von Datenattributenauf graphischePrimitive sowie Visualisierungsparameter).Hierüberkannwiederumei-
ne formale ZuordnungzwischenBenutzerinteraktionenauf Visualisierungeneinerseitsund auszuf̈uhrenden
Operationenauf den genanntenSichten,auf der Datenbankebeneoder auchauf gelinktenVisualisierungen
andererseitserfolgen[LG96].4

Als InteraktionsmodellkannwiederumderrechteTeil vonAbb. 3.2dienen,wobeidieDatenwahljedochauf
denerstenSchritteinerUntersuchungbeschr̈ankt ist. StatistischeOperationensindzwarvorgesehen,werden
aberkaumnäherdiskutiert.

DEVise An derUniversiẗatvonWisconsin–MadisonwurdedasSystemDEVise(DataExplorationandVisua-
lisation) zumErstellenund interaktivenExplorierenvisuellerRepr̈asentationenverteilter, großerrelationaler
Datenbesẗandeentwickelt[LRB ¿ 97,DEV97]. Mit Hilfe verschiedenerMaskenkannderAnwenderzulesende
Datenquellenbeschreibenund die Abbildung der Datenattributeauf graphischePrimitive und Attributespe-
zifizieren. Auf erstellteGraphikenkönnenvisuelleFilter zur SelektioneinerTeilmengeangewendetwerden.
Fernersind Zooming,Scrolling sowie dasAbfragenvon Detailinformationenzu Datenwertenmöglich. Ba-
sisoperationenundgraphischeKomponentenbeschr̈ankensichauf einfache,intuitiv nutzbareElemente.Eine
besondereMächtigkeiterreichtDEVisedurchverschiedeneVarianten,Graphikenmiteinanderzu verkn̈upfen.
Linking zwischenFiltern undGraphiken(Views) kannalsgelinktesHighlighting, alsSelektionvon Objekten
oderalsEinschr̈ankungvon Attributwertebereichensowie alsalgebraischesLinking erfolgen.Alle Operatio-
nenwerdenin SQL–Befehleübersetztundandie zugrundeliegendenDatenbanksystemegesandt,wobeieine
Anfrageoptimierung(im Hinblick auf Caching,Indexierung,PrefetchingundVorberechnungen)auf Basisder
bestehendenVerbindungenzwischenGraphikenunddenjeweils repr̈asentiertenAttributenerfolgenkann.Das
Interaktionsmodellvon DEVise ähneltdemvon Manet.

Visage Visage[RCK ¿ 97], entwickeltan der Carnegie–Mellon Universiẗat, bieteteine umfassendeArbeit-
sumgebung zur Visualisierungund interaktiven Analysevon objektorientiertenDatenbesẗanden,die — in
Anlehnungan dasmultidimensionaleModell im OLAP–Kontext — überhierarchischklassifizierteAttribu-
te verfügen. DasGesamtsystemumfaßteineschemabasiertevisuelleAnfragesprache,die Datenflußaspekte
integriert, umfangreicheMöglichkeitenzur interaktivenManipulationgraphischerund tabellarischerDarstel-
lungensowie eineKomponentezur wissensbasiertenGraphikgenerierung.EineGrundphilosophievon Visage
bestehtdarin,demNutzeralternativeAusdrucksm̈oglichkeitenüberunterschiedlicheSchnittstellenbzw. Ober-
flächenkomponentenanzubieten.Diesevariiereninsbesondere

À in Bezugauf IntensionoderExtension(Pr̈adikateoderAufzählungen),
À im AbstraktionsgradderOperatoren,
À in derStetigkeitderInteraktion(diskreteBefehleoderkontinuierlicheParameter̈anderungen)sowie
À im GradderNutzungdesDomänen–Vokabulars.

Skripte definierendie Abbildung von Datenauf Graphikelemente.Per Drag–and–DropkönnenDaten
austabellarischenodergraphischenDarstellungenselektiertund in andereGraphikeneingef̈ugt werden(vgl.
Abb. 3.5,woStandorteselektierterEinheitenderUSArmy in einerKartevisualisiertwerdensollen).Ebensoist
überKontextmen̈usdie Navigation durchAggregierungsebenenmöglich. Graphikenkönnengelinkt werden,
Parameter̈anderungenwerdenin Form von DynamicQueriesdirekt weitergeleitet. Wie schonbei DataDesk
könnenFolgenvon Visualisierungenauchhier als Folienshows gespeichertwerden. Insgesamtsind — ver-
glichenmit anderenSystemen— rechtaufwendigeDarstellungen,etwaauchkomplexe thematischeKarten,
realisierbar.

Das Teilmodul SDM (SelectiveDynamic Manipulation) definiert für Graphikelementeverschiedene
Möglichkeitenzur direktenManipulationdesGraphiklayouts,zur Ver̈anderungdesFokuseinerGraphik,zur
Hervorhebung, Selektionund zum Vergleich von Elementen.DasVisual QueryEnvironment(VQE) erlaubt

4LeidersindhierüberkeinegenauerenInformationenverfügbar.
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Abbildung3.5: Visualisierungvon DatenüberEinheitenderUS Army in Visage(aus[RCK ¿ 97])

übereinemaskenbasierteDarstellungdesDatenschemasundder BeziehungenzwischenSchemaobjekten—
im Zusammenwirkenmit derdirektenGraphikmanipulation— eineKombinationintensionalerundextensiona-
ler Anfragen.ÜberVQEkönnenVerkn̈upfungen,Attributberechnungen,Aggregierungenundprädikatbasierte
Selektionenspezifiziertwerden. Die entstehendenObjektmengenkönnenzur Darstellungin Graphikenge-
zogenwerden,ebensowie DarstellungenundSelektionenin Graphikenals Eingabefür VQE dienenkönnen
[DKR97]. Die unterliegendeModellierungaller Verkn̈upfungsbeziehungenin Form sogenannter

”
Threads“

steuertdieAusführungvonAnfragenunddasLinking zwischenDarstellungen.
Auf die wissensbasierteGraphikgenerierungin Visagewird in Abschnitt3.5 nochkurz eingegangenwer-

den. Visagebasiertwie DataDeskauf demrechtenInteraktionsmodellin Abb. 3.2. Zus̈atzlichkannüberdie
visuelleAnfragedarstellungin VQEauchzu vorherigenManagement-undAnalyseschrittennavigiert werden.
Da diesjedochfür Visualisierungssystemeeheruntypischist, wurdeesin Abb. 3.2nichteingezeichnet.

3.3 Unterstützung von OLAP und Data Warehousing

In derRegelbildenOLAP–Tools(vgl. Abschnitte2.1.1und2.3)in einerClient–Server–ArchitekturFrontends
für unterliegendeOLAP–Server, die einemultidimensionaleSichtauf denDatenbestandeinesDataWarehou-
sesbereitstellen.5 Hierbeiergibt sicheinebreitePalettevon Systemen,angefangenbeimeinfachenWerkzeug
zur Berichterstellung̈uberSystemezur explorativenAd–hoc–Analysebis hin zu komplexenUmgebungenzur
Entscheidungsunterstützung,dieEntwicklungsumgebungenfür denAufbauunternehmensweiterInformations-
systemeanbieten[Cla98].

Die Klasseexplorativer Analysewerkzeugesoll hier genauerbetrachtetwerden. In derartigenSystemen
werdenauf Basisder Datenẅurfel–Metapherauf denzu analysierendenDatenSelektionen,Klassifikationen
und Aggregierungenmittels verschiedener, i. a. recht einfacherAggregierungsfunktionen(Anzahl, Summe,
Durchschnittetc.) vorgenommen. Ergebnissewerdentabellarischoder in einfachenDiagrammendarge-
stellt. Über dieseerfolgt eineweitereflexible Navigation im Datenbestandmittels Slice–and–Dice,Roll–up
und Drill–down. Abbildung 3.6 zeigt exemplarischeine Graphik und eine Tabelle,die mit dem ORACLE

5SogenannteDesktop–OLAP–(DOLAP–) Tools, die alle interessierendenDateneinerbetrachtetenDatenbankdirekt auf denClient
laden,stelleneineAusnahmedar.
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ExpressAnalyzererstelltwurdenund die überdie Menüs in denKopfzeilender Fenstersowie überweitere
der GraphikzugeordnetePop–up–Men̈us interaktiv parametrisiertwerdenkönnen(entnommenaus[Ora97]).
WeitereaggregierendeMaßzahlenkönnenermittelt, Zeitreihenbetrachtetund auffällige (starkabweichende,
minimale,maximale)Werteidentifiziertwerden.OftmalskönnennochweiterführendZeitreihen-,Trend-und
Regressionsanalysendurchgef̈uhrt oder komplexere statistischeMaßzahlenund Modelle berechnetwerden.
StandardisierteAnalysensindhäufigaufKnopfdruckabzurufen.

Abbildung3.6: GraphikenundTabellenim ORACLE ExpressAnalyzer

DasdiesenOLAP–ToolszugrundeliegendeInteraktionsmodell(sieheAbb. 3.7)zeichnetsichdadurchaus,
daßnachder erstmaligenDatenwahlalle weiterenOperationen̈uberdie Visualisierungsergebnisseerfolgen.
EskannzwischenverschiedenenDarstellungennavigiert werden,einLinking von Graphikenwird jedochi. a.
nicht untersẗutzt.

In [WKC96] werdeneineReihevon OLAP–Systemenausf̈uhrlich
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Abbildung3.7: DasInteraktionsmo-
dell von OLAP–Systemen

beschriebenundanhandverschiedenerKriterienverglichen.[DSHB98]
widmet sich vor allem der Betrachtungeher

”
technischer“ Aspek-

te (Architekturen, Mehrbenutzerf̈ahigkeit, Schema–Definitionund –
Administration,Anfragesprachenund-optimierung,Skalierbarkeit,ex-
terneSchnittstellen,kooperativeNutzungetc.),dieandieserStellenicht
näherinteressieren.Im WWW finden sich Übersichtenvon OLAP–
Toolsetwain [Rad97, PC99].

Zunehmendwerden auch Verfahren des Data Mining in OLAP–
Werkzeugeintegriert (vgl. [WKC96]). Umgekehrtfinden OLAP–
Konzepteauch in Systemezum Data Mining Einzug. So bildet
z.B. eine

”
Drill–Engine“ zur Aggregierungund Disaggregierungvon

Warehouse–DatendaszentraleBasismoduldesData Surveyor derDa-
ta Distilleries (DDI) [KSHK97]. Ähnlich werdenim Rahmendesan
der Universiẗat von MinnesotaentwickeltenDBMiner VariantenderEinbeziehungvon OLAP–Operatorenin
konkreteMining–Algorithmensowie die AusnutzungderDatenẅurfelstrukturenzu derenEffizienzsteigerung
diskutiert[Han97a].

Einen Überblick über Mining–Software gibt etwa [WK97], Referenzenins WWW finden sich in
[FPSSU96],undim WWW selbstbietet[KDN99] einenumfassenden̈Uberblick.
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3.4 DatenflußbasiertevisuelleProgrammierung in der Datenanalyse

EinesdererstenAnalysesysteme,dassichderdatenflußbasiertenvisuellenProgrammierungbediente,warEn-
deder80erJahredasSystemConMan(ConnectionManager) vonHaeberli(SiliconGraphics) [Hae88].Bereits
hier wurdenKonzepteobjektorientierterProgrammierungzur Realisierungder Programmbausteineund ihrer
Kommunikationgenutzt.Ausgehendvon denmit ConManvorgestelltenGrundideenfandundfindetdie Da-
tenflußprogrammierungin vielenBereichenderDatenanalyseEingang.Im folgendenwerdeneinigebekannte
und/oderfür spezielleAspekterepr̈asentative Analysewerkzeugenähervorgestellt,bei denendie datenfluß-
basierteProgrammierungvon Analysenim Vordergrundsteht. Hierbei beschr̈ankt sich dieserAbschnittauf
grundlegendeCharakteristika.Ein umfassenderVergleichvonSystemeigenschaftenfindetsichim Kontext der
Einordnungvon VIOLA in Abschnitt5.1. Die hier betrachtetenSystemelassensichin dieKlassen

À kommerzielleSystemezurwissenschaftlichenVisualisierungundBildverarbeitung(AVS, IBM DataEx-
plorer, IRISDataExplorer undKHOROS/Cantata; Abschnitt3.4.1),

À
”
akademische“ LösungenzurDatenbankvisualisierung(Tioga–2, DFQL und IDEA; Abschnitt3.4.2),

À kommerzielleSystemezur Meßdatenverarbeitungund Simulation (LabVIEW und SIMULINK; Ab-
schnitt3.4.3)und

À DataMining undallgemeinestatistischeAnalyse(ClementineundViSta; Abschnitt3.4.4)

einteilen.Interessantist zu sehen,wie verschiedeneAnwendungsgebietein unterschiedlichemMaßekommer-
zielle und

”
akademische“ Analysesystemehervorgebrachthaben.Auch fällt auf, daßdie überwiegendeZahl

derUmgebungen(mit AusnahmederletztenGruppe)einenstarkenBezugzurDatenvisualisierungaufweist.
Die InteraktionsmodelledatenflußbasierterAnalyseumgebungen(sieheAbb. 3.8) zeichnensich dadurch

aus,daßnur hier tats̈achlichzubeliebigenanderenOperationennavigiert werdenkannundderenanschließen-
de Modifikation möglich ist. Die interaktive Nutzungvon Visualisierungengehtnur in wenigenFällen über
einedirekteManipulationzur Parametrisierungvon Graphiken(etwain Form von DynamicQueries)hinaus.
DannkönnenTeile einerGraphikselektiertundebensowie aktuelleBlickwinkel auf die DarstellungalsEin-
gabeandererOperationenverwendetwerden.Letzteresentsprichtim wesentlichendemKonzeptdesLinking
statistischerGraphiken,wie esin Abschnitt2.1.3vorgestelltwurde.
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Abbildung3.8: InteraktionsmodelledatenflußbasierterAnalyseumgebungen

Zu beachtenist, daßdasInteraktionsmodelldie Reihenfolgeder
”
Konstruktionsschritte“ einerAnalysesit-

zung,nichtderenAusführungselbstspezifiziert.Somitist esin derRegelnichterforderlich,mit derDatenwahl
zu beginnen. Ausnahmenhiervon bildendie AnalysesystemeTioga–2, IDEA undViSta, wo derBenutzerzur
initialen Wahl der Datenquellegezwungenwird. WeiterhinbietenTioga–2, DFQL und IDEA kaumstatisti-
scheVerfahren.In IDEA ist keinedirekteInteraktionmit Visualisierungenmöglich, undbei ViStaund IDEA
beschr̈anktsichdieNavigationaufdieWahleinesneuenAnalysefokus,erlaubtjedochkeineModifikationvor-
genommenerAnalyseschritte.EntsprechendzeigtAbb. 3.8links einminimalesInteraktionsmodell(verkörpert
durchIDEA) undrechtsdie maximaleVariante(umgesetztin IBM Data Explorer undAVS), die nahezubelie-
bigeFreir̈aumeläßt.
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3.4.1 KommerzielleSystemezur wissenschaftlichenVisualisierung/Bildverarbeitung

Systemezur wissenschaftlichenVisualisierungdienender Erstellungkomplexer, oft dreidimensionaler(ro-
tierbarer)GraphikenundräumlicherKörperausErgebnissenvon Messungen,ErhebungenundExperimenten.
Datenflußprogrammerealisierendurchihre Bausteinedie klassischeVisualisierungspipelinevon Datenzugriff
(oft auchim Zusammenhangmit Simulationen)überFilterung,Abbildung auf graphischePrimitive und die
eigentlicheVisualisierung(dasRendering). In ähnlicherWeiseverarbeitenBildverarbeitungssystemezweidi-
mensionaleBilder und eindimensionaleSignaledurchverschiedeneFilter und Transformationenund stellen
die Ergebnissedar. Über intuitiv bedienbarevisuelleProgrammieroberfl̈achensollenjeweils vor allem Wis-
senschaftlerund Ingenieureals Systemanwenderangesprochenwerden. [WRH92] gibt einenkurzen,aber
differenziertenÜberblicküberdatenflußbasierteUmgebungenaufdiesenbeidenGebieten.

AVS DasApplicationVisualizationSystem(AVS) von AdvancedVisual Systemsbieteteinedatenflußbasierte
Programmierumgebungzur schnellenundeinfachenEntwicklungeigensẗandig(außerhalbderEntwicklungs-
umgebung) lauffähigerApplikationenzur interaktiven Datenvisualisierung[UFK ¿ 89]. AVSbasiertauf dem
objektorientiertenParadigma:Alle ModuledervisuellenProgrammiersprachesindObjekte,diesichihrerseits
wiederumausverschiedenenanderenAttributobjektenzusammensetzen(bis hinunterzur Ebenevon Basisda-
tentypenwie Integer oderString). DiesermehrstufigehierarchischeAufbau findet sich auchbereitsbei den
ElementendervordefiniertenumfangreichenFunktions-bzw. Modulbibliothek.

Überdie Datenflußumgebungwird die Zuweisungvon WerteneinesObjektattributsan ein Attribut eines
anderenObjektsmodelliert. Die eigentlichenBerechnungenerfolgenüberObjektenzugeordneteMethoden,
diein derAVS–internen(verbalen)ProgrammierspracheV oderdurchexterneProgrammerealisiertseinkönnen
[LP98] und bei Objekterzeugungund/oderÄnderungenvon Attributwertenangestoßenwerden. Auf dieser
Ebenewird der Datenflußalso jeweils nicht mehr visuell modelliert. Kontrollstrukturen sind nur teilweise
in Form visuellerBausteineverfügbar, oftmalskönnenbzw. müssensie stattdesseninnerhalbder Methoden
und/odermit Hilfe vonModulparametern(etwazur (De–)AktivierungvonModulen)realisiertwerden.

Abbildung 3.9 zeigt ein einfaches,ausdrei

Abbildung3.9: Ein einfachesVisualisierungsprogrammin
AVS

Bausteinen bestehendesAVS–Programm zum
EinleseneinesdreidimensionalenMeßwertefel-
des,der BerechnungeinerOberfl̈achemit kon-
stantemMeßwert(Isosurface) undderenVisuali-
sierung.Die ZusammensetzungdesIsosurface–
BausteinsaufersterEbenewurde

”
aufgeklappt“ .

DieAusführungvonProgrammkomponenten
kanntransparentaufverteiltenPlattformenerfol-
genundexterneProgrammeansprechen.Die Er-
stellungvon Bedienoberfl̈achenzur Programm-
ausf̈uhrung, die aus Eingabem̈oglichkeitenfür
dieParameterderbetroffenenBausteineundden
Visualisierungsergebnissenselbstbestehen,er-
folgt in einemvon der Datenflußoberfl̈achese-
pariertenFenster. EntsprechendkönnenAnwen-
dungengeneriertwerden,in denendasunterlie-
gendeDatenflußprogrammunsichtbarist. Er-
stellte Visualisierungensind interaktiv manipu-
lierbar (etwaim Hinblick auf Blickwinkel, Ska-
lierung oder

”
Beleuchtung“ einesdreidimensio-

nalenObjekts),insbesonderekönnensieauchro-
tiert werden.
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Mit der NetzbeschreibungsspracheV könnenDatenflußprogramme,also Objektmengen,ihre Attribute,
Zusẗandeund Verbindungenzu anderenObjektenauchaußerhalbder visuellenProgrammierumgebung spe-
zifiziert bzw. übereineKommandozeilemodifiziert werden[AVS96]. Die Definition neuerObjekte,die vor
allem als Programmbausteinedienen,aberauchals Attributwertezu nutzensind, wird überein graphisches
Tool erleichtert. Diesesuntersẗutzt nebeneinfacherSpezifikationvon Ein- und Ausgabeparameternsowohl
KompositionvonTeilobjekten(Definitionvon Attributen)alsauchdieVererbungvon Objekt–Eigenschaften.

Der IBM DataExplorer DerDataExplorer von IBM legt nebeneinerumfangreichenFunktions-undVisua-
lisierungsbibliothekSchwerpunkteaufeinetransparentverteilteund(auchinnerhalbeinesBausteins)parallele
Ausführungvon Routinensowie ein

”
intelligentes“ Ausführungsmodell[LAC¿ 92, AT95]. Diesesuntersẗutzt

dasCachingsowie die WiederverwendungbeliebigerZwischenergebnisseundoptimiertdie Verarbeitung,in-
demauf die Evaluationvon TeileneinesAnalysegraphen,die zur Datenausgabenicht ben̈otigt werden(hinter
bedingtenVerzweigungenoderalsTeilnetzmit KnotenohnenachfolgendeVisualisierungen),verzichtetwird.

Datenflußprogrammepropagierenkomplexe Daten- und Visualisierungsobjekte; in einem Netzknoten
könnenjeweils ausgewählteObjekt–Attribute modifiziert oderneueAttributeberechnetwerden. Einige ein-
facheKontrollstrukturensind modellierbar[IBM97]. Ein separatesTool dient zum Import von Datenaus
verschiedenenDatenquellenund-formaten.Ähnlich wie bei AVSerfolgenAusführungundParametrisierung
einesProgrammssowie die Ergebnisdarstellung̈uber(hier mehrere)separatePanelsundFenster. In verbalen
ProgrammiersprachenentwickelteRoutinenkönnenalsneueModuledynamischhinzugebundenwerden.

Die AusführungeinesDatenflußprogrammserfolgt in einerClient–Server–Architektur:DerClient erzeugt
ausdemGraphenein Skript,dasandenServer gesendetunddort verarbeitetwird. Die entsprechendeSkript-
sprachekannebensowie eineProgrammierschnittstelle(API) auchvom Endanwenderanstelleder visuellen
ProgrammierumgebungzurModellierungundDurchführungvonAnalysengenutztwerden.

Der IRIS DataExplorer RechtähnlichzumIBM DataExplorer ist derIRISDataExplorer [Wal96,Wal98],
der urspr̈unglich von SiliconGraphicsentwickeltwurdeund seit 1992von der NumericalAlgorithmsGroup
(NAG) weiterentwickeltundvertriebenwird [NAG96]. Gegen̈uberdenbishervorgestelltenUmgebungenwer-
denhier keinewesentlichenneuenKonzepteeingef̈uhrt. Im ProjektSTABLE wurdeder IRIS Data Explorer
umeineBibliothekstatistischerAnalysefunktionenerweitert[FMTW98].

KHOROS/Cantata Dasurspr̈unglichanderUniversiẗat von New Mexico entwickelteundseit1992von der
Firma Khoral Research kommerziellvertriebeneSystemKHOROSbieteteinekomplexe Programmierumge-
bungzurSoftware–Entwicklungund–Integration[RW91, YAK95]. KHOROSzielt insbesondereaufBild- und
Matrix- bzw. Signalverarbeitungsowie diewissenschaftlicheDatenvisualisierung,ist aberdurchentsprechende
ErweiterungenderFunktionsbibliothekenflexibel auf anderenAnwendungsgebieteneinsetzbar. Verschiedene
KomponentenvonKHOROSdienenderSpezifikationvonBenutzungsschnittstellenvonAnwendungssystemen
sowie derCode–Generierungzur AnbindungexternerProgrammeundderenParametrisierung̈uberEingabe-
masken. In diesemRahmenbildet Cantataals datenflußbasiertevisuelle Programmierumgebung den Kern
von KHOROSzurVerkn̈upfungall dieserBausteineeinerAnwendung.SowerdeneinfacheDatenauswertung,
schnellesPrototypingundauchdie von derDatenflußsichtlosgel̈osteAusführungvon Anwendungenverbun-
den.WiederumförderteineobjektorientierteRealisierungdieeinfacheSystemerweiterung[YAW95].

Verglichenmit denbisherin diesemAbschnittvorgestelltenSystemenbietetCantatadeutlichmehrvisuelle
Kontrollstrukturen(vgl. Abb. 3.10: dort wird ein Bild schrittweiseum jeweils 45 Gradrotiert); auchkönnen
lokaleundglobaleVariablengenutztwerden.Letzterehabenim RahmenderBildverarbeitungmeistlediglich
atomare,zurBausteinparametrisierunggenutzteDatenwerte;prinzipiell ist jedochauchz.B. eineVerwendung
globalerVariablenzur BereitstellungganzerBilder möglich. WeiterhinwerdeneineReiheunterschiedlicher
Ausführungsmodi(schrittweise,daten-undanforderungsgetrieben)untersẗutzt. Ähnlich wie beiAVSsindein-
fachetextuelleProgrammbausteine(Formeln,Bedingungspr̈ufungenetc.) leichtüberMaskeneinzubinden.Ein
Linking unterschiedlicherDarstellungen̈uberinteraktiv manipulierbareParameterist in Cantatanichtmöglich.
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Abbildung3.10:EineeinfacheSchleifein Cantata

3.4.2 ”Akademische“ Lösungenzur Datenbankvisualisierung

Mit ähnlicherZielsetzungwie die in Abschnitt3.2.2vorgestelltenSystemeversuchenauchdie im folgenden
aufgef̈uhrtenUmgebungendemAnwendereinenschnellenundflexiblenEinblick in undÜberblickübergroße
Datenbesẗandezu gewähren.

Tioga–2 Im RahmendesSEQUOIA–2000–Projekts[Sto94] wurdeanderUniversiẗatvonKalifornien in Ber-
keley dasdatenbankzentrierteVisualisierungssystemTioga–2entwickelt[WS95, ACSW96].6 Tioga–2basiert
auf demerweiterbaren,objektrelationalenDBMS POSTGRES: BausteinederdatenflußbasiertenAnfragespra-
chebildendiein POSTGRESregistrierten,aufdiebetrachtetenDatenanwendbaren(benutzerdefinierten)Funk-
tionen.Somit ist eineeinfacheErweiterbarkeitgarantiert.

NebenskalarenParametern,die über Datenflußelementespezifizierbarsind, aberauchbei Bedarf bau-
steinbezogenzurLaufzeitabgefragtwerdenkönnen,sindalle in Tioga–2–Datenflußprogrammenverarbeiteten
Daten

”
erweiterte“ Relationen,dieevtl. auchzuGruppenzusammengefaßtseinkönnen.JedeRelationhatstets

einevisuelleRepr̈asentationin einertupelbezogenenDarstellung.Hierzuentḧalt siezus̈atzlicheAttribute,die
die AbbildungderDatenattributeauf benutzerdefinierteundinsbesondereauchgraphischeAttribute(darunter
immerx– undy–Koordinatesowie mindestenseingraphischesSymbol)spezifizieren.JedemSymbol–Attribut
ist fernerein

”
Höhenbereich“ (Elevation) zugeordnet.Die Definition all dieserEigenschaftenerfolgt übereine

Reiheprimitiver Operationenim Datenflußprogramm,dasdar̈uberhinausnochgängigeDatenmanagement-,
Transformations-undnaẗurlich Visualisierungsbausteineentḧalt.

In Tioga–2erzeugtegraphischeDarstellungensind in Form von DynamicQueriesstetsmit Schiebereg-
lern für alle nicht auf x– undy–KoordinatenabgebildetenAttributeversehen.Zudemkannmittels Zooming
die

”
Höhe“ der Darstellungmodifiziert und somit die Mengeder darzustellendenSymboleausgewählt wer-

den(vgl. Abb. 3.11,wo die LandkartealsUmriß unddie Sẗadterepr̈asentierendePunkteauf jederHöhe,die
Beschriftungenjedocherstbei näheremZoomenausgegebenwerden). In Form sogenannter

”
Wurmlöcher“

könnenDatentupelngraphischeAttributezugeordnetwerden,dieselbstjeweilsweitere
”
Detailgraphiken“ ent-

halten. In diesekann dannggf. auchvollständighineingezoomtwerden,wodurchein Kontextwechselzur
6Tioga, derVorläufervonTioga–2, wird in [SCN6 93] beschrieben.
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DarstellungandererAnalyseergebnisse(auseinemanderenBereichdesDatenflußprogramms)erfolgenkann.
SiehehierzuauchAbb. 3.11: Dort wurdeim rechtenProgrammgegen̈uberdemlinken ein Wurmlochattribut
zur VisualisierungderStabdiagrammehinzugef̈ugt. WeitereGruppierungenundKombinationenvon Graphi-
kensindmöglich,auf diehier abernicht nähereingegangenwerdensoll.

Abbildung3.11:Wurmlöcherin Tioga–2(aus[ACSW96])

ErwähnenswertsindfernerdieKompositionvonTeilprogrammen
”
mit Löchern“ (quasiin FormvonFunk-

tionenhöhererOrdnung),die interaktive Abfrageunbelegter Knoteneing̈angezur Laufzeit,die Spezifikation
von Bausteinparameternin Form von Ausdr̈uckeneinerverbalenAnfragesprachesowie die Möglichkeit,über
benutzerdefinierteMaskenausdemDatenflußprogrammUpdatesauf betrachtetenRelationenvorzunehmen.

JederKnoten einesProgrammsin Tioga–2stellt eine Anfrage an POSTGRESund die Definition einer
(virtuellen) neuenRelationdar. Die Verarbeitungvon Datenflußprogrammenals komplexe Anfragenwird
optimiert, indem die Ausführungspl̈aneder einzelnenBausteine— falls diesEffizienzgewinn verspricht—
verschmolzenwerdensowie einCachingausgewählterZwischenergebnisseerfolgt. Strategienhierzubasieren
auf ausNetzstrukturundPositionim NetzgescḧatztenWahrscheinlichkeitenfür densp̈aterendirektenZugriff
auf einenBausteinsowie für eine ÄnderungseinerParameter. FernerfließenGrößedesDatensatzesund
Berechnungsaufwandein [WS95, SCN¿ 93].

Bereitsin [ACSW96] wurde erwähnt, daßnebender direktendatenflußbasiertenProgrammierungauch
mittelsgraphischerManipulationvon VisualisierungsergebnissenAnfragenspezifiziertwerdenkönnen.Dies
ist im NachfolgeproduktDataSplashvollständigumgesetzt,sodaßderAnwender— ohneDatenflußprogram-
mierung— nur nochübereinenGraphikeditorseinegewünschtenVisualisierungenzusammenstellt[Tio97].

DFQL In [DRR ¿ 96] wird mit derSpracheDFQL (Data Flow QueryLanguage) einevisuelleModellierung
erweiterterSQL–Anfragenvorgeschlagen.DasZiel diesesProjektsan der Universiẗat von Minnesotaist all-
gemeindieUntersẗutzungderAuswertungwissenschaftlicherDatenbesẗande,dieeineengeKopplungvonDa-
tenbankzugriff, AnalyseundVisualisierungverlangt.Von DFQL verarbeiteteDatensindRelationen;die Ope-
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ratoren(und damitdie Bausteineim Datenflußprogramm)entsprechendenenvon SQL — zus̈atzlich können
externeProgrammealsSpracherweiterung̈uberspezielleNetzknotenangebundenwerden.Übertabellarische
DarstellungenhinausgehendeVerfahrenzurDatenvisualisierungbieteteineangebundeneFunktionsbibliothek.

Ein Datenflußprogramm(mit mehrerenSenken)entsprichtjeweils einerMengevon SQL–Anfragen.Bei
derAbarbeitungdesProgrammswerden— soweit möglich— Operationenzu äquivalentenSQL–Ausdr̈ucken
zusammengefaßtund vom unterliegendenDBMS verarbeitet.Die AusführungexternerOperationenerfolgt
übertempor̈areHilfsrelationen,in denenZwischenergebnisseabgelegt werden.Diesebleibenauchnachder
Anfrageausf̈uhrungbestehenundkönnennachAnfragemodifikationenggf. wiederverwendetwerden.

IDEA Ein ähnlicherAnsatzwird mit demSystemIDEA (InteractiveData Exploration and Analysis) von
SelfridgeundanderenbeiAT&T verfolgt [SSW96].DervisuellenProgrammierungwird hier jedocheinetwas
geringererStellenwertbeigemessen:Sie dient eherzur Protokollierung von Datenanalyseschritten,die über
einemaskenbasierteBenutzungsoberfl̈achespezifiziertwerden. Entsprechendist im Interaktionsmodellder
datenflußbasiertenvisuellenProgrammierungausAbb. 3.8hier die Beschr̈ankungauf Analysen,die mit einer
Datenwahlinteraktionbeginnen,vorzunehmen.Auch könnenbereitsausgef̈uhrteSchrittesp̈aternicht modifi-
ziert werden.Esbestehtlediglich die Möglichkeit,mittelsNavigation im DatenflußdiagrammdenAusgangs-
punktweitererAnalyseschritteim bisherigenUntersuchungsprozeßzu wählensowie Teilgraphenzu kopieren
undvor ihrer nochmaligenAusführung,evtl. auf anderenBasisdaten,abzüandernundneuzuparametrisieren.

Das Datenmanagementbeschr̈ankt sich — in Anlehnungan das multidimensionaleDatenmodellbzw.
OLAP — aufAnfrage,Segmentierung(Klassifikation)undAggregierungrelationalerDatenunterAnwendung
verschiedenerAggregierungsfunktionen. Abgesehenvon einfachenDiagrammensind für weitereAnalyse-
operationenundVisualisierungenderExport von Datenin externeTools sowie deranschließendeImport der
Berechnungsergebnissevorgesehen.

DergesamteAnalyseprozeß,einschließlichderBeschreibungexternerAufrufe, wird in derDatenbankab-
gelegt. Aus [SSW96]wird nicht ganzdeutlich,ob vor und/odernachder AusführungexternerProzeduren
Datens̈atze(in derDatenbank)materialisiertwerden.Auf jedenFall gilt diesfür zu visualisierendeAnalyse-
ergebnisse.

”
Intelligente“ MechanismendienenderAnfragevereinfachungund-optimierung:Analysezweige

mit gemeinsamenZwischenschrittenwerdeninternzusammengeführt. Fernererfolgt einRückgriff auf bereits
in derDatenbankabgelegtefrühereResultate,falls (Zwischen–)Ergebnissein deraktuellenAnalysemit diesen
identischoderzumindest(leichteralsausdenzugrundeliegendenBasisdaten)ausdiesenableitbarsind.

An dieserStelleseiauchdasExbase–System[Lee94]nocheinmalerwähnt,dasdieRepr̈asentationeinerAna-
lysesitzungin Form einesazyklischengerichtetenGraphenvor allemzur ProtokollierungdereinzelnenInter-
aktionenund ihrer Abfolge nutzt. Eine Datenbankmit so erhaltenenInteraktionsmusternsoll zukünftig zur
Gestaltungad̈aquaterAnalysesystemeherangezogenwerden. In Exbaseselbstinteragiertder Benutztermit
demSystemvor allemüberdieDatenvisualisierungen[LG96].

3.4.3 KommerzielleSystemezur Meßdatenverarbeitung und Simulation

In diesemAbschnittstehtdieVerarbeitungkontinuierlicherhobenerbzw. ermittelterMeßwerteaufeinemrela-
tiv niedrigenAbstraktionsniveauderProgrammierungim Vordergrund.

LabVIEW LabVIEW(Laboratory Virtual InstrumentsEngineeringWorkbench) ist ein von derNational In-
strumentsCorporation entwickeltesund kommerziellvertriebenesSystemzur Realisierungsoftwaretechni-
scherLösungenim BereichelektronischerMeß-undSteuerungssysteme[KMR91] (sieheauch[Sch98, Kapi-
tel 6.3] sowie [GP96]). In Konzeption,BedienungundTerminologielehntsichLabVIEWstarkandie Gestalt
realerMeßinstrumentean.Mit dereing̈angigenMetapherdes

”
virtuellenInstruments“ zur Beschreibungeines

Datenflußprogrammsbzw. einesTeilmodulswird vor allemderIngenieuralsAnwenderangesprochen.Nicht
zuletztausdieserFokussierungbegründetsich der Erfolg von LabVIEW in entsprechendenAnwendungsge-
bieten[BGL95, Kapitel 2], wenngleichdasSystemauchanderweitigeinsetzbarist.
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Virtuelle Instrumentebestehenauszweiseparatzu entwickelndenTeilen:

À derBedienoberfl̈ache(diesist dieFrontplattedesInstruments),dieMöglichkeitenzurParametereingabe
undzur VisualisierungvonMeß-undBerechnungsergebnissenentḧalt, sowie

À demBlockschaltbild,dasalsDatenflußprogramm(oderTeil davon) die Programmlogikcodiertundauf
dieOberfl̈achenkomponenten̈uberDatenquellenund-senkenzugreift.

ÜberdiesesKonzeptist auf einfacheArt undWeiseauchdie IntegrationrealerGer̈atemöglich.

Der visuellenProgrammierumgebung von LabVIEW liegt die visuelleProgrammierspracheG zugrunde,
diedasDatenflußparadigmaelegantmit KonzeptenderstrukturiertenimperativenProgrammierungkombiniert.
NebengängigenKontrollstrukturenbietetdie SpracheSequenzen,polymorpheOperatorenauf einfachenund
zusammengesetztenDatentypensowie lokale und globaleVariablen. Ablaufstrukturensind stetsdurch ein
Subnetzgekapselt,dasabgesehenvon seinenklar definiertenEin- und Ausg̈angenvon Programmelementen
außerhalbisoliert ist. Hierbei werdenSchleifendurch Ports in Form von Schieberegisternuntersẗutzt, die
nachjedemDurchlaufberechneteWerteandenSchleifenanfangpropagieren(vgl. Abb. 3.12). Sogelingtdie
konsistenteundnur geringf̈ugigeErweiterungdesreinenDatenflußmodells.

Abbildung3.12:Schleifein LabVIEWzurBerechnungvonNullstellennachdemNewton’schenVerfahren(aus
[Sch98])

Simulink Ähnlich wie LabVIEWdientauchdasTool SIMULINK derFirmaMathWorkszurVerarbeitungvon
Meßwertenin oftmalskontinuierlichenDatenstr̈omen.SIMULINK ist eineErweiterungderuniversellenAna-
lysespracheund -umgebung MATLAB um Funktionaliẗatenzur Modellierung,SimulationundAnalysedyna-
mischerSysteme[DH98]. InsbesonderekönnensoDif ferenzen-undDif ferentialgleichungennumerischgel̈ost
werden.Als Programmbausteinedienenvor allemSignalgeneratorenund-transformatoren,einfacheFunktio-
nensowie Integratorenund Darstellungenvon Werteverläufen. Parameterder genutztenModule könnenzur
Laufzeit der Simulationgëandertwerden.Durch die Konzentrationauf ein klar abgegrenztesProblemgebiet
bleibenFunktionaliẗatundKomplexität von SIMULINK gut überschaubar, womit einerechtintuitiveNutzbar-
keit gewährleistetist. Mit derBeschr̈ankungauf die VerarbeitungnumerischerWerteundVektorenentfallen
auchaufwendigeTypprüfungen.Ein ähnlicherAnsatzfindetsichin [Wei98].

3.4.4 Data Mining und allgemeinestatistischeAnalyse

WährendsichallebisherbetrachtetenDatenflußsystemeaufdieDatenvisualisierungkonzentrierten,werdenim
folgendennochzwei Umgebungenbetrachtet,die sichvor allemderAnwendungstatistischerVerfahrenbzw.
von AlgorithmendesDataMining widmen.
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ViSta DasVisualStatisticsSystem(ViSta) vonYoung,UniversiẗatvonNorthCarolina,stellteineflexible Ana-
lyseuntersẗutzungunterschiedlicherBenutzergruppen(

”
Statistik–Laien“ undExpertenin LehreundForschung)

durchverschiedene,miteinanderenggekoppelteBenutzungsschnittstellenin denVordergrund[YL95, You96].7

Weiterhin soll so unterschiedlichenAnalysezielenund -situationenentsprochenwerden. Hierbei wird in
[YS91] zwischenExplorieren,StrukturierenundKonfirmierendifferenziert;auchdieErgebniskommunikation
wird angesprochen:

À Guidemapsrepr̈asentierenvon ExpertenformulierteStrategien undalternative Wege zur Datenanalyse
in Form zyklischerundhierarchischergerichteterGraphenausKlassenvon Analyseschrittenoderauch
(aufderfeinstenEbene)konkretenVerfahren.

À Workmapsvisualisierenin azyklischengerichtetenGraphendiebishervorgenommenenAnalyseschritte.
Knoten stellenDatens̈atze,Analyseverfahrenund Modelle (Sammlungenvon Maßzahlenund Werte-
tabellen,ausdenenneueDatens̈atzeextrahiertwerdenkönnen)dar. Datenmanagementverfahren(ins-
besondereRestriktionenundVereinigungen)habenkeineeigenenIcons— bei ihrer Anwendungwird
direkt ein neuerDatensatzerzeugtundalsNetzknotenvisualisiert.DurchAnklicken einesDaten–oder
Modell–KnotenswerdendieunterliegendenDatenin mehrerengelinktenundinteraktiv manipulierbaren
Graphikenvisualisiertodertabellarischdargestellt.ÜberMenüsoderNavigationundSelektionin einer
aktuellgenutztenGuidemaplassensich anzuwendendeVerfahrenspezifizieren.Außerdemkannin der
WorkmapderAnalysefokusfür weitereSchrittegesetztwerden;ModifikationenalterSchrittesindnicht
möglich.

À Über eineKommandozeilekönnenebenfallsAnalyseschrittein der AnalysespracheViDAL spezifiziert
werden. EingegebeneBefehlewerdensofort interpretiertund in der Workmapals neueNetzbausteine
visualisiert.Die Erstellungvon Skriptenist ebenfallsmöglich.

À Überein insbesonderein die GuidemapsnahtlosintegriertesHilfesystemsindnähereInformationenzu
Analyseschrittenund-strategienabrufbar.

À Ein speziellesTool erlaubtdievisuelleErstellungvonGuidemaps.

Abbildung3.13zeigtein BildschirmfotoderBenutzungsoberfl̈achevon ViSta: links die Workmap,rechtsdie
Guidemap,obendieKommandozeilesowie rechtsunteneineDarstellungdesaktuellenDatensatzes.

ViDAL und damit auchdie Implementierungvon ViSta basierenauf der Analysespracheund -umgebung
LispStat, die funktionaleund objektorientierte Konzeptekombiniert. Über denobjektorientiertenAnsatzer-
folgt die engeKopplungaller Systemkomponentenund wird die Mengeauf einenDatensatzanwendbarer
Management-und Analyseverfahrensowie darzustellenderVisualisierungenspezifiziert. Zudemist dasSy-
stemsoleicht erweiterbar.

Clementine Clementineist eineeinfachzu bedienende,abermächtigedatenflußbasierteAnalyseumgebung
[WK97], die von derFirma ISL entwickeltund inzwischenvon SPSSaufgekauftwurde. Alle PhasendesDa-
ta Mining, insbesondereauchDatenmanagementund-visualisierungbzw. -explorationauf relationalenDaten
werdenuntersẗutzt.Die SpracheCLEMzurDefinitionvonAusdr̈uckenundBedingungspr̈ufungenin Formvon
Knotenparameternergänztdie visuelleProgrammierumgebung. Eine zentraleRolle spielenModellierungs-
knoten,die verschiedeneVerfahrendesDataMining realisieren.ErgebnissedieserBausteinesind

”
gelernte

Modelle“ , die in Form speziellergraphischerSymboledargestelltwerden.8 DerartigeModellsymbolekönnen
wiederumalsneueBausteinezur VorhersageoderKlassifikationauf anderenDatens̈atzenim gleichenoderin
weiterenDatenflußprogrammengenutztoderauchalseigensẗandigeC–Programmeexportiertwerden.

7ErsteVersionenvonViStafindensichin derLiteraturauchunterdemAkronymMIDAS(Mode–basedInterfacefor DataAnalysisand
Statistics) [YS91].

8Im DatenflußprogrammhabendieseSymbolekeineVerbindungzu ihrenErzeugern,sondernwerdenseparatdavonabgelegt.
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Abbildung3.13:AlternativeBenutzungsschnittstellenin ViSta

3.5 WissensbasierteSystemezur Datenanalyse

WissensbasierteAnalysesysteme(auchstatistischeExpertensystemegenannt)könnendemDatenanalystenHil-
festellungbei der Datenanalysegeben(vgl. Abschnitt2.1.1). Sie könnenprinzipiell als alleinstehendeBe-
ratungskomponentenrealisiertsein, sind jedochin der Regel an bestimmteAnalysesysteme(ausden oben
angef̈uhrtenSystemklassen)angebundenbzw. mit diesenintegriert. Entsprechendläßtsichauchkein einheit-
lichesInteraktionsmodellfür dieseSystemklassean sich definieren. Überblicksdarstellungen̈uber wissens-
basierteDatenanalysesystemefindensich etwain [Haa94,Mar97], Basiswerkemit grundlegendenArbeiten
bilden [Gal86, Hau86,MWS¿ 91]. SpeziellderdatenflußbasiertenSichtauf Analysenwidmetsich in diesem
Kontext [Ama97],wo insbesonderedieDarstellungderZusammenḧangezwischenDaten,Verfahren,Analyse-
zielen,RegelnundStrategienuntersuchtwird. Im folgendenseienkurzeinigeexemplarischeSystembeispiele9

aufgef̈uhrt,umsp̈atergrundlegendeBez̈ugezur in dieserArbeit propagierten
”
intelligentenDatenanalyse“ her-

stellenzu können. Hierbei interessierenvor allem die Kooperationvon Menschund Rechnersystembei der
Umsetzungvon Analysestrategien, die auf Datenbeschreibungengesẗutzte (teil-)automatisierteGenerierung
von Visualisierungen,die möglicheEinbeziehungder Datenflußsichtin denInferenzprozeßsowie die Rolle
einesobjektbasiertenDatenmodells.

AIDE In demProjektAIDE (AutomatedIntelligentData Exploration) anderUniversiẗat von Massachusetts
stehtdie geeigneteKombinationvon Nutzer- und Rechnerinitiative im Kern der Systemkonzeption[AC96a,
AC98]. Die explorative Datenanalysewird als Such-,speziellals Planungsproblemaufgefaßt[AC96b]. Ein
intelligenterAssistentsuchtzum jeweils vorliegendenAnalyseproblemunterBeachtungder Charakteristika
zu verarbeitenderDatenausseinerWissensbasiseinenodermehreregeeignetePläneaus,die demBenutzer

9KommerziellhabensichwissensbasierteSystemein derDatenanalyse(noch?)nicht durchgesetzt.Dementsprechendsinddie vorge-
stelltenArbeiteneher

”
akademischer“ Natur.
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vorgeschlagenwerdenund — in sẗandigerInteraktionmit diesem10 — durch sukzessive Verfeinerungvon
Teilzielenin weiterenInferenzschrittenschließlichzu konkretenAnalyseoperationenführen. In diesemSinn
verkörpernPläneStrategienderDatenanalyse.Bereitsdurchgef̈uhrteOperationsfolgensowie Alternativpfade
derAnalysewerdenin einereinfachengraphbasiertenNotationdargestellt.Diesedientzumeinenzureinfachen
Anforderungvon Erklärungenfür Systemvorschl̈ageund Schlußfolgerungenund zum anderenzur Wahl des
Analysefokus,alsodesTeilziels,dasalsnächstesverfeinertwerdensoll, odereinesAlternativpfades,derweiter
zu verfolgenist.

SAGE In Abschnitt3.2.2wurdebereitsdie VisualisierungsumgebungVisagevorgestellt.EineKomponente
von VisagebildetdasTool SAGE (Systemfor AutomaticandGraphicalExplanation), dasderwissensbasierten
KompositiongraphischerDarstellungendient[RCK ¿ 97]. SAGE bestehtaus

À demEditorSageBrush, derflexible Möglichkeitenbietet,AbbildungenvonDatenattributenaufGraphik-
komponentenundderenEigenschaftenin komplexenDiagrammenzuspezifizieren,

À derBibliothek SageBook, die einenhistorischenBestandvon Datenvisualisierungenentḧalt undhierauf
Suchanfragennachjeweils ähnlichenFallbeispielenermöglicht,sowie

À einer Inferenzkomponente,die aufgrund von Benutzerzielen(Visualisierungsaufgaben,vgl. Ab-
schnitt 2.1.3, sowie Gewichtungenvon Attributenin ihrer Bedeutung[GRKM94]) und Datencharak-
teristika(Kardinalität,Datentyp,Attributbeziehungen,vgl. [RM90]) Graphikenvollständigerstelltoder
unvollständigeGrobentẅurfeergänzt.

Tecate InnerhalbdesSEQUOIA–2000–Projekts[Sto94] wurdenebenTioga–2an der Universiẗat von Kali-
fornien in SanDiego noch einezweite Visualisierungskomponenteentwickelt,nämlich dasintelligenteVi-
sualisierungssystemTecate[AWK94]. Wie schonbei SAGE wird auch in diesemSystemzu einer Visua-
lisierungsaufgabeund einerDatenbeschreibung einegeeigneteGraphikerstellt. Dies erfolgt in Tecatemit-
tels einer Zerlegung desGesamtproblemsin attributbezogeneTeilaufgaben. Auf der Basiseiner frameba-
siertenWissensrepr̈asentationwerdensukzessive Operatorfolgenzur LösungdieserTeilaufgabenkonstruiert
undanschließendzu einemDatenflußprogrammzusammengesetzt.11 TecatenutztAVSzur Modellierungund
Ausführungvon Visualisierungsprogrammen.Eine(mögliche)Integrationvon TecateundTioga–2wird zwar
in [AWK94, SCN¿ 93] kurzangesprochen,abernichtnäherausgef̈uhrt.

IMA CS Abschließendsei noch das bei AT&T entwickelteSystemIMACS (Interactive Market Analysis
and ClassificationSystem) im Hinblick auf Möglichkeitender ad̈aquaten,

”
intelligenten“ Datenmodellierung

erwähnt[BST¿ 93]. In IMACSerfolgt die explorative Datenanalyse— ähnlichzu denin Abschnitt3.1.2vor-
gestelltenAnalysesprachen— in eineminteraktivenSystem.DerAnalyseliegt jeweilseineframebasierteMo-
dellierungder Anwendungsdom̈anezugrunde,die die Spezifikation,Beschreibung, Ermittlung und Analyse
von Untergruppenmit interessierendenEigenschaftengut untersẗutzt. EinemächtigeAnfragesprachegewährt
flexiblen Zugriff aufdieseWissensbasis.

3.6 CARESS— dasAuswertungssystemdesNiedersächsischenKr ebs-
registers

Die Krebsepidemiologiebildet daszentraleAnwendungsgebiet,auf dasdieseArbeit bzw. der Entwurf von
MADEIRAund VIOLA abzielt. So soll VIOLA mittelfristig dasderzeitim EpidemiologischenKrebsregister
Niedersachsen(EKN) eingesetzteAuswertungssystemCARESS[WK98, WGG¿ 97, RWW99] ersetzenbzw.

10Nur einfacheAktionenohneAlternativenwerdenunterUmsẗandenvollautomatischausgef̈uhrt.
11Hier zeigensichÄhnlichkeitenzumWeaves–System,dasin Abschnitt2.2.5bereitsim KontextderErstellungkomplexerSoftwaresy-

stemeausSoftwarekomponentenkurzvorgestelltwurde.
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eineflexible Basisfür die dort bereitsumgesetzteBenutzungsoberfl̈ache(vgl. Abb. 3.14) realisieren.In Ab-
schnitt6.3wird hieraufnochgenauereingegangenwerden;andieserStellesollenlediglich einigeGrundideen
von CARESSim Kontext deranderenin diesemKapitelvorgestelltenDatenanalysesystemeskizziertwerden.

Abbildung3.14:DasAuswertungssystemCARESS

CARESSist ein men̈ubasiertes,interaktivesInformationssystemfür die (Krebs–)Epidemiologie,dassei-
nenSchwerpunktauf die raumbezogeneDatenanalyselegt. Die unterliegenderelationale,durchdasDBMS
ORACLE verwalteteDatenbankentḧalt multidimensionaleDatenzu Mortalitäts-undInzidenzf̈allensowie der
Nieders̈achsischenBevölkerungim zeitlichenVerlauf, weiterhin VergleichsdatenandererKrebsregister und
künstlicheStandardbevölkerungen.Im RahmenepidemiologischenUntersuchungen,von denenparallelmeh-

reredurchf̈uhrbarsind,wird die zu betrachtendeStudienpopulati-
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Abbildung 3.15: DasInteraktionsmodell
von CARESS

on jeweils übereineNiedersachsenkartesowie verschiedeneMas-
kenmit weiterenAttributen(Geschlecht,Alter, Zeitraum,Art der
Erkrankung)eingegrenzt.Weiterhinwird auchdie jeweils interes-
sierendeAggregierungsebenefestgelegt.

Anschließendkönnenauf demsofestgelegtenDatenraumun-
terschiedlicheVisualisierungenvorgenommenwerden: Tabellen,
thematischeKarten,Altersverteilungenin Balkendiagrammenso-
wie zeitlicheVerläufein Kurvendiagrammen.In jederDarstellung
könneninteraktiv diedarzustellendeMaßzahl,diezuverwendende
Standardpopulationsowie weitere,auswertungsspezifischePara-
metereingestelltwerden.Soist etwain derin Abb. 3.14gezeigten
KartezwischenverschiedenenKartentypen,verschiedenenSkalen
undGruppenanzahlenzur Einfärbungzu wählen.Ausgehendvon
einerthematischenKartekönnenschließlichnocheineReihevon

ClusterindizeszurBewertungvonHeterogeniẗatundräumlicherAutokorrelationderErkrankungszahlenermit-
telt undmit einerReihezugeordneterMaßzahlenangezeigtwerden.DasdurchCARESSuntersẗutzteInterakti-
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Statistikpakete d + d e d e d ++

Analysesprachen d d + e + e ++ ++

(Interaktive) Visualisierung d e d d +(+) e e e
OLAP–Tools +(+) ++ d d d e d +

Datenfluß–Umgebungen d d ++ ++ + d + ++

Statistik–Expertensysteme e e d e e ++ d e

CARESS + + d e + e d d

VIOLA ++ ++ ++ ++ ++ + + d

Tabelle3.1: Gegen̈uberstellungzentralerKlassenvon DatenanalysesystemenundEinordnungdieserArbeit

onsmodellfindetsichin Abb. 3.15.Esist gegen̈uberderfreienNavigationin datenflußbasiertenUmgebungen
deutlicheingeschr̈ankt und zeichnetsich vor allem durchdie Fokussierungauf die Visualisierungaus. Von
dort auskönnensowohl neueMaßzahlberechnungenangestoßenalsauchdie jeweiligenSelektionsparameter
manipuliertwerden,woraufsichdie Darstellungdynamiscḧandert.Ein Linking zwischenGraphikenist nicht
vorgesehen.

3.7 Zusammenfassungund Ableitung von Anforderungenan dieseAr -
beit

In diesemKapitelwurdeeineKlassifizierungvonSystemenzurDatenanalysemit ihrenjeweilsuntersẗutztenIn-
teraktionsmodellenvorgestellt.Abschließendstellenwir in Tab. 3.1nochmalsalleSystemklassenim Hinblick
aufeinigespezielleCharakteristikasowie denUmfangderUntersẗutzungdervier grundlegendenInteraktions-
klassengrobgegen̈uberundleitendarauszentraleAnforderungenanVIOLAab. Wennauchdie vorgenomme-
nenEinstufungenvon geringer( f ) übermäßige( g ) bis zu guter(+) undsehrguter(++) Berücksichtigungder
betrachtetenKriterien im Einzelfall nicht immereindeutigundklar abzugrenzensind,zeigtTab. 3.1 dochdie
jeweiligenTendenzenderSystemausrichtung.

Zunächsteinmalspielt die Untersẗutzungeineszugrundeliegendenmultidimensionalen(matrixbasierten)
Datenmodellsmit seinenspeziellenEigenheitennebeneinemallgemeinflexibel angelegtenDatenmanagement
für VIOLAeinezentraleRolle. Hier zeigensichParallelenzuOLAP–Tools,denenjedochteilweisedieformale
GrundlagederDatenmodellierungfehlt. Bei CARESSbleibt dermultidimensionaleCharakterderDatenweit-
gehendvor demAnwenderverborgen,sodaßnichtalleMöglichkeitendesDatenmodellsausgescḧopft werden
können.Die meistenAnalysesystemebieteneineeinfachematrixbasierteDatensicht,wobeidasDatenmanage-
mentfür Statistikpaketeeineüberdurchschnittlichgroßeundfür VisualisierungssystemeeinegeringereRolle
spielt. Statistik–Expertensystemeuntersẗutzeni. a. lediglich einenrudimenẗaren,relationalenZugriff auf die
Basisdaten.

VIOLAsoll,wie diemeistenanderendatenflußbasiertenAnalysewerkzeuge,einegrößtm̈oglicheFlexibilit ät
in derAbfolge von Analyseinteraktionenbieten(demrechtenModell ausAbb. 3.8 entsprechend).Matrixba-
sierteAnalysesprachenragenaufgrundderexpliziten IdentifizierbarkeiteinzelnerAnalyseschritteundderhier
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resultierendenWiederverwendbarkeitvonZwischenergebnissenunterdiesemAspektausdenübrigenSystem-
klassenheraus,ermöglichenjedochkeineinteraktiveManipulationbereitsgenutzterOperationen.

Nebender Navigation in Form einesfreien ManövrierensüberdenExplorationsprozeßwird in Tab. 3.1
auchdie visuelleProgrammierung,alsodie direkteInteraktionmit VerfahrenundDatenübereinegeeignete
Benutzungsschnittstelle,alseigener, für VIOLAbedeutsamerAspektherausgestellt.Diesist naẗurlich zugleich
die Domäneder vorgestelltenDatenflußumgebungen;einigeAnsätzeeiner(nicht nur auf Visualisierungspa-
rameterbeschr̈ankten)Programm–Manipulationzeigenauch— vor allem im Hinblick auf die Datenwahl—
einigeOLAP–undVisualisierungstools.

Letzterepropagierenbesondersdie entsprechendeunmittelbareInteraktionmit Analyseergebnissen,also
die Nutzungvon Visualisierungenzur SteuerungdesDatenmanagementsund (häufig)auch— in Form eines
Linking — zurVerkn̈upfungvonGraphiken.DieserAspekt,derin fastallenSystemklassenmehroderweniger
umfassendumgesetztist, bildetschließlichdie letzteSäulederKonzeptionvonVIOLA. Hierbeisinddatenfluß-
basierteAnsätzezur interaktivenBildbearbeitung,wie sie in z.B. in denAnalyseumgebungenAVSoderIBM
Data Explorer realisiertwurden,auf dasmultidimensionaleDatenmodellunddaraufdefinierteOperatorenzu
übertragen.

Insgesamtsoll VIOLAsomit im wesentlicheneineKombinationderSẗarkenvon
À Datenflußumgebungen,
À Systemenzur interaktivenVisualisierungund
À OLAP–Tools

bieten. Die wissensbasierteVerfahrenswahlfindet insofernBeachtung,als einegenaueBeschreibung der je-
weils untersuchtenDatendurchMetadaten/Typsystemeund somit einesyntaktischeund semantische,nicht
aberpragmatischeBewertungder Anwendbarkeitvon Analyseverfahrenerfolgensoll. Im Hinblick auf die
Einbeziehungdar̈uberhinausgehenderAspekte,wie etwader Charakterisierungvon Analysezielenoderder
Berücksichtigungvon Werteverteilungenbei der Einstufungder SinnhaftigkeiteinerVerfahrensanwendung,
soll VIOLA nicht an wissensbasierteSystemeheranreichen.12 Die ErweiterbarkeitdesSystems(eineSẗarke
matrixbasierterAnalysesprachen)wird sich auf die Definition klarer Schnittstellenzur (textuellen)Program-
mierungneuerBausteinebeschr̈anken. Eine (zun̈achst)als BasisangestrebteVerfahrensbibliothekwird in
grundlegendenVerfahrenfür die Krebsepidemiologiebestehen.Im Hinblick auf die Breite der angebotenen
FunktionaliẗatkannVIOLA somit (zumindestzun̈achsteinmal)bei weitemnicht mit allgemeinenStatistikpa-
ketenmithalten,erlaubtaberdie Konzentrationauf einespezielleVerfahrenspalette,die von einerkonkreten
Anwendungsdom̈aneben̈otigt wird.

12WennaucheineBearbeitungdieserThematikdenRahmendieserArbeit sprengenwürde,wäreeineentsprechendeFortführungder
Konzeptevon VIOLAnichtsdestowenigersehrgutvorstellbar. Wir kommenhieraufin Kapitel 7 nochmalskurz zusprechen.



Kapitel 4

MADEIRA — ein logischesModell zur
Beschreibung aggregierter
Datenbesẗande

Die AnalyseumgebungVIOLA zielt auf die multidimensionaleDatenanalyse.Somitsindeszumeinenmulti-
dimensionaleDatenstrukturen,alsoMakrodatenim SinnederAusführungenin Abschnitt2.3,dievondenVer-
fahrenderDatenanalyseverarbeitetundberechnetwerden.Zum anderenergebensichausdensomodellierten
Strukturenaberauchbereitsdie grundlegendenOperationenzur Navigation in Datenbesẗandensowie Anfor-
derungenaneinzusetzendeKontrollstrukturen.Mehr noch,eineumfassendeAlgebraauf multidimensionalen
Datendefiniertgeradedie Analysebausteinein der datenflußbasiertenUmgebung. Somit wird die herausra-
gendeBedeutungder Datenmodellierungfür VIOLA deutlich: DasDatenmodellspezifizierteineeinheitliche

”
DataLanguage“ [Dye90],aufderenGrundlagediedurchgef̈uhrtenUntersuchungengenaubeschriebenwerden

können.1 EsbildetdasBindegliedzwischenderzugrundeliegendenDatenbank,dervisuellenProgrammierung
derDatenverarbeitungundderVisualisierungderbetrachtetenInformationen.

Bisherin derLiteraturvorgestellteDatenmodelle(vgl. Abschnitt2.3.3)konzentrierensichim wesentlichen
auf die syntaktischeBeschreibung multidimensionalerDaten. Sie bietenmächtigeOperatorenzur Generie-
rung komplexer Datenbankanfragen,betrachtenjedochnicht denProzeßder nachfolgenden(oderauchvor-
angegangenen)Datenanalyse.Insbesondereerlaubensie keinederartgenauesemantischeModellierungder
ZusammenḧangezwischendenverarbeitetenDatenstrukturenbzw. zwischendiesenunddenmodelliertenAn-
wendungsobjekten,wie sienötig ist, um durchgef̈uhrtekomplexe Datenanalysenin ihrer Gesamtheitwirklich
genaubeschreiben,nachvollziehenund mit anderenUntersuchungenvergleichensowie auchdenkorrekten
und sinnvollen Einsatzvon Verarbeitungsverfahrenauf bestimmteDatens̈atzebegründenzu können.Gerade
vielen im Kontext von OLAP entstandenenDatenmodellenmangelteshierzu— im Gegensatzzu denin Ab-
schnitt2.3.3vorgestelltenModellenälterenDatums,z.B. STORM [RS90] oderMefisto[FMENR89] — ander
Berücksichtigungvon Metadatenauf derEbeneder Datensemantik.Vor allemsind hierbeieinedifferenzier-
te Betrachtungvon Kategorienhierarchiensowie desTyps der summarischenDatenbzw. der Definition von
Analyseverfahrenhervorzuheben.

Vor diesemHintergrundwird in der vorliegendenArbeit dasDatenmodellMADEIRA(Modelling Analy-
sesof Data in EpidemiologicalInteRActivestudies) entwickelt,dasgenaudieseAspektein dasZentrumder
Betrachtungstellt. So erfordertdie flexible Untersẗutzunginteraktiver UntersuchungeneinegenaueModel-
lierung der betrachtetenZusammenḧange,um denBenutzervon automatisierbarenEntscheidungenbefreien
zu können,ihm auf seineBed̈urfnisseangepaßte,intuitiveMöglichkeitenzur Parametrisierungvon Untersu-

1In ähnlicherWeisebildenverschiedeneGittermodelledie Basisfür viele (geradeauchdatenflußbasierte)Analysesystemeim Bereich
derBildverarbeitungundwissenschaftlichenVisualisierung(vgl. etwa[KBS94,HDP93,HLC91]).
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92 Kapitel 4. DasDatenmodellMADEIRA

chungenzu gebenundbei alledemeinesemantischklareundeindeutigeSpezifikationvon Auswertungenzu
gewährleisten.

Der folgendeAbschnitt4.1 faßtzun̈achstnocheinmalwichtigeAspekteexistierendermultidimensionalerDa-
tenmodellezusammen,umaufdieserBasisdenmit MADEIRAverfolgtenAnsatzbesserbeschreiben,einordnen
undabgrenzenzu können. Anschließendwird dasDatenmodellMADEIRA im Detail vorgestellt. Als erstes
werdenin Abschnitt4.2 KategorienundDimensionenalsGrundelementezur Klassifikationvon Mikrodaten,
anschließendDatenr̈aumezur Darstellungvon Makrodatenund schließlichin Abschnitt4.3 Operationenauf
Makrodatenformaldefiniert.DerDiskussionvonMetadatenzurBeschreibungvonTypensummarischerDaten
sowie von weiteren,für dasDatenmodellselbstnicht weiterrelevanten,aberfür die korrekteundkomfortable
Datenverarbeitungim Rahmenvon VIOLA um sowichtigerenHintergrundinformationenist derAbschnitt4.4
gewidmet. Abschließendfolgt nocheinkurzesFazit in Abschnitt4.5. KonkreteBeispielewerdenjeweilsdem
BereichderKrebsregistrierung,wie eretwadurchdasin Abschnitt3.6geschilderteBasisszenariofür CARESS
umrissenwurde,entnommen(vgl. auchAbschnitt1.2).

4.1 Charakterisierung von MADEIRA

Es gibt inzwischeneine Vielzahl von Ansätzenzur ModellierungmultidimensionalerDaten, von denenin
dieserArbeit in Abschnitt2.3.3nur einigewenigeund auchdie nur im Hinblick auf ihre herausragendsten
Charakteristikavorgestelltwerdenkonnten.Im folgendenwerdeneinigefür dieseArbeit undinsbesonderefür
denmit MADEIRAverfolgtenModellierungsansatzbesondersinteressanteAspekteeinigerausgewählterDa-
tenmodellegegen̈ubergestellt. AnschließendwerdenhierauswesentlicheModellierungszielevon MADEIRA
abgeleitetsowie zentraleEigenartendiesesModellsanhandeinerEinordnungin denangewendetenKriterien-
katalogerläutert.

4.1.1 Klassifizierung ausgeẅahlter multidimensionaler Datenmodelle

Die nachfolgendeDarstellungorientiertsich an zwei vergleichendenÜbersichten̈uberverschiedenemultidi-
mensionaleModellierungsans̈atzein [SBHD98] und [PJ99]. Über die dort vorgenommenenBetrachtungen
hinauswurdenhier nochdrei ModelleausdemUmfeld statistischerDatenbankenaufgenommen,nämlichMe-
fisto [RR93], dasADaS–Modell [BRT96] sowie derMETAMOD–Ansatz[Fro97]. WeiterhinwurdederKrite-
rienkatalogum die Unterscheidungvon MOLAP undROLAP, die HerstellungeinesMikrodatenbezugssowie
dieIntegrationvonMetadatenerweitert.DieseAspektedienenzumeinenzurbesserenAbgrenzungderhinzu-
gekommenendrei Modelleundspielenzumanderenauchfür MADEIRAeinebesondereRolle im Kontext der
genauenModellierungderDatensemantik.

Im einzelnenwerdenin Tab. 4.1 folgendeAspektezum grundlegendenModellierungsansatzsowie zur
Repr̈asentationvon Kategorien,Maßzahlenund Operationengegen̈ubergestellt(

”
-“ stehtin Tab. 4.1 jeweils

dafür, daßeinAspektdurchdasbetreffendeModell nicht ber̈ucksichtigtwird):

MOLAP vs.ROLAP OrientiertsichdasModell aneinerrelationalenImplementierung(R),d.h. lehntsichdie
Repr̈asentationvonDatenẅurfelnaneinSternschemaan,indemetwaWürfelinstanzenalsListenbesetz-
ter Zellen in Tupelformdargestelltwerden?Sind bei einermatrixbasiertenModellierungBez̈ugezum
relationalenModell deutlicherkennbar(M/R)? Oderwird ein rein2 multidimensionalerAnsatzverfolgt
(M)?

Schema� Instanz Wird zwischenDatenschemaundInstanz,alsozwischenMetadatenundDatenklar unter-
schieden(

�
)?

2SofernMikrodatenbesẗandealsBasisdatenzugreifbarseinsollen,müssennaẗurlich auchhier BeziehungenzumrelationalenModell
hergestelltwerden,die jedochnicht die GestaltungderjeweiligenzentralenDatenstrukturenber̈uhren.
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Allgemein Kategorien Maßzahlen Verarbeitung
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STORM M � S � 2 - - - - � 2 ( � ) - DB2 -

Mefisto M - - - � - - - � ( � ) ( � ) - A

ADaS M - - - - � 4 - � 4 � ( � ) ( � ) DB2 A

Fröschl M � S ( � )? � � DB - � ( � ) � DB K/A

Agrawal etal. R - - ( � ) � � 5 Op. � - - � - A

Li & Wang R � I1 ( � ) � -5 - - - - � Op. A

Gyssensetal. R � I1 ( � ) � -5 Op. � - - � - A/K

Cabibboetal. M/R � S - � - Op. - - - � - A/K

Lehner M/R � S - - - - - ( � ) - - - A

Vassiliadis M/R - S � 3 - - - - - - - - A

Pedersenetal. R - S � - � = � ( � ) ( � ) - = A

MADEIRA M � S � � � DB � � � � DB A

1Lediglich die AggregierungsebenenselbstsinddurchdasSchema,derenBeziehungenjedochdurchfunktionaleAbhängigkeitender
Instanzenrepr̈asentiert.KategorienergebensichalleinausdenInstanzen.

2DerAspektist nicht vollständigin dasModell integriert,wird jedochinformell diskutiert.
3EswerdenoffenbarnurmengenwertigeMaßzahlen,nicht jedochmengenwertigeKategorienuntersẗutzt.
4Nur in zusammengesetztenADaS.
5Der Begriff der

”
Granulariẗat“ ist bei Agrawalundefiniertundauchbei Li bzw. GyssensaufgrundderschemabezogenenKategorien-

definitionundsehrflexiblenAggregierungnicht ganzeindeutig.

Tabelle4.1: MultidimensionaleDatenmodelleim Überblick

Kategorienhierarchien WerdenKategorienhierarchienexplizit modelliert? Falls ja, geschiehtdiesals Teil
von Schema(S)oderInstanz(I)?

MengenwertigeBeziehungenWerden mengenwertigeBeziehungen(Eigenschaften)durch entsprechende
mengenwertigeKategorienbzw. die Möglichkeit der Zuordnungmehrerer KategorieneinerAggregie-
rungsebenezu einemMaßzahlwertodereinerKategorieeineranderenDimensionuntersẗutzt (

�
)? Er-

folgt dies evtl. nur durcheineflexible Modellierungder Kategorienhierarchien,ohneesaberdar̈uber
hinausin derDatenverarbeitungspeziellzu ber̈ucksichtigen((

�
))?

Ad–hoc–Hierarchien KönnenüberdiemodellierteKategorienhierarchiehinausgehendeAggregierungsbezie-
hungenspezifiziertbzw. einzelneKategorienbeliebigzusammengefaßtwerden(

�
)?

Variable Granularit ät Könnenin einemDatenraumgleichzeitigDatenmit bzgl.einerodermehrererDimen-
sionenverschiedenerGranulariẗat gehaltenbzw. verarbeitetwerden,wennetwaBasisdatenmit unter-
schiedlichgenauenAngabenvorliegen(

�
)?

Maße � Kategorien WerdensummarischeundkategorielleAttributesymmetrischbehandelt?Gibt eskeinen
Unterschiedzwischenihnen(=), kannmansiedurchspezielleOperatorenineinanderumformen(Op.),
oderist zumindestbeimZugriff auf die Basisdatenin derDatenbankwählbar, welcheMikrodatenattri-
butealskategorielleAttributegenutztundauswelchenWertesummarischerAttributeberechnetwerden
(DB)?
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KomplexeDatenwürfel WerdenmehrereMaßzahlenproDatenẅurfel untersẗutzt (
�

)?

Aggregierbarkeit WerdenTypensummarischerAttributezurUntersẗutzungderkorrektenautomatischenAg-
gregierungmodelliert(

�
)? Wird dieserZusammenhangallgemeinbeschriebenodersindlediglicheinige

wenigeausgewählteDaten-bzw. Aggregierungstypenvorgesehen((
�

))?

Metadaten SindüberdieBeschreibungderDatenstrukturenhinausgehendeMetadatenzurUntersẗutzungsta-
tistischerAnalysenvorgesehen?Handeltes sich hierbei lediglich um einzelneTexte oder spezielle
Aspektewie Versionierung,Nullwerte,Einheitenetc.((

�
)), oderwird ein umfassendesKonzeptvorge-

stellt sowie dessenNutzungim RahmenderAnwendungvon Verarbeitungsoperatorenmodelliert(
�

)?

Funktionsintegration KannderBenutzer(nahezu)beliebigeBerechnungsfunktionenim RahmendesDaten-
modellszur AuswertungmultidimensionalerDateneinbinden(

�
)? Ist diesevtl. nur im Rahmender

Datenaggregierungmöglich ((
�

))?

Mikr odatenbezugWird der BezugderMakrodatenauf die zugrundeliegendenMikrodaten,alsodie genaue
HerleitungderaggregiertenWerteausdenBasisdatenmodelliert(DB)? ExistierenOperatorenzur Ver-
knüpfungvon Makro- mit Mikrodaten(Op.) odersindbeidesowiesoin einheitlicherWeisemodelliert,
sodaßihre KombinationkeinebesondereBehandlungerfordert(=)?

Algebra vs.Kalk ül Wird eineAlgebra(A) anOperatorenund/oderein deklarativesKalkül (K) beschrieben?
Ggf. mit welchemSchwerpunkt:Algebra(A/K) oderKalkül (K/A)?

Es fällt auf, daßdie vier erstgenanntenDatenmodellesich im Hinblick auf die Einbeziehungvon Metadaten
allgemeinundspeziellzurUntersẗutzungderDatenaggregierungdeutlichvondenübrigenAnsätzenabgrenzen.
WährendältereArbeiten eine konzeptionellstrengmultidimensionaleModellierungverfolgen,bedingtdie
ImplementierungderneuerenModelleim RahmenvonDataWarehousingundOLAP–Werkzeugenhäufigeine
Fokussierungauf relationaleStrukturen.VermutlichauchausdiesemGrundewird im OLAP–Kontext häufig
eineSymmetrievon MaßenundKategorienpropagiert,die die Mächtigkeitder Modellestarkerḧoht, jedoch
dieklaremultidimensionaleModellierungverschwimmenläßt.

Die letzteZeile in Tab. 4.1 ordnetMADEIRA in die vorgenommeneKlassifikationsowie die Mengebe-
stehenderModelleein: DerstrengmultidimensionaleAnsatzausdemKontext statistischerDatenbanksysteme
wird kombiniertmit derklarerenModellierungvonKategorienhierarchiensowiederBereitstellungmächtigerer
Klassifikations-und Analysem̈oglichkeitenausdem OLAP–Umfeld. Details zur Zielsetzungvon MADEI-
RAwerdenim nachfolgendenAbschnittdiskutiert. Insgesamtwird sichauf der BasisobigerDarstellungals
SchwerpunktderModellierung,derMADEIRAausderMengebestehenderDatenmodelleheraushebt,die um-
fassendeIntegration differenzierterMetadatenzur Datensemantikherauskristallisieren:Zum einenwerden
Maßzahlen,ihre HerleitungausMikrodatensowie ihre BerechnungdurchAnalyseverfahrengenaubeschrie-
ben,wobeiaucheinebeliebigeErweiterungum neueMaßeundBerechnungswegeermöglicht wird; zuman-
derenwerdenauchKategorien(im Gegensatzzu allen vorgestelltenModellenunabḧangigvon, aberergänzt
durchAggregierungsebenen)in ihrer Semantikklarer und flexibler modelliert. Nur mit diesenBasiskonzep-
tenkanneinead̈aquateGrundlagefür die ModellierungundDurchführungexplorativer Datenanalysengelegt
werden.

4.1.2 Ziele der Datenmodellierungin MADEIRA

Im folgendenwerdennun einige grunds̈atzlicheÜberlegungenangef̈uhrt, die wesentlichenEinfluß auf die
Gestaltungvon MADEIRAhabenunddie vor allemauchallgemeindenEntwurf einesneuen, gegen̈uberexi-
stierendenAnsätzenandersartigenDatenmodellsmotivieren:

� MADEIRA soll dem logischenEntwurf bzw. genauerder Beschreibung deskonzeptionellenSchemas
multidimensionalerDatenbesẗandeaufderBasisdermultidimensionalenDatenmodellierungdienen(vgl.
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StandardliteraturzumDatenbankentwurf,etwa[MDL87, Vos99, HS95]). Währendbei vielenbestehen-
den logischenmultidimensionalenDatenmodellenein engerBezugzu einer Implementierungim re-
lationalenDatenmodellbesteht,zeichnetsich MADEIRAgeradedurch die starkeOrientierungan der
grundlegendenmultidimensionalenSichtweiseaus. Der konzeptionelleEntwurf, alsodie datenmodel-
lunabḧangigeDarstellungvon SachverhaltendesbetrachtetenWeltausschnitts,ist nicht Gegenstandvon
MADEIRA. EbensostehtdieeffizienteImplementierungmultidimensionalerSchematanicht im Kernder
Betrachtung.GelegentlichwerdendennochAspektedesphysischenEntwurfs,alsodersinnvollen Um-
setzungvon MADEIRA, kurz angerissen.EntsprechendtretenauchinterneundexterneSchema–Ebene
derANSI/SPARC–Architektur[TK78] in denHintergrund.

� Gegen̈uber anderenModellenstehtnicht die Definition einermächtigen,mit Analyse-und Formatie-
rungsoperatorenangereichertenDatenbankanfragesprache,sonderndie Formalisierungdesgesamten,
vielschrittigenAnalyseprozessesim Vordergrund. Somit sindnicht (nur) der persistenteDatenbestand,
sondern(gerade)auchdie transientenStrukturen,die im ZugeeinerDatenanalyseentstehenundverar-
beitetwerden,Gegenstandeiner insofernanwendungsnahenModellierung. Andersausgedr̈uckt: MA-
DEIRA dient in ersterLinie als GrundlageeinerKlassenbibliothekzur Realisierungeinesdatenbank-
basiertenAnalysesystems;erstanzweiterStellefolgt die ModellierungdespersistentenDatenschemas
einesmultidimensionalenDatenbestandes.

Entsprechendwerdenim Laufe diesesKapitelsauchverschiedentlichHinweiseauf spezielleAnwen-
dungsm̈oglichkeitender Konstruktedes Datenmodellsgegeben.

”
Anwendungsn̈ahe“ ist hierbei als

BerücksichtigungderspezifischenInformationsbed̈urfnisseundfunktionalenAnforderungenderexplo-
rativen Datenanalyse(auch,abernicht nur in der Krebsepidemiologie)anzusehen,nicht aberals Un-
tersẗutzungeineskonkretenAnwendungssystems.Bernsteinsprichtin diesemKontext von derDefiniti-
on einesInformationsmodells, daszugleichdie Grundlagefür die Datenverarbeitungin derAnwendung
bietet[Ber97].

� MADEIRAbeschreibtnicht einfachnur dieSyntaxmultidimensionalerDatenbesẗande,sondernverfolgt
in ersterLinie einemöglichstgenaueSpezifikationderSemantikvonMaßzahldefinitionund-berechnung
auf TeileneinernachverschiedenenAttributenklassifiziertenGesamtmengevon betrachtetenEinzelob-
jekten.Essoll ein für dieFormalisierungderexplorativenDatenanalysegeeignetesModell bereitgestellt
werden,dasdie korrekteund sinnvolle Auswahlund Anwendungvon Analysefunktionenuntersẗutzt.
HierzunötigeMetadatenwerdenmöglichstnahtlosin dasModell integriert.

� Im Hinblick auf eine einfacheHandhabung desAnalysesystemsbeschr̈ankt sich dasModell auf eine
grundlegendeDatenstruktur, den

”
Datenẅurfel“ , und derenKomponenten,die zwischendenBearbei-

tungsverfahrender Analyseumgebung ausgetauschtwerden. Dies spiegelt auchdenmultidimensiona-
len Charakterder Datenunmittelbarwider. Trotz der Genauigkeitder Modellierungsoll MADEIRA
so durch direkteUmsetzungdieserMetaphermöglichst versẗandlichund — wie auchbei Vassiliadis
[Vas98]formuliert — gegen̈ubervielenanderenModellenmöglichstintuitiv nutzbarbleiben.Insbeson-
dereunterscheidensichdurchDatenanalysenerzeugteDatenẅurfel in ihrerStrukturnichtvon persistent
gespeichertenMakrodaten.

Durch eineklare Trennungvon Schemaund Instanzwerdenexplizit Metadaten̈uberDatenẅurfel de-
finiert, die von der Extensionder Datenunabḧangigsind (im Gegensatzetwazu [Leh98], wo sich die
KategorieneinerDatenẅurfeldimensionauf in der (Mikrodaten–)ExtensionvorhandeneAuspr̈agungen
beschr̈anken).

MikrodatenspielenkeinewesentlicheRolle für Datenaustauschund -verarbeitung,müssenjedochfür
einzelneBetrachtungeninspizierbarsein. Außerdemkönnennaẗurlich auchBasisdatenin relationaler
Form vorliegen,sodaßein entsprechenderZugriff modellierbarseinmuß.

� Überlegungenzur effizienten,datenbankbasiertenImplementierungvon MADEIRAbzw. allgemeinder
interaktiven Bearbeitunggroßer Datenbesẗandestellen wir zugunstender Umsetzungder genannten
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Aspekte
”
Datenanalyseunterstützung“ und

”
umfassendeSemantikdefinition“ (zun̈achsteinmal3) zurück.

Mindestanforderungsoll die effizienteDurchführbarkeitdeskriptiverepidemiologischerStudienauf der
Basisvon MADEIRAsein.

Wie bereitsim einleitendenAbschnitt1.2dargestellt,habendie in AuswertungenderEpidemiologieun-
tersuchtenmultidimensionalenDatenr̈aumetypischerweiselediglicheinemittlereGröße,alsovonbiszu
wenigenMillionen Zellen.Ein Datenẅurfel kannsomit jeweils vollständigim Hauptspeichermateriali-
siertundverarbeitetwerden.KonkretbetrachteteDatenẅurfel4 sindi. a.(nahezu)voll besetzt,habenalso
nurwenigeNullwerte,wasauchfür einekonsequentmultidimensionaleModellierung(im Gegensatzzu
ROLAP–Ans̈atzen)spricht.Weiterhinkanndavon ausgegangenwerden,daßauchdieKategorienhierar-
chienaller DimensionenwährendderDurchführungeinerDatenanalyseim Hauptspeicherrepr̈asentiert
werdenkönnen.Somitmuß— nebendemeinfachenZugriff auf in derDatenbankabgelegteBasisdaten
— lediglich einehauptspeicherbasierteexplorative,alsoin Einzelschritteaufgel̈osteDatenanalyseeffi-
zientdurchMADEIRAuntersẗutztwerdenkönnen.DiesrechtfertigtdieVernachl̈assigungvon Aspekten
dereffizientenDatenverwaltung.

Insgesamtdefiniert die Größe der zugrundeliegendenDatenbasisbzw. der jeweils untersuchtenDa-
tenr̈aumedie einzigewesentlicheEingrenzungmöglicherAnwendungsdom̈anenvon MADEIRA. Ge-
nauergesagtist MADEIRAzwar konzeptionellsowie im Hinblick auf die MengeuntersẗutzterOpera-
tionenauchzur AuswertungsehrgroßermultidimensionalerDatenr̈aumeauf nahezubeliebigenGebie-
tenderManipulationmultidimensionaler, aggregierterDaten(etwaauchim Data–Warehouse–Bereich)
geeignet.Nur wärenvor einementsprechendenEinsatznochweitergehendëUberlegungenzur effizien-
tenRealisierungder Modellkonzepteanzustellen.5 Dies betr̈afe vor allem die dynamischeVerwaltung
großerKategorienhierarchiensowie denjeweiligen initialen Zugriff auf die Basisdaten,derdie interak-
tiv zu analysierendenTeildatenr̈aumebereitstellt. Zumindestbei

”
geschickter“ Auswahlsind diese—

analogzur Epidemiologie— seltensogroß,daßsieanschließendnicht hauptspeicherbasiertverarbeitet
werdenkönnten.

Ausdr̈ucklichnicht Gegenstandvon MADEIRAist die IntegrationheterogenerDatenbesẗande.Eswird da-
von ausgegangen,daßalle Basisdatenkonsistentund frei von widerspr̈uchlichenAngabensind und durch
eine einheitlicheMengevon Kategorien und Maßzahlenbeschriebenwerdenkönnen. Dies ist jeweils im
Vorfeld durcheineumfassendeQualitätssicherungzu gewährleisten(vgl. [JJQV99,Hin99]). Zumindestsoll-
ten möglicheInkonsistenzenbekanntseinund übergeeigneteMetadatenexplizit modelliertwerden,so daß
garantiertwerdenkann, daßentsprechendeDatenr̈aumenicht miteinanderverkn̈upft werden. Auch Daten-
schutzaspektewerdennur insofernber̈ucksichtigt, als sie sich durch die unterschiedlicheGenauigkeitvon
Angabenim RahmeneinerKategorienhierarchieoderdurchNullwerte modellierenlassen.StatistischeVer-
fahrenzur Anonymisierungvon Mikro- und Makrodatenwerdennicht betrachtet. Weiterhin werdenauch
keineÜberlegungenzum MaintenanceaggregierterDaten,alsozur Wahrungder Konsistenzzu denjeweili-
genMikrodatenbesẗanden,oderzur Wartungvon Datenbanken,etwazur Änderungoder Versionierungvon
DimensionenundKategorienhierarchien,angestellt.MADEIRAkonzentriertsichallein auf die Analyseeines
statischenDatenbestandes.

Als spezielleModellierungszielesindweiterhinfolgendeAspektezu nennen:

� Die zentraleOperationzur Navigationin denDatenbesẗandenist dieAggregierung.Zu ihrer bestm̈ogli-
chenUntersẗutzungist eineexplizite undklaresemantischeModellierung

3In Abschnitt6.2 kommenwir auf Möglichkeitenzur optimiertenUmsetzungderDatenverarbeitungin VIOLA, alsoderSpeicherung
vonMADEIRA–DatenstrukturenundderAusführungvonMADEIRA–Operationen,nochzu sprechen.

4Die Basisdatenbeständespannennaẗurlich mehrdimensionaleDatenr̈aumeauf, die deutlichmehrZellen enthaltenals etwaeinzel-
ne Erkrankungsf̈alle in der Datenbankgespeichertsind — nur wird in relevantenUntersuchungenjeweils lediglich ein kleiner Teil der
betreffendenDimensionenselektiertundüberalleanderenvollständigaggregiert.

5In diesemZusammenhangspielt sicherauchdie allgemeinanerkannteBevorzugungeinerrelationalengegen̈uber einermultidimen-
sionalenphysischenRepr̈asentationgroßerDatenr̈aumeeineRolle (vgl. Abschnitt2.3.4).
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� von Aggregierungsebenenund-hierarchienkategoriellerAttribute(in Grundz̈ugenähnlichwie bei
[CT98]),

� derDisjunktheitundVollständigkeit, alsoeinerSemantikvon Kategorien,sowie
� jeweils zu nutzenderAggregierungsfunktionen

erforderlich. Dies bildet auchdie Voraussetzungfür die problemloseIntegration von unterschiedlich
granularenDatenbesẗandenausverschiedenenDatenquellen,wie siehäufigin derEpidemiologievorzu-
nehmenist. Die Modellierungsoll unabḧangigvon denverwaltetenMakrodatenbeständen(statisch)als
Teil desDatenschemaserfolgenundauchnichtauf relationalrepr̈asentierteHilfsinformationen,etwazur
dynamischenSpezifikationderAggregierungsbeziehungen,zurückgreifen.

� Weiterhinmüssenauchdie jeweils betrachtetenObjektmengen,derenEigenschaftensowie die Rollen,
in denenObjektejeweilsauftreten(überwelchePopulationensollenAussagengemachtwerden,welche
liefernlediglichReferenzwerteetc.),in dieModellierungeinbezogenwerden,umexakteOperationsdefi-
nitionenzuermöglichen.Esist alsoeinausdr̈ucklicherBezugzu denjeweilsbeschriebenenMikrodaten
herzustellen.

� Auch die UntersuchungmengenwertigerEigenschaftensoll (wennauchin begrenztemUmfang)vorge-
sehenwerden.Die meistenbestehendenModelleschließendieseentwedervereinfachendundin Erman-
gelungeinergenauenAggregierungs–Semantikausoderaberbehandelnsie— im Rahmensehrflexibler
KategorienhierarchienundAggregierungen— nichtgesondert,waszuunklarenodersogarirreführenden
Analyseergebnissenführenkann. In vielen Anwendungsgebietenvon OLAP spielenmengenwertige
EigenschaftenauchkeinegroßeRolle, geradeaberin der Krebsepidemiologieexistierenverschiedene
mengenwertigeBeziehungen,etwazwischenPatienten,Tumoren,Behandlungenund Meldungenvon
Fällen,die in dieserForm zuber̈ucksichtigensind.

� Die Möglichkeit,mehrereMaßzahlenpro Datenẅurfel zu führen,soll zumeinendiesemantischeGrup-
pierungvon Datenerleichternundzumanderenauchdie Grundlagefür eineklareDefinition derVerar-
beitungvonDatenẅurfeln liefern: ErstwerdenDatenẅurfel in ihrerDimensionaliẗat

”
passend“ gemacht

unddannzu einem
”
komplexen“ Datenẅurfel integriert, auf demanschließendlokaleOperationenaus-

geführtwerdenkönnen.

� Nebender Aggregierungsind weiteregrundlegende,anwendungsunabhängigeOperationendesDaten-
managements(wie RestriktionoderVereinigung)zur Navigation durchmehrdimensionaleDatenr̈aume
zu modellieren.Datenanalysefunktionensollennicht direkt Teil der in MADEIRAdefiniertenAlgebra
sein,vielmehr spezifizierenMaßzahlenjeweils möglicheWege zu ihrer eigenenBerechnung,auf die
dannin einerallgemeindefinierten

”
Maßzahlberechnungsfunktion“ in flexibler und leicht erweiterba-

rer Weisezurückgegriffen werdenkann. Die eindeutigeundkorrekteMaßzahlberechnungist durchdie
umfassendeBeschreibungvon (Quell–)Datenr̈aumendurchsummarischeund kategorielle Attributezu
ermöglichen. Eine großeRolle — auchzur ad̈aquatenInformationdesBenutzers— spielenhierbei
vielfältigeMetadaten,dievor allemTyp undEntstehungderbetrachtetenDatenspezifizieren.

� In derAnalyseumgebungwerdendurchAnwendungstatistischerFunktionenDatenẅurfel mit komple-
xen Maßzahlenerzeugt,die nicht mehrohneRückgriff auf die Basisdatenweiter zu aggregieren,ge-
schweigedennzu disaggregierensind. Um trotzdemein effizientesNavigieren durch derartigeDa-
tenr̈aumezu ermöglichen,aberauchim SinneeinerhohenFlexibilit ät derAuswertungsollenauchun-
terschiedlichgranulareDatenin einemDatenẅurfel kombiniertzu materialisierensein.Hieraufkönnen
dannunmittelbardie gewünschtenRoll–up–und Drill–down–Operationendurchgef̈uhrt werden. Wei-
terhingestattetdiesdieEinbindungundVerarbeitungunterschiedlichdetaillierterBasisdaten.

� Dem datenflußorientiertenPrinzip entsprechend,wird im Kern eineAlgebravon Basisoperatorenauf
Datenr̈aumen,kein deklarativesKalkül ben̈otigt. Daraufaufbauendist naẗurlich aucheinedeklarative
Anfragespezifikationdenkbar.



98 Kapitel 4. DasDatenmodellMADEIRA

EinigeweiterespezielleAnforderungenanMADEIRA, insbesonderemotiviert anhandvon Beispielenaus
demAnwendungsgebietder Epidemiologie,werdennochim Laufe desKapitelsanhandvon Beispielenvor-
gestellt.Insgesamtsoll ein KompromißgefundenwerdenzwischenderBeschr̈ankungauf möglichsteinfache
Datenstrukturen,dieeineintuitiveSystembedienungermöglichen,undderGewährleistungderjeweilsnötigen
Flexibilit ätundAusdrucksm̈achtigkeit.Teilweisemögendie nachfolgendenDefinitionenevtl. etwaskomplex
undaufwendigwirken— siebeschreibenjedochlediglichgenaudas,wasderDatenanalystsonstintuitiv nutzt
undtut, wasjedochin anderenDatenmodellenhäufignicht explizit formuliert wird, sodaßAnalyseergebnisse
nicht immerklar undeindeutigzu interpretierensind.

In die Konzeptionvon MADEIRAfließenIdeenausverschiedenender vorgestelltenDatenmodellesowie
grundlegendeAspekteder relationalenund objektorientiertenModellierungein. Vom Grundprinzipher, vor
allemin der induktivenKompositionaller EntitätstypenausPrimitivenmit klar definierterSemantik,ist MA-
DEIRA jedocheinneuartigerAnsatzzurModellierungmultidimensionalerDaten.

In denDefinitionendiesesKapitelsbezeichnen

� Kleinbuchstaben� a �	�	�	��
 jeweils einzelne, Großbuchstaben� A �	�	���
 Mengenvon Entitätensowie fettge-
druckteGroßbuchstaben� A �	�	�	��
 MengenvonMengen,

� AngabenderForm a � ai dieKomponenteai einerStruktura ��� a1 � a2 ���	�	��� an 
�� i � 1 �	�	�	��� n,

��� die Mengeder (positiven)naẗurlichenZahlenmit � 0 � ����� 0 � , � die Mengederganzenund � die
derreellenZahlen,

��� dieMengederbooleschenWertetrue undfalse,

� 2M die PotenzmengeeinerMengeM, � M die Mengealler Multimengen6 überM sowie M ����� i � � 0
M i

die Mengealler geordnetenendlichenTupel mit ElementenausM und M !"� � i � � M i die MengeM �
ohnedasnullelementigeTupel,

�$# X %Y % & & &
A %B % & & & dieMengeallerFunktionenf : A ' B '(�	�	��) X ' Y '(�	�	� sowie

� Punkte
” * “ alsFunktionsargumentejeweilsbeliebigebzw. nichtnäherspezifizierteWerte(z.B. ist

”
f � * 
+�

g � a � * 
 “ je nachKontext dieKurzschreibweisefür
”
,

b: f � b
-� g � a � b
 “ oderfür
”
.
b: f � b
-� g � a � b
 “ ).

Soweit nichtandersangegeben,stammenIndizes(etwai in ai) jeweilsaus� 0. Bei derWahlvonFunktions-
namenwurdefolgendeRegel zugrundegelegt: Funktionen,dieBerechnungsvorschriftenspezifizieren,werden
übereinenkurzenIdentifikator

”
name“ mit f namebezeichnet,z.B. f aggr für eineAggregierungsfunktion.Die

gleicheGestalthabenFunktionsnamen,die andere,als statischanzusehendeBeziehungenbeschreiben,etwa
die Extension(die MengederZellwerte)einesDatenraumsf ext. Dagegenwird für dynamischeZuweisungen
frei definierterMetadaten,wie z.B. beschreibenderTexte zu einemDatenraum,ein beliebigerFunktionsbe-
zeichnerverwendet(etwadescription�/
 ). In Einzelf̈allenwird von dieserKonventionabgewichen,wennesder
VerdeutlichungbestimmterSachverhalteundZusammengeḧorigkeitendient.

Auf die Vergabevon Objektbezeichnernoder -identifikatorenwird in diesemKapitel jeweils verzichtet.
Diesbez̈uglicheÜberlegungenwerdenjedochnochkurz in Abschnitt4.4.1diskutiert.Weiterhinwird in Struk-
turena �0� a1 �	���	��� an 
 formalnichtunterschieden,obeineKomponenteai alsTeil einerKomposition(

”
a besteht

ausa1 �	�	�	��� an“ ) odernur als Referenzauf eineEntität (
”
a hat einenVerweisauf bzw. einebestimmteBezie-

hungzu a1 �	�	���1� an“ ) anzusehenist. Somitsindprinzipiell auchrekursive Definitionenmöglich. Die jeweilige
Semantikist im EinzelfalldemKontext zu entnehmen.

Im Laufe diesesKapitelswerdeneinigepolymorpheOperatorendefiniert. In denDefinitionenwird der
jeweilsbetroffeneWertebereichdurcheineentsprechendeIndizierungin Hochstellungkenntlichgemacht(etwa

” 2 K“ für die Äquivalenzvon KategorienK). Diesewird jedoch,soweit der BezugausdemZusammenhang
jeweils klar ist, im Anschlußdaranmeistweggelassen.

6EineMultimengeist eine
”
Menge“ , in derElementemehrfachvorkommenkönnen.Elementevon MultimengenN 354 M übereiner

MengeM werdenals Tupel 6 m7 n 8 mit m 3 M und n 394 0 geschrieben,wobei n die Anzahl der Vorkommenvon m in N angibt,d.h.
n :<; = x 3 N ; x : m>1; . Anstellevon 6 m7 1 8 wird aucheinfachmgeschrieben;ein Tupel 6 m7 0 8 symbolisiertm ?3 N.
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4.2 Die Entit ätstypenim MADEIRA–Modell

Die BasisdeshiervorgestelltenDatenmodellsbildetdieobjekt–orientierteModellierungderAnwendungswelt:
Objektmengenwerdendurch Eigenschaftenbeschrieben,derenAuspr̈agungenKategorien genanntwerden.
Objektekönnenin unterschiedlichenRollenbetrachtetwerden;WertebereichevonEigenschaften,alsoMengen

”
gleichartiger“ KategorienwerdenalsDomänenbezeichnet.Grundideenzu dieserArt derBetrachtungsowie

DefinitionendergenanntenBegriffe führtAbschnitt4.2.1ein. Auf dieserGrundlagewerdenin Abschnitt4.2.2
(relationale)Mikrodaten, diedurchrelationaleAttributebeschriebenwerden,modelliert.

Kategorienkönnenzu Aggregierungsebenenzusammengefaßtwerden,diewiederumdie Bausteinefür die
Definition von Kategorienhierarchien liefern. Der Begriff der Dimensionwird in dieserArbeit weitgehend
synonym zurKategorienhierarchieverwendet.Die eindeutigeDimensionzueinerDomänekapselteineausge-
zeichneteKategorienhierarchie,stelltsomiteinenfür dieAnwendunginteressierendenAusschnittderDomäne
sowie dieBeziehungenderjeweiligenKategorienuntereinanderzusammenundbildet zugleichdie Grundlage
für dieUnterscheidungein- undmengenwertigerEigenschaften(Abschnitt4.2.3).

Abschnitt4.2.4stellt einigespezielleEigenschaftenbzw. Variantenvon DimensionenundAggregierungs-
hierarchienbeispielhaftvor, wobeiinsbesondereδ–Kategorienbetrachtetwerden,dieAngabenderForm

”
Ka-

tegorie k, ohnenähere Angabe“ umschreiben.
Bevor in Abschnitt4.2.6Makrodatenin GestaltvonDatenr̈aumenalszentraleDatenstrukturvonMADEIRA

sowie verschiedeneSichtenauf dieseeingef̈uhrt werden,modelliertAbschnitt4.2.5kategorielle undsumma-
rischeAttributealsderenKomponenten(analogzu denrelationalenAttributenvon Mikrodaten).Ähnlich wie
kategorielleAttributeaufderGrundlagevon DomänenundDimensionendefiniertsind,stützensichsummari-
scheAttributeaufdie Definitionvon Maßzahlen̈uberDatentypen, denenspezifischeAggregierungsfunktionen
zur Zusammenfassungvon MaßzahlwertenaufeinerjeweilsgröberenGranulariẗatsstufezugeordnetsind,ab.

Abschließendwerden— vor demHintergrundderUnterscheidungzwischeneinerrelationalbasiertenund
derhierverfolgtenstrengmultidimensionalenModellierungvonMakrodaten— in Abschnitt4.2.7dieVerwen-
dungvon Tupelnvon KategorienverschiedenerDimensionenzur Beschreibungzusammengesetzterkategori-
eller Attribute— quasiein Mittelweg beiderBetrachtungsweisen— sowie in Abschnitt4.2.8die Abgrenzung
von DatenschemaundDatenbankextensiondiskutiert.

Ein einfachesBeispiel ausder Krebsregistrierungmag zur Verdeutlichungobiger Begrifflichkeiten dienen:
Ein typischerMakrodatenraumentḧalt z.B. ein summarischesAttribut Fallzahl; die Datenwertesind gem̈aß
der kategoriellen Attribute Untersuchungsgebietund Untersuchungszeitklassifiziert. Das Fallzahl–Attribut
beschreibtdie MaßzahlAnzahlmit � 0 als DatentypundderSummationals Aggregierungsfunktion̈uberalle
Eigenschaften.In diesemeinfachenFall beziehensich alle Attribute desDatenraumssowie der Datenraum
selbstlediglich auf dieObjektmengePersonenin derRolle Studienpopulation. Die beidenkategoriellenAttri-
buteenthaltenMengenvon LandkreisenundJahresangabenalsKategorienausderDomäneGebietbzw. Zeit
zur Beschreibungder Personen–EigenschaftenWohnortzumDiagnosezeitpunktundZeitpunktder Diagnose.
Auf diesenDomänensindalsAggregierungsebenenGemeinden, LandkreiseundBundesl̈anderbzw. Monate,
JahreundJahrzehntedefiniertundjeweilsdurcheineentsprechende,kanonischdefinierteKategorienhierarchie
in einerDimensionrepr̈asentiert.Als DatenbasiszurBerechnungdesFallzahldatenraumskannz.B. einMikro-
datenraumFalldatenbasisgedienthaben,derin relationalerFormAngabenzuEinzelf̈allenmit denrelationalen
AttributenAdresse, Erkrankungsdatumetc.macht.

Im Laufe desKapitels werdenwir diesesBeispiel im Rahmender BetrachtungeinzelnerEntitätstypen
von MADEIRAnochvertiefensowie anhandähnlicherSzenarienweitereTeilaspekteder Datenmodellierung
diskutieren.EineumfassendeDarstellungderNutzungvon MADEIRA in derKrebsepidemiologiefindetsich
in Abschnitt6.3.

Abbildung4.1 gibt in einemUML–Klassendiagramm(vgl. [FS98]) in Form eines
”
Meta“ –Schemasvon MA-

DEIRA einenÜberblick überdie in diesemAbschnitteingef̈uhrtenStrukturen,ihre gegenseitigenAbhängig-
keitensowie die entsprechendenDefinitionen.Hiermit soll ein ersterEindruckvon derArt derModellierung
multidimensionalerStrukturenin MADEIRA, von derBeschreibungvon Mikro- undMakrodatendurchunter-
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Abbildung4.1: UML–Klassendiagrammderin MADEIRAdefiniertenEntitätstypen

schiedlichgearteteAttributeundvomgewähltenAnsatzzurmetadatenbasiertenDefinitionvonDatensemantik
vermitteltwerden.

Es fällt auf, daßDimensionenundAggregierungsebenennicht in die Definition andererTypeneingehen.
Dies liegt daran,daßsie lediglich inhärenteBeziehungenzwischenKategorienfür einenbestimmten,anwen-
dungsrelevantenTeil einerDomäneexplizit modellierenund so demBenutzervon MADEIRA übersichtlich
zug̈anglichmachen.Wir werdenhieraufim LaufedesAbschnittsnochzurückkommen.

BeziehungenzwischenEntitätsmengenwerdenin Abb. 4.1 unterschiedennach (exklusiver) Komposition,
(nicht exklusiver) Aggregationvon Teilkomponentenzu einemGanzenund einfacherAssoziationnicht ein-
anderunterzuordnenderEntitäten.Die einzigeGeneralisierungsbeziehungfindetsichzwischenDomänenund
Datentypen.7 Maßzahlenund summarischenAttributensind überqualifizierteBeziehungenAggregierungs-
funktionenzugeordnet,d.h. zu jederKombinationvonEigenschafte, ObjektmengeO undRolle r wird jeweils
genaueineAggregierungsfunktionreferenziert.Kursive Namenrepr̈asentierenalsatomarangeseheneEinhei-
ten. Grauhinterlegt sind für MADEIRA charakteristischeMetadaten,die jeweils als Beschreibung anderer,
ihnenzugeordneterEntitätenanzusehensind undeinewesentlicheErweiterunggegen̈uberexistierendenDa-
tenmodellendarstellen.EventuelleBeschriftungenvonDiagrammkantenkonkretisierenBeziehungenundsind
jeweils von links nachrechtsbzw. von obennachuntenzu lesen.

Nicht dargestelltist ausGründenderÜbersichtlichkeitdie Definition eigenschaftsspezifischerMaßzahlen:
Zu jederKombinationvon ObjektmengeundhieraufdefinierterEigenschaftläßtsicheineMaßzahldefinieren,
diediegenerellalsKategorienmodelliertenEigenschaftsausprägungenalsMaßzahlwerteauffaßt(Def. 4.16)—

7Um dendiskreten,kategoriellenCharaktervonDomänenzubetonen,sinddiesehier alseigenerEntitätstypangef̈uhrt.
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dieseMöglichkeit ist jedochauchnicht von sehrgroßerBedeutung. Weiterhin fehlen die wenigerzentra-
len, lediglichandereEntitätstypenspezialisierendenDefinitionenvon ein- undmengenwertigenEigenschaften
(Def. 4.10), δ–Kategorien(Def. 4.11)und speziellenSichtenauf Datenr̈aumeim Rahmender Modellierung
von Kennzahldimensionen(Def. 4.24–4.25)sowie dieBetrachtungzusammengesetzterkategoriellerAttribute,
EigenschaftenundDomänen(Def. 4.26–4.28).Zudemsind einzelnenEntitätenzugeordneteFunktionennur
dannals eigensẗandigeStrukturenrepr̈asentiert,wennsie — wie im Fall der Aggregierungsfunktionen— in
MADEIRAspezielldefiniertwerden.

Schließlichkommt dasUML–Diagrammauchohnedie Angabevon (Objekt–)Attributen(entsprechend
Instanzvariablen)zu Entitätsmengenaus,da derenwesentlichekonzeptionelleCharakteristikabereitsdurch
die untereinanderbestehendenBeziehungenspezifiziertsind. In Abschnitt4.4 kommenwir jedochin diesem
Sinnenoch auf entsprechendeMetadaten(vor allem zu Maßzahlenund Datenr̈aumen)zu sprechen.Diese

”
Attribute“ zielenvor allem auf Implementierungsaspektesowie in Gestaltzus̈atzlicherStrukturierungs-und

Beschreibungsmittelaufdie komfortableDatennutzungdurchdenEndanwender.

Abbildung4.1skizziertalsSchemaderEntitätstypeneinesDatenmodellslediglichdieMetadatenzurBeschrei-
bungderaufderBasisvon MADEIRAmodelliertenundverwaltetenDaten,nichtaberdiekonkreteGestaltder
Datenraumextensionen:Makrodatenr̈aumeenthaltenin denZelleneinesmultidimensionalenFeldesWerteaus
denWertebereichen,diedurchdieDatentypenderjeweiligenMaßzahlenbzw. summarischenAttributefestge-
legt sind; die ExtensioneinesMikrodatenraumsdagegenhat die Form einerRelationauf denDomänen,die
denjeweiligenrelationalenAttributenüberEigenschaftenbzw. beschr̈ankendeKategorienzugeordnetsind.

Bez̈uglich der Beziehungenzwischendenin Abb. 4.1 dargestelltenEntitätsmengenbesteheneineReihe
einschr̈ankenderConstraints,die im UML–Diagrammnichtdarstellbarsind:

� Die MengeallerKategorienwird durchDomänenpartitioniert.
� EineKategorienmengeauseinerDomäneumfaßt(ihremNamengem̈aß)nur KategorieneinerDomäne.
� Alle AggregierungsebeneneinerKategorienhierarchiebeinhaltennur Kategorien derjenigenDomäne,

aufderdie jeweiligeDimensionzurHierarchiedefiniertist.
� DurcheinrelationalesAttributbeschriebeneEigenschaftundbeschr̈ankendeKategoriebeziehensichauf

diegleicheDomäne.
� Die Eigenschaftenzu den relationalenAttributeneinesMikrodatenraumssind paarweiseverschieden

undbeschreibenauchdieObjektmengen,diedemMikrodatenraumzugrundeliegen.
� EineEigenschafteinerrollenbehaftetenObjektmengebeschreibtstetsdie jeweiligeObjektmenge.
� Alle einemkategoriellenAttribut zugeordnetenEigenschaftenbeziehensichauf die vom Attribut refe-

renzierteDomäne.
� Aggregierungsfunktionen,dieeinerMaßzahlodereinemsummarischenAttribut bzgl.einerEigenschaft

zugeordnetsind,aggregierengeradëuberdieDomäne,aufderauchdieEigenschaftdefiniertist.
� Alle kategoriellenAttributeeinesMakrodatenraumsbeschreibenpaarweisedisjunkteMengenvon Ei-

genschaftenzurollenbehaftetenObjektmengen.
� Die Mengeder rollenbehaftetenObjektmengeneinesMakrodatenraumsist gleich der Vereinigungder

rollenbehaftetenObjektmengenihrer summarischenundauchderihrerkategoriellenAttribute.
� Die AggregierungsfunktioneneinessummarischenAttributsergebensich unterBerücksichtigungvon

Charakteristikadesjeweiligen Makrodatenraumsausdenender Maßzahl,die dasAttribut beschreibt.
(DergenaueZusammenhangist zukomplex, um ihn andieserStelleexakt zuspezifizieren.)

DieseAufstellungsoll zun̈achsteinmallediglich zur besserenEinordnungdervorgestelltenKonzeptedienen.
DetaillierteMotivationenundFormalisierungenderBedingungenfolgenjeweils im RahmenderEinzeldefini-
tionenzur KonkretisierungundgenauenSpezifikationder in Abb. 4.1 dargestelltenEntitätsmengenim Laufe
diesesAbschnitts.
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4.2.1 Beschreibung von Objekteigenschaftendurch Kategorien

Um sp̈aterdie Modellierungvon Mikro- und vor allem Makrodatenformalisierenzu können,soll zun̈achst
einmalderBezugzu denjeweils repr̈asentiertenEntitätendesAnwendungsgebietshergestelltwerden.Deren
Beschreibung bzw. die Angabevon Auspr̈agungenihrer Merkmalebildet die Grundlagefür die Definition
von zun̈achstMikro- undaufbauenddaraufdannauchvon Makrodaten.Wir folgeneinemobjektorientierten
Ansatz:

Definition 4.1 (Objektmengen,Eigenschaftenund Rollen) Es sei î einenicht–leere Mengevon Objekten,
die im jeweiligenDiskursbereich betrachtet werdensollenund die durch EIGENSCHAFTEN auseinernicht–
leerenMengeï beschriebenwerdenkönnen.

EineAbbildungf eig: î") 2
ð

ordneeinemObjekto jeweilsdieMengeseinerEigenschaftenzu. � f eig
òñ 1 � e
 ,
alsodieMengeder durch eineEigenschaft e óôï beschriebenenObjekte,werdeauch als î e bezeichnet.

EineOBJEKTMENGE O õöî steheim folgenden—als
”
Klasse“ im SinneobjektorientierterModellierung

—stetsfür eineTeilmengedes
”
Objektuniversums“ î , diesich durch eineMengegemeinsamerEigenschaften

(dengleichen
”
Typ“ ) auszeichnet,also

.
/0 ÷� E õøï : O � � o óùîûú E õ f eig � o
�� .

In Datenbesẗandenbzw. AuswertungenbetrachtetekonkreteTeilmengen(
”
Instanzen“ ) von O werden je-

weilsdurch ext � O
üõ O repräsentiert.ý
bezeichne eine Mengevon ROLLEN, die Objekteoder Objektmengenbzw. die diesebeschreibenden

Datens̈atzeim RahmeneinerAnalyseannehmenkönnen.

Beispielefür typischein dieserArbeit betrachteteObjektmengenbildenTumorenoderPersonen, die etwa
bei der BerechnungstandardisierterErkrankungsratenin der Rolle einer Studien-oder Standardpopulation
auftretenkönnen.EigenschaftendieserObjektmengenwärenetwaAlter, WohnortoderDiagnose.

Auspr̈agungenvon EigenschaftenwerdendurchKategorien8 spezifiziert.DiesespieleneinezentraleRolle
in MADEIRA. Aus diesemGrundwerdenhier zun̈achsteinigegrundlegendeÜberlegungenzu ihrer Nutzung
angestellt.Kategoriensollennicht nur zur exaktenFestlegungeinesWerteseinerObjekteigenschaft(

”
Person

x wohntin Oldenburg“ ) dienen,sondernaucheineDif ferenzierungderGenauigkeiteinerAngabeerlauben:
� KategorienkönneneineEigenschaftunterschiedlichexakt spezifizieren(

”
Personx wohnt in der kreis-

freienStadtOldenburg“ oder
”
�	�	� im RegierungsbezirkWeser–Ems“ ).

� SiekönnenfehlendesgenaueresWissensignalisieren(
”
���	� in Oldenburg, ich weißabernicht, in welchem

Ortsteil“ im Gegensatzzu
”
�	�	� in Oldenburg, genauerinteressiertesim Momentnicht“ ).

� Im Fall vonmengenwertigenEigenschaftenkönnenweitereAuspr̈agungenausgeschlossenwerden(
”
Per-

sonx wohnteim LaufeseinesLebensnur in Hamburg undOldenburg“ gegen̈uber
”
���	� unteranderem

�	�	� “ ).

Die im letztenPunkt angesprocheneDif ferenzierungzwischenein- und mengenwertigenEigenschaften
ist nicht so klar, wie esauf denerstenBlick scheint. Die hier vorgenommeneDefinition von Kategoriener-
laubtverschiedeneSichtweisenaufeinenSachverhaltundbasiertinsbesonderenichtaufeinerausgezeichneten

”
feinstenEinheit“ möglicherAuspr̈agungen.FolgendeBeispieleverdeutlichendies:

� DasGeschlechtvonZwitternkanndurchdieMengederAuspr̈agungenmännlich undweiblich, aberauch
durcheineeigeneAuspr̈agungZwitterbeschriebenwerden.AllgemeinkannjedeMengevonKategorien
durchVergabeeinereigenen

”
Identifikation“ wiederals

”
atomare“ Kategoriegesehenwerden,wodurch

auseinermengenwertigenEigenschafteineeinwertigewird.

� UmgekehrtkönnenaucheinwertigeEigenschaftenalsmengenwertigecodiertwerden,z.B. könnenAl-
tersintervalle jeweils als ein- oderzweielementigeMengenvon einseitigunendlichenAltersbereichen
derForm

”
älter(oderjünger)alsx“ alsBasiseinheitenspezifiziertwerden.

8DieseBezeichnungwurdeim Hinblick auf die üblicherweiseendliche,diskretePartitionierungvon Eigenschaftsausprägungenzur
Beschreibung von Makrodatengewählt, auchwenndie hier eingef̈uhrtenWertebereichedurchausunendlicheMengenvon Kategorien
umfassenkönnen.
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� Die Beschreibungvon Erkrankungenauf einerBetrachtungsebenekanndurchausauf der konjunktiven
(
”
mengenwertigen“ ) Zusammenfassungvon EinzelerkrankungenaufeineranderenEbenebasieren.

Daesim Kontext einerAnwendungjedochsicherlichwünschenswertist, insbesondereim Hinblick aufdie
korrekteAggregierungvon DatenmengenwertigeAttributespeziellzu behandeln,werdenin Abschnitt4.2.3
aufgrundeinerjeweils in Form ausgewählterKategorienspezifiziertenBetrachtungsweisezwei Arten von Ei-
genschaften( ï σ

O, bzgl.einerObjektmengeO einwertige,und ï µ
O, mengenwertige)unterschiedenwerden.

Im SinneobigerÜberlegungenkönnenKategorienk als
� Aussagen(k þ

”
Esgilt ÿ	�	����� (für eineObjekteigenschaft).“ ) oder

� zweistelligePr̈adikatek � o � e
 über î und ï (k � o � e
 þ
”
o erfüllt bzgl.e ÿ��	�	���1� “ )

betrachtetwerden.Dieseaussagen-bzw. prädikatenlogischeBetrachtungsweiseliegt denfolgendenDefinitio-
nenzugrunde,wobeije nachdem,ob derBezugauf konkreteObjekteo oderEigenschaftene relevant ist, mal
dereinenundmalderanderenSichtderVorzuggegebenwird.

Definition 4.2(Kategorien und Domänen) � sei einenicht–leere Mengevon KATEGORIEN zur Repr̈asen-
tation vonAussagen̈uberAuspr̈agungenvonEigenschaftenbetrachteterObjekte.� sei partitioniert in eine Mengenicht–leerer (KATEGORIELLER) DOMÄNEN � î�� 2� , so daß Aus-
prägungeneiner Eigenschaft e ó ï jeweils durch Kategorieneiner eindeutigbestimmtenDomäneDe ó�� î
beschriebenwerden.Umgekehrtbezeichne ï D õ ï dieMengealler Eigenschaften,denendieDomäneD ó	� î
zugeordnetist. Die DomäneD, ausdereineKategoriek stammt(k ó D), schreibenwir auch als D � Dk.

ZueinerEigenschaft e ó ï repräsentiere dieRelation
”



e“ dieZuordnungvonEigenschaftsauspr̈agungen
zuObjekten.Gilt für ein Objekto ó î undeineKategoriek ó De”

o



e k“ , sosagenwir auch
”

k ist o (bzgl.e)
ZUGEORDNET“ ,

”
o ERFÜLLT k“ oder

”
o FÄLLT IN KATEGORIE k“ .

Schließlich bezeichne (für e ó ï und k ó De) noch î e% k õ î e die Menge � o ó î ú o 
 e k � sowie � /0 die

Mengealler Kategorien,dienieerfüllt werden,d.h. � /0 def� � k ó�� ú , e ó ï : � k ó De � î e% k � /0
�� .
Die DomäneGebiete(mit Elementenwie Deutschland oder Oldenburg) oder die Zeitdomäne(mit den

Zeitkategorien1998, März 1999, 31.3.2000etc.) sind Beispielefür Domänenaus � î . Die Gebietsdom̈ane
beschreibtz.B. Eigenschaftenwie aktuellerWohnort, Ort der Arbeitssẗatte, bisherigeWohnorteetc.Lebt eine
Personx in Bremen,soschreibtmandiesetwaals

”
x



Wohnort Bremen“ .
Vorallemin Hinblick aufdieModellierungvonKategorienhierarchienunddieAggregierungvonMakroda-

tenvon einerfeinerenzu einergröberenAggregierungsebenesinddie entsprechendenBeziehungenzwischen
KategorieneinerDomänesowie derenVerkn̈upfungvon besonderemInteresse.Dies wird im folgendenfor-
malisiert:

Definition 4.3(Prädikate und Verknüpfungen auf Kategorien) Für k1 � k2 ó D bezeichne
”

k1 2 K k2“ die
ÄQUIVALENZ dieserKategorien,also � k1 2 k2 
 þ � , e óôï D : î e% k1 � î e% k2).

Eine Kategorie k SUBSUMIERE eine Kategorie k (
”
k ist feiner als k “ ), geschrieben

”
k � K k “ , wenn,

e ó ï D : î e% k õ î e% k � .
Analogzu Äquivalenzund SubsumtionseienDISJUNKTION (

”
k 2 k1 � k2“ genaudann,wenn

,
e ó ï D :

î e% k � î e% k1
� î e% k2), KONJUNKTION (

”
k1 � k2“ ) undNEGATION (

” � k“ ) vonKategorienintuitiv definiert.9

EineDomäneD seistetsabgeschlossengegen̈uberdengenanntenlogischenOperationen,d.h.

,
k ó D

.
k ó D : � k 2 k sowie

,
k1 � k2 ó D

.
k � k  ó D : � k1 � k2 2 k 
 � � k1 � k2 2 k  
 �

Ferner wollen wir auch davonausgehen,daßjedeDomäne
”
neutrale“ Elementebzgl. der Disjunktion(aus� /0) sowiebzgl.der Konjunktion(alsoKategorien,die von allen Objektenmit entsprechendenEigenschaften

erfüllt werden10) entḧalt.
9Gelegentlichwerdenwir auchdie Pr̈afixnotationen� K und � K mit K � D 7 D 3���� verwenden.

10SolcheKategorienwerdenwir innerhalbvon Kategorienhierarchien(Def. 4.9)alsWurzelkategorienk0 bezeichnen.
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Zwei Kategorien k1 und k2 sollen VERWANDT heißen(
”

k1 � k2“ ), falls � k2 � k1 
 � � k1 � k2 
 , also eine
lediglich eineVerfeinerung(odergleich) der anderen ist. k1 undk2 geltenbzgl.einerEigenschaft e undeiner
ObjektmengeO õ î e als DISJUNKT (

”
k1 � e%O k2“ ), falls O � î e% k1 � k2 � /0. Die Negationen ÷2 ��� �! � ÷� seien

kanonisch definiert.
Schließlich gebeeseinepartielleAbbildungf val : î ' ï�)"� , diezue ó ï undo ó î e genaudanndefiniert

ist, wenne ó f eig � o
 , unddie jeweilsdie
”
genaueste“ Angabezur Auspr̈agungvone für O spezifiziert11, d.h.

esgeltestets

� o 
 e f val � o � e
 
 � ,
k ó#� e: � o 
 e k � f val � o � e
$� k
 �

Die Subsumtionauf (oderGranulariẗat von) Kategorienbeziehtsichhier stetsauf alle Eigenschaftenaus
ï , um so allgemeing̈ultige

”
feiner–gröber–Beziehungen“ von Kategorienzu erfassen.Oftmals ist essicher

so,daßsichausdemVorhandenseineinerderartigenBeziehungbei einereinzigenEigenschaftbereitsauf die
allgemeineSubsumtionzweierKategorienschließenläßt: Ist etwaeineOrtsangabefür denWohnort

”
feiner“

alseineandere,sogilt diesauchfür die AngabederArbeitssẗatte.Diesmußjedochim allgemeinenFall nicht
sosein.Zum einenseienKategoriengenannt,bei denenfür einzelneEigenschaftenî e% k � /0 gilt; zumanderen
modellierenauchmengenwertigeEigenschaften,wie siebereitsdiskutiertwurden,keinerepr̈asentativenVer-
feinerungsbeziehungenim obigenSinne. VielmehrergebensichderartigeAbhängigkeiten(o



e k � o



e k )

auch,wennbestimmteKategorienstetsgemeinsammit anderenin mengenwertigenAuspr̈agungenauftreten
(etwain der Form

”
der Autopsiebefundin der Mengevon Meldungenzu einemMortalitätsfall bedingtden

Totenschein(alsweitereMeldung)“ ).
Entsprechendist eswenig sinnvoll, Disjunktheitvon Kategorienunabḧangigvon einerkonkretenEigen-

schaftzu definieren,da im Falle (aufderjeweiligenBetrachtungsebene)
”
mengenwertiger“ Eigenschafteni. a.

jedeKategoriemit (fast)jederanderenkombinierbarist. In derDomäneGebietgilt z.B. Berlin � Deutschland;
die Angabensind somitbzgl. keinerEigenschaftdisjunkt,BonnundBerlin als AngabedesHauptwohnsitzes
einerPersonschon,aberwiederumnichtalsBeschreibungderMengederEtappeneinerReise(weil bestimmte
Personenevtl. aufeinerReisebeideOrtebesuchthaben).Ein Beispielfür zweinichtverwandte,nichtdisjunkte
GebietewärenschließlichetwaNorddeutschlandunddasGebietder neuenBundesl̈ander.

WährendderBegriff derSubsumtionauseinemaussagenlogischenBlickwinkel auf die Kl ärungderkon-
zeptionellenBeziehungenzwischenKategorien abzielt, folgt der Begriff der Disjunktheit einerprädikaten-
logischenBetrachtungsweisevon Kategorien. Er dient zum einender Erkennungvon

”
Überlappungen“ von

Kategorien,die durchunterschiedlichedisjunktive Verkn̈upfungen
”
feinerer“ Kategorienentstehenund zum

anderen— daraufaufbauend— zur VorbereitungderUnterscheidungein-undmengenwertigerEigenschaften
im folgendenAbschnitt.Soerklärt sichauchderBezugaufeineObjektmengein derDefinition von Disjunkt-
heit. Zum Beispiel könnendie Kategorien männlich und weiblich zur Beschreibung von Menschenin den
meistenAnwendungsgebietenals disjunkt modelliertwerden,bei der (zus̈atzlichen)Betrachtungbestimmter
Tier- oderPflanzenartenjedochliegt hiereinemengenwertigeEigenschaftmit nichtdisjunktenKategorienvor.
EineDif ferenzierungdesDisjunktheitsbegriffs bietetalsoeinegrößereFlexibilit ät— geradeim Hinblick auf
die korrekteAggregierungvon Makrodaten,die in vielen Fällen zwischenein- und mengenwertigenEigen-
schaftenunterscheidenmuß.

4.2.2 Modellierung von Mikr odaten

Wie bereitsin Abschnitt2.3.2eingef̈uhrt, werdenin dieserArbeit unterMikrodatenMengenvon Angaben
zu einzelnenObjekten(Ereignissen,Sachverhaltenetc.) einerTeilmengevon î verstanden.Sie habensomit
typischerweiserelationaleGestalt: Eine Mengevon Mikrodatenist eine RelationüberWertebereichenvon
(relationalen)Attributen,diezur BeschreibungderjeweiligenObjektebzw. ihrer Eigenschaftendienen.

11DieseAbbildung soll den jeweiligen Wissensstand̈uber die betrachtetenObjektewiderspiegeln— eine Sichtweise,die in Ab-
schnitt4.2.4im KontextderBetrachtungunspezifischerAngabennocheinmalaufgegriffen wird. Ihr Funktionswertergibt sichalsKon-
junktion überalle Kategorien,die einemObjektbzgl. einerEigenschaftjeweils zugeordnetwerden. f val wird bei der Spezifikationvon
Mikrodatenr̈aumen(Def. 4.5)zur Gewährleistungeinerkonsistenten,eindeutigdefiniertenDatenbasisben̈otigt werden.
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Definition 4.4(RelationaleAttrib ute) Ein RELATIONALES ATTRIBUT a zurBeschreibungeinerEigenschaft
e ó ï seidefiniertdurch a � � e� k
 , wobeik ó De denWertebereich desAttributsvorgebe(nämlich De, einge-
schränktaufvonk subsumierteKategorien).%

seidieMengealler relationalenAttribute.

Definition 4.5(Mikr odatenräume) Ein M IKRODATENRAUM drmi � � O � A � f ext
 seidefiniertdurch

� einenicht–leere MengeO õöî als durch drmi beschriebeneObjektmenge,
� eineendliche,nicht–leere MengevonrelationalenAttributenA � � a1 �	�	�	��� am � õ %

, die sich auf paar-
weiseunterschiedlicheEigenschaftenbeziehen(alsoai ÷� a j ó A � ai � e ÷� a j � e),und

� eineFamilie totalerFunktionenf ext � � f ext
a 
 a� A zur Spezifikationder EXTENSION vondrmi.

Letztere ergebesich für jedesAttribut a ó A durch die ZuordnungentsprechenderEigenschaftsauspr̈agungen
zueinerendlichenMengeext � O
 õ O vonObjektenmittels f ext

a : ext � O
-) Da & e. Hierbeigelte
,

o ó ext � O
 , a ó A: � a � e ó f eig � o
¨
 � � f ext
a � o
 � f val � o � a � e
 
 � � f ext

a � o
$� a � k
 �
dieMikrodatenenthaltenalsodie

”
feinstm̈oglichen“ AngabenzudenbeschriebenenObjekten,wobeialle Werte

ausdendurch dieAttributespezifiziertenWertebereichenstammen.
Elementeder Extension(bzw. Tupelder durch � � o � f ext

a1
� o
��	�	�	��� f ext

am
� o
¨
 ú o ó ext � O
�� gegebenenRelation)

werdenals M IKRODATEN bezeichnet.� ý mi seidieMengealler Mikrodatenr̈aume.

Mikrodatensindsomitetwader(relationalmodellierbare)Tumoren-oderPatientenbestandeinesKrebsre-
gisters.

Die Forderung,daßalle AttributeeinesMikrodatenraumsunterschiedliche Eigenschaftenvon ext � O
 be-
schreiben,wird einigenachfolgendeBetrachtungenvereinfachenund ist sicherauchintuitiv sinnvoll. Man
beachte,daßMikrodatenstetseindeutigdie genauestenim Rahmender AnwendungbekanntenAngabenzu
Objektenmachen.Im weiterenVerlaufwird diesvon entscheidenderBedeutungfür die exakteBeschreibung
vonMakrodatenundOperationenaufdiesensein.In Abschnitt4.2.4werdenwir Kategorienkennenlernen,mit
denenaufdieserBasisauchNullwertein Mikrodatenmodelliertwerdenkönnen.Die WertebereichederAttri-
buteeinesMikrodatenraumsdienenlediglich dazu,explizit auszudr̈ucken,daßderMikrodatenraumAngaben
übergenaudiejenigenObjekte,die in dieseBereichefallen,macht.Dieswird eineRolle für die Spezifikation
von NullwertenbeiderAggregierungausMikrodatenspielen(vgl. Abschnitt4.3.1).

Die hier vorgenommeneDefinition bietetgroßeFreiheitenim Hinblick auf die flexible Verwendungvon
AttributeneinesMikrodatensatzesals summarischeoderkategorielle Attributebei der Aggregierungzu Ma-
krodaten.Attributekönnenz.B. auchmengenwertigeEigenschaften(mit entsprechenden

”
mengenwertigen“

Kategorien) beschreibenoder rein
”
numerische“ Werte auseiner entsprechendenDomäne,die nur zur Be-

rechnungsummarischerAttribute,nicht aberzur Klassifikationin kategoriellenAttributenverwendetwerden
sollen. Somit könnenetwaauchdie naẗurlichenoder sogardie reellenZahlen(evtl. mit daraufdefinierten
Intervallen)zur DefinitioneinerDomäneherangezogenwerden.

Da sich dieseArbeit im Kern mit der Verarbeitungvon Makrodatenbescḧaftigt und auchdie Erzeugung
von Makro- ausMikrodatennur eineuntergeordneteRollespielenwird, soll dieetwasknappeDiskussionvon
MikrodatenandieserStelleausreichendsein. Insbesonderesoll dermultidimensionaleCharakterderhieraus
zu gewinnendenMakrodatenim Vordergrundstehenundnicht— wie in vielenneuerenderin Abschnitt2.3.3
vorgestelltenDatenmodelle— einestarkeAnlehnungandasrelationaleDatenmodellbzw. dierelationaleSpei-
cherungundVerkn̈upfungvon Makrodatenerfolgen.

Die sp̈aterin Abschnitt4.2.6eingef̈uhrten(Makro–)Datenr̈aumekapselnMikrodatenuntereinermultidi-
mensionalenSicht auf darausaggregierte Makrodaten. Ein Zugriff auf die jeweils hinter einer Zelle eines
multidimensionalenDatenbestandesliegendenMikrodatensolltemöglich sein,eineeventuelleweitereVerar-
beitungdieserDatenwird jedochnichtmodelliert(vgl. Abschnitt4.3.6).
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4.2.3 AnwendungsspezifischeEinschränkung von Domänendurch Dimensionen

DimensionenbeschreibenKriterien zur Gruppierungvon Mikrodatenüber ausgewählte Attribute. Katego-
rienhierarchiendefinierenhierzuverschiedenfeine Granulariẗatender Datenaggregierung,die durchZusam-
menfassungoderAufteilung von Kategorienzur BeschreibungderjeweiligenAttributeauseinanderabgeleitet
werdenkönnen.EswerdenalsoÄquivalenzenzwischenKategorienundGruppenandererKategorienfür einen
bestimmten,in derjeweiligenAnwendunginteressierendenTeilbereicheinerDomäneexplizit modelliert.

In Anlehnungan [CT98] soll hier insbesondereeineeigensẗandigeModellierungvon unabḧangigenAg-
gregierungsebenenmit Kategorien,die typischerweisegemeinsamin einerDatenanalyseverwendetwerden,
erfolgen.

Definition 4.6 (Aggregierungsebenen)Eine AGGREGIERUNGSEBENE (auch EBENE oder LEVEL) le �
� D � K 
 auf einerDomäneD ó�� î umfasseeineendliche,nicht–leere MengevonKategorienK õ D.

Eine Aggregierungsebenele werde als (bzgl. einer Eigenschaft e ó ï D und einer ObjektmengeO õ î e)
EINWERTIG bezeichnet,falls alle Kategorienausle � K bzgl.eundO paarweisedisjunktsind.Andernfallsheiße
dieEbeneMENGENWERTIG.&

seidie Mengealler Aggregierungsebenen,
& σ

e%O õ &
die aller einwertigenund

& µ
e%O õ &

die aller men-
genwertigenEbenen(bzgl.e undO) sowie

&
D õ &

die Mengealler Ebenen,die auf der DomäneD definiert
sind.

Falls
,

k1 ÷� k2 ó le � K : k1  k2, also keineKategorie aus le eineandere der gleichenEbenesubsumiert,
heißele auch WOHLGEFORMT. EinelementigeAggregierungsebenen(le � K � � k � ) sollen nur wohlgeformt
heißen,falls k auch vonmindestenseinemObjektin einerEigenschaft angenommenwird, alsok 'ó(� /0.12& ω õ &

seidieMengealler wohlgeformtenAggregierungsebenen.

EinfacheBeispielefürAggregierungsebenensindetwaalle RegierungsbezirkeDeutschlandsin derDomäne
derGebieteoder5–Jahres–Altersgruppenin derAltersdom̈ane.AberauchdieAltersgruppen

”
unter1“ ,

”
1–4“ ,

”
5–9“ , �	�	� ,

”
70–74“ ,

”
75 undälter“ könnteneineandereAltersebenebilden.

Die meistenexistierendenDatenmodelle,die einederartigexplizite Spezifikationvon Aggregierungsebe-
nenvornehmen,gehendavon aus,daßdie KategorieneinerEbenedie

”
gleicheGranulariẗat“ aufweisen. In

MADEIRA werdenjedochkeine derartigenForderungenan Aggregierungsebenengestellt,dennwenn man
hierdurchauchviele typischeAnwendungsf̈alleabdeckt(siehedieerstenbeidenobigenBeispiele),soist diese
Sichtweisedochzu restriktiv, wie dasdritte Beispielzeigt, und nicht klar definiert. Häufig sind Kategorien
nämlichauchgleichzeitigverschiedenenAggregierungsebeneneinerDomänezugeordnet,z.B. diekreisfreien
Sẗadtesowohl derLandkreis-alsauchderGemeindeebenein derGebietsdom̈ane.

Die Wohlgeformtheitvon Aggregierungsebenenentsprichtdemgegen̈uber lediglich dem Gedanken,daß
geradedurcheine(Multi–)Hierarchievon AggregierungsebenendieSubsumtionsbeziehungenzwischenKate-
gorienverschiedenerEbenenrepr̈asentiertwerdensollen. Somit ist esseltensinnvoll, bereitsinnerhalbeiner
EbeneverwandteKategorienzuzulassen.Die für typischeAnwendungsf̈alle relevantenAggregierungsebenen
sindi. a.auchwohlgeformt— einwertigeEbenendürfenoffenbarlediglich keineKategorieaus � /0 enthalten.
Trotzdemliegt derBegriff derWohlgeformtheitkeinennachfolgendenDefinitionenzwingendzugrunde,ersoll
vielmehrlediglichhelfen,Gestaltundsinnvolle Verwendungvon Aggregierungsebenenbesserzuverstehen.

Die einzigesinnvoll anzuwendendeAusnahmenicht–wohlgeformterEbenenwird im RahmenderDefini-
tion zusammengesetzterKategorienim Abschnitt4.2.7motiviert werden.Auch die Verwendungmengenwer-
tiger Ebenenist in der Regel auf Einzelf̈alle beschr̈ankt. Insgesamtbleibt festzuhalten,daßtypischerweise
genutzteEbenenaufeinerDomänebeiweitemnichtdasganzedurchdaskartesischeProduktderEbenenkom-
ponentengegebeneSpektrummöglicherEbenenumfassen,sondernauseinerrelativ kleinenMengesemantisch
sinnvoller Ebenenstammen.

12NeutraleElementebzgl. der Disjunktionvon Kategorienwerdenstetsvon allen anderenKategorieneinerDomänesubsumiertund
dürfensomitin keinerwohlgeformtenEbeneenthaltensein.
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Einenaive Ordnung13 auf Aggregierungsebenenließesichrelativ einfachausderSubsumtionvon Kategorien
ableiten:WerdenalleKategorieneinerEbenele durchjeweilsmindestenseineKategorieeinerEbenele subsu-
miert, sosubsumierele auchle. EinederartigeDefinition wärejedochgeradeim Hinblick auf die Navigation
in Makrodatenwenighilfreich: EineOrdnungauf EbenensolltemöglicheAggregierungenvon Datenfeinerer
GranulariẗataufeinergröberenAggregierungsebenemodellieren.Hierzuist esinsbesonderenötig,daßgröbere
Kategorienim SinnefolgenderDefinition jeweilsvollständig in GruppenfeinererKategorien

”
zerlegt“ 14 wer-

den(vgl. auch[Sat81]):

Definition 4.7(Ordnung auf Aggregierungsebenen)
”
� L“ definiere eine(partielle) Ordnungauf Aggregie-

rungsebenenderjeweilsgleichenDomäne,diedurch dieSubsumtionaufdenKategorienderjeweiligenEbenen
in folgenderWeiseinduziertwerde:

Für le � le ó & D mit D ó�� î gelte
”

le � L le “ (
”

le VERFEINERT le “ ) genaudann,wennle alle Kategorien
ausle vollständigunterteilt:

,
k ó le � K : k 2*) � k ó le � K ú k � kU� .15

Hierbei lassensich zweiVarianten(vgl. Abb. 4.2)unterscheiden,je nachdem,ob

(a) alle KategorienderUnterebeneeinerKategoriederOberebenezugeordnetsind,also ) le � K 2+) le � K
(die Ebenensindquasi

”
äquivalent“ ), oder

(b) die Oberebenenur durch einen Teil der Unterebeneverfeinert wird — letztere deckt also einen
größerenBereich ab.

Sowie esgem̈aßdieserDefinitionmöglich ist, daßTeileeinerAggregierungsebenekeinenBeitragzurVer-
feinerungeineranderenleisten(soverfeinertetwadieEbeneallerGemeindenDeutschlandsdiederLandkreise
Niedersachsens),somöchtemanmitunterauchdieAufteilungeinesAusschnittseinerEbenedurcheineandere
Ebenemodellieren.Hierbeiwollenwir uns— ähnlichderin [LAW98] vorgeschlagenenNormalformfür mul-
tidimensionaleDatenbesẗande— derEinfachheithalberauf Fällebeschr̈anken,in denengenaueineKategorie
näherdifferenziertwird (vgl. Abb. 4.2). FolgendeDefinition faßtdieseMöglichkeitmit derobeneingef̈uhrten
VerfeinerungganzerEbenenzumBegriff derAggregierbarkeitvon Ebenenzusammen.

Definition 4.8(Aggregierbarkeit von Aggregierungsebenen)Seienle � le ó &
D zwei Aggregierungsebenen

zur DomäneD. Dannheißele AGGREGIERBAR zule (geschrieben
”

le , le “ ), falls le ganzle odernur genau
eineKategoriek ó le (vollständig)verfeinert,also

le , le þ � le � le 
 � � . k ó le : k 2 -
le � K 
 �

k definiertin letzteremFall sozusagenden
”
Kontext“ für le: Ganzle wird durch k subsumiert.

Die Relation
”
, “ bildet im Gegensatzzu

”
� L“ keine (insbesonderetransitive) Ordnungmehr auf den

EbeneneinerDomäne.Zu beachtenist, daßderBegriff der
”
Aggregierbarkeit“ vonEbenensichim Fall (b) aus

Def. 4.7strenggenommennuraufdiejenigenKategorienausderfeinerenEbenele bezieht,dieauchtats̈achlich
zuKategoriendergröberenEbenele zusammengefaßtwerden.Wir wollentrotzdemvonAggregierbarkeitder
ganzenEbenesprechen.

Zu einerim Anwendungsgebietzur Klassifikationvon MakrodatengenutztenDomäneD gebeesgenaueine
Dimension,die die für die Anwendungjeweils interessierendeMengevon Aggregierungsebenen(alsoeinen
Ausschnittvon D) zu einerKategorienhierarchiezusammenfaßt.Die Dimensiondient damit als Grundlage
derjenigenAggregierungenvon MikrodatenüberaufD basierendeAttribute,die für die jeweiligeAnwendung
möglicherweiserelevantsind.16 Insbesondereschr̈ankteineDimensiondie jeweiligeDomäneaufeineendliche
Teilmengevon Kategorienein.

13Soweit nicht andersvermerkt,ist im folgendenstetsvon einerOrdnungim mathematischenSinnedie Rede,alsoeinertransitiven,
reflexiven,antisymmetrischenRelation.

14Im FallemengenwertigerEbenenist dieseKlassifikationi. a.naẗurlich nicht disjunkt.
15Natürlich kanneineKategorieauchdurchsichselbstverfeinertsein.
16Da die MengederDimensionendenfür eineAnwendunginteressierendenWeltausschnittvollständigdurchdie jeweils enthaltenen

Kategorienmengenumspannt,wird im folgendenauchmeistanstellevon Domänenauf die jeweiligenDimensionenBezuggenommen.
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Definition 4.9 (Dimensionenund Kategorienhierarchien) Eine DIMENSION d � � D � L � le0 
 sei definiert
durch

� diezugeḧorigeDomäneD ó�� î ,
� eineendliche,nicht–leere MengeL õ &

D vonAggregierungsebenenund
� eine WURZELEBENE le0 ó L mit le0 � K � � k0 � , für die gilt

,
le ó L

,
k ó le � K : k � k0

(k0 entspricht alsoeinerAuspr̈agung
”
Alle“ undheißeauch WURZELKATEGORIE).

Als KATEGORIENHIERARCHIE einerDimensionsoll dieauf L beschränkteRelation , bezeichnetwerden.
Auf einerDomänegebeesjeweilsnur genaueineDimension. �/. seidie Mengealler Dimensionen,dD ó�/. die DimensionzueinerDomäneD ó0� î (mit dD � D � D) undde ó0�/. die Dimensionzur Domäneeiner

Eigenschaft e ó ï (mit de � dDe).

Häufig(abernicht immer)ist eineDimensiondurchmehrereZusammenfassungenübereinerfeinstenEbe-
nedefiniert,z.B. dasAlter durcheineEinteilungle3 in Jahre,eineGruppierungle2 in 5–, eineweiterele1 in
10–JahresgruppenundeineWurzelebenele0 mit le3 � le2 � le1 � le0. Abbildung4.2zeigteinBeispielfür eine
einfacheGebietshierarchiein FormeinesGraphen.DerartigeDarstellungenderKategorienhierarchieeinerDi-
mensiond zeigenjeweilsnurdiejenigenBeziehungenle , le , für diekein le  ó d � L mit le , le  , le existiert.
Typischerweise,abernicht zwangsl̈aufig,ergibt sichein zusammenḧangenderGraph.Soferninteressant,sind
SubsumtionsbeziehungenzwischeneinzelnenKategorieneingeblendet.

13254 4 687
9;:=<?>?@8ACB DE<?>?@8FGIH JLKMJON�PCQ8R�S=PTJ�U VXW5Q�Y[ZM\]N_^ V`\]UEZ?JOa=Q�U]U]b
c

dEe
f3g hjilknmponq�r3s t8u=q v�wCxEy=wpw_zL{ | z

};~E�?�?�=�L��� ���
���8���L� �=�?�8�

���L� �?�T�_�;���L�?� �L�_���L� �=�?�L� �_�8�
Abbildung4.2: BeispieleinerKategorienhierarchie

Analogzur Kategorie
”
unbekannt“ in derEbenederRegierungsbezirkekönnenauchauf anderenEbenen

KategorienderForm
”
x, ohnenähereAngabe“ zurGewährleistungdergefordertenvollständigenVerfeinerung

einerKategoriex dienen— hieraufwird in Abschnitt4.2.4nochnähereingegangen.Die VariantenderVerfei-
nerungvon EbenenausDef. 4.7(Fälle (1a)und(1b))bzw. einzelnerKategorien(Fall (2)) gem̈aßDef. 4.8sind
beispielhafteingezeichnet.

Der Fall (2) entsprichtetwademKonzeptder Featuresaus[Leh98]. Gegen̈uber der dort vorgeschlage-
nenNutzungvon denKategorienzugeordnetenDimensionsattributen17 wird jedochhier für die Verfeinerung
einzelnerKategoriendurchspezielle,nur

”
lokal“ definierteKriterien kein neuesKonzepteingef̈uhrt,dasauch

spezielleOperatorenzurBehandlungerfordernwürde.Vielmehrwird dieseVariantezugunstenvonEinfachheit
undintuitiverBedienbarkeitderAnalyseumgebungin einehomogeneDefinitionvonKategorienhierarchienin-
tegriert. DieseFokussierungist für die meistenAnwendungsdom̈anenbzw. Datenbesẗandevöllig ausreichend

17Diesekönnenaberin anderenZusammenḧangenzur Repr̈asentationzus̈atzlicherMetadatenfür die komfortableDatenanalysedurch-
aushilfreich sein,wie wir sp̈aterin Abschnitt4.4.3nochsehenwerden.
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undangemessen;sotretenderartigeFälle derdifferenziertenSpezialisierungeinzelnerKategorienauchin der
Epidemiologieeherseltenauf. Anderswäre die Situationevtl. bei der ModellierungsehrheterogenerPro-
duktpalettenmit einerVielzahl jeweils unterschiedlicherAttribute in betriebswirtschaftlichenAnwendungen
einzustufen,daeineMADEIRA–basierteModellierungdort zu sehrkomplexenundunübersichtlichenKatego-
rienhierarchienführenwürde.

AusähnlichenBeweggründenundim SinneeinerklarenAbgrenzungvonFall (2) verzichtenwir weiterhin
darauf,eineUntergliederungeinerechtenTeilmengeeinerEbenemit mehrals einer Kategorie zuzulassen.
Dies ließesich ggf. jedochauchüberdie Einführungeinerzus̈atzlichen,

”
künstlichen“ Aggregierungsebene,

diedieseTeilmengezu einerKategoriezusammenfaßt,umsetzen.

Auf derBasisderDefinition einerDimension,die überdie durchsieausgewähltenKategorieneinebestimm-
te Betrachtungsweiseauf die zugrundeliegendeDomänefestlegt, ist esnun möglich und sinnvoll, ein- und
mengenwertigeEigenschaftenzu definieren.

Definition 4.10(Ein- und mengenwertigeEigenschaften) EineEigenschaft e ó ï heiße(bzgl.einerObjekt-
mengeO õ î e) EINWERTIG, falls

,
le ó de � L : le ó & σ

e%O (geschriebene ó ï σ
O); andernfallsheißesieMENGEN-

WERTIG (e ó ï µ
O).

AnhandderGebietsdom̈anein Abb. 4.2kannmansichschnellvergegenẅartigen,daßdieseDefinition der
intuitivenVorstellungvon Ein- undMengenwertigkeitnicht widerspricht:Zu einereinwertigenEigenschaft,
wie z.B. demaktuellenWohnort, ist jederPersonmaximaleineKategorie einerbeliebigenEbenezugeord-
net— betrachtetmandagegenetwadie Mengealler Wohnorteim LaufedesLebenseinerPerson,sokönnen
für dieseauchmehrereKategorieneinerEbenegelten.Allgemeinerdargestellt:Kategorien,die Mengen(al-
so Konjunktionen)von

”
Basiskategorien“ repr̈asentieren,sind untereinanderfür gewöhnlich nicht

”
disjunkt“

(d.h. sie könnengleichzeitigerfüllt sein),und somit ist jedeEbene,die mehreredieserKategorien entḧalt,
mengenwertig.

Am Randesei angemerkt,daßauchzur Beschreibung mengenwertigerEigenschafteneinwertigeAggre-
gierungsebenenexistierenkönnen,derenKategoriendie Semantik

”
exakt Mengex“ haben.In Abschnitt4.2.4

werdendiesbez̈uglicheModellierungsm̈oglichkeitennochgenauerdiskutiert.
Folgendezwei hinreichende,abernicht notwendigeBedingungenfür die MengenwertigkeiteinerAggre-

gierungsebenesindleichtherzuleiten:EineEbenele ausderDomäneD ist mengenwertig(bzgl.eundO), falls
gilt:

1.
.
k1 ÷� k2 ó le � K .

k ó D ��� /0 : � k � k1 
 � � k � k2 
 oder

2.
.
le ó & µ

e%O : � le , le
 � � ) le � K � ) le � K 
 (Fall (1b) in Abb. 4.2alsoausgeschlossen).

Abschließendwird dieAufgabevonKategorienhierarchiennocheinmalim Kontext ihrerVerwendungin einer
Analyseumgebungbeleuchtet.Siedienenim wesentlichendrei Zwecken:

1. derVorgabetypischerNavigationspfadein Datenr̈aumenbzgl.eineskategoriellenAttributs,

2. derdirektenBereitstellungvonKategoriengruppen,dievollständigzueineranderenKategorieaggregiert
werden,und

3. (für einwertigeEigenschaftenbzw. Ebenen)derSicherstellungderDisjunktheitvon Kategorien.

Sieerleichternsomitdie sinnvolle undkorrekteVerarbeitungvon Makrodaten,wobeiviele Überlegungenzur
Aggregierbarkeit(vgl. Abschnitt2.4.2)durchdie InterpretationvonKategorienalsAussagen̈uberEigenschaf-
tenstarkvereinfachtwerden.AusGründenderFlexibilit ätbildenAggregierungsebenenbzw. statischdefinierte
Kategorienhierarchienjedochnicht die zwingendeGrundlageentsprechenderAggregierungsoperationen(sie-
heAbschnitt4.3.2).AndernfallskönntederAnwenderbeispielsweisekeinead–hocdefiniertenGruppierungen
vonKategorien(z.B. allerGemeindenumeineEmissionsquelle)bildenundauchnichtDatenunterschiedlicher
Granulariẗat in einemDatenraumzusammenstellen.
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4.2.4 Charakteristika und Arten von Dimensionen

Bereitsin Abschnitt4.2.1wurdenmöglicheArten von Kategoriendiskutiert,die überdie Beschreibungeiner

”
einfachen“ Auspr̈agungeinerEigenschafthinausgehen.Im Kontext derEinführungvon Kategorienhierarchi-

ensowie derDiskussionein- undmengenwertigerEigenschaftenin Abschnitt4.2.3wurdenweiterebesondere
Merkmalevon Kategorienbzw. Aggregierungsebenenangesprochen.

Aufgrund der herausragendenBedeutung,die Kategorienhierarchienals Basisfür die zentraleOperation
auf multidimensionalenDaten,die Aggregierung,haben,werdeneinigedieserAspekteim folgendengenauer
beleuchtet.Im einzelnenbetrifft dies

� dieVerwendung
”
feinster“ Aggregierungsebenen,

� KategorienzurBeschreibungunspezifischerAngabensowie
� dieUntersẗutzungmengenwertigerEigenschaften.

Es werdenjeweils typischeBeispielezur Datenmodellierungangegeben,die als Richtlinie für einespezielle
Anwendungdienenkönnen,abertrotzdemdieFreiheitfür andereUmsetzungenlassen.

FeinsteAggregierungsebenen

In vielen bestehendenAnsätzenzur Modellierungvon Kategorienhierarchienbasierendiesestetsauf einer
eindeutigenfeinstenAggregierungsebene,derenKategorienzugröberenEinheitenzusammengefaßtwerden.
Nicht immer ist jedocheine derartigeZusammenf̈uhrung von �O��� � ���

�C�¡ £¢ ¤8¥!¦L¢ § ¨ ©�ª ª « ¬ _®°¯�±p²O³L´!µL± ¶ · ¸�¹ ¹ º »
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Abbildung 4.3: Mehrere
”
feinste“ Aggre-

gierungsebenen

Zweigen einer Kategorienhierarchiepraktisch möglich bzw.
sinnvoll. Oft kann einer derartigenEbenekeine intuitive Se-
mantik beigemessenwerden,bzw. die hierzunötigenkonjunk-
tivenVerkn̈upfungenvon Kategoriensind in der Anwendungs-
welt nichtklar definiert.

Ein Beispielzeigt Abb. 4.3. Dort bestehteineKategorien-
hierarchiezur Beschreibungvon Krankheitengem̈aßder ICD–
Klassifikationauszwei unabḧangigenZweigen,die jeweilseine
ICD–Versionauf verschiedenenGranulariẗatsstufendarstellen.
DieseVersionenbasierenauf keinergemeinsamenfeinstenEin-
teilung,da bei weitemnicht alle CodeseinerVersionin Codes
derandereneindeutigzu übersetzensind. Ein ähnlichesBeispielwärenHierarchien,in denenspezifischeUn-
tergliederungenderKategorieneinergrobenEbene(wie etwadie EbenederBundesl̈ander in Abb. 4.2)nicht
wiederauf einer feinerengemeinsamenEbenezusammengeführt werdenkönnen(im Beispiel war dies die
EbenederfeinstenGebietseinheiten).

MADEIRAstellt keinerleiAnforderungenandasVorhandenseinbzw. die EindeutigkeitfeinsterAggregie-
rungsebenen.Nichtsdestowenigerkönnendiesenaẗurlich DatenverarbeitungundNavigationerleichternsowie
eineeffizienteVerarbeitunguntersẗutzen.

Kategorien zur Beschreibung unspezifischerAngaben

Die Spezifikationvonfeiner–gröber–BeziehungenzwischenAggregierungsebenen(Def. 4.7und4.8)erfordert
einevollständigeZerlegungeinerjeweils auf der gröberenEbenebetrachtetenKategorie k durchKategorien
der feinerenEbene.Diesekannin vielen Fällen jedochnur gewährleistetwerden,wennAngabender Form

”
k, ohnenähereAngabe“ als eigene,von k subsumierteKategorie modelliertwerden. Zum Beispielwerden

WohnortangabenoftmalsaufunterschiedlichenGranulariẗatsebenenerhoben,sodaßdieMengeallerPersonen,
die etwain einemLandkreisx wohnen,gegebenist durchdie Mengealler Personen,die einerTeilgemeinde
von x zugeordnetsind,plusdieMengeallerPersonen,von denenmannur weiß,daßsiein x leben,denenaber
keinekonkreteWohngemeindezugewiesenwerdenkonnte. Die KrankheitsklassifikationnachICD integriert
sogarWertederForm

”
Lungenkrebs,nicht näherspezifiziert“ explizit in ihreCodierungstabelle.
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Somitkannessinnvoll sein,zu einer
”
gewöhnlichen“ Kategoriek eineδ–Kategorie18 kδ einzuf̈uhren,die

die übrigen
”
Söhne“ von k komplettiert. Einen Sonderfallbildet die Wurzelkategorie k0 einer Dimension.

Nebeneinerallgemeinenδ–Kategoriekδ
0 mit derSemantik

”
unbekannt“ sollenhier oftmalsweitereArten von

Nullwertenfür qualifizierendeEigenschaftenspezifiziertwerden,die dennäherenGrundfür dasFehleneiner
Merkmalsauspr̈agungangeben,z.B. im RahmeneinerErhebung

”
Aussageverweigert“ ,

”
weißnicht“ ,

”
Person

nicht angetroffen“ etc.DieseKategorien(inklusivekδ
0) werdenauchalsNULL–Kategorienbezeichnet.

Abbildung4.4 zeigt ein Beispielfür die Anwendungvon δ–Kategorienin einerKategorienhierarchiefür
regionaleAngaben.DasBundeslandBayernzerf̈allt hier(derEinfachheithalber)zumeinenin zweiLandkreise
KAundKB, undzumanderenin zweiPostleitzahlbezirkeP1undP2. BasisgebietebildendiefeinstenEinheiten,
ausdenensichsowohl LandkreisealsauchPostleitzahlbezirkezusammensetzen(hier GxyalsTeil von Kx und
Py).
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Abbildung4.4: δ–KategorienzurBeschreibungunspezifischerAngaben

δ–Kategoriensind jeweils alszus̈atzliche
”
Söhne“ der vervollständigtenKategorie in denentsprechenden

Sohnebeneneingef̈ugt. Man sieht,daßNULL–Kategorien— nebenanderen
”
normalen“ Kategorienbereits

der oberstenEbeneunterhalbder Wurzelebenezugeordnetsind. Sie finden sich jedochauchidentischzur
Gewährleistungder jeweiligen Vollständigkeitin allen feinerenEbenenwieder. Allgemeinwerdenauchdie
übrigenδ–KategorienzwischensichverfeinerndenEbenendupliziert.

In demhier dargestelltenFall nebeneinanderstehenderSohnebenen(Landkreiseund Postleitzahlbezirke),
diewiederaufeinergemeinsamenBasisebene(Basisgebiete) zusammengeführt werden,ist dieSituationetwas
komplizierter. ZumeinensinddemBundeslandBayernaufallengenanntenEbenenverschiedeneδ–Kategorien
zugeordnet,zumanderenwerdendie δ–KategorienderKreis–undPLZ–Ebeneauf derBasisebeneauchnoch
weiterdifferenziert.Die genaueSemantikeinerδ–Kategoriezur Kategoriek ist alsoim allgemeinenFall

”
k,

auf derEbene�	�	� nichtgenauerspezifizierbar(evtl. aberauf
’
parallelen‘ Ebenen)“ .

FolgendeDefinition faßtdieangestellten̈Uberlegungenzusammen:

Definition 4.11(δ–Kategorien) Esseien � δ � � und � NULL � � δ zweiausgezeichneteMengenvonKate-
gorienzurAngabeunspezifischenWissens,die δ– bzw. NULL–KATEGORIEN.

Zuk ó D (D ó#� î ) undle ó & D bezeichnekδ
le ó#� δ � le � K dieKategoriemit der Semantik

”
k, ohnenähere

Angabein Ebenele“ bzw. (dadieseKategorienoftmalsunabḧangigvonderEbeneidentisch sind)kδ ó � δ � D
allgemeindieKategorie

”
k, ohnenähere Angabe“ . Esgeltejeweilskδ

le � k undkδ � k.

18
”
δ“ stehehier für

”
Rest“ ,

”
Sonstige“ bzw.

”
DifferenzzumGesamtwert“ .
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Als NULL–Kategorien werden δ–Kategorien zur Wurzelkategorie k0 einer Dimensionmit der Semantik

”
unbekannt(ausdemGrund �	��� )“ bezeichnet.

Bereitsin demnocheinfachenBeispielausAbb. 4.4 zeigt sich, daßdie konsequenteModellierungvon
δ–KategorieneinegroßeAnzahlzus̈atzlicherKategorienproduziert.Diesekannjedochje nachAnwendungs-
gebietunddemdortmöglichenAuftretenunspezifischerAngabenunterGewährleistungdervollständigenPar-
titionierungvon Kategorienoftmalsstarkeingeschr̈anktwerden.Somit legt auchobigeDefinition nicht exakt
fest,wannundwie δ–Kategoriengenutztwerdenmüssen, sonderndientlediglich demAnwendungsentwickler
zurBegriffsbildungundalsHilfestellungim RahmenderAuswahlundGestaltungvon Kategorienhierarchien.

Weiterhinwird nochmalseineallgemeineAnforderungan Kategoriendeutlich,die sich direkt ausder in
MADEIRAverfolgtenaussagen-bzw. prädikatenlogischenModellierungvon Kategorienergibt: Die Granula-
rität möglicherBeschreibungenvon EigenschaftendurchKategorieneinerDimensionmußexakt möglichen
EbenendesWissensim jeweiligen Anwendungsgebietentsprechen,d.h. zu jederStufeder Genauigkeitei-
ner AngabemußaucheineentsprechendeKategorie existieren. Andernfallswäredie in Def. 4.8 geforderte
Vollständigkeit der Zerlegung von Kategorien in untergeordnetenAggregierungsebenennicht gewährleistet.
Sodürfte esim Beispieletwanicht vorkommen,daßein Objektsowohl einemkonkretenLandkreisals auch
einemPostleitzahlbezirkzugeordnetwerdenkann,jedochkeinerGebietseinheitderfeinstenEbene— esgäbe
hier keineeinzelneKategorie,diedemObjektzugewiesenwerdenkönnte.DasProblemwärenur zu lösen,in-
demoberhalbderBasisebeneeineEbenemit Gebietskategorien,dieSchnittmengenvon RegionenausKreisen
undPostleitzahlbezirkenentsprechen,eingef̈uhrtwürde.

Schließlichwird auchdeutlich,daßdie in Def. 4.3 eingef̈uhrteAbbildung f val in vielen Fällen — wenn
nicht explizite Angabenauf einernicht zu verfeinerndenEbenevorliegen— δ–Kategorienals genauesteEi-
genschaftsausprägungenspezifiziert. EntsprechendenthaltenauchMikrodatenr̈aume(vgl. Def. 4.5) häufig
δ–Kategorien.

Kategorienhierarchien speziellfür mengenwertigeEigenschaften

EineBesonderheit,die MADEIRAgegen̈uberanderenmultidimensionalenDatenmodellenauszeichnet,ist si-
cherlichauchdie EinbeziehungmengenwertigerEigenschaften.Eine typischeKategorienhierarchiespeziell
zur Beschreibung mengenwertigerEigenschaften(etwadie Mengeder Therapien,mit der eineKrebserkran-
kungtherapiertwurde)19 wird im folgendenvorgestellt.

EinerderartigenKategorienhierarchie(vgl. Abb. 4.5)liegt meisteineMengeM von
”
normalen“ , alseinwer-

tig betrachtetenBasiskategorienzugrunde,hiereinmalM � � A � B � C � genannt.Alle möglichenKombinationen
dieserKategorienbildeneineBasisebeneleb, derenElementek (Basiskategorien) dieSemantik

”
exaktMenge

x õ M“ aufweisen,genauerk 2
Ä � k ó x � � Ä � � kgú k ó M � x� . Insofernist für dieseEbene

”
künstlich“ die

Disjunktheitaller ihrer Kategorien hergestelltworden— sie ist somit eineeinwertigeEbeneim Sinnevon
Def. 4.10.EntsprechendwurdendieseKategorienin Abb. 4.5alsxσ bezeichnet.

Alle anderenEbenensindmengenwertigeEbenenbzgl. derbetrachtetenEigenschaft(en).Typischerweise
enthaltendieseEbenenKategorienk, die jeweilsgleichgroßenMengenx õ M derzugrundeliegendeneinwer-
tigen Basiskategorienentsprechen(k 2

Ä � k ú k ó x� ). Für alle solchenEbenenleÅ i Æ (i stehefür die Größe
derjeweiligenMengen)gilt leb � leÅ i Æ .20 UntereinanderbestehtjedochkeineAggregierbarkeit,wennauchdie
KategorienderEbenenmit zunehmenderMengengr̈oße

”
feiner“ werden.Die EbeneleÅ 1Æ mit deneinelementi-

genMengen(ergänztum eineleereMenge)verfeinertnaẗurlich die Wurzelebenele0, wasfür die Ebenenmit
mehrelementigenMengennichtgilt, dahier keineVollständigkeitderZerlegunggewährleistetist.

Soll eineKategorienhierarchiesowohl zur Beschreibungein- als auchmengenwertigerEigenschaftenge-
nutzt werden,sind entsprechendeEbenenzwischenWurzelebeneund der EbeneleÅ 1Æ einzuf̈ugen. Natürlich

19Oftmalssindalle betrachtetenEigenschafteneinerDomäneentwederein- odermengenwertig.Eskannjedochdurchausauchsein,
daßKategorienhierarchien, die — entsprechendbereitsgegebenerBeispiele— auf die ModellierungeinwertigerEigenschaftenabzielen,
zur BeschreibungmengenwertigerEigenschaftenum einigeAggregierungsebenenerweitertwerden.

20DieseBeziehungist insbesonderewichtig für die disjunkteAggregierungvon entsprechendvorliegendenBasisdaten.
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Abbildung4.5: EinetypischeKategorienhierarchiefür mengenwertigeEigenschaften

sind auchSzenarienmit unterschiedlichgranularenodersogarausmehreren
”
feinstenEbenen“ stammenden

Basis–Mengenelementensowie (falls Angabennicht immer in derzugrundegelegtenBasisgranulariẗat vorlie-
gen)die Einbeziehungvon δ–Kategorienin die Modellierungdenkbarund sinnvoll. Dies läßtsich allesaus
denvorgestelltenAnsätzenentwickelnundsoll hier deshalbnichtweiterausgef̈uhrt werden.

MengenwertigeEbenensowie auchdie entsprechendenKategorienhierarchieninsgesamt,die gem̈aßder
hier beschriebenenVorgehensweisevollständigkonstruiertwerden,könnennaẗurlich mit zunehmenderGröße
derzugrundeliegendenMengeanBasiskategoriensehrschnellsehrgroßwerden.Oftmalsist esjedochje nach
Anwendungsgebietrelativ einfachmöglich, eineEinschr̈ankungnachMengengr̈oßeund Auswahlrelevanter
KategoriegruppenunterAusschlußvon nicht auftretendenKombinationenvorzunehmen.

Aucherfolgenin vielenFällenBetrachtungenmengenwertigerEigenschaften̈ubersehrkleineMengenvon
Basiskategorien.Ein Beispielist etwafür ein KrebsregisterderMeldemodus,derüberGruppenvon Meldern,
die einenjeweils betrachtetenFall andasRegistergemeldethaben,spezifiziertwird undsomitnicht mehrals
zehnBasisauspr̈agungen,etwaPathologen, Kliniken, Tumorzentren, Gesundheits̈amteretc.,aufweist.

SinddiebetrachtetenBasismengengrößer, tretenmengenwertigeAngabenoftmalsnur in denzugrundelie-
gendenMikrodatenauf— nachKombinationenvonBasiskategorienwird jedochnichtausgewertet.Sowerden
z.B. für KrebspatientenMengenausgëubterBerufeerfaßt,für Auswertungeninteressiertesjedochlediglich,
ob einePersoneinebestimmteeinzelneTätigkeitausgëubt hatodernicht. In einerderartigenSituationkönnte
dieImplementierungderkonzeptionellzumindestunterEinschlußderBasisebeneleb modelliertenKategorien-
hierarchieaufdie (immernochmengenwertige)EbeneleÅ 1Æ undgröbereEbenenbeschr̈anktwerden,wenndie
MikrodatenunterAusnutzungmengenwertigerDatentypenverwaltetwerdenundbei derenAuslesenbereits
dieBetrachtunglediglicheinelementigerMengenerfolgt.

4.2.5 Summarischeund kategorielle Attrib ute einesDatenraums

Makrodatenbilden multidimensionaleDatenr̈aume,derenDimensionaliẗat durch kategorielle Attribute be-
schriebenwird und die durch summarischeAttribute spezifizierteMaßzahlwertein ihren Zellen enthalten.
Der Wert einerZelle errechnetsich hierbeiausEigenschaftenvon Teilgruppender durchdenDatenraumbe-
schriebenenObjektmengen.DieseTeilgruppenwerdenjeweilsdurchdieKategorienderkategoriellenAttribute
eingegrenzt,die einerZelle zugeordnetsind. Die GestaltdersummarischenundkategoriellenAttributewird
im folgendengenauerbetrachtet,bevor dannim nächstenAbschnittDatenr̈aumemodelliertwerden.

Essei hier nocheinmalan die in Abschnitt4.2.1eingef̈uhrtenRollen von Objektmengenerinnert: In ei-
nemMakrodatenraumkönnen— andersals in Mikrodatenr̈aumen— Datenzu mehrerenObjektmengenin
unterschiedlichenRollen(typischesBeispiel:PersonenundTumorenausStudien-undStandardpopulationen)
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zusammengeführt werden.Somitkönnenauchalle AttributeeinesDatenraumsmit TeilmengenseinerObjekt-
mengen(undderenRollen)behaftetsein.Sokannein kategoriellesAttribut dasErhebungsjahrderDatenzur
Standardbevölkerungundein anderesdaszur Studienbevölkerungrepr̈asentieren.Ebensokannein summari-
schesAttribut Datenzur Standardpopulation,ein anderesDatenzur Studienpopulationundein drittesDaten,
die beidePopulationeneinbeziehen,beschreiben.Schließlichbeziehensich in der Regel bestimmteAttribu-
te einesentsprechendenDatenraumsauf die Tumordaten,anderewiederumauf personenbezogeneAngaben.
DieseZusammenḧangesollenin dennachfolgendenDefinitionenbesondersber̈ucksichtigtwerden.

Lediglich einevereinfachendeSchreibweisebietetfolgendeDefinition rollenbehafteterObjektmengen:

Definition 4.12(RollenbehafteteObjektmengen) Die Menge î ý zur Beschreibung von Objektmengenin

bestimmtenRollenseidefiniertals î ý def� 2
A ' ý

.

KategorielleundsummarischeAttributesowie Datenr̈aumebeziehensichjeweils auf einebestimmteend-
liche,nicht–leereTeilmengeOR � � or1 �	�	���1� orn � õ î ý mit ori ��� Oi � r i 
1� i � 1 �	�	�	� n.

Beschreibung statistischerGrößendurch Maßzahlen

MaßzahlendefinierenstatistischeGrößen,diedurchZellinhalteeinesDatenẅurfelsinstantiiertwerdenkönnen.
WährendsichsummarischeAttributeeinesDatenraumsstetsaufkonkrete,durchsiebeschriebeneObjektmen-
genbeziehenunddie exakteHerleitungderZellinhalteeinesDatenraumsauszugrundeliegendenMikrodaten
repr̈asentieren,stellenMaßzahlenlediglich mehroderwenigegrobeBausteinedieserBerechnungendar. Bei-
spielefür Maßzahlenreichen

� von Basisgr̈oßenwie Anzahl, Fall- oderBevölkerungszahl(wie manandiesenBeispielensieht,können
bestimmteMaßzahlen

”
genauer“ als andereseinund meist in diesemZusammenhangauchschonden

BezugaufausgewählteObjektmengenimplizieren)
� überallgemeine,fastbeliebiggleichermaßenaufBasisdatensowie auchauf andereMaßzahlenanwend-

bareGrößenwie Summe, Minimum, Maximum, Durchschnitt, QuotientoderuniverselleTeststatistiken
� und spezielle,ausanderenMaßenzusammengesetzteMaßzahlenwie

”
Minimum desDurchschnitts“ ,

(standardisierte)Raten,RisikenoderClusterindizes
� bis zu (durch Dimensionen,Eigenschaften,Objektmengenoder Rollen) spezialisiertenVariantender

genanntenMaßzahltypenwie
”
Rateder Studienpopulation“ ,

”
regionaler Durchschnitt“ oder

”
zeitliches

Minimum“ .

Gegen̈uber summarischenAttributen abstrahierenMaßzahlenalso von Teilen ihrer Herleitung und re-
präsentierenin diesemSinne — je nach Bedarf — lediglich derenletzte(n) Teilschritt(e). Nähereshier-
zu, insbesonderezur Betrachtungvon Abhängigkeitenzwischen Maßzahlen,deren Komposition sowie
Generalisierungs-undSpezialisierungsbeziehungenzwischenihnen,findetsichin Abschnitt4.4.2.

MaßzahlendefinierenWertebereiche,BerechnungsvorschriftenundgrundlegendeDefault–Operationenzu
ihrerBehandlungim RahmenvonDatenaggregierungen,alsoeinerVergröberungderBetrachtungsweisedurch
Zusammenfassungvon Kategorienbzw. der jeweiligen Objektmengen.Im folgendenwerdenzun̈achsteini-
ge entsprechendeKomponentender Maßzahlbeschreibungeingef̈uhrt, bevor dannder Maßzahlbegriff formal
definiertwerdenkann.

Wertebereichevon Maßzahlen,also mögliche Auspr̈agungender Zellen einesDatenẅurfels, sollen als Da-
tentypenbezeichnetwerden,die Teilmengeneines

”
Werteuniversums“ darstellen.EinemDatentypsindNull-

werteundneutrale Elementezugeordnet,die fehlendesWissenüberdie konkreteAuspr̈agungeinerMaßzahl
bzw. Maßzahlwertezu einerleerenObjektmengespezifizieren.WeiterespezielleAuspr̈agungen,wie siez.B.
ben̈otigt werden,wennErgebnissevonBerechnungennichtdefiniertsind(in FolgeeinerDivisiondurch0 o.ä.)
werdenhier nicht gesondertmodelliert. Um die Berechnungvon MaßzahlenausanderenMaßzahlensowie
ausKategorien in Mikrodateneinheitlichbeschreibenzu können,werdenauchDomänenvon Kategorienals
Datentypenangesehen.
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Definition 4.13(Maßzahlwerteund Datentypen)
B

seieineMengevon(MASSZAHL–)WERTEN. Ein DA-
TENTYP seieineTeilmengeT õ B

. Zu T definiere T0 � T einenicht–leere MengeNEUTRALER ELEMENTE

undTN � T � T0 einenicht–leere MengevonNULLWERTEN.C
seidieMengealler Datentypen.Esgelte � õ B

sowie � îùõ C
.

TypischeBeispielefür Datentypensind etwadie reellenodernaẗurlichenZahlenzuz̈uglich
”
künstlicher“

Nullwerteundmit 0 oder1 alsneutralemElement.
Wie ausobigerDefinitionersichtlich,werdenNullwerte,alsounvollständigesWissenbezeichnendeAnga-

ben(vgl. Abschnitt2.3.2),im Prinzipgenauwie
”
echte“ Maßzahlwerterepr̈asentiert.Eine etwaigespezielle

Behandlungwird durchdie jeweils verarbeitendenFunktionengekapselt.Dies steht in Analogiezu den in
Abschnitt4.2.4eingef̈uhrtenδ–Kategorien,die

”
ganznormale“ KategorienzurRepr̈asentationvon Nullwerten

für kategorielleAttributedarstellen.JederDatentypT siehtzumindestfür drei Arten von Nullwertenspezielle
Auspr̈agungentnexist� tunknown � tnavail ó TN vor, undzwarzurSpezifikation

� einesstrukturellenNullwertes(vgl. [Fro96]), d.h. ein Maßzahlwertexistiert nicht, weil esdiedurchihn
zu beschreibendeObjektmengeprinzipiell nichtgibt,

� von im zugrundeliegendenBasisdatenbestandunbekanntenWerten (aufgrundvon Erhebungsl̈ucken)
oder

� von Lückenim geradebearbeitetenDatensatz(eineAuspr̈agungwurdenicht ausdenBasisdatenabge-
fragtundist somitnichtverfügbar— dieserNullwert ist insoferndersemantisch

”
schẅachste“ , alskeine

Informationdar̈ubergegebenwird, warumder
”
wahre“ Wertnicht vorliegt).

Darüberhinauskannesnaẗurlich — insbesonderezur genauerenSpezifikationderGründefür obigenzweiten
Fall — nochweitereNullwertegeben.

WährendalsoNullwerte für unbekannteAuspr̈agungenstehen,repr̈asentierenElementevon T0 eine(im
GegensatzzustrukturellenNullwerten)in derjeweiligenErhebung

”
zuf̈allig“ leereMengebetrachteterObjek-

te. Der Begriff
”
neutralesElement“ ergibt sichdaraus,daßdie zentraleOperationauf Datentypenim Kontext

vonMADEIRAdieAggregierungvonMaßzahlwertenzuverschiedenenObjektmengendarstellt.Wird nuneine
leereObjektmengemit eineranderenzusammengefaßt,sodarf sichderenMaßzahlwertnicht ändern,d.h. der
Maßzahlwertzur leerenObjektmengebildet ein im allgemeinüblichenSinne

”
neutrales“ Elementbzgl. der

Aggregierung(etwaim Fall von AnzahlenoderSummenauf dennaẗurlichenoderreellenZahlenderWert 0).
Typischerweiseist T0 � � t0 � einelementig;T0 soll aberauchmehrereWerteumfassendürfen,um Maßzahlen,
die mehrereandereMaße(mit evtl. unterschiedlichenneutralenElementen)verallgemeinernundsomitderen
MengenT0 vereinigen,modellierenzukönnen(etwaVerḧaltniszahlenwie RatenundRisikenmit neutralenEle-
menten0 oder1, vgl. Abschnitt4.4.2,sowie beiderDefinitionvon Kennzahldimensionenin Abschnitt4.2.6).

Man beachte,daßunterUmsẗandenauchnicht–leereObjektmengendurchWerteausT0 beschriebenwer-
denkönnen.Sostehtz.B. ein Erkrankungsrisikovon 1 (mit 1 alsneutralemElement)sowohl für gleichhohe
Erkrankungsratenin (nicht–leerer)Standard-und Studienpopulationals auchfür gleichermaßenleerePopu-
lationen.21 Ein neutralesElementspezifizierteinfacheinen

”
Normalwert“ , derauchfür leereObjektmengen,

überdiealsokeineweitereAussagemöglich ist, angenommenwird.
NähereAnforderungenan NullwerteundneutraleElementewerdenim LaufediesesKapitelsim Kontext

andererBegriffsdefinitionenspezifiziertwerden.InsbesonderedefiniertAbschnitt4.3genau,wannNullwerte
im LaufevonDatenanalysenvorkommenkönnenundwie sieweiterverarbeitetwerden.

Kategorien tretenals Maßzahlwertein der Regel nicht in Makrodatenauf, sonderndienenlediglich als
Quelle zur BerechnungandererMaßzahlen.22 Nullwerte und neutraleElementebilden jeweils ausgewählte
Kategorien— diekonkreteWahl (etwavon tunknown � kδ

0) brauchthier nichtnäherzu interessieren.
21TypischerweisesindderartigeMaßzahlennicht aggregierbar, d.h. ausMaßzahlwertenzweierObjektmengenkannderMaßzahlwert

zur Gesamtmengenicht direkt berechnetwerden.Andernfallshättennicht–leereObjektmengenmit MaßzahlwertenausT0 keinenEinfluß
auf denWert zur Gesamtmenge,waskaumsinnvoll wäre.

22Hier gibt es einenAnsatzpunktzur symmetrischenBehandlungvon summarischenund kategoriellenAttributen, wie sie etwa in
[AGS97]oder[GL97] vorgeschlagenwird. DieseMöglichkeit soll hier jedoch— insbesondereum dasDatenmodellmöglichst intuitiv
undeinfachzu halten— nichtnäherbetrachtetwerden.
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Nebender genauenSpezifikationder jeweils betrachtetenObjektmengenund Eigenschaftenstehtdie Un-
tersẗutzungderautomatischenAggregierungim VordergrundderModellierungvon summarischen(undauch
kategoriellen) Attributen einesDatenraums. Navigation in Datenr̈aumenbestehtzu großenTeilen im in-
teraktiven WechselzwischenverschiedenenGranulariẗatsstufender Daten über ausgewählte Dimensionen.
Dimensions-bzw. domänenbezogeneAggregierungsfunktionendienenalsVorgabevonBerechnungsvorschrif-
tenzur ZusammenfassungderWertein denZellen desDatenraums.23 UnterUmsẗandenist hierbeiauchvon
Interesse,̈uber welche Kategorien jeweils aggregiert wird. FolgendeSituationenbzw. Maßzahltypensollen
unterscheidbarsein:

1. Die ZusammenfassungvonMaßzahlwertenzu beliebigenObjektmengen(
”
Teilpopulationen“ , diedurch

die jeweilsgruppiertenKategoriendefiniertsind)ist immermöglich,z.B. werdenMaximaoderMinima
wiederumüberdieBildungvon Maximumbzw. Minimum überalle Teilpopulationenaggregiert.

2. Die betreffendenTeilpopulationenmüssendisjunktzueinandersein,damitaggregiertwerdenkann,z.B.
werdenAnzahlennur überdisjunkteGruppenaufsummiert.DieseArt der Aggregierungspielt natur-
gem̈aß einebesondereRolle für die BehandlungmengenwertigerEigenschaften.Aus personenbezo-
genenFallzahlenbzgl. einzelnerKrebsdiagnosenkannz.B. nicht (mittels Summation)die Gesamtzahl
aller anKrebserkrankterPersonengebildetwerden,dadie ZuordnungeinerKrebsdiagnosein derOb-
jektmengederPersoneneinemengenwertigeEigenschaftist.

3. Es wird übereineDimensionaggregiert, die für die Objektmengen,auf denendie jeweilige Maßzahl
bestimmtwurde, keine

”
Relevanz“ hat. Aufgrund dieser

”
Unabḧangigkeit“ sind alle Maßzahlwerte

entlangdieserDimensionidentischund ändernsich auchdurchdie Aggregierungnicht. Werdenz.B.
Fall- undBevölkerungszahlen̈uberdie Art der Erkrankungaggregiert, sind undbleibendie jeweiligen
Bevölkerungsangaben(sowohl zu Leberkrebsals auchzu Lungenkrebsals auchzu

”
Alle Diagnosen“ )

gleich.

4. Eine Aggregierungist gar nicht möglich; diesgilt für die meistenkomplexerenMaßzahlenwie Raten,
Risiken,Clusterindizesetc. Aber auchBevölkerungszahlen,wennsiezu einemStichtagdefiniertsind,
erlaubenkeineAggregierungüberdie Zeit, währendsie überandereDimensionenanalogzu anderen
Anzahl–Maßenproblemlos

”
disjunkt“ zu aggregierensind. Wir kommenauf diesenFall sp̈aternoch

einmalzu sprechen.

WeitereKonstellationenspielenin MADEIRAkeineRolle.

Definition 4.14(Aggregierungsfunktionen) SeiT õ B
einDatentypmit neutralenElementenT0 � T sowie

D ó�� î eineDomäne.# aggr
T %D bezeichne die Mengealler (partiellen) (KATEGORIENBEZOGENEN) AGGREGIERUNGSFUNKTIO-

NEN f aggr: � T D D ) T auf T zur Zusammenfassungjeweilsmehrerer Maßzahlwerte,die sich auf Kategorien
ausD beziehen.

Esgelte
,

f aggr ó # aggr
T %D ,

x ó T
,

k ó D : f aggr� � � x � k
	��
 def� x sowie f aggr� /0
 ó T0. Darüber hinauswerden
genauvier Spezialf̈alle unterschieden:

1. f aggr� X 
 ist für alle X ó � T D D definiert, wobei für alle neutralen Elementegilt:
,
X õ T ' D,

Y õ T0 ' D : f aggr� X � Y 
 def� f aggr� X 
 24 ( f aggr heißedannBELIEBIG AGGREGIEREND),

2. zueinerEigenschafte ó ï D undeinerObjektmengeO õ î e sowiefür allexh ó T � kh ó D für h � 1 �	���	��� q
ist f aggr� � � x1 � k1 
��	�	���1��� xq � kq 
	� 
 — bei gleicher Behandlungder neutralenElementewie im erstenFall
—nur definiert,falls alle kh paarweisebzgl.e undO disjunktsind( f aggrheißedannDISJUNKT AGGRE-
GIEREND übere undO),

23VergleichehierzuauchdieformaleBetrachtungderDefinitionvon Aggregierungsfunktionenin [CT99].
24Diesergibt sichgem̈aßderobendargelegtenBedeutungneutralerElementeausderkorrektenBehandlungvon Maßzahlenzu leeren

Objektmengen,die hier mit anderenzusammengefaßt werden.
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3.
,
x ó T

,
q ó � ,

k1 �	�	�	��� kq ó D : f aggr� � � x � k1 
��	�	�	���	� x � kq 
�� 
 � x —ansonstenist f aggrundefiniert( f aggr

heißedannIDENTISCH AGGREGIEREND undwerdeauch als f id bezeichnet)—oder

4. f aggr� X 
 ist für keinX ó � T D D mit úX ú�E 1 definiert( f aggr heißedannNICHT AGGREGIEREND).

Durchdie AggregierungwerdenMaßzahlwerteauf einergröberenGranulariẗatsebenebzgl. einerDimen-
sionexakt neuberechnet.Ist diesohnezus̈atzlichesWissenallein ausdenWertenauf derfeinerenEbeneund
denbetroffenenKategoriennicht möglich, ist der Funktionswertfür nicht–einelementigeKategorienmengen
undefiniert.Heuristikenzur eventuellenScḧatzungeinesaggregiertenWerteswerden— ebensowie ein inter-
ner Rückgriff auf die zugrundeliegenenBasisdatenzur vollständigenNeuberechnungvon Maßzahlwertenzu
dergewünschtenZielgranulariẗat— in MADEIRAnichtuntersẗutzt.

Die Disaggregierungals
”
Inverse“ derAggregierungwird in MADEIRAebenfallsnichtspeziellbetrachtet.

Im Gegensatzzur AggregierungkannsiekeineexaktenWerteauf einerfeinerenAggregierungsebeneliefern,
sondernlediglicheine

”
sinnvolle“ NäherungfeinergranularerDatenaufgrundvorliegenderMaßzahlwerteeiner

grobenEbenescḧatzen,falls trotz fehlendenWissenseinespezifischeUnterteilungnötig seinsollte.Hierdurch
entstehtjeweilseineneueMaßzahlmit andererSemantik(

”
Scḧatzungvon �	�	� “ ) alsdieAusgangsmaßzahl.Da

kein anwendungsspezifischesWissenbzw. keinenäherenInformationenüberdie betroffenenTeilgruppenvon
Objektmengeneinbezogenwerdenkönnen,mußhierbei jederTeilmengeder gleicheMaßzahlwertzugeord-
net werden. Etwa könntemanausgegebenenJahresbevölkerungenmittlere Quartalsbevölkerungenüberdie
Gleichverteilungscḧatzen.

DieseArt der Bestimmungvon Maßzahlwertenwiderspr̈acheder zu Beginn desAbschnittsvorgestellten
Grundideevon MADEIRA, durchAuspr̈agungenvon Würfelzellenjeweils genaudie Objektmengenzu be-
schreiben,diedurchdiejenigenKategoriendefiniertsind,diedie jeweiligen

”
Zellkoordinaten“ bilden. Im Falle

derDisaggregierungmüßtenauchObermengendieserObjektmengenin die Maßzahlberechnungmiteinbezo-
genwerden— diesließesich nur sehrumsẗandlichmodellierenundwürdedie Komplexität von MADEIRA
nurunnötig erḧohen,zumalDisaggregierungenrelativ seltengenutztwerden.DerVerzichtaufdieseOperation
läßtsichleichtverschmerzen:EsmüssenlediglichdiejeweiligenBasisdatenbereitsdisaggregiertbereitgestellt
werden,wobei im Regelfall einfacheDisaggregierungsfunktionenwie Identität oderGleichverteilungvöllig
ausreichendsind. DasWissenum dievorgenommeneDisaggregierungläßtsichin denBasisdatendannleicht
durchentsprechendeEigenschaftenmodellieren.

Auf derBasisderDefinitionenvon DatentypenundAggregierungsfunktionenkönnenwir nundenBegriff der

”
Maßzahl“ definieren.Maßzahlen,wie sie bereitszu Beginn diesesAbschnittsexemplarischvorgestelltwur-

den,könnenmit bestimmtenFunktionenausanderenMaßzahlenberechnetundselbstwiederumzu gröberen
Granulariẗatsebenenaggregiert werden.25 BerechnungenkönnenaufeinzelneMaßzahlwerte(auseinerDaten-
raumzelle)beschr̈ankt sein,wie z.B. bei der Berechnungvon Erkrankungsrateneinfachzusammengeḧorige
FallzahlenundBevölkerungszahlendurcheinanderdividiert werden.AberauchdieZusammenfassung(Aggre-
gierung)vonWertenzuverschiedenenTeileneinerObjektmenge(entlangeinerDimensioneinesDatenẅurfels,
die durchEigenschaftenundObjektmengenspezifiziertist) ist möglich. Ein Beispielhierfür bildenetwastan-
dardisierteRaten,die alters-undgeschlechtsspezifischeRatenüberAlter undGeschlechtin einergewichteten
Summezusammenfassen.Außerdemkönnenim Rahmender BerechnungeinerMaßzahlunterUmsẗanden
auchnochweitereMaßzahlenalsZusatzinformationenanfallen.

Definition 4.15(Maßzahlen) EineMASSZAHL mz � � T � T0 � TN � F � f aggr
 werdebeschriebendurch

� einenDatentypT õ B
mit neutralenElementenT0 � T undNullwertenTN � T � T0,

� eineMengeF vonBERECHNUNGSVORSCHRIFTEN, die die BerechnungvonmzausanderenMaßzah-
lendefinieren—F besteheausQuintupeln26 mit jeweils

25Der Begriff der
”
Aggregierung“ soll im folgendenstetsverwendetwerden,wennMaßzahlwertezu verschiedenen, durchKategorien

klassifiziertenTeilgruppeneinerObjektmengezu einemneuenWert zusammengefaßt werden.Dieskannsowohl im RahmenderBerech-
nungeinerneuenMaßzahlalsauchbei derBestimmungvonWertenderselbenMaßzahlauf einergröberenGranulariẗatsebeneerfolgen.

26Im
”
Normalfall“ handeltessichhier um (rechtseindeutige)Abbildungen,die MZq, MZz, EOR unddemFlagdisjunkt?eineFunkti-
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� einerendlichen,nicht–leerenMultimengeMZq � � mz1 �	�	���1� mzn � õGF von
”
Quellmaßzahlen“ ,

� einerendlichenMultimengeMZz õGF von
”
Zielmaßzahlen“ , wobeimz ó MZz sei27,

� einerReihevonEigenschaftsspezifikationenEOR õ 2
ð D A	H ,

� einembooleschenFlag disjunkt?aus � und
� einer Familie � fmz� 
 mz�û� MZz von totalenoder (alle gleichermaßen)auf einelementigeMengenbe-

schränktenBERECHNUNGSFUNKTIONEN fmz� : � mz1 & T D & & & D mzn & T ) mz � T
(
”

mzist BERECHENBAR ausmz1 �	�	���1� mzn unter(disjunkter)AggregierungüberEOR“ ), sowie
� eine Familie f aggr � � f aggr

e% or 
 e� ð % or � A	H von (partiellen) AGGREGIERUNGSFUNKTIONEN der Gestalt
f aggr
e% or : � T D De ) T mit f aggr

e% or ó # aggr
T %De

zur Definition der Aggregierung von Wertenvon mz über Kate-
gorien,diebestimmteEigenschaftenvonObjektmengenin denjeweiligenRollendefinieren.

Definition 4.14 entsprechendheißemz BELIEBIG, DISJUNKT, IDENTISCH oder NICHT AGGREGIERBAR

über Eigenschaft e undObjektmengeO in Rolle r, falls f aggr
e% Å O % r Æ total, disjunkt(bzgl.e undO), identisch bzw.

nicht aggregierendist.
F seidieMengealler Maßzahlen.

Die gleichzeitigeBerechnungzus̈atzlicherMaßzahlenim RahmendergegebenenBerechnungsvorschriften
zielt bereitsaufeineeffizienteImplementierungvonMADEIRA: Typischerweisekönnen

”
zusammengeḧorige“

Größen,wie etwaeineMaßzahlmit ihremKonfidenzintervall, deutlicheffizientergemeinsamalsseparatermit-
telt werden,dadie zugeḧorigenFormelnähnlichaufgebautsindundZwischenergebnissegemeinsamgenutzt
werdenkönnen.

SindBerechnungsfunktionenfmz� ausmz� F auf einelementigeMengenvon Maßzahlwertenbeschr̈ankt,so
schreibenwir auch fmz� : mz1 � T '(�	�	��' mzn � T ) mz � T. In diesemFall ist die jeweilige MengeEOR stetsleer
unddasboolescheFlagunerheblich.Eswird einfachdieVerkn̈upfungvonjeweilseinemWertunterschiedlicher
Quellmaßzahlenzur neuenMaßzahlmzbeschrieben.

OftmalsaggregierenMaßzahlberechnungenjedochüberspezielleDimensionen,also überEigenschaften
der betrachtetenObjekteund verarbeitensomit auchMengenvon TupelnverschiedenerMaßzahlwerte— in
diesemFall sinddieFunktionenfmz� aufMultimengenvonWertendefiniert.Soergibt sichetwadiealters-und
geschlechtsstandardisierteRatealsgewichteteSummeüberein Alters- undein Geschlechtsattribut; ein Maß-
zahlwertberechnetsichauseinerMengevon Tupelnmit jeweilsFall- undBevölkerungszahleinerStudienpo-
pulationundBevölkerungszahleinerStandardpopulation.Um diesenZusammenhangbeschreibenzu können,
definiertEOR MengenvonzuaggregierendenEigenschaftsgruppen— eineMengeEOR � � EOR1 � EOR2 �	�	�/�
hatsomit die Semantik

”
Aggregiereübereineoder mehrere EigenschaftenausEOR1 und eineoder mehrere

EigenschaftenausEOR2 und �	�	� “ . Je nachdem Flag disjunkt? hat die Aggregierungggf. über disjunkte
Zerlegungender betrachtetenObjektmengezu erfolgen— wasder Regelfall ist — oderkannüberbeliebige
Unterteilungenvorgenommenwerden.28 Im Beispielder standardisiertenRatewäreetwaEOR1 eineMenge
von (meist,abernicht notwendigerweiseallen) Eigenschaftenzur Altersdimensionund EOR2 entsprechend
eineMengevon Geschlechtseigenschaften,überdiedisjunktzuaggregierenist. EntsprechendderUnterschei-
dungzwischeneinzelnenEigenschaftenin EOR muß die jeweilige Maßzahlmz i. a. auchbez̈uglich dieser
EigenschaftendifferenzierendeAggregierungsfunktionenf aggr

e% or vorhalten(sieheauchdie Beispieleweiterun-
ten).

DurcheinederartigeDefinition von Maßzahlenwerden— zugunsteneinerrelativ einfacheneinheitlichen
undexaktenBeschreibungder Maßzahlberechnung— demBenutzervon MADEIRAsicherlichgewisseEin-
schr̈ankungenbei der Spezifikationkomplexer Berechnungsfunktionenauferlegt: Es fließenfür alle Quell-
maßzahlengleichviele Wertein dasErgebnisein, undalle Maßzahltupelsindaufgrunddermengenbasierten

onsfamilie fmzI zuordnen.Diesgilt insbesonderenicht mehr, wennallgemeineMaßzahlenalsOberklasseandererMaßzahlenbetrachtet
werden— vgl. Abschnitt4.4.2.

27In Abschnitt4.4.2werdenwir dieseBedingungdaraufeinschr̈ankenkönnen,daßnur mzoder eine
”
speziellere“ Maßzahlenthalten

seinmuß.
28DasFlagbeziehtsichjeweilsauf die Disjunktheitbzgl.aller betrachtetenEigenschaften,daauchdurch fmzI nichtzwischenverschie-

denenKlassifikationskriterienunterschiedenwird.
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Definition der ArgumenteeinerBerechnungsfunktionfmz� gleichberechtigt.AufwendigeBerechnungensind
somitübermehrereZwischenschritteaus

”
Hilfsmaßzahlen“ zusammenzusetzen,wie esauchderschrittweisen,

datenflußbasiertenGrundideevonVIOLAentspricht.
Die Aggregierbarkeitvon MaßzahlenentsprichtdemBegriff der (Semi–)Additivität29 statistischerMaße,

wie eretwavonChen[CM89] verwendetwird. Wir kommendaraufweiteruntennochgenauerzusprechen.

Wie bereitsobenangedeutet,könnenauchKategorienalsMaßzahlwerteinterpretiertwerden:

Definition 4.16(Maßzahlenzur Darstellung von Objekteigenschaften) EinerEigenschafte ó ï undeiner

ObjektmengeO õ î e sei mze%O óJF als Maßzahlzugeordnet,wobeimze%O � T def� De mit spezifisch gewählten

NullwertenundneutralenElementen,mze%O � F def� /0 undmze%O überkeineEigenschaft aggregierbar ist.

PersonenbezogeneMortalitätszahlenbilden ein einfachesBeispieleinerMaßzahl: Ihr Datentypsind die
naẗurlichenZahlen(zzgl. Nullwerte und mit der 0 als neutralemElement),die Berechnungerfolgt aus(der
Maßzahlzu)einerEigenschaftderObjektmengePersonen, diedasVersterbenrepr̈asentiert,̈ubereineFunktion,
die lediglich die betroffenenPersonen(überdie betrachteteEigenschaftdisjunkt aggregierend)zählt — hier
alsogleich ein Beispiel für die Nutzungvon Objekteigenschaftenals

”
Basismaßzahlen“ . Fallzahlenkönnen

überalle EigenschaftendurchSummenbildungdisjunkt30 aggregiert werden.
Währendim Fallzahlbeispieldie Mengevon Berechnungsm̈oglichkeitenstarkeingeschr̈ankt ist, wird im

Regelfall dieMengemz� F möglicherBerechnungswegesehrgroßsein.Insbesonderebei soallgemeinenMaß-
zahlenwie SummeoderMinimumkönnenmehroderwenigerbeliebigeMaßzahlenals Quelledienen,wobei
jedochdiejeweiligeneigentlichenBerechnungsfunktionenfmz� identischoderzumindestaufwenige(in derRe-
gel kaummehralsdrei) Variantenbeschr̈anktsind. Dieserepr̈asentierendannnur nochprinzipiell alternative
Berechnungspfade(etwajenachdem,obnötigeZwischenergebnissebereitsvorliegenodererstausgrundlegen-
denBasisgr̈oßenermitteltwerdenmüssen).Gleichesgilt für die Aggregierungsfunktionen,die typischerweise
auchnur nachsehrwenigen(ein bis zwei) unterschiedlichzu behandelndenDimensionenbzw.

”
Klassen“ von

EigenschaftenundObjektmengendifferenzieren.

Ein anderesBeispielmotiviertnochmalsdieNotwendigkeiteinergenauenSpezifikationvonMaßzahlenim Sin-
neobigerDefinition: Die AggregierungvonBevölkerungszahlen̈uberdieZeit wirft einProblemauf. Während
über (einwertige)EigenschaftenandererDimensionenproblemlossummiertwerdenkann, erscheintfür die
ZeitdimensioneherdieDurchschnittsbildungangebracht.Folgendedrei VarianteneinerexaktenMaßzahldefi-
nition sindmöglich undergebenjeweilsunterschiedlicheAggregierungsfunktionen:

1. Bevölkerungszahlenzu einemStichtag(etwazur Jahresmitte)erlaubenkeinewohldefinierteAggregie-
rungüberdieZeit.

2. DurchschnittlicheJahresbevölkerungen(quasials DurchschnittüberAnzahlenzu jedemTag im Jahr)
legenalsAggregierungeinemit derLängederjeweiligenZeitintervallegewichteteDurchschnittsbildung
nahe.

3. Wesentlicheinfacher(nämlich analogzu Fallzahlen)zu behandelnund in epidemiologischenUnter-
suchungenoft auchangemessenersind Personenjahre,alsomit der LängedesbetrachtetenZeitraums
multiplizierteBevölkerungszahlen.DiesesindauchüberdieZeit einfachsummierbar.

EineMaßzahlist (insbesonderedurchihre Berechnungsvorschriftengem̈aßderMengeF) alsostetssogenau
zu spezifizieren,daßalle Aggregierungsfunktionenwunschgem̈aßdefiniertwerdenkönnen,bzw. umgekehrt
sinddieseFunktionenaufdie jeweilige (intendierte)Maßzahldefinitionabzustimmen.

Sowie dasBeispielderBevölkerungszahlendieDif ferenzierungderAggregierungnachverschiedenenDi-
mensionen(hier die Zeit als

”
Sonderfall“ ) plausibelmacht,geltenähnlicheÜberlegungenfür Eigenschaften,

29Semi–additive unterscheidensich von additiven Maßendadurch,daßder betrachteteDatentypkeine inversenElementebzgl. der
jeweiligenAggregierungsfunktionentḧalt, alsonurein MonoidundkeineGruppebildet.

30Somit ist naẗurlich eineAggregierung̈ubermengenwertigeEigenschaftennur sehreingeschr̈ankt,d.h. nur für
”
ausnahmsweise“ dis-

junkteKategorien,möglich.
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Objektmengenund Rollen: Immer wennein Datensatzentstandenist, indemeinebestimmteFunktionüber
ein spezielleskategoriellesAttribut (dasinnerhalbeinesDatenraumsdurchdie beschriebeneEigenschaft,die
betrachteteObjektmengeund derenRolle spezifiziertwird, wie wir weiter untensehenwerden)angewendet
wurde(im BeispieldieDurchschnittsbildung̈uberdieZeit), hatdiesKonsequenzenaufdieweiterenAggregie-
rungsm̈oglichkeiten.

NebendenBetrachtungenzurDisjunktheitderAggregierungkannauchnäheresWissenüberdievon einer
AggregierungbetroffenenKategorienselbstmit in die entsprechendeAggregierungsfunktioneinfließen,wie
manetwaim zweitenFall obigerBeispielaufstellungsieht: Hier liefert die Längedesjeweils repr̈asentierten
Zeitraumsdie entscheidendeInformation,ohnedie einekorrekteAggregierungnicht möglich wäre. Demge-
gen̈ubersoll in Fällen,in denenzurAggregierungnochweitere

”
externe“ , nichtdurchdieKategorienselbstre-

präsentierteDatennötig wären,daraufverzichtetwerden,diese— falls überhauptmöglich— automatischaus
demProzeßderHerleitungdesjeweiligenDatenraumszu extrahieren.Hier mußggf. eineexplizite Aggregie-
rungbzw. Maßzahlverkn̈upfung(vgl. Abschnitt4.3.5)durch

”
manuelle“ Zusammenf̈uhrungmit denben̈otigten

DatenundunterAngabederzu nutzendenBerechnungsvorschriftvorgenommenwerden.Solassensichdann
auchErkrankungsratenaggregieren,wennmanausdr̈ucklich die zugrundeliegendenBevölkerungszahlenher-
anzieht— die automatischeEinbeziehungderartigerDatenwärenur sehraufwendigallgemeinzu definieren
undberechnungsintensiv zu realisieren.

Währendetwain [CM89] die Mengeim DatenbestandgespeicherterMaßzahlenausdr̈ucklich auf aggre-
gierbare(semi–additive) Maßebeschr̈ankt ist und dar̈uberhinausnur Maßzahlenbetrachtetwerden,die aus
derartigensemi–additivenMaßenberechnetwerdenkönnen(wie z.B. der DurchschnittausSummeundAn-
zahl)31, werdendemAnwendervon VIOLA größereFreiheitengewährtbzw. einegrößereVerantwortungzu-
gewiesen.Er hatdieKontrolleüberdieRepr̈asentationeinerDatenanalysein FormeinesDatenflußprogramms
undmußggf. selbsẗandigAggregierungenauf EbenevorhandeneraggregierbarerMaßzahlenvornehmen,um
hierausableitbarenicht–aggregierbareMaßeauf jeweils höherenAggregierungsebenenzu berechnen.Die
automatischeNutzungsolcherHilfsmaßzahlenzur Aggregierung

”
komplexerer“ Maßzahlenist in MADEIRA

nichtvorgesehen.DerartigeMaßewerden,ebensowie Maßzahlen,zu derenBerechnungprinzipiell immerdie
jeweiligenBasis-(Mikro-)datenvorliegenmüssen(in [GBLP96] holistischeAggregierungsfunktionengenannt,
z.B. derMedian),alsnicht aggregierbareingestuft.

Ein weitererAspektderAggregierbarkeitist beachtenswert:Ihre Definition machtkeinengrunds̈atzlichen
Unterschiedzwischenein- undmengenwertigenEigenschaften.Auch überletzterekönnendurchaussinnvolle
Aggregierungsfunktionenzur beliebigen(nicht nur disjunkten)Aggregierungdefiniert werden. So bezieht
sich etwadasbetrachteteZeitintervall im zweitenFall in obigerDiskussionvon Bevölkerungsdatenauf eine
mengenwertigeEigenschaftvon Personen:jede Personist mehrerenZeiträumenzugeordnet.Ein weiteres
Beispielfür diebeliebigeAggregierungsindauchdieBildungvon Minimum undMaximum.

SummarischeAttrib ute

Wie bereitsobenangedeutet,präzisiertein summarischesAttribut sa übereineSummierungsfunktiondie ge-
naueBerechnungvon Maßzahlwertenzu gegebenenObjektmengenunterBerücksichtigungdergesamtenHi-
storiederEntstehungdesjeweiligenDatenraums.In diesemSinneinstantiierteseineassoziierteMaßzahl,die
nur einendurchdie letztenBerechnungsschrittegegebenenDatentypvorgibt. Außerdemkannein summari-
schesAttributausdemKontext desjeweiligenDatenraumssowiederjeweilszugrundeliegendenObjektmengen
herausgegen̈uberseinerMaßzahlzus̈atzlicheAggregierungsm̈oglichkeitenzulassen,sofernvon derAggregie-
rungObjektmengenbetroffen sind,die nicht vom Attribut beschriebenwerden.Dies dient derKonsistenzer-
haltungin Datenr̈aumenundwird im nächstenAbschnitt im Rahmender Datenraumdefinition(in Def. 4.23)
konkretisiert.

31In [GBLP96] werdenderartigeMaßzahlenbzw. ihre Aggregierungsfunktionen, diesichunterAbstützungaufdie Aggregierungande-
rer,

”
einfacherer“ Maßedefinierenlassen,alsalgebraischbezeichnet.
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Definition 4.17(SummarischeAttrib ute) Ein SUMMARISCHES ATTRIBUT sei definiert als sa � � mz� OR�
f sum� f aggr
 durch

� diedargestellteMaßzahlmz óKF ,

� die durch sa in ihren jeweiligenRollenbeschriebenenObjektmengenOR � � � O1 � r1 
��	�	���1��� On � rn 
�� õ
î ý mit n E 0,

� eine(totale)SUMMIERUNGSFUNKTION f sum: 2O1 '��	���	' 2On ) mz� T, dieangibt,wiediezugeordnete
MaßzahldirektausTeilenderzugrundeliegendenObjektmengenabzuleitenwäre,sowie

� eine Familie f aggr � � f aggr
e% or 
 e� ð % or � A	H von (partiellen) AGGREGIERUNGSFUNKTIONEN der Gestalt

f aggr
e% or : � T D De ) T mit f aggr

e% or ó # aggr
T %De

, die im wesentlichenvon der Maßzahlmz übernommenwerden
(vgl. sp̈aterDef. 4.23).

Wie schon bei denMaßzahlen,spreche manauch hier analogvon BELIEBIGER, DISJUNKTER, IDENTI-
SCHER oder KEINER AGGREGIERBARKEIT über Eigenschaft e und ObjektmengeO in Rolle r. Allgemein
heißesaAGGREGIERBAR übere und � O � r 
 , falls sabeliebig,disjunktoderidentisch aggregierbar übere und

� O � r 
 . Weiterhinbezeichnesa� T def� sa� mz� T.L %
seidieMengealler summarischenAttribute.

Ein summarischesAttribut repr̈asentiertalsoeineMaßzahlin einemDatenraum.Die Summierungsfunkti-
on f sum ist in dieserDefinition prinzipiell lediglich als Metadatumanzusehen,dasevtl. einfachals beschrei-
benderText implementiertwird. Die BerechnungsfunktioneneinerMaßzahlsind die eigentlichenTrägerder
DurchführungeinerDatenanalyse.Siebeschreibenund realisierenAnalyseschritte.Demgegen̈uberdient f sum

nurzur(statischen)SpezifikationderSemantikeinesvorliegendenDatenraumsbzw. seinerZellinhalte.DerZu-
sammenhangzwischenMaßzahlberechnungundSummierungsfunktionbestehtdarin,daßmanletztereschrei-
benkannals f sum � fmz M f , wobei fmz eineBerechnungsfunktionder jeweiligenMaßzahl(alsoausmz� F) ist
und f diejenigenDatenbasenundBerechnungenrepr̈asentiert,die derMaßzahlmzim Rahmenderjeweiligen
Datenanalysesitzungals Grundlagezur ErzeugungdesbetrachtetenDatenraumsdienten. Unter Umsẗanden
kannjedochauchdieNutzungsospezifischerMaßzahlennötig sein,daß f dieIdentität ist, alsoalleDetailsder
HerleitungbereitsdurchdieMaßzahlrepr̈asentiertwerden.Auf dieseZusammenḧangewird in Abschnitt4.4.2
im RahmenderParametrisierungvon Maßzahlennochetwasgenauereingegangen.

Die Nullwertetnavail undtnexist treteni. a.nichtalsErgebniswertevon f sumauf32, dazumeinenallenötigen
Angaben(alsodie betrachtetenObjektmengen)vorliegenundzumanderendurchdieseFunktionnicht unter-
schiedenwerdenkann,warumdie Objektmengenevtl. leer sind. Somit gilt für Teilmengender betrachteten
ObjektmengenUi õ Oi � i � 1 �	�	���1� n � immerU1 � /0 � �	��� � Un � /0 � f sum� U1 �	���	� � Un 
üó mz� T0.

Die Aggregierungvon Maßzahlwerten̈uberverschiedeneKategorienmittels f aggr entsprichtderBerechnung
einesWertesdessummarischenAttributsfür die VereinigungentsprechenderObjektmengenmittels f sum. So-
mit müssendiesebeidenFunktionenmiteinandervertr̈aglichsein,wasin derfolgendenDefinitionkonkretisiert
wird. Eswird davon ausgegangen,daßübereineMengeEORvon Objekteigenschaften(die sp̈aterdurchein
kategoriellesAttribut spezifiziertwerden,vgl. Def. 4.19) aggregiert wird und die Aggregierungsfunktionen
dessummarischenAttributssa zu all diesenEigenschaftenidentischsind (wasDef. 4.23 garantierenwird).
Im Prinzipwird mit Def. 4.18erstformal spezifiziert,waseigentlichinhaltlich unter

”
Aggregierbarkeit“ von

Maßzahlenbzw. summarischenAttributeneinesDatenraumszu verstehenist: Maßzahlwerte(in denDaten-
raumzellen)zu feinerenTeilen einerObjektmengemüssen(unterVerwendungeinerAggregierungsfunktion)
zu WertengleicherSemantik(gem̈aß der SummierungsfunktiondessummarischenAttributs) zur Beschrei-
bung von gröberenObjektgruppenzusammengefaßtwerdenkönnen. Gray bezeichnetdieseaggregierbaren
Maßzahlenbzw. ihre Aggregierungsfunktionenin [GBLP96] alsdistributiv.

32Auf die einzigenAusnahmenhiervon werdenwir bei der Definition von Datenr̈aumenmit Kennzahldimensionen in Abschnitt4.2.6
sowie bei derBerechnungvonMaßzahlwertenzuKategorienin Abschnitt4.4.3treffen.
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Definition 4.18(Aggregierbarkeit: Vertr äglichkeit von Summierungund Aggregierung) Sei sa � � mz�
ORN f sumN f aggrO ein summarischesAttribut mit OR PRQ�S O1 N r1

O NUTUTUTVNUS On N rn
O�W ; ferner sei EOR õ ïYX î ý ei-

ne nicht–leere Mengevon Objekteigenschaftenmit identischer DomäneD, über die aggregiert werdensoll,
wobei für alle S eN or O ó EOR gelte,daßsa über e und or mittels der gleichenAggregierungsfunktionf aggr

aggregierbar ist.
Seik ó D einebeliebigeKategoriezurBeschreibungderbetrachtetenEigenschaften.k lassesich schreiben

als k Z k1 � TUTUT � kq. Falls salediglich disjunktüberdiebetrachtetenEigenschaften,ObjektmengenundRollen
aggregierbar ist, seiendieseKategorienpaarweisedisjunktbzgl.all dieserObjektmengenundEigenschaften.

Für i P 1 NUTUT[T\N n seienfernerOi õ Oi beliebig33 sowie

Ui
defP Q o ó Oi ú^] e ó ï : S+S eN Oi N r i

O ó EOR � o



e kO�W N
Uh

i
defP Q o ó Oi ú^] e ó ï : S+S eN Oi N r i

O ó EOR � o



e kh
OUW N h P 1 NUTUT[TUN q N

dieTeilmengenvonOi , die k bzw. kh erfüllen.
Insbesondere bedeutetdiesfür ObjektmengenOi , die vonsabeschriebenwerden,überdie abernicht ag-

gregiert werdensoll (also _ e ó ï : S eN Oi N r i
O ó EOR), daßUi undUh

i gleich Oi sind.

Danngeltestetsf sumS U1 N[TUTUTVN Un
O P f aggrS'Q`S f sumS U1

1 NUTUTUTVN U1
n
O N k1

O NUTUT[T\N[S f sumS Uq
1 NUTUTUTVN Uq

n
O N kq

O�W�O .
AuseinemanderenBlickwinkel betrachtet,sagtdieseDefinitiongeradeaus,daßeinsummarischesAttribut

genaudann(disjunktoderbeliebig)aggregierbarist, wenneineAggregierungsfunktionf aggr existiert, die die
genannteBedingungerfüllt. Spezifiziertf sumz.B. einfachdieAnzahl úO ú vonObjekteneinereinzelnenObjekt-
mengeO, sokannzur Aggregierungüberbeliebigedisjunkte(bzw. durchdisjunkteKategorienrepr̈asentierte)

TeilmengenU1 NUTUT[T\N Uq õ O mit U
defP U1 a TUTUT a Uq einfachdie Summationals Aggregierungsfunktionf aggr

gewählt werden,dennesgilt stets úU ú\P úU1 ú bcTUTUT b úUq ú . Anzahlensindalso(mittelsSummation)disjunkt,
abernichtbeliebigaggregierbar, dadieGleichungfür nicht–disjunkteObjektmengennichtgilt (undauchkeine
andere,anstellederSummationverwendbareAggregierungsfunktionexistiert, die dieGleichungim allgemei-
nenFall erfüllen kann).

Mit Def. 4.18wird bereitsdie Art der Nutzungvon Aggregierungsfunktionenbei der Aggregierungvon
Datenr̈aumenangedeutet.Im Rahmender FormalisierungdesAggregierungs-bzw. Ableitungsoperatorsin
Abschnitt4.3.2werdenwir anhandobigerDefinition die Korrektheitder Aggregierung,d.h. die Konsistenz
derDefinition desjeweiligensummarischenAttributsmit denAggregierungsergebnissenbeweisen.

Schonin Def. 4.18siehtman,daßAspekteder
”
(Un–)Vollständigkeit“ derAggregierung,wie sieetwain

[LS97] diskutiertwerden,in MADEIRAbereitsdurchdie zugrundeliegendeDefinition dergenutztenKatego-
rien behandeltwerdenundbei derBerechnungselbstkeinerspeziellenBetrachtungbed̈urfen. DasAggregie-
rungsergebniswird stetseinerKategorie zugeordnet,die sich genau(

”
vollständig“ ) als Disjunktion überalle

zur AggregierungherangezogenenTeilkategorienergibt. Aggregiert manalsoz.B. Maßzahlwertezu dendrei
Alterskategorien

”
0–39“ ,

”
40–69“ und

”
70–99“ , so erḧalt man als ErgebniseinenWert zur Alterskategorie

”
0–99“ . JenachAnwendungsgebietkanndieseAlterskategorieevtl. als äquivalentzu einem

”
vollständigen“

GesamtwerẗuberdasAlter modelliertwerden.DiesistgenaudannderFall, wennkeinObjekt(keinePerson)im
betrachtetenAnwendungsszenario100Jahreoderälter ist. DiesesWissenfließt speziellbei derModellierung
derjeweils für diebetrachteteDimensiongültigenKategorienhierarchieein.

Auf einenAspekt,derauchfür die Definition von Datenr̈aumenim nächstenAbschnittnochrelevantsein
wird, mußhier weiterhinnochkurzeingegangenwerden:Sinddie Objektmengen,̈uberdie aggregiert werden
soll, unddie durchdassummarischeAttribut beschriebenenObjektmengendurchschnittsleer, ergibt sich aus
Def. 4.18, daßfür die zu verwendendeAggregierungsfunktionf aggr (mit x d saT T beliebig)die Bedingung

”
f aggr
ee or S Q`S x N k1

O N[TUTUTVNUS x N kq
OUW	O P x“ erfüllt seinmuß.DerMaßzahlwertistalso(wie auchintuitivklar) unabḧangig

von derAggregierung;sa ist identisch aggregierbarüberdieentsprechendenObjekteigenschaften.
33Gem̈aßderim nächstenAbschnittfolgendenDefinitionvonDatenr̈aumenkannOi alsdiejenigeTeilmengeeinerdurchdenjeweiligen

DatenraumbeschriebenenObjektmengeOi angesehenwerden,die durch die Koordinaten(Kategorien)einer Datenraumzelleaußerk
eingegrenztwird.
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Kategorielle Attrib ute

Kommenwir nunzudenkategoriellenAttributen,diedie
”
Dimensionen“ 34 einesDatenraumsbeschreiben,also

dieMengederbetrachtetenKategoriendieserDimensionspezifizieren.

Definition 4.19(Kategorielle Attrib ute) Ein KATEGORIELLES ATTRIBUT ka PfS D N K N EORO umfasseeine
endliche, nicht–leere MengeK g D von Kategorien zur Beschreibung einer endlichen, nicht–leeren Menge
EOR gihjXlknm vonEigenschaftenrollenbehafteterObjektmengen.

Für alle S eN O N r O d EORgelteDe P D sowieO gok e. kaT ORbezeichnedieMengerollenbehafteterObjekt-
mengen,derenEigenschaftendurch kabeschriebenwerden,also Q�S O N r Oqp r e dsh : S eN O N r O d EORW .tvu

seidieMengealler kategoriellenAttribute.

Aufgrund praktischerErfahrungenbei der Datenanalyseim Krebsregister verzichtetdieseDefinition im
Gegensatzzu vielen in derLiteratur vorgeschlagenenmultidimensionalenDatenmodellendarauf,Kategorien
einesAttributsauf einegemeinsameAggregierungsebene35 zu beschr̈anken. Dies ermöglicht — auf Kosten
eineraufwendigerenModellierungund geringerEffizienzverlustebei der Implementierungder rein ebenen-
bezogenenFälle— eineanwendungsn̈ahereRepr̈asentationundeinedeutlichvereinfachteDurchführungtypi-
scherAuswertungen(in Tabellensindz.B. oftmalsZwischensummenaufverschiedenenAggregierungsebenen
oderspeziellinteressierendeZusammenfassungenvonGruppenvorgesehen).WeiterhindienteineZusammen-
fassungunterschiedlichgranularerAngabenin einemDatenraumeiner effizienterenBereitstellungvon Ge-
samtwerten,die nachtr̈aglich (aufgrundfehlenderAggregierbarkeit)oftmals nur sehraufwendigbzw. unter
abermaligemRückgriff aufBasisdatenberechnetwerdenkönnen.

Esseihier nochmalsdaraufhingewiesen,daßdie KategorieneinesAttributsnicht unbedingtausder Ka-
tegorienmengeder entsprechendenDimensionstammenmüssen,sondernbeliebigeElementeeinerDomäne
(insbesondereauchdynamischeZusammenfassungenandererKategorien) seinkönnen. Die Dimensionlie-
fert jeweils nur einehilfestellendeGrundlage,einen

”
Basisrahmen“ für Untersuchungen,der jedochflexibel

erweitertwerdenkann.
Die Aufnahmevon Rollen in die Definition eineskategoriellenAttributsermöglicht dessenrichtige Ein-

ordnungim Kontext einesDatenraums,insbesonderedieZuordnungzudessensummarischenAttributen(siehe
folgenderAbschnitt). Für die durch daskategorielle Attribut beschriebenenEigenschaftenhabensie keine
Bedeutung.Ein kategoriellesAttributkanndurchausgleichzeitigmehrereObjektmengenmit evtl. unterschied-
lichenRollenbeschreiben.Sowerdenim LaufeeinerDatenanalysëuberdenVereinigungsoperator(sieheAb-
schnitt4.3.4)Datenzu unterschiedlichenObjektmengenverkn̈upft, wobeioftmalsEigenschaftenzur gleichen
Domänemiteinanderidentifiziertwerden.

Als Beispieldieneetwadie Domänemit Altersangabenzur Beschreibung von Tumorerkrankungen.Zur
Berechnungvon InzidenzratenwerdenDatenzu Tumorf̈allen auf zugrundeliegendeBevölkerungsdatenbe-
zogen.Beim Tumor (ersteObjektmenge)beschreibtdie Altersangabe

”
dasAlter der betroffenenPersonzum

ZeitpunktderErstdiagnose“ , währenddieBevölkerungsdatenaufPersonenbasis(zweiteObjektmenge)hiermit

”
dasAlter einergez̈ahltenPersonzurJahresmitte“ repr̈asentieren.DasAltersattributdesErgebnis–Datenraums

integriertbeideEigenschaften.

Die hier erfolgteDefinition summarischerund kategorieller Attributeweist einebeachtenswerteSymmetrie
auf: Sowie DomänenundDimensionendenvon konkretenDatenr̈aumenunabḧangigenRahmenfür qualifi-
zierendeEigenschaftenbilden,die durchkategorielleAttributebeschriebenwerden,sodefinierenMaßzahlen
anwendungsunabhängigequantifizierendeEigenschaften,die in summarischenAttributenkonkretisiertwer-
den.Hierausmotiviert sichauchdie doppelteModellierungvon Aggregierungsfunktionen:Maßzahlengeben
allgemeineVerarbeitungsrichtlinienvor, die von summarischenAttributenim Kontext konkretbeschriebener

34Soweit Verwechslungenmit demin Def. 4.9 eingef̈uhrtenDimensionsbegriff ausgeschlossensind,wird auchim folgendender Be-
griff

”
DimensioneinesDatenraums“ gelegentlichzur BezeichnungeineskategoriellenAttributs verwendet,um die Betrachtungeines

Datenraumsalsein multidimensionalesFeldzu unterstreichen.
35Natürlich ist esdurchaushäufigderFall, daßeinAttribut einegesamteoderdurcheineKategorieeinerhöherenEbeneeingeschr̈ankte

Aggregierungsebene(vgl. [LAW98]) repr̈asentiert.
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ObjekteundEigenschaftensowie im RahmeneinesDatenraums,der Anforderungenan die Konsistenzzwi-
schenverschiedenensummarischenundkategoriellenAttributenstellt, verfeinertwerden.

4.2.6 Modellierung von Makr odatendurch Datenräume

Auf derGrundlagedesvorangegangenenAbschnittskönnennunDatenr̈aume,die zentraleDatenstrukturvon
MADEIRAzur Repr̈asentationvon Makrodaten,modelliertwerden.Wie schondie im vorigenAbschnittein-
geführtenAttribute beschreibtauchein DatenraumeineMengevon rollenbehaftetenObjektmengen,wobei
sich jedessummarischeund jedeskategorielle Attribut desDatenraumsjeweils auf einenTeil dieserMenge
bezieht.

Definition 4.20(Datenräume) Ein (MAKRO–)DATENRAUM dr PwS ORN KA N SAN f extO seidefiniertdurch
x eineendliche,nicht–leere MengeOR PyQ�S O1 N r1

O NUTUTUTzNUS On N rn
OUW g{k)m von durch denDatenraumbe-

schriebenen,rollenbehaftetenObjektmengen,
x eineendliche,nicht–leere MengeKA g tvu

vonkategoriellenAttributen,
x eineendliche,nicht–leere MengeSA gl| u

vonsummarischenAttributenund
x eineExtensionsfunktionf ext.

Sei KAk PYQ ka1 NUTUT[T\N kam
W g KA die Mengealler mindestenszweielementigenAttribute ka aus KA (mitp kaT K p	} 1), auch KLASSIFIZIERENDE ATTRIBUTE genannt.Dieseleistenalso einenechtenBeitrag zur Di-

mensionaliẗat desdurch dr verwaltetenmultidimensionalenFeldes.Entsprechendsoll die Anzahl p KAk p auch
als DIMENSIONALITÄT vondr bezeichnetwerden. Demgegen̈ubergrenzendie EINSCHRÄNKENDEN ATTRI-
BUTE desDatenraums,KAr P KA ~ KAk P�Q kam� 1 NUTUTUTVN kam� v

W , lediglich diezugrundeliegendenObjektmengen
bzw. Basisdatenein.

Zwei kategorielle Attribute einesDatenraumsunterscheidensich entwederin der beschriebenenEigen-
schaft oderin ihrenObjektmengen,genauer:] ka1 �P ka2 d KA: ka1 T EOR� ka2 T EOR P /0.

WeiterhinseiOR P�� sa� SAsaT OR P�� ka� KA kaT ORdurch dievondenAttributendesDatenraumsbeschrie-
benenObjektmengenbestimmt.

Die EXTENSION einesDatenraumssei gegebendurch eineFamilie f ext P�S f ext
sa

O
sa� SA totaler Abbildun-

gen f ext
sa : ka1 T K X�TUTUT2X kam T K � saT T, die jeweils die

”
Auspr̈agungen“ einessummarischen Attributs de-

finieren.36 Analog zur Definition von Mikrodatenr̈aumenlassensich die Funktionswertevon f ext aus In-
stanzenext S Oi N r i

O g Oi N i P 1 N[TUTUTVN n, der betrachtetenObjektmengenherleiten.37 Ein Tupel S k1 NUT[TUTVN km
O mit

k j d kaj T K für j P 1 N[TUTUTVN m definierteineZELLE einesDatenraums,deren Inhaltedie entsprechendenWerte
von S f ext

sa
O
sa� SA bilden.Die Kategorienk1 NUTUT[T\N km werdenauch KOORDINATEN dieserZellegenannt.

Zu ihrer einfacheren Handhabung sei f ext
sa auf die einschränkenden Attribute erweitert durch

f ext
sa S k1 NUT[TUTVN km� v

O defP f ext
sa S k1 NUT[TUTVN km

O mit k j d kaj T K für j P 1 NUTUTUTVNUS m b vO . Tupel der durch f ext definier-
tenRelationenoderauch nur dieFunktionswertewerdenals MAKRODATEN bezeichnet.� m�P � m ma seidieMengealler (Makro–)Datenr̈aume.

Die ForderungdisjunkterObjekteigenschaftenfür verschiedenekategorielle Attributeist intuitiv sinnvoll,
dennandernfallswäreeinesdieserAttribute redundantundwürdeevtl. die Dimensionaliẗat desDatenraums
unnötig erḧohen.Auch ist die DisjunktheitderEigenschaftenfür die eindeutigeAggregierungüberein kate-
goriellesAttribut nötig (vgl. Def. 4.23).

Die geforderteÜbereinstimmungder Objektmengenzu kategoriellen und summarischenAttributenläßt
sich ebenfallsleicht motivieren: Über die kategoriellen Attribute sollengenaudie Objektmengender sum-
marischenAttributeauf die im jeweiligenDatenrauminteressierendenTeilgruppeneingegrenztwerden.Der
Klarheit halberwird aucheineAngabe(nämlichdanndie entsprechendeWurzelkategorie(n))gefordert,wenn
eineObjektmengegarnichteingeschr̈anktwerdensoll.

36Hierdurchwird implizit eineReihenfolgeaufdenkategoriellenAttributenausKAk festgelegt.
37Dieswird weiteruntenin Def. 4.21konkretisiert.
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Eine ImplementierungeinesDatenraumswird sicherlichdie Instanzenext S Oi N r i
O der beschriebenenOb-

jektmengennicht explizit speichern.VielmehrspezifizierensiealsGesamtheitdie jeweils zugrundeliegenden
Basisdaten(etwaalsIdentifikatoreinerDatenbankrelation)undbildendieGrundlagefür diegenaueModellie-
rungderSemantikvon DatenmengenundOperationenauf diesen.

Die ZellwerteeinesDatenraums,d.h. die FunktionswertederAbbildungenf ext
sa , sind— bis auf Nullwerte—

eindeutigdurchdie Summierungsfunktionender jeweiligensummarischenAttributebestimmt.Hierbei ist zu
beachten,daßnicht immeralleKoordinateneinerZelle für denentsprechendenWerteinessummarischenAttri-
butsrelevantsind,wenneinzelnekategorielle AttributeEigenschaftenandererObjektmengenbeschreibenals
diederjenigen,aufdenendassummarischeAttribut definiertist. Somitwerdengem̈aßnachfolgenderDefiniti-
on dieMaßzahlwerteentlangderentsprechenden

”
Würfeldimension“ identischdupliziert(ein kleinesBeispiel

folgt weiterunten).DieserAspektstehtauchin engemZusammenhangmit Def. 4.18zur Vertr̈aglichkeitvon
AggregierungundSummierungsfunktioneinessummarischenAttributs,die ebenfallseinederartigeWertever-
dopplungfordert.

Definition 4.21(Herleitung der Datenraumextension) Sei dr P�S ORN KA N SAN f extO ein Datenraummit den
klassifizierendenAttributen ka1 NUTUTUTVN kam und den einschränkendenAttributen kam� 1 NUTUTUTVN kam� v. Zu einem
summarischenAttribut sa d SAseiensaT OR PyQ`S O1 N r1

O NUT[TUTVNUS On N rn
OUW die jeweils beschriebenenObjektmen-

gen. Ferner seienfür j P 1 NUTUTUTVN m b v Kategorien k j d kaj T K als Koordinaten einer Zelle gegebensowie
Ui g ext S Oi N r i

O N i P 1 NUTUT[T\N n N die durch dieseEigenschaftsauspr̈agungeneingegrenztenObjektmengenvon sa,
also

Ui
defP�Q o d ext S Oi N r i

O�p ] j P 1 NUT[TUTVN m b v ] e d�h : S5S eN Oi N r i
O d ka j T EOR � o � e k j

OUW T
Danngelte

x f ext
sa S k1 NUT[TUTVN km

O P saT f sumS U1 NUT[TUTVN Un
O oder

x f ext
sa S k1 NUT[TUTVN km

O d saT TN.

Ist f ext
sa S k1 N[TUTUTVN km

O d T0
a Q tnexist

W , sosoll dieentsprechendeZelle(bzgl.sa)LEERE ZELLE genanntwerden.

LeereObjektmengenwerdendurchleereZelleneinesDatenraumsrepr̈asentiert,genauer(in obigerNotati-
on):

x Gilt U1 P /0 ��TUTUT�� Un P /0, soergibt sicheinneutralesElementausT0. Manbeachte,daßunterUmsẗanden
auchnicht–leereObjektmengendurchWerteausT0 beschriebenwerdenkönnen.

x Ist sogarmindestenseineder Mengenleer, die man erḧalt, wennman obenin der Definition der Ui

anstellevon ext S Oi N r i
O ganzOi gem̈aß der der Zelle zugeordnetenKategorien eingrenzt,erḧalt man

einenstrukturellenNullwert tnexist.

Im Gegensatzzur Definition neutralerElementewerdenalsoMaßzahlwertebereitsdannals
”
nicht existent“

erachtet,wennnureinederbetrachtetenObjektmengennicht existiert.

In Def. 4.21wurdenzurDefinitiondesInhaltseinerZellenichtunbedingtalle ihreKoordinatenherangezogen,
sondernnur diejenigen,die für dasjeweilige summarischeAttribut relevanteObjektmengenklassifizieren.
DieseAbhängigkeitzwischenkategoriellenundsummarischenAttributenkonkretisiertdie folgendeDefinition.

Definition 4.22(Für ein summarischesAttrib ut relevante kategorielleAttrib ute) Zu einem Datenraum

dr P�S ORN KA N SAN f extO und einemsummarischen Attribut sa d SA bezeichne KAsa
defP�Q ka d KA p saT OR �

kaT OR �P /0 W die Mengealler kategoriellen Attributevondr, die für sa (alsozur Beschreibung seinerObjekt-
mengen)relevantsind.

Für ein Attribut ka d KA ~ KAsa ist der Wert von f ext
sa unabḧangig von der entsprechendenKoordinate

— er wird entlangdieserWürfeldimensionjeweils für alle Kategorien deskategoriellen Attributs identisch
dupliziert.Zur VereinfachungderDefinitioneinigerOperatorenauf Datenr̈aumenin Abschnitt 4.3seideshalb
f ext
sa für derartige kategorielle Attributeka jeweilskanonisch vonkaT K aufganzkaT D erweitert.
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Nebender obenvorgestellten(bis auf Nullwerte) eindeutigenDefinition von Würfelzellengibt esnocheine
weitereKonsistenzanforderunganDatenr̈aume.Da ein kategoriellesAttribut gleichzeitigmehrereverschiede-
neObjektmengenundEigenschaftenbeschreibenkannunddieAggregierungeinesDatenraumsnaẗurlich (wie
wir in Abschnitt4.3.2im Detail sehenwerden)geradëuberseinekategoriellenAttributeerfolgt,müssenauch
die AggregierungsfunktionenjedessummarischenAttributsjeweils für alle Eigenschafteneineskategoriellen
Attributsidentischsein.Andersgesagt:Ein summarischesAttribut sakannnur danndie Aggregierungsfunk-
tionen,die sichauf die Mengeder S eN O N r O –Tripel einesbestimmtenkategoriellenAttributska desjeweiligen
Datenraumsbeziehen,ausderDefinitionseinerMaßzahlsaT mzübernehmen,wenndieseFunktionenallegleich
sind.Andernfallskannsanicht überall dieseObjekteigenschaftenbzw. überkaaggregiertwerden.Somitwird
deutlich,warumein summarischesAttribut sa seineeigeneMengevon Aggregierungsfunktionendefinieren
mußundnicht einfachauf die Funktionender jeweiligenMaßzahlzurückgreifenkann. Hinzu kommthierbei
nochderAspektderidentischenAggregierungüberfür sanicht relevantekategorielleAttribute.FolgendeDe-
finition von auf kategorielleAttributebezogenenAggregierungsfunktioneneinessummarischenAttributsfaßt
dieseÜberlegungenzusammen:

Definition 4.23(Aggregierungsfunktionen einessummarischen Attrib uts) Seiendr P�S ORN KA N SAN f extO
einDatenraum,ka d KA einkategoriellesundsa d SAeinsummarischesAttribut desDatenraums.Folgender-

maßenwerde(zusa) eineAggregierungsfunktionf aggr
ka ausgewählt, sodaß ]�S eN or O d kaT EOR: saT f aggr

ee or
defP f aggr

ka
einheitlich definiertwerdenkann:

1. Falls ka �d KAsa, sei f aggr
ka

defP f id. Da ka für sanicht relevantist, werdenMaßzahlwerte,wie in Def. 4.20
bzw. 4.21gefordert, identisch dupliziert.

2. Falls dagegenka d KAsa und r f aggr dK� aggr
sa� T e ka� D ]�S eN or O d kaT EOR: saT mzT f aggr

ee or P f aggr, sosei f aggr
ka

defP
f aggr. EineeinheitlicheAggregierungist alsomöglich.

3. Sonstsei f aggr
ka nicht aggregierend,da keinegemeinsame

”
echte“ Aggregierungsfunktiondefinierbar

ist.38

Wiederumheiße(analogzu Def. 4.17)sa je nach Art von f aggr
ka BELIEBIG, DISJUNKT, IDENTISCH oder

NICHT AGGREGIERBAR überka.
sasei identisch aggregierbar überalle S eN O N r O dKh�Xlknmy~�� ka� KA kaT EOR.

Somitwerdenalle AggregierungsfunktioneneinessummarischenAttributseindeutigdefiniert. Da gem̈aß
Def. 4.20nicht zwei kategorielleAttributeeinesDatenraumsdasgleicheTripel S eN O N r O beschreiben,können
sichgem̈aßobigemAlgorithmusausdenAggregierungsfunktionenf aggr

ka nicht mehrerewiderspr̈uchlicheDe-
finitioneneinerAggregierungsfunktionf aggr

ee � O e r � ergeben.

Mit dereindeutigenDefinitionvon f aggr
ka erfolgtauchdieBehandlungmengenwertigerEigenschaften(bzw.

die
”
disjunkteAggregierbarkeit“ ) für alle EigenschafteneineskategoriellenAttributsgleich. Ist überein ka-

tegoriellesAttribut lediglich disjunkt aggregierbar, so müssenauchjeweils zwei KategoriendiesesAttributs
bzgl.allerbeschriebenenObjektmengenundEigenschaftengleichermaßenentwederdisjunktseinodernicht.

Zu denvorangegangenenDefinitionenzur Beschreibungvon Datenr̈aumennun ein Beispieleinestypischen,
in der EpidemiologieverarbeitetenvierdimensionalenDatenraumsdr mit denkategoriellenAttributenKA P
Q Region, Jahr, Krebsart, Standardpopulation W unddensummarischenAttributenSA PyQ Bevölkerungsgr̈oße,
Fallzahl, Standardisierte RateW : Sowohl das Attribut Region also auch die Angabeder Standardpopula-
tion beziehensich auf die gleicheDimensionGebiete. Der DatenraumbeschreibtPersonen(P) und Tu-
moren(T) in den Rollen Studienbevölkerung(rS) und Vergleichs- (Standard-)population(rV), also OR P
Q`S PN rSO NUS T N rSO NUS PN rV OUW . Die beschriebenenObjektmengender Attribute verteilensich wie in Tab. 4.2 dar-
gestellt.

38Spezialf̈alle, in denenausgenutztwird, daßdie betrachtetenAggregierungsfunktionen f aggr
e� or zwarnichtaufdemgesamtenDefinitions-

bereich,aberzumindestauf einerTeilmengeübereinstimmen,sollenhier keineSonderbehandlungerfahren.
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S PN rS O S T N rS O S PN rV O
Region x x
Jahr x x x
Krebsart x
Standard x

S PN rSO S T N rSO S PN rV O
Bevölkerung x
Fallzahl x
Std.Rate x x x

Tabelle4.2: Durchkategoriellebzw. summarischeAttributebeschriebeneObjektmengenundihre Rollen

SomitsindetwadieAngabenderBezugsbevölkerungfür unterschiedlicheErkrankungenundStandardpo-
pulationenidentischdupliziert— dieBevölkerungzu(Oldenburg, 1998, Lungenkrebs, Weltstandard) istgenau-
sogroßwie zu(Oldenburg, 1998, Brustkrebs, Europastandard). Die DatenderStandardbevölkerungstammen
jeweils ausdemgleichenJahrwie die derStudienpopulation,wasmanandenObjektmengendesZeitattributs
erkennt.Würdedort die Standardpopulationfehlen,wärenauchihre DatenüberdieseDimensiondupliziert.
DiesesAttribut ist außerdemwiederein gutesBeispielfür die NutzungmehrererEigenschaftenin einemka-
tegoriellenAttribut — in diesemFall werdengleichzeitigdie ErhebungsdatenderWohnbevölkerungunddie
Erstdiagnosedatenvon Tumorenrepr̈asentiert.Somit hat etwadassummarischeAttribut Fallzahl die gleiche
AggregierungsfunktionSummëuber(Diagnosezeitpunkt, (Tumoren, rS)) und (Erhebungszeitpunkt, (Personen,
rS)). Letzteregehenzwarnicht in dieFallzahlein,sindaberin diesemDatenraumuntrennbarmit derBeschrei-
bungderDiagnosezeitpunktevon Tumorenverkn̈upft.

MaßzahlwertesindjeweilseindeutigdurchdassummarischeAttributunddiedurchdie jeweiligeZelledesDa-
tenraumsrepr̈asentierte(n)Objektmenge(n)definiert;insbesonderesindsieunabḧangigvon anderenZellenim
gleichenDatenraum.EinederartigeAbhängigkeitwäreetwadenkbarzur Angabevon RängenoderAnteilen
desWerteseinerZelle anderSummealler WerteeinerDimensionoderdesgesamtenDatenraums(vgl. etwa
[FMENR89]). Von dieserMöglichkeit soll hier jedochabgesehenwerden,um eineeinfachereSemantikder
Wertein denWürfelzellendefinierenzu können.Weiterhinwird so eineRestriktionvon Datenr̈aumenohne
Neuberechnungvon Wertenermöglicht. Schließlichbietet sich auf dieseWeiseaucheinegrößereFlexibi-
lit ät, andereBezugsgr̈oßenals geradedenvorliegendenDatenraumzu wählen. Trotzdemkannauchdashier
vorgestellteModell derartigeAbhängigkeitenmodellieren:Zur Darstellungvon Anteilen ist ein zus̈atzliches
einschr̈ankendeskategoriellesAttributzurgleichenObjektmengeeinzuf̈uhren,dasdie jeweiligeGesamtmenge
modelliert; Rangzahlenkönnendurcheinezus̈atzlicheKapselungdesWissensüber die Unterteilungdieser
Gesamtmengeunddie jeweiligenMaßzahlwertederanderenGruppenin derdefinierendenFunktiondessum-
marischenAttributsspezifiziertwerden.DiesesWissenwird i. a. ausder bisherigenBerechnungshistoriedes
Datenraumszu gewinnen sein. Die Maßzahlwerte,auf denendie Rangbildungberuht,müssenschließlich
vorherbereitsberechnetwordensein.

Dadurch,daßein Datenraummehrere summarischeAttributeumfassenkann,die sich vor allem auf un-
terschiedlicheTeilmengenderkategoriellenAttributedesDatenraumsbeziehenkönnen,erḧohtsichzweifellos
die Komplexität der Spezifikationvon MADEIRA. Dies erscheintjedochangemessen,daso eineviel klarere
Definition von Operatorenauf multidimensionalenDatenr̈aumen(sieheAbschnitt4.3) sowie der Zusammen-
geḧorigkeit von verarbeitetenDatenim DatenflußeinerUntersuchung(vgl. Kapitel 5) möglich ist. Die nötige
redundanteWerteverdoppelungläßtsich speichereffizient durch Kapselungvon Teilwürfeln als Unterr̈aume
über die jeweils relevantenkategoriellen Attribute implementieren.DieserAnsatzkannebenfallsdazubei-
tragen,Bereichemit leerenZellen oder Nullwerten in Datenr̈aumen,die typischerweisezusammenḧangend
auftreten,alsTeilwürfel zu abstrahieren,ohneeineredundanteMaterialisierungnötig zu machen.

Datenbasenund Datenwürfel

An Variantenvon Makrodatenr̈aumenwerdenDatenbasen— dassind im DatenbanksystemabgelegteBasis-
daten— undDatenẅurfel (Data Cubes), alsovon DatenbasenoderanderenDatenẅurfeln im Rahmeneiner
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AnalyseabgeleiteteDatens̈atze,unterschieden.
Datenbasenliefern einejeweils widerspruchsfreieDatengrundlage,d.h. ihre summarischenAttributesind

wohldefiniert— sie habenfür jedeskategorielle Attribut jeweils einheitlicheAggregierungsfunktionenund
gewährendie Vertr̈aglichkeitvon Summierungs-und Aggregierungsfunktion,so daßausdiesenBasisdaten
mittels Aggregierungkeine widerspr̈uchlichenDatenabzuleitensind. Darüber hinauskönnenDatenbasen
auchauf Redundanzenverzichten,wennDatenüberdie jeweils betrachtetenDimensionenmittels der zuge-
ordnetenAggregierungsfunktionen für gröbereKategorien abgeleitetwerdenkönnen. Meistens,abernicht
notwendigerweise,liegenDatenbzgl.einerDimension(eineskategoriellenAttributs)aufeiner(vollständigen)
AggregierungsebeneoderzumindestzudisjunktenKategorienvor. Ist einsummarischesAttributnicht überdas
betreffendekategorielle Attribut (bzw. die jeweilige Eigenschaft)aggregierbar, könnenDatenbasennaẗurlich
auchsinnvollerweisegleichzeitigDatenauf unterschiedlichenAggregierungsebenen— auchzu verwandten
Kategorien— zurVerfügungstellen.

Datenẅurfel werdenim VerlaufeinerAnalysesitzungausDatenbasenundanderenDatenẅurfelnabgeleitet.
WährenddieDatenbasenmeistfundamentaleMaßzahlenwie z.B. AnzahlenoderSummenvonAttributwerten
ausMikrodatenenthalten,diealsobereitsdieSummierungsfunktionenderjeweiligensummarischenAttribute
eindeutigdefinieren,ergebensichdieseFunktionenim Fall von Datenẅurfelnoft erstausdemAnalyseprozeß.
Mit der Widerspruchsfreiheitder zugrundeliegendenDatenbasenund naẗurlich der korrektenDefinition und
DurchführungverarbeitenderOperationenist auchdie konsistenteBeschreibung abgeleitetersummarischer
Attributebzw. entsprechenderDatenẅurfel aufderBasisrepr̈asentierterObjektmengenmöglich. Ein Angebot
entsprechenderSchemataermöglicht eineIdentifikationgleicheroderüberlappenderDatenr̈aumeohneKennt-
nis derenthaltenenDatenwerteundsomiteineeffizienteVerarbeitungunterAusnutzungbereitsetwain einem
CachevorliegenderBerechnungsergebnisse(sieheAbschnitt6.2.3).

Vereinheitlichung von Datenräumendurch Kennzahldimensionen

Unter anderemim Kontext einereinfachenDatenvisualisierung,die summarischeund kategorielle Attribute
einheitlichbehandelt,aberauchzurVereinfachungderStruktureinesDatenraumsetwafür denDatenaustausch
mit anderenSystemen39 möchtemangelegentlicheineSichtaufeinenDatenraumerhalten,dienur ein einzel-
nessummarischesAttribut erlaubt. Hierzu sollen unter Beibehaltungder Modellierungsm̈oglichkeiten von
MADEIRAmehreresummarischeAttribute als eineeigeneKennzahl-(Maßzahl-)dimension(vgl. [LAW98])
zusammengefaßtwerdenkönnen. Dieseerweitertalso denDatenraumum einezus̈atzlicheDimension,ein
weitereskategoriellesAttribut (dasKennzahlattribut), dasalsAuspr̈agungendieverschiedenensummarischen
Attribute repr̈asentiert.JedeeinzelneZelle desDatenraumsentḧalt somit nur nocheinenWert; daseinzige,

”
künstliche“ summarischeAttribut desDatenraumshatquasinur noch

”
Verteilerfunktionaliẗat“ . FolgendeDe-

finition einerhomogenisiertenSicht aufeinenDatenraum,diezun̈achstdiebestehendenMengenvonObjekten,
DomänenundDimensionenerweitert,konkretisiertdiesenAnsatz.InsbesonderewerdensummarischeAttribu-
te sowohl alsdurcheineKennzahleigenschaftbeschriebeneObjektealsauchalsKategorienzur Beschreibung
von Auspr̈agungendieserEigenschaftmodelliert.

Definition 4.24(Kennzahldimensionund Kennzahlmaßzahl) Die Objektmengek enthalteRepr̈asentanten

k kz � k für alle summarischenAttribute,o.B.d.A. k kz defP�| u
(summarische Attributesind KENNZAHLOB-

JEKTE). Weiterhinseirkz dKm eineKENNZAHLROLLE.
Dkz d � k mit | u g Dkz seiderAbschlußvon | u

bzgl.logischerVerkn̈upfungenvonKategorienunddiene

als KENNZAHLDOMÄNE. ekz d�h sei eine KENNZAHLEIGENSCHAFT mit h Dkz
defP�Q ekz W und k ekz

defP�k kz,
d.h. die Kennzahldom̈anedienegenauzur Beschreibung der Kennzahleigenschaft,die wiederumnur auf den
Kennzahlobjektendefiniertsei.Außerdemgeltefür osa dJk kz undksa d Dkz gerade S osa � ekz ksa

O)  S osa ¡ ksa
O .

Es sei lekz defP¢S Dkz N£| u O d¥¤ Dkz eineKENNZAHLEBENE, die alle summarischenAttributeals Kategorien

umfaßt,sowiedkz d �§¦
dieKENNZAHLDIMENSION mit dkz defPRS Dkz N+Q le0 N lekz W N le0

O , kanonischerWurzelebene
le0 undlekz ¡ le0.

39ImplementierungenmultidimensionalerDatenmodellesehenoft nur ein summarischesAttribut pro Datenraumvor.
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Seifernermzkz defP¨S Tkz N T0 N TN N F N f aggrO d¥© die in Datenr̈aumenmit Kennzahldimensionfür daseinzige
summarische Attribut genutzteKENNZAHLMASSZAHL mit demKENNZAHLTYP Tkz. Tkz ~ TN und T0 sei-
en als Vereinigungender entsprechendenWertemengen̈uber alle (anderen) Maßzahlenaus © definiert; TN

sei disjunktzu allen anderen Datentypen,spezifiziere aber jeweils für jedenNullwert dieserTypeneinenRe-
präsentantenmit gleicher Semantik,also insbesondere wiederumdie drei Werte tnexistN tunknown und tnavail. F
enthaltefür alle anderen Maßzahlenals Berechnungsfunktiondie Identität, die zus̈atzlich Nullwerteauf die
jeweilsentsprechendenWerteausTN abbilde;mzkz seinieaggregierbar.40

Eine homogenisierteSicht einesDatenraumsentstehtnun auseinem
”
normalen“ Datenraum,indemalle

seinesummarischenAttribute in einer Kennzahldimensionzusammengefaßtwerdenund an ihre Stelle ein
einzelnessummarischesAttribut,dasaufderKennzahlmaßzahlbasiert,gesetztwird.

Definition 4.25(HomogenisierteSichtenauf Datenräume) Zu dr PfS ORN KA N SAN f extO d � m sei eine HO-

MOGENISIERTE SICHT f hom S dr O defPªS OR a Q�S5k kz N rkz O�W N KA a Q kakz W N sakz N f ext«�O d � m definiert durch ein

zus̈atzlicheskategoriellesKENNZAHLATTRIBUT kakz defP�S Dkz N SAN5Q�S ekz NUk kz N rkz O�W�O sowieein übergeordnetes

summarischesAttribut sakz defPfS mzkz N ORa Q�S5k kz N rkz O�W N f sumN mzkz T f aggrO als
”
Verteiler“ –Attribut.

f sumS5¬NUTUT[TUNU¬N OkzO N Okz g�k kz N sei für p Okz p �P 1 definiert als tnexist — es werden nur einzelneMaßzah-
len, nicht Gruppendavonbeschrieben.41 Ansonstengeltefür OR PyQ�S O1 N r1

O NUTUTUTVNUS On N rn
OUW , ein sa d SAmit

saT OR PjQ`S On� 1� N rn� 1�� NUTUTUTVNUS On� v � N rn� v � OUW g ORundUi g Oi N i P 1 NUTUTUTVN n:

f sumS U1 NUT[TUTVN Un N+Q saW�O defP saT f sumS Un� 1� NUTUT[T\N Un� v � O N
wobeiNullwertejeweilsdurch ihre entsprechendenRepr̈asentantenersetztwerden.

DieExtensionf ext
sakz

« von f hom S dr O ist somit—unterBeachtungderNullwertumbenennung—gegebendurch

f ext
sakz

« S5¬NUTUT5TVNU¬N saO defP f ext
sa S+¬�NUTUTUTUN[¬ O . Die InstanzenderbeschriebenenObjektmengenbleibenunver̈andert,ergänzt

umSAals Instanzenmengeder Kennzahlobjekte.

Esseinochmalsdaraufhingewiesen,daßhierkeinOperatordesmultidimensionalenDatenmodellsdefiniert
wurde,derauseinemDatenraumeinenanderenmit Kennzahldimensionerzeugt. Vielmehrwurdeeineweitere
Modellierungsvariantealsalternative Sicht auf einenDatenraumeingef̈uhrt, die die Beschreibungbestimmter
Operationenerleichternwird.

4.2.7 ZusammengesetzteDimensionen— ein Kompromiß zwischenrelational basier-
ter und strengmultidimensionaler Modellierung von Makr odatenräumen

DasbishervorgestellteDatenmodellgehtimplizit davon aus,daßDatenr̈aumeweitgehendvollständiggefüllt
sind, d.h. wenig leereZellen enthalten.Ein MakrodatenraumumfaßtalsoDatenzum vollständigenkartesi-
schenProduktder KategorienmengenseinerkategoriellenAttribute. Auch wenndieseAnnahmeim hier als
LeitbeispielverwendetenAnwendungsgebietderEpidemiologiemeistgerechtfertigtist, sogibt esdochauch
Fälle, in denenin diesemSinnedünnbesetzteDatenr̈aumezu einemhohenSpeicheraufwandsowie einerun-
angemessenDatenvisualisierung(etwain weitgehend

”
leeren“ Tabellen)führenkönnen.

Beispielehierfür bildenzumeinenFälle, in denenAuspr̈agungenzweierDimensionenin denzugrundelie-
gendenBasisdatenin Abhängigkeitvoneinanderauftreten,z.B. schließensichbestimmteKombinationenvon
Lokalisation(Ort desErkrankungsherdes)undHistologie(alsobefallenemGewebetyp)einerKrebserkrankung

40Da rekursive Schachtelungenvon Kennzahldimensionenbzw. homogenisierteSichtenauf homogenisierteSichtenvon Datenr̈aumen
wenigsinnvoll erscheinen,seiensummarischeAttribute,die auf mzkz basieren,von obigenKennzahlobjektensowie derKennzahldom̈ane

ausgenommen.Esgeltealso ® kz def¯J°
sa ±³²[´ : saµ mz ¶¯ mzkz · , unddieseMengeseiauchdie Grundlagefür die DefinitionvonDkz.

41Währendder Nullwert tnexist i. a. aussagt,daßkeine entsprechendenObjekteexistieren,soll er hier bedeuten:
”
die Objektmenge

existiertnicht“ .
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gegenseitigaus.42 Zum anderenkann es aucherwünschtsein, nur einzelneKategorien eineskategoriellen
Attributs durchKategorien eineranderenDimensionzu unterteilen,währendalle anderenKategorien bzgl.
dieserDimensioneinenGesamtwertrepr̈asentierensollen.Etwawerdenhäufigin Aufstellungen̈uberKrebser-
krankungen,die sonstnicht nachdemGeschlechtunterscheiden,lediglich Brustkrebsf̈alle entsprechenddif-
ferenziert,da hier dochzwei zwischendenGeschlechternsehrunterschiedlicheund unterschiedlichhäufige
Erkrankungsartenvorliegen.

Eine relationalbasierteModellierungvon Makrodatenim Sinnevon ROLAP
”
löst“ diesesProblem,in-

demsie sowiesonur die belegtenZellen als
”
Makrodaten–Tupel“ einerMakrodatenrelationbetrachtet(siehe

Abschnitt2.3.3). Hier soll jedocheineLösungvorgestelltwerden,die sowohl die strengmultidimensionale
Betrachtungsweisebeibeḧalt alsaucheineKonzentrationauf besetztebzw. interessierendeZellenoderTeilbe-
reicheeinesDatenraumserlaubt.43

Um ausdenKombinationenvon Kategorienzweier im obigenSinnevoneinanderabḧangigerkategoriel-
ler Attributejeweils nur eineinteressierendeTeilmengeausẅahlenzu können,müssenPaarevon Kategorien
wiederalseigensẗandigeKategorieneinerneuenDomänemodelliertwerden,die die Elementeeines

”
zusam-

mengesetzten“ kategoriellenAttributsbildenkönnen.DerartigezusammengesetzteKategoriengrenzenjeweils
gleichzeitigzwei Eigenschaftender betrachtetenObjektmengekonjunktiv ein. In Abb. 4.6 ist ein Beispiel
anhandeineszweidimensionalenDatenraumsdargestellt: Es sollenzum eineneinzelneZellen,alsoKatego-
rienkombinationenausgewählt werden,und zum andereninteressiertfür die Kategorie d ausDimensionD2

nichtdieAufteilung gem̈aßderKategorienausD1.
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Abbildung4.6: BildungundNutzungkategoriellerAttributemit zusammengesetztenKategorien

Wie manleichtsieht,bleibtalleinbeieinemderartigenZusammensetzenzweierkategoriellerAttributeun-
terBildungallermöglicherPaarevonKategoriendieMengeanZelleneinesDatenraumssowie derenSemantik
exakt gleich,nur die DimensionaliẗatdesDatenraumsverringertsichum eins.44 WürdemandieseKomposi-
tion von Dimensionenfortsetzen,erhielteman schließlicheine eindimensionale,relationaleRepr̈asentation
von Makrodaten. Insofernstellt die Bildung zusammengesetzterDimensioneneinenKompromißzwischen
relationalerundmultidimensionalerModellierungdar.

Die beidenobigenBeispielelassensichmit diesenMitteln einfachbearbeiten:Im erstenFall werdenein-
fachdie interessierendenzusammengesetztenKategorienausgewählt; im zweitenFall werdenfür alle nichtzu

42Hier, wie auchin vielenähnlichenFällen,kannmaneigentlichnicht vom völligen AusschlußeinerAuspr̈agungskombination(einem
strukturellenNullwert entsprechend)reden;dieseist meistnur äußerstunwahrscheinlich.

43In Abschnitt 4.2.8werdenwir in ähnlichenÜberlegungenim Kontextder Unterscheidungvon Datenschemaund Extensionnoch
einmalaufdiesezweiSichtweisendermultidimensionalenDatenmodellierung,ROLAP vs.MOLAP, zurückkommen.

44Erstim Anschlußandie KompositionkannmandenbetrachtetenDatenraumin weiterenOperationennähereingrenzen.
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untergliederndenKategorieneinfachKompositionenmit derWurzelkategoriederzweitenbetrachtetenDimen-
siongebildet.

FolgendeDefinition faßtdieFormalisierungdernötigenStrukturenzusammen:

Definition 4.26(ZusammengesetzteKategorien und Dimensionen) Eine aus den DomänenD1 N D2 d � k
ZUSAMMENGESETZTE DOMÄNE D P D1 � D D2 d � k seidefiniertals der AbschlußvonD1 X D2 gegen̈uber
logischenVerkn̈upfungenvon Kategorien (gem̈aß Def. 4.3). Im folgendensollen nur die Kategorien k d D
interessieren,diesich als S k1 N k2

O mit k1 d D1 N k2 d D2 schreibenlassen.45

D beschreibt ZUSAMMENGESETZTE EIGENSCHAFTEN h D
defPYQ e1 � E e2

p e1 d h D1 � e2 d h D2
WÖ� h , wobei

für e P e1 � e2 gilt: k e
defPfk e1 � k e2 � ] k PwS k1 N k2

O d D ] o d�k e: S o � e kOÃ  S o � e1 k1 � o � e2 k2
O . k heißedann

auch ZUSAMMENGESETZTE KATEGORIE.
EineZUSAMMENGESETZTE AGGREGIERUNGSEBENE le d ¤ D seidurch le P le1 � L le2

defPfS D N K1 X K2
O mit

le1 PwS D1 N K1
O d�¤ D1 undle2 PwS D2 N K2

O dK¤ D2 definiert.

Entsprechendseidie ZUSAMMENGESETZTE DIMENSION d P d1 � d d2
defP�S D N L N le0

O auf D eindeutigüber

die Dimensionend1 und d2 zu D1 bzw. D2 definiert durch L
defP�Q le1 � le2

p le1 d d1 T L � le2 d d2 T L W , le0
defP

d1 T le0 � d2 T le0.
Schließlich bezeichnenwir als ZUSAMMENGESETZTES KATEGORIELLES ATTRIBUT ein kategoriellesAt-

tribut übereinerzusammengesetztenDimension.

Zwei Ebenenle PwS le1 � le2
O N le« PwS le«

1 � le«2 O einerzusammengesetztenDomäneverfeinernsichgegenseitig
(le ¡ le« ), falls diesauchfür le1 und le«

1 sowie le2 und le«
2 gilt. le ist zu le« aggregierbar (le � le« ), falls le ganz

le« verfeinertodersowohl le1 alsauchle2 nur jeweilseineKategorieausle«
1 bzw. le«

2 unterteilen.
Meistenswird mangem̈aßobigerDefinition unterschiedlicheDimensionenbzw. derenKategorienmitein-

anderverkn̈upfen,aberauchdie BetrachtungunterschiedlicherEigenschaften̈uber der gleichenDimension
ist auf dieseWeisedurchaussinnvoll. Auch könnenmehrals zwei Komponentenkomponiertwerden— die
Zusammensetzungist, wie manleicht sieht,assoziativ undkommutativ (moduloÄquivalenzvon Kategorien).

EntḧalteinDatenraumeinkategoriellesAttribut überzusammengesetztenKategorien,sounterscheidetsich
diesesin derRegel bzgl.aller seiner

”
Komponenteneigenschaften“ von allenanderenkategoriellenAttributen,

da sonstwiederumzwei Attribute redundanteInformationenrepr̈asentierenwürden. Entsprechendist auch
die KompositioneinerEigenschaftmit sich selbstselten(höchstensfür mengenwertigeEigenschaften)sinn-
voll. Beidesbrauchtjedochnicht explizit gefordertbzw. ausgeschlossenzu werden— die Formalisierungder
entsprechendenBedingungin Def. 4.20ist für unsereZweckeausreichend.

Im weiterenVerlaufdiesesAbschnittswerdennunCharakteristikazusammengesetzterAggregierungsebenen
näheruntersucht.Wiederumtrif ft manhier— wie schonin Abschnitt4.2.3— aufzweigrundlegeneAspekte:

1. die Disjunktheitvon Kategorienbzw. die Mengenwertigkeitvon Eigenschaften,derenBerücksichtigung
wesentlichfür einekorrekteunddifferenzierteDurchführungvonDatenaggregierungenist, sowie

2. dieSubsumtionvon Kategorienbzw. dieWohlgeformtheitvon Aggregierungsebenen,derenBetrachtung
aufeine

”
scḧone“ ModellierungderAnwendung,klareStrukturenundNavigationspfadeabzielt.

Bemerkenswertist, daßdieseSichtweiseentsprechendderDefinition zusammengesetzterKategorienauch
Aufschlußüber Eigenschaftenvon Zellen einesbeliebigenDatenraumsgibt. So sind Disjunktheitund Ver-
wandtschaftvon Kategorienunmittelbarübertragbarauf dasIneinander–Enthaltenseinvon Objektmengen,die
durchzweiWürfelzellenrepr̈asentiertwerden,derenKoordinatensichlediglichhinsichtlicheineskategoriellen
Attributsunterscheiden.

Zunächstkurz zumerstgenanntenAspekt,derrelativ schnellabzuhandelnist (vgl. auch[Sat81]): Ausein-
wertigenEbenenwerdentrivialerweisewiederumeinwertigeAggregierungsebenenzusammengesetzt,unddie

45Dies stellt keine Einschr̈ankungdar, gem̈aß der DefinitionenausAbschnitt 4.2.1 lassensich — soweit nötig — alle getroffenen
AussagenaufganzD übertragen.
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Kombinationeneinermengenwertigenmit einerein- odermengenwertigenEbeneist dannauf jedenFall wie-
dermengenwertig,wennletztere(genauer:die Disjunktion ihrer Kategorien)äquivalentzur Wurzelkategorie
ist. ÜberandereFällevon Ebenenkombinationenist keineallgemeing̈ultigeAussagemöglich.

Die WohlgeformtheitzusammengesetzterAggregierungsebenenverdientdagegeneineausf̈uhrlichereBe-
trachtung:Wannsind auswohlgeformtenEbenenzusammengesetzteEbenenwiederumwohlgeformt?Diese
Fragestellungführt rechtschnellzum Begriff der

”
Unabḧangigkeit“ von Eigenschaftenbzw. Domänen,wie

auchschondaseingangsdesAbschnittsgegebeneBeispielderKombinationvon LokalisationundHistologie
von Krebserkrankungennahegelegt hat. WennbestimmteKombinationenvon Kategorienniemalsgemeinsam
auftreten,hier alsoeineAbhängigkeitzwischenzwei Eigenschaftenbesteht,so ist eineAggregierungsebene,
die diesezusammengesetzteKategorie entḧalt, per Definition nicht mehrwohlgeformt. WährenddieserFall
bereitsbeiderKombinationeinwertigerEbenenbzw. Eigenschaftenauftretenkann,lassensichdar̈uberhinaus
im mengenwertigenFall relativ leichtSituationenkonstruieren,in denenaufgrundbestehenderAbhängigkeiten
in auswohlgeformtenEbenenzusammengesetztenEbenenverwandteKategorienentstehen,ohnedaßdie zu-
geordnetenObjektmengenleersind.

Konkretisierenwir alsozun̈achstdie Vorstellungvon Abhängigkeitenzwischen(nicht notwendigerweise
verschiedenen)Domänensowie Eigenschaften:

Definition 4.27(Unabhängigkeit von Domänen) Gegebenseienzwei DomänenD1 N D2 d � k , zweiEigen-
schaftene1 dJh D1 N e2 d¥h D2 sowie /0 �P O gwk e1 � k e2 eineMengedurch beideEigenschaftenbeschreibbarer
Objekte. DannheißenD1 undD2 bzgl.O, e1 unde2 UNABHÄNGIG voneinander, falls

] k1 d D1 N k2 d D2 : S O � k e1 e k1 �P /0 � O � k e2 e k2 �P /0O � S O � k e1 � e2 e � k1 e k2 � �P /0O N
möglicheAuspr̈agungenalsoauch in beliebigerKombinationauftretenkönnen.46

Bevor nunderZusammenhangzwischenderUnabḧangigkeitvon DomänenundderWohlgeformtheitzu-
sammengesetzterAggregierungsebenen̈uberdiesenuntersuchtwerdenkann,ist zun̈achstderBegriff derWohl-
geformtheit(unddamitauchdie zugrundeliegendeSubsumtionbzw. Verwandtschaftvon Kategorien)auf ein-
zelneEigenschaftenund bestimmteObjektmengeneinzuschr̈anken. So wie schondie Unabḧangigkeitvon
Domänenentsprechendspezifischdefiniertwurde,ist esin diesemKontext angesichtsderoffenbarhiermitbe-
stehendenZusammenḧangeebenfallsnicht sinnvoll, Wohlgeformtheitwie bisherallgemeing̈ultig formulieren.
JenachbetrachteterEigenschaftundObjektmengeergebensichnämlichausderdiesbez̈uglichenAbhängigkeit
derDomänenunterschiedlicheBeziehungenzwischendenKategorienzusammengesetzterEbenen.

Definition 4.28(Eingeschr̈ankt wohlgeformte Aggregierungsebenen)Beziehensich Subsumtionoder Ver-
wandtschaft von Kategorien k N k« d D (mit D d � k ) lediglich auf einzelneEigenschaftene d h D sowieeine
Teilmenge/0 �P O gyk e, werde diesdurch eineIndizierungmit diesenbezeichnet,also S k ¡ ee O k«�O   ] o d O :
S o � e k � o � e k«�O (

”
k« SUBSUMIERT k bzgl.e undO“ ) bzw. S k � ee Ok«�O³  S k ¡ ee O k«�O�� S k« ¡ ee O kO ) (

”
k« undk

sindbzgl.e undO VERWANDT“ ).
AnalogheißeeineAggregierungsebenele dK¤ D WOHLGEFORMT bzgl.eundO, falls

S le T K PjQ k W � O � k ee k �P /0O�� S p leT K p\} 1 �¾] k1 �P k2 d le T K : k1 � ee O k2
O T

¤ ω
ee O gi¤ seidieMengenaller bzgl.e undO wohlgeformtenAggregierungsebenen.

Auf derGrundlagedieserDefinitionenläßtsichnunformalisierenundbeweisen,wasauchintuitiveinleuch-
tendist: Aus wohlgeformtenAggregierungsebenenunabḧangigerDomänenwerdenwiederumwohlgeformte
zusammengesetzteEbenen.

46BetrachtetmanKategorienk1 � k2 alsAuspr̈agungenzweierdurchdie Eigenschaftene1 � e2 definierterZufallsvariablenin einemauf
Grundlageder ObjektmengeO definiertenWahrscheinlichkeitsraum,so entsprichtobiger Ausdruckeiner wahrscheinlichkeitstheoreti-
schenAussagederForm � k1 � k2 : P � k1 � ¶¯ 0 � P � k2 � ¶¯ 0   P � k1 � k2 � ¶¯ 0. Diesist offenbareineschẅachereForderungalsdie allgemeine
Definition derUnabḧangigkeit von e1 unde2: � k1 � k2 : P � k1 � k2 � ¯ P � k1 ��¡ P � k2 � . Somit kannhier, auchohnein MADEIRAeinenWahr-
scheinlichkeitsbegriff zu formalisieren,eine für unsereZweckeausreichendeund mit demüblichenVersẗandnisvon

”
Unabḧangigkeit“

verträglicheDefinition formuliertwerden.
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Lemma 4.1(Wohlgeformtheit zusammengesetzterAggregierungsebenen)SeienD1 N D2 d � k zweiDomä-
nen,e1 dKh D1 N e2 d¥h D2 zweiEigenschaftenauf diesenDomänensowie /0 �P O gwk e1 �lk e2 eineMengedurch
beideEigenschaftenbeschreibbarer Objekte,sodaßD1 undD2 unabḧangigsindbzgl.O, e1 unde2. Weiterhin
seienle1 d ¤ ω

e1 e O N le2 dK¤ ω
e2 e O zweibzgl.dieserEigenschaftenundO wohlgeformteAggregierungsebenen.

Dannist (mit e P e1 � e2) le P le1 � le2 dK¤ ω
ee O wohlgeformtbzgl.e undO.

Beweis: Für le T K PjQ`S k1 N k2
OUW einelementigfolgt dieBehauptungdirektausderWohlgeformtheitvon le1 und

le2 sowie derUnabḧangigkeitderDomänen.Seialsoim folgendenp le T K p\} 1.

Annahme:le nicht wohlgeformt,d.h. r k �P k« d le T K : k � ee O k« (seio.B. d.A. k ¡ ee O k« ). Essoll gezeigt
werden,daßin diesemFall zumindesteinederAusgangsebenennicht wohlgeformtseinkann. Seik P
S k1 N k2

O N k« PyS k«1 N k«2 O undo.B. d.A. k1 �P k«1. Esgilt:

k ¡ ee O k«¢ � S k1 N k2
O ¡ ee O S k«1 N k«2 O¢ � O �lk ee � k1 e k2 � g O �lk ee � k £1 e k £2 �¢ � O �lk e1 e k1 � k e2 e k2 g O � k e1 e k £1 � k e2 e k £2¢ � O �lk e1 e k1 � k e2 e k2 �lS+k e1 e ¤ k £1 a k e2 e ¤ k £2 O P /0

Pq� O �lk e1 e k1 � k e2 e k2 �lk e1 e ¤ k £1 P /0¢ � S O � k e1 � e2 e � k1 ¥ ¤ k £1 e k2 � P /0
Unabh�Pq� S O � k e1 e k1 �lk e1 e ¤ k £1 P /0O¦� S O �lk e2 e k2 P /0O
¢ � S O � k e1 e k1 g O � k e1 e k £1 O�� S O � k e2 e k2 P /0O
¢ � S k1 ¡ e1 e O k«1 O�� S O � k e2 e k2 P /0O
Pq� WiderspruchzurWohlgeformtheitvonle1 undle2 T

q T eT d T
Gezeigtwurdehier nur einehinreichendeBedingungfür die WohlgeformtheitzusammengesetzterAggre-

gierungsebenen.DerUmkehrschluß,alsodie ImplikationderUnabḧangigkeitvon D1 undD2 ausderWohlge-
formtheit von le gilt naẗurlich nicht, da die betrachtetenEbenennur Teile der gesamtenDomäneumfassen.47

Als einfachenotwendigeBedingungläßtsich(trivialerweise)dieWohlgeformtheitderbeidenAusgangsebenen
anführen.

Die dargestelltenZusammenḧangesolltenim Anwendungsfalljeweils die Entscheidungsgrundlagedafür bie-
ten, inwiefern auszwei bestehendenDimensionenzusammengesetzteDimensionengenutztwerdensollen,
bzw. zur CharakterisierungderentstehendenzusammengesetztenEbenendienen.

Für MikrodatenspielenzusammengesetzteKategorienüblicherweisekeineRolle. AberauchzurBeschrei-
bung von Makrodatensolltensie — wennsie auchin Einzelf̈allen bestimmteUntersuchungenentscheidend
vereinfachenkönnen— eheralsAusnahmefallangesehenwerden,dasievom intuitiv klaren,grundlegenden
KonzeptdermultidimensionalenDatenmodellierungabweichenundaußerdemauchaufgrundihrerkomplexen
Strukturnicht soeffizient zu verarbeitensind.48 Aus diesemGrundwurdeMADEIRAaucherstin diesemAb-
schnittumdieDefinitionzusammengesetzterKategorienergänzt,anstattentsprechendeKonstrukte(Tupelvon
KategorienundEigenschaften)gleichalsGrundlagederModellierungin Abschnitt4.2.1einzuf̈uhren.Stetsist

47FolgernließesichdagegendieUnabḧangigkeitzweierDomänen,dieaufdenAbschlußderKategorienmengenderbetrachtetenEbenen
bzgl. logischerVerknüpfungenreduziertwären. Diessoll hier jedochnicht näherausgef̈uhrt werden,da die Betrachtungder gesamten
Domänennormalerweiseausreichendist.

48EineImplementierungzusammengesetzterDimensionenwird im allgemeinendaraufverzichten,diesewie dieeinfachenDimensionen
vollständigim Hauptspeicherzu materialisieren,damit demKreuzproduktderKategorienundEbenenderSpeicheraufwandbetr̈achtlich
(quadratisch)steigt. Stattdessenwerdenlediglich Konstruktefür Tupelvon Kategorienbereitgestellt,die jeweils die zugrundeliegenden
Basisdimensionenreferenzieren.
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bei derDefinition von DomänenundDimensionenbzw. Datenr̈aumenzu überlegen,ob anstelleder Nutzung
zusammengesetzterKategorienauszwei Domänen

x Eigenschaftennicht auch— unterEinführungzus̈atzlicherAggregierungsebenen,die auchggf. nur ein-
zelneKategorienverfeinern— durcheine

”
gewöhnliche“ gemeinsameDimensionadäquatdarzustellen

sind. So ist etwadie Dignität (der GraddesbösartigenVerhaltens)einesTumorskeineeigensẗandige
Domäne,sonderndefiniertnur zusammenfassendeKategorienundeineentsprechendeAggregierungs-
ebenein derDimensionderHistologievon Tumoren.

x
”
geschachtelt“ definierteEigenschaftenbzw. kategorielle Attribute(etwa

”
der WohnortdesArztesdes

Tumorfalles“ ) nicht auchals unabḧangige,ggf. mit einerentsprechendenRolle gekennzeichneteAttri-
bute (hier also

”
Wohnort“ nebendem Attribut zum

”
behandelndenArzt“ ) modelliert werdenkönnen.

DieseEntscheidunghängtsicherauchmit derAnzahldersoentstehendenleerenZellen im Datenraum
zusammen.

x in einemFall, derdemzweitenzumAnfangdiesesAbschnittsgenanntenBeispielentspricht(nureinzelne
Kategorienwerdenunterteilt),nicht aucheineModellierungalsgemeinsamverarbeitete

”
Vereinigung“

zweier getrennterDatenr̈aumenin Fragekommt (vgl. Abschnitt 4.3.4). Von den zwei Datenr̈aumen
würdedereinediezu unterteilendenKategoriendeserstenkategoriellenAttributsunddaszweiteAttri-
but enthaltenund der anderealle anderenKategoriendeserstenAttributsumfassen,wobeidaszweite
Attribut alseinschr̈ankendesAttribut einenGesamtwertrepr̈asentiert.

Eine weitereÜberlegungzielt auf einemögliche Implementierungsvariantevon MADEIRA: Anstatt zu-
sammengesetzteDimensionenlediglich dazuzu nutzen,dünnbesetzteDatenr̈aumezu komprimieren,könnten
alternativ auchdieDatenmatrizentransparentfür denBenutzermit gängigenKompressionstechniken,etwader
Lauflängencodierung[Gol66], oderChunking–Verfahren[SS94]bearbeitetwerden.DiesenTechnikenkommt
zugute,daßleerebzw. nicht–leereZellen in einemDatenraumoftmalsnicht einzeln,sondern(ggf. nachge-
eigneterSortierungder Würfeldimensionen)in vollständigenmehrdimensionalenUnterr̈aumenauftreten,die
(abeinerbestimmtenMindestgr̈oße)alseigeneNullwert–Teilwürfel implementiertwerdenkönnen(vgl. etwa
[Fro96]).

4.2.8 Unterscheidungvon Datenschemaund Datenbankextension

Abschließendsoll nocheinmalein Aspektangesprochenwerden,der häufig im Kontext multidimensionaler
Datenmodellierungdiskutiertwird: die Trennungvon Schemaund Extension,insbesondereim Hinblick auf
DimensionenundkategorielleAttributeeinesDatenraums.DasSchemaeinerDatenbankbeschreibtmittelsder
SprachedesjeweiligenDatenmodellsObjekteeinergegebenenAnwendung,̈uberdieDatengespeichertwerden
sollen,ihreEigenschaftenundBeziehungenzueinander[Vos99]. Eswird im RahmeneinesDatenbankentwurfs
spezifiziertund ist währenddesBestehensder durchdie MetadatendesSchemasbeschriebenenDatenbank
weitgehendstabil [EN94]. Demgegen̈uber bildet die Extension,also die Mengeder Auspr̈agungender be-
schriebenenObjekte,EigenschaftenundBeziehungen,denZustandderDatenbank,derlaufendenÄnderungen
währenddesSystembetriebsunterworfenist.

Im SinnedieserBegriffsbildungdefinierenfolgendezentraleKomponentenderhier vorgenommenenmul-
tidimensionalenModellierungdasSchemaeinesDatenbestandes:

x Objekte,EigenschaftenundRollenbezeichnendie modelliertenEinheitender realenWelt. Siewerden
als atomareEntitätstypeneingef̈uhrt, um mit ihrer Hilfe die Semantikder weiterenModellkonstrukte
spezifizierenzukönnen.

x Domänen,Kategorien,AggregierungsebenenundDimensionendefinierenTypenbzw. Wertebereichefür
qualifizierendeEigenschaften,einschließlichAngabenzurSemantikdieserWertegem̈aßKategoriensub-
sumtionsowie Kategorienhierarchien.
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x Datentypen,AggregierungsfunktionenundMaßzahlendienenentsprechendzurSpezifikationvonTypen
undsemantischenAngabenfür quantifizierendeEigenschaften.x AttributedefinierenEinschr̈ankungenauf denallgemeindefiniertenWertebereichen(insbesonderedie
kategoriellenAttribute)sowie eineanwendungsspezifischkonkretisierteSemantik(vor allemim Fall der
summarischenAttribute)für modellierteDatenbesẗande.x Datenr̈aumeschließlichmodellierenjeweils zusammengeḧorige, einheitlichaufgebauteDatenbesẗande
ausMikro- bzw. Makrodaten.

Die Extensioneiner Datenbankbilden nun die jeweiligen Datenwertein den Mikro– und Makro–
Datenr̈aumenzudenInstanzenderbetrachtetenObjektmengen.IndemdiedurcheinenDatenraumbeschriebe-
nenObjektmengendurchkonkreteObjekte(mit konkretenEigenschaftswerten,denvorliegendenBasisdaten
entsprechend)instantiiertwerden,wird für einenMikrodatenraumbereitsdie Extensiondefiniert. Werden
hierausgem̈aßder Summierungsfunktionenvon summarischenAttributenunterBerücksichtigungder durch
kategorielle Attribute gegebenenKlassifizierungenMaßzahlwertebestimmt,ergibt sich die Extensioneines
Makrodatenraums.

Kategorielle und summarischeAttribute nehmenin gewisserWeiseeineSonderstellungzwischenSche-
ma und Extensionein: Auch die KategorienmengeeineskategoriellenAttributskönnteals

”
Extensioneiner

Dimension“ bzw. diekonkreteSummierungsfunktioneinessummarischenAttributsals
”
ExtensioneinerMaß-

zahl“ angesehenwerden. In dieserArbeit stehtjedochder durchsolcheAttributemodellierteDatenraumim
Vordergrund— zur ModellierungszeitwerdenStrukturundGrößeeindeutigfestgelegt, nur dieZellwertesind
dynamisch.So ist etwaderFalldatenbestandeinesKrebsregistersgegebendurcheinenfestenregionalenBe-
zug(alsoeineMengevon Gebietskategorien,z.B. alle GemeindenNiedersachsens),einefesteMengeerfaßter
Erkrankungen(etwaallevierstelligenICD–Codierungenfür Krebserkrankungen)etc.EntsprechendsiehtMA-
DEIRAdie AttributealsTeil derModellierung— nur die Zellinhalteändernsichmit demEinfügenbeispiels-
weiseneuerFalldaten(alsodemErweiternderzugrundeliegendenObjektmengen).

Natürlich kannsichauchin einemderartigmodelliertenDatenbestandvon Zeit zu Zeit die Mengeder in-
teressierendenAttributebzw. Wertebereichëandern.GeradeeineFortschreibung überdie Zeit machtfrüher
odersp̈atereineErweiterungderZeitdimensionnötig. In diesemFall ist — analogzur Änderungvon Datenty-
penin relationalenDatenbanksystemen— dasDatenschemazu modifizierenunddie Extensionentsprechend
anzupassen.

In diesem Kontext muß auch der Aspekt
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Abbildung4.7: Basisdaten,Datenbasenund-würfel

der Schema–Evolution allgemeinangesprochen
werden. Im Laufe einer Datenanalysesitzung
werdenviele neueDatenẅurfel erzeugt. Die-
se sind zwar oftmals flüchtig und werdennur
tempor̈ar ben̈otigt, unter Umsẗandensollen sie
jedochauch(etwazurEffizienzsteigerungnach-
folgenderAnalysenim RahmeneinesCaching)
persistentgemachtwerden. In diesemFall er-
weitert sich also das Datenschemaum neue
Datenr̈aume — ein recht einfacher Fall von
Schema–Evolution (vgl. Abb. 4.7,dieauchnoch
einmaldenZusammenhangvonBasisdaten,Mi-
krodatenr̈aumen,DatenbasenundDatenẅurfeln
veranschaulicht).Mit abgeleitetenDatenẅurfelnentstehenhäufig,derneuenDatenverkn̈upfungentsprechend,
auchneuesummarischeAttribute,währendin vielenFällendie jeweils verbleibendenkategoriellenAttribute
von denAusgangsdaten̈ubernommenwerdenkönnenundnur ggf. neueeinschr̈ankendeAttributealsZusam-
menfassungzugrundeliegenderklassifizierenderAttribute definiert werden. In Abschnitt 4.3 werdendiese
Zusammenḧangegenauerbetrachtet.

Gegen̈uberder mit MADEIRAverfolgtenstrengmultidimensionalenSicht der Datenmodellierungergibt
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sichauseineraufeinerrelationalenDatenspeicherungbasierendenModellierungmultidimensionalerDatenein
etwasanderesVersẗandnisfür dieTrennungvonDatenschemaundExtension.In einemSternschema(vgl. Ab-
schnitt2.3.3)ist eineRelationvon MakrodatengegebendurcheineTeilmengedeskartesischenProduktsüber
denDomänenvon summarischenundkategoriellenAttributen,wobeialsDomänederkategoriellenAttribute
die gesamtezugrundeliegendeDimensionangesehenwird. Somitzählt die Mengederin einemDatenbestand
vorliegendenKategorieneinesAttributsmit zur Datenbankextension(sieheetwa[GL97] oderdie Diskussion
verschiedenerDatenmodellein [SBHD98]).

Die relationaleArt derBetrachtungorientiertsichaneinertupelbasiertenSichtaufMakrodaten,diegerade
in Anwendungsgebietenmit vielenextrem dünnbesetztenDatenr̈aumen,die alsoviele strukturelleNullwerte
enthalten,einerspeichereffizienterenDatenspeicherungentspricht. Auch konzeptionellmagdies in solchen
FällendiegeeignetereSichtsein,wennDatenr̈aumeebennichtalsvollständigemehrdimensionaleFelder, son-
dernalsSammlungvon Zellenangesehenwerden.Geradeauf demspeziellenAnwendungsgebietderEpide-
miologieerscheintjedochderbisherverfolgteAnsatzgeeigneter, wie auchobigesBeispielverdeutlichthaben
sollte.

4.3 Operationenauf multidimensionalen Daten

Nachdemim vorangegangenenAbschnittdieStrukturendervonVIOLAzuverarbeitendenDatengenauspezifi-
ziertwurden,werdenim folgendendieOperatorenvorgestellt,diedieBasisfür dieVerarbeitungsbausteineder
Analyseumgebungbildenwerden.HierbeiwerdenallgemeineKlassenvon Operationenauf multidimensiona-
len Datenformalisiert,die anhandvon ParameternausdemmultidimensionalenDatenmodelldurchkonkrete
Datenmanagementschritteund(Maßzahl–)Berechnungeninstantiiertwerdenkönnen.Im einzelnensollenfol-
gendeOperatorenvon MADEIRAdefiniertwerden:

x die Konsolidierung(Aggregierung) f kons:
� m mi XKm X 2õÝö�XK�÷öõÝö X 2ø"ö�XK�÷öø"ö � � m ma von Ma-

krodatenausMikrodatenunterAbbildungausgewählterrelationalerAttributeauf summarischeundka-
tegorielle Attribute desZieldatenraums(Abschnitt 4.3.1) sowie — quasi invers dazu— die Abfrage
f mik :

� mYX 2õ X k)m�X 2ù�� � m mi derjeweilseinerZelleeinesDatenraumszugrundeliegendenMikro-
datenhinsichtlichinteressierenderEigenschafteneinerObjektmenge(Drill–thr ough, Abschnitt4.3.6),

x die Ableitung f abl:
� m�X tvu X tvu � � m von Datenr̈aumenausanderenDatenr̈aumenüberein aus-

gewählteskategoriellesQuellattribut (Abschnitt4.3.2)zu einemZielattribut mittels impliziter Aggregie-
rung (Roll–up) oderRestriktion(Slicing),

x dieSelektionf sel:
� m�X 2ø�öG� � m summarischerAttributeeinesDatenraums(Abschnitt4.3.3),

x dieVereinigung f ú : 2ûýü X 22þcÿ � � m mehrererDatenr̈aumeunterIdentifikationbestimmterkategori-
ellerAttribute(Abschnitt4.3.4),

x verschiedeneVariantender Maßzahlberechnungauf einemDatenraum(zellenweiseVerarbeitung f cell :� m�X¾© � � m , expliziteAggregierung f eaggr:
� m�X tvu X tvu X¾© � � m undbeliebigeMaßzahl-

verkn̈upfungf join :
� m�X¾© � � m — sieheAbschnitt4.3.5),

x dieErzeugungundAuflösungzusammengesetzterkategoriellerAttributein Split–undMerge–Operatio-
nen f split :

� m�X tvu � � m bzw. f merge:
� m�X tvu X tvu � � m (Abschnitt4.3.7)— dar̈uberhinaus

erfordernzusammengesetzteAttributeim RahmenandererOperationenkeinegesonderteBehandlung—
sowie

x die Umbennennungvon RollenderdurcheinenDatenraumbeschriebenenObjektmengenmittels f role :� m�X¾m�X m¨� � m (Abschnitt4.3.8).

Wie mansieht,orientierensichdie angebotenenOperatorenengan denStrukturender verarbeitetenEn-
tit ätstypen.BewußtwurdeMADEIRAauf grundlegendeVerarbeitungsschrittein einigenwenigenOperations-
klassenbeschr̈ankt. SpeziellestatistischeBerechnungsverfahren(wie sie z.B. in [Gho86] in ein statistisches
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Datenmodellintegriert werden)sind nicht BestandteildesModells. Vielmehr könnendieseflexibel in Ge-
staltneuerMaßzahlenin die Verarbeitungintegriert werden.HomogenisierteSichtenauf Datenr̈aumewerden
nicht gesondertbetrachtet,dasienur einespezielleSichtweiseaufDatenr̈aume,aberkeineneueDatenstruktur
definieren.Ebensosind für mengenwertigeEigenschaftenbzw. kategorielle Attributezu derenBeschreibung
i. a.keinespeziellenÜberlegungennötig. OperationenzurModifikationdesgrundlegendenDatenschemas,die
überdie Verarbeitungvon Datenr̈aumenhinausgehen,alsodie (Neu–)Definitionvon Domänen,Dimensionen,
Maßzahlen,Aggregierungsfunktionenundähnlichem,sindnicht Gegenstandvon MADEIRA. DasDatensche-
mawird diesbez̈uglichalsstatischangesehen.49

Abbildung 4.8 gibt anhandeinesBeispielseinenÜberblick über die Aufgabender angef̈uhrtenOpera-
toren. Die Änderungder Rollen betrachteterObjektmengenkönntehier noch integriert werden,wenn et-
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Abbildung4.8: Operationenauf multidimensionalenDaten

wa die Bevölkerungsdatender betrachtetenPopulation(standardm̈aßigin der Rolle einerStudienpopulation)
zus̈atzlichnachentsprechenderAggregierungüberalleTeilgebieteanstelledesWeltstandardsin derRolleeiner
Standardpopulationverwendetwerdensollten.

SämtlicheOperatorensindlediglich partiell definiert,dajeweilsbestimmteAnwendbarkeitsbedingungen(oft-
malsdasVorhandenseinvon zu bestimmtenMaßzahlenbzw. Eigenschaften

”
passenden“ summarischenoder

kategoriellenAttributen)erfüllt seinmüssen,damitder jeweiligeZieldatenraum
”
ordnungsgem̈aß“ spezifiziert

werdenkann. Insbesondereist zu beachten,daßdie in Abschnitt4.2.6gefordertenKonsistenzeigenschaften
von Datenr̈aumengewährleistetwerden:

x Übereinstimmungder von summarischenund kategoriellen Attributen beschriebenenObjektmengen
(Def. 4.20),

x Disjunktheitdervon denkategoriellenAttributenbeschriebenenEigenschaften(Def. 4.20)sowie

x HerleitungderExtensionausdenSummierungsfunktionendersummarischenAttribute(Def. 4.21).

49Man beachte,daßderBenutzertrotzdemfrei in der Nutzungbeliebig
”
ad–hoc“ gruppierterKategorieneinerDomäneist, d.h. er ist

bei allenOperationennicht auf die KategorienhierarchieeinerDimensionbeschr̈ankt.
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Im EinzelfallwerdendieseAspektejeweilsdiskutiert,sofernihre Einhaltungnicht bereitsausderDarstellung
der Operatordefinitionund der jeweiligen Anwendbarkeitsbedingungenklar zu ersehenist. In diesemSin-
ne wird

”
Anwendbarkeit“ von Operatorenalsostetsals die Gewährleistungeinerexaktenund vollständigen

Definierbarkeiteinesim Sinnevon MADEIRAgültigenBerechnungsergebnissesverstanden.Betrachtetwer-
denallein Syntaxund Semantikvon Datenr̈aumenund ihrer Komponenten.Die Pragmatikder Operations-
durchf̈uhrung,alsoihre Sinnhaftigkeitim Hinblick auf die BeantwortungbestimmterFragestellungen,sowie
die Berücksichtungvon Charakteristikader Datenwerte,aufgrunddererbestimmtenstatistischenVerfahren
derVorzuggegen̈uberanderenzu gebenist, spielenin MADEIRAkeineRolle.50 In Kapitel 7 werdenjedoch
Ansatzpunktezur entsprechendenErweiterungvon VIOLA in RichtungeinesstatistischenExpertensystems
skizziert.

Auf die Laufzeitkomplexität derAnwendungeinzelnerOperatorenkommenwir in Abschnitt6.2 im Kon-
text von MöglichkeitenzurOptimierungderVerarbeitungvon VIOLA–Programmennochzusprechen.

EinebesondereBehandlungbei derVerarbeitungvon Datenr̈aumenerfahrenjeweilsNullwertein Datenraum-
zellen,wobei insbesonderedie spezielleSemantikder Auspr̈agungentnexistN tunknown und tnavail ber̈ucksichtigt
wird: Ist ein Eingabewert einerBerechnungsfunktiontnexist, so wird auchdemErgebnisdieserNullwert zu-
gewiesen. Andernfallswird auseinemArgumenttunknown stetswieder tunknown, und schließlichführt in den
übrigenFällen tnavail wiederzu tnavail als Ergebnis. Dieseintuitive Priorisierungvon Nullwerten,die in die-
semSinneeinenunterschiedlichenGraddesNicht–Wissensspezifizieren(

”
esist bekannt,daßderWert nicht

existiert“ —
”
esist bekannt,daßderWert nicht bekanntist“ —

”
garnichtsist bekannt“ ), ist ggf. für weitere

Nullwertezuergänzen.In denfolgendenUnterabschnitten,insbesonderebeiderAggregierungausMikrodaten
in Abschnitt4.3.1undderVereinigungvon Datenr̈aumenin Abschnitt4.3.4,wird jeweils auf Besonderheiten
beiderNullwertbehandlungeingegangen.

Da alle OperatorenalsGrundlagederDefinition von Instanzenvon Verarbeitungsoperatorenin derdaten-
flußbasiertenUmgebungVIOLAdienensollen,werdensieauchentsprechendalsFunktionenf � � � definiert,die
einenoder— im Fall der Vereinigung— mehrere

”
eingehende“ Datenr̈aumedr PRS ORN KA N SAN f extO d � m

unterBeachtungverschiedenerParameterzu einemErgebnisdatenraumdr « P{S OR« N KA« N SA« N f ext«�O d � m ver-
arbeiten.51 Es fließenalso jeweils nur genaudie vorliegendenFunktionsargumentein eineBerechnungein
— ein interner(

”
verborgener“ ) Rückgriff auf die zugrundeliegendenBasisdatenoderzus̈atzlicheHilfsdaten,

um anderweitignicht bestimmbareMaßzahlwertezu ermitteln,ist ausgeschlossen(vgl. auchdie Anmerkung
zur Definition von Aggregierungsfunktionenin Abschnitt4.2.5). DieseKonvention begründetsich ausder
Zielsetzungvon VIOLA, demAnwenderdie Kontrolle desExplorationsprozessesin all seinenoperationalen
Einzelschrittenzu überlassenundihm dieseSchritteauchwiederumdirekt für anschließendeManipulationen
zug̈anglichzu machen.

Parametervon Operatorenhabenin MADEIRAzumeistdie GestaltkategoriellerodersummarischerAttri-
bute. Da diesejeweils nur einemeinzigenDatenraumzugeordnetsind,erlaubteinederartigeVorgehensweise
eineauf konkretzu verarbeitendeDatenr̈aumeabgestimmte,elementareundprozedurale(an Quelldatenund
daraufauszuf̈uhrendenAnalyseschrittenorientierte)SpezifikationderDatenverarbeitung.Sokönnendiehinter
denjeweiligenOperatorenstehendenIdeengut motiviert underläutertwerden.In VIOLA werdendiesePara-
meterattribute durchihre Komponenten(Objektmengen,Kategorienetc.) ersetztwerden,um eineflexiblere
Datenexplorationzugestatten,beiderdeklarativ CharakteristikavonKomponentenderZieldatenr̈aumevorge-
gebenwerden.IndemParameterunabḧangigvon konkretenDatenr̈aumendefiniertwerden,könnendurchein
gegebenes,parametrisiertesNetzvon OperatorknotenunterschiedlicheMengenvonBasisdatennebeneinander
(quasi

”
parallel“ ) odernacheinanderuntersuchtwerden.

Die Instanzenext S O N r O derObjektmengenzu verarbeitetenDatenr̈aumenbleibenjeweils im Ergebnisun-
ver̈andert,sofern S O N r O in dr « T ORerhaltenbleibt. Hieraufwird somit im folgendenjeweils nicht speziellein-

50Zu dieserThematiksiehez.B. [LS97], wo amBeispieldesSimpson–ParadoxonsdieProblematikderAggregierungvonDatendisku-
tiert wird.

51KonsolidierungundMikrodatenabfrageweichenhiervon insofernab, alssiesichauf einenMikrodatenraumalsArgumentbzw. Er-
gebnisbeziehen.
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gegangen.Weiterhinwerdenauchdie Aggregierungsfunktionenf aggr neuerzeugtersummarischerAttribute
(bzw. derzugeordnetenMaßzahlen)jeweils nicht explizit spezifiziert,dasie implizit bereitsgem̈aßDef. 4.18
durchdieSummierungsfunktionenderAttributesowie durchdie Zuordnungvon Aggregierungsfunktionenzu
kategoriellenAttributen,wie in Def. 4.23beschrieben,festgelegt sind.

4.3.1 Konsolidierungvon Makr o- ausMikr odaten

Nicht immer liegenzu analysierendeDatenbereitsalsMakrodatenvor, sondernmüssenunterUmsẗandenerst
ausMikrodatenaggregiert werden.Darüberhinausliegt konzeptionell,gem̈aßdemvon MADEIRAverfolgten
Modellierungsansatz,jedemMakrodatensatzeinevorherigeZusammenfassungvonMikrodaten(Objektenbzw.
derenEigenschaften)zugrunde.Aus diesemGrundspieltdienachfolgendpräzisierteKonsolidierung,alsodie
AggregierungvonMikrodaten,einebesondereRolle.

Definition 4.29(Konsolidierung ausMikr odaten) Die KONSOLIDIERUNG einesMakrodatenraumsausMi-
krodatenseidefiniertdurch die (partielle)Funktion

f kons:
� m mi X¾m�X 2õÝö X¾� öõÝö X 2ø"ö X � öø�ö � � m ma T

Sei dr P drmi PfS O N A N f extO d � m mi ein Mikrodatenraum mit Objektinstanzenmengeext S OO . Ferner seien
folgendeweitere Konsolidierungsparametergegeben:

x EineRoller d m , in der O betrachtetwerdensoll.
x Eineendliche,nicht–leere Mengekategorieller AttributeKA PjQ ka1 NUTUT[T\N kam

W g tvu
sowieeineinjek-

tiveAbbildunggk : KA � A, die jedemkategoriellenAttribut dasMikrodaten–Attributzuordnet,ausdem
eshergeleitetwerdensoll. Somitgeltefür alle ka d KA:£ kaT D P Dgk � ka��� e und£ kaT EOR PoQ`S gk S kaO T eN O N r OUW .

x Eineendliche,nicht–leere Mengesummarischer AttributeSA g | u
sowieeineAbbildunggs: SA � A,

die jedemsummarischenAttribut ein zugrundezulegendesMikrodaten–Attribut zuordnet. Es gelte für
alle sa d SA:£ saT OR PjQ`S O N r O�W ,£ eine Berechnungsfunktionvon saT mz(im folgendenfsa genannt)faßt Werte desAttributs gs S saO

zusammen,d.h. S'Q mzgs � sa�^� ee O W N+Q saT mzW N+QÚQ�S gs S saO T eN O N r O�WÚW N trueN fsa
O d saT mzT F, und£ saT f sumS U O P fsa S'Q f val S o N gs S saO T eOqp o d U W�O für U g O.

Dann sei f konsS dr N r N KA N gk N SAN gs
O P dr « defP�S'Q`S O N r OUW N KAN SAN f ext«�O definiert, und es gelte für alle sa d SA

sowiek j d kaj T K N j P 1 NUTUTUTVN m:

f ext
sa

« S k1 N[TUTUTVN km
O defP

¤¥¥¥¥¦ ¥¥¥¥§
tunknown, falls r j d©¨ 1 ª�«:«:«m¬ : k j  gk ® kaj ¯ « k ª
tnexist, falls ° o d O ± j ² 1 ª�«:«:«:ª m: o d�k kaj � ee k j ª
fsa ® ¨ ® k ª p ¨ o d dr « ext ® Ō p ® f ext

gs � sa� ® ō ² k ¯ �® ± j ² 1 ª:«�«:«�ª m: f ext
gk � kaj � ® ō ¡ k j ¯ ¬ p ¯ mit k d Dgs � sa�^� e ¬ ¯ sonst,

wobeidr « « ext ® O ª r ¯ def² dr « ext ® Ō .52

EsentstehensomitausEinzelfalldatenaggregierteMakrodaten,indemdieWertevonMikrodatenattributen
gem̈aßder aggregierendenBerechnungsfunktionenausgewählterMaßzahlenzusammengefaßt,alsoz.B. die

52Man beachte,daßhier — wie prinzipiell bei derAnwendungaller Aggregierungs-undBerechnungsfunktionen— Multimengenvon
Werten(Kategorien)aggregiertwerden.



140 Kapitel 4. DasDatenmodellMADEIRA

Summeoder der Durchschnittüber ein relationalesAttribut berechnetwerden. Auch die einfacheAnzahl–
Berechnungauf Mikrodaten,etwadieZusammenfassungeinespersonenbezogenenDatenbestandesmit Kreb-
spatientenzu Neuerkrankungszahlen,erfolgt problemlosgem̈aßobigerDefinition. Ein entsprechendessum-
marischesAttribut ist auf einemspeziellenAttribut der Mikrodaten(etwa einer ID) zu definieren,dasdie
ZugeḧorigkeitzurbetrachtetenObjektmengesymbolisiert(vgl. auchdasBeispielzurMaßzahldefinitionin Ab-
schnitt4.2.5). Die Maßzahlberechnungerfolgt bei der Konsolidierungstetsdisjunkt (dasFlag disjunkt? der
Berechnungsvorschriftzu fsa ist true), da sichperDefinition jederWert derQuellmaßzahl(alsoein Attribut-
wert in denMikrodaten)auf ein einzelnesObjekt beziehtund jedesObjekt jeweils maximal einmal in die
Berechnungeinfließt.

DasWissenum dasAuftretenvon strukturellenNullwerten(tnexist) kann— da essich im Gegensatzzu
WertenausT0 aufdieganzeObjektmengeO undnichtnur ext ® Ō bezieht— nicht direktausderMikrodaten–
Extensionabgeleitetwerden,sondernist in Implementierungenvon MADEIRA in geeigneterForm separat
zur Verfügungzu stellen. Zum BeispielkönnendemMikrodatenraumbzw. denbetrachtetenObjektmengen
entsprechendeMetadatenzugeordnetwerden. Zus̈atzlich zur Repr̈asentationnicht–berechenbarerMaßzahl-
wertezu Kategorienaußerhalbder Wertebereicheder Mikrodaten–Attribute kanndie Summierungsfunktion
denNullwert tunknown auchausder Aggregierungüber bestimmteNULL–Kategorien liefern. Der Nullwert
tnavail schließlichwird seinerSemantikentsprechendnie im Rahmender Konsolidierungerzeugt.Existieren
im WertebereichderbetrachtetenMaßzahlweitereNullwerte,so ist obigeDefinition ggf. um derenspezielle
Behandlungzuergänzen.

Die zu Beginn von Abschnitt4.3 aufgestelltenKonsistenzbedingungenfür Datenr̈aume(sieheSeite137)
sindfür dr « offenbaralleerfüllt.

Definition 4.29wurdebewußteinfachgehalten,indemnur eineRolle dermodelliertenObjektesowie nur
jeweils einzugrundeliegendesMikrodatenattribut für jedeskategorielleundsummarischeAttribut vorgesehen
wurde. Die ErzeugungkomplexererDatenr̈aumebleibt nachfolgendenVerarbeitungsschritten(vgl. insbeson-
dereAbschnitt4.3.4)vorbehalten.Außerdemkönntenauchggf. bereitsin denMikrodatenAttributeangeboten
werden,die ausmehrerenanderenAttributenberechnetsind. In diesemSinnewird auchdaraufverzichtet,
kategorielle Attribute mit zusammengesetztenKategorien direkt ausMikrodatenzu erzeugen,sofernnicht
bereitsdie Mikrodatenbasisentsprechende

”
zusammengesetzte“ Attributeentḧalt. Gegebenenfallsist — als

eigensẗandigeatomareOperation— im Anschlußandie KonsolidierungeineMerge–Operationen(sieheAb-
schnitt4.3.7)vorzunehmen.

Auch mengenwertigeMikrodatenattributewerdennicht speziellbehandelt.EineImplementierungdesMi-
krodatenzugriffswird, wiebereitsin Abschnitt4.2.4angedeutet,für mengenwertigeAttributeim Regelfall über
einegeeigneteSchnittstellevon einerseparatenSpeicherungderjeweiligenMengenelementeabstrahieren.

4.3.2 Ableitung von Datenräumendurch Aggregierungund Restriktion

Die zentraleOperationim Umgangmit Datenr̈aumenist die Aggregierung.Sowie durchdie Konsolidierung
ausMikrodatenMakrodatengewonnenwerden,werdenim LaufeeinerAnalysedurchZusammenfassungvon
KategorieneinerDomänegem̈aßderjeweiligenAggregierungsfunktionengröbereDatenẅurfel generiert.Die-
seVerarbeitungbeschr̈ankt sich i. a. nicht auf denWechselzwischenvorgegebenenAggregierungsebenen,ja
nicht einmalauf die in derjeweiligenDimensionenthaltenenKategorien. SosollenhäufigGesamtwertëuber
alle vorhandenenKategorienbestimmtoderauchGruppierungenvorgenommenwerden,die ad–hocüberbe-
liebigePr̈adikate53 aufdenKategoriendefiniertwerden(z.B. eineringförmigeEinteilungderGebieteumeine
Emissionsquelle).

Zunächstwird einmal betrachtet,wases heißt, Kategorien eineskategoriellen Attributs bzw. allgemein
einerbeliebigenKategorienmengezu vorgegebenenKategorien

”
zusammenzufassen“ .

53DerartigePr̈adikatewürdenZusatzwissen̈uberKategorieneinbeziehen— dieserAspektwird in Abschnitt4.4.3nochetwasgenauer
betrachtet.
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Definition 4.30(Ableitung von Kategorien) Eine Kategorie k« aus der DomäneD heißeaus einer Menge
K g D vonKategorienABLEITBAR, falls r Kk £ g K : k«´³¶µ Kk £ .

Seiene d¥h D eineEigenschaft undO gwk e einedurch e beschreibbare Objektmenge. Gibt eseineMenge
Kk £ , die gem̈aßobigerDefinition äquivalentzuk« ist undderen Kategorienbzgl.e undO paarweisedisjunkt
sind,soheißek« DISJUNKT ABLEITBAR ausK (bzgl.e undO).

Der Begriff der Ableitbarkeitentsprichtalsogeradeder Äquivalenzvon Vater– und Sohn–Kategorien in
einerKategorienhierarchie.DerBetrachtungeinwertigerAggregierungsebenenentsprechend,interessiertauch
hier in denmeistenFällendiedisjunkteAbleitbarkeit,alsodas

”
überlappungsfreieZusammensetzen“ vonZiel-

kategorien.Speziellmöchtemanin derRegel keineKategoriedoppeltin derMengeKk £ verwenden.
Auf obigerDefinition aufbauend,definierenwir nun die Ableitung von Datenẅurfeln. Hierbei wird zu

einerDimension,genauereinemkategoriellenAttributeinesgegebenenDatenraums,eingröbereskategorielles
Attribut spezifiziert,und Maßzahlwertewerdengem̈aßder Ableitbarkeit von Kategorienund der durch das
jeweilige summarischeAttribut bestimmtenAggregierungsfunktionaggregiert.

Definition 4.31(Ableitung von Datenräumen) Die ABLEITUNG einesDatenraumsaus einemanderen sei
definiertdurch eine(partielle) Abbildung f abl :

� m¸· tvu · tvu � � m . Seiendr ² ® ORª KA ª SAª f ext¯ ein
Datenraumsowieka d KA einQuell-undka« d tvu

einZielattribut, überdiedieAbleitungerfolgensoll.

f abl ® dr ª kaª ka« ¯ ² dr « def² ® ORª KA ~¹¨ ka¬»º¼¨ ka« ¬wª SAª f ext« ¯ seidefiniert(
”

dr « ist ABLEITBAR ausdr“ ), falls
ka« EOR ² ka« «EORundentweder

1. ka« «K g ka« K (nur EinschränkungdesWertebereichs,keineZusammenfassungvonKategorien)oder

2. ± sa d SA: saist aggregierbar54 überka (mittelseinerFunktion f aggr
ka gem̈aßDef. 4.23)undalle Kate-

gorienvonka« sindableitbar54 auska«K.

Für dieExtensionvondr « geltedann(mit sa d SAundk« d ka« « K beliebig):

f ext
sa

« ® «�«:«Mª k« ª:«:«:« ¯ def² sa« f aggr
ka ® ¨ ® f ext

sa ® «:«�«Mª k ª:«:«�« ¯ ª k̄ p k d Kk £ ¬ ¯ «
HierbeibezeichneKk £ wie in Def. 4.30—nicht notwendigerweiseeindeutig—jeweilsdieMengezurKategorie
k« zusammengefaßterKategorienausdemAttribut ka vondr.

Gilt unter(1)
”

ka« «K g ka« K“ , sprechemanauch vonRESTRIKTION vondr, andernfallsvon(IMPLIZITER)
AGGREGIERUNG.

ZumBeispielkönnenmit demAbleitungsoperatorauseinemDatenraummit FallzahlennachAltersgruppen
undbetrachtetenLandkreisendie Angabenzu Jugendlichenextrahiertoderdie landkreisbezogenenWertezu
Summen̈uberdie jeweiligenRegierungsbezirkezusammengefaßtwerden.

Falls nicht lediglich eineRestriktionauf demAusgangsdatenraumdr erfolgt, wird stetsgleichzeitigüber
alle summarischenAttributevon dr aggregiert. Dabei ist gem̈aßDef. 4.23zu beachten,daßnur für diejeni-
gensummarischenAttributesa tats̈achlichneueMaßzahlwerteberechnetwerden,derenObjektmengenauch
durchdasbetrachtetekategorielleAttribut beschriebenwerden(ka d KAsa). Alle anderenMaßzahlenbleiben
unver̈andert,siewerdenidentisch aggregiert.

Der Begriff der Ableitbarkeitdefinierteinepartielle, reflexive, transitive, nicht jedochantisymmetrische
Relationauf Datenr̈aumen(alsokeineOrdnung).Die AbleitungeinesDatenraumsauseinemanderenmuß—
im Hinblick aufdiegenutztenGruppierungenvonKategorien— nichtaufeinemeindeutigenWeg erfolgen,da
Datenr̈aumedurchausauchredundanteInformationenauf unterschiedlichenAggregierungsniveausenthalten
können.Somit wird deutlich,daßdie denAnalysenzugrundeliegendenMikrodatenbzw. persistenteMakro-
dateneinenkonsistenten,alsoinsbesonderemit denKategorienhierarchienunddenAggregierungsfunktionen

54Sindalle Kategoriensogar(bzgl.allerEigenschaftenin kaµ EOR) disjunktableitbarauskaµ K, soist disjunkteAggregierbarkeitvonsa
ausreichend— andernfallsist entwederbeliebigeoderidentischeAggregierbarkeiterforderlich.
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dersummarischenAttributevertr̈aglichenZustandderDatengewährleistenmüssen,um eindeutigeErgebnis-
seder Ableitung zu garantieren.Dies ergibt sich bereitsausder Definition der Summierungsfunktioneines
summarischenAttributs(Def. 4.17)bzw. ihrer NutzungzurHerleitungderDatenraumextensionin Def. 4.21.

Wir verzichtenan dieserStelle darauf,auchRestriktionenoderGruppierungenanhandvon Zellinhaltenei-
nesDatenraumsdurch MADEIRA direkt zu untersẗutzen. So könntenetwa die Erkrankungsratenfür eine
Reihevon Regionendazudienen,Gruppenvon Regionenmit hohen,mittlerenoderniedrigenRatenzu de-
finieren bzw. für die weitereBetrachtungzu selektieren. Ein derartigesVorgehenwäre nur für eindimen-
sionaleDatenr̈aumeklar zu definieren.WeiterhinwürdedasDatenmodell— ohnetats̈achlicheErweiterung
seinerBerechnungsm̈oglichkeiten— unnötig komplex, dennwie schonim Fall derDisaggregierung(vgl. Ab-
schnitt4.2.5)müßtezurBeschreibungeinerObjektmengeWissenüberObermengenvonObjekteneinbezogen
werden.Letztlich kannauchfür alle anderenSelektionenbzw. AbleitungenderGrund für die jeweilige Ka-
tegorienwahlnicht exakt formalisiertwerden— diesbleibt der formlosenAngabebeschreibenderMetadaten
alsHintergrundinformationvorbehalten(vgl. Abschnitt4.4.1). Eswird AufgabeeinergeeignetenParameter-
behandlungin VIOLA (vgl. Abschnitt5.2.4)sein,anhandvon DatenrauminhaltenKategorienfür einenAblei-
tungsschrittzuselektierenbzw. zugruppieren.

WeiterhinsollenAttribute überzusammengesetztenEigenschaftennicht speziellbehandeltwerden. Ag-
gregierungsfunktionen̈uberdiesesindin einheitlicherWeiseunabḧangigvondenenderKomponenten–Eigen-
schaftendefiniert.55

Schließlichwird auchdie Möglichkeit,im RahmenderAbleitungDisaggregierungsschrittevorzunehmen,
nicht näherverfolgt. Liegenetwanur Datenzu Kategorien ® a � b̄ undb vor, sokönnteunterUmsẗandenbei
geeigneterAggregierungsfunktionhierausauchein Maßzahlwertzur Kategorie b, z.B. — bei Aggregierung
durchSummation— überdie Subtraktion,berechnetwerden.Der Bedarffür einenderartigenAutomatismus
ist gering,entsprechendeFälle könneni. a. auf anderemWege mit denansonstengebotenMöglichkeitenvon
MADEIRAgleichermaßenverarbeitetwerden,indemetwagleichalle für dieweitereAggregierungben̈otigten
Gruppenselektiertwerden.

EineImplementierungdesAbleitungsoperatorserfordert,vor allemdurchdie potentielleVereinigungun-
terschiedlichgranularerKategorien in einemkategoriellenAttribut und darausresultierendëUberlappungen,
sicherlichgenauerëUberlegungenzur effizientenSuche

”
passender“ Kategorienmengen.Aufgrunddesange-

nommenennur mittlerenDatenumfangsbesẗundedie Möglichkeit,zu jedemerzeugtenkategoriellenAttribut
jeweils ableitbareKategorienim vorauszu ermitteln. InwieferndersichergebendeVerwaltungs-undinitiale
Berechnungsoverheadnochzuvertretenwäre,bleibt zu evaluieren.

Vertr äglichkeit der Ableitung mit der Definition von Datenräumen

WährendsichdieEinhaltungaller übrigenKonsistenzbedingungenfür Datenr̈aumegem̈aßderAufstellungauf
Seite137per Definition direkt ausdemjeweiligen Quelldatenraumergibt, verdientdie eindeutigeDefinition
derDatenraumextensionanhandderSummierungsfunktiondersummarischenAttributeeinegenauereBetrach-
tung:Datenr̈aumebeschreibengem̈aßDef. 4.20in ihrenZellenjeweilsdieTeilgruppenvonObjektmengen,die
durchdie KoordinateneinerZelle spezifiziertsind. Zur jeweiligenTeilgruppegebendie summarischenAttri-
butedesDatenraumsgem̈aßihrerbeschreibendenFunktion f sumMaßzahlwertean. Im folgendenwird gezeigt,
daßdieserZusammenhangauchdurchdieobeneingef̈uhrteAbleitungsoperationerhaltenbleibt.

Lemma 4.2(Vertr äglichkeit von Ableitung und Datenraumdefinition) Die Ableitungsoperation gem̈aß
Def. 4.31 ist in dem Sinne mit der Definition von Datenr̈aumenverträglich, daß für alle Datenr̈aume
dr ª dr « d � m undkategorielle Attributekaª ka« d tvu

mit f abl ® dr ª kaª ka« ¯ ² dr « gilt: Die Extensionvondr « ist
— wie in Def. 4.21 beschrieben— eindeutigdurch die Summierungsfunktionender summarischenAttribute
vondr « bestimmt,falls dasgleichebereits für dr galt.

55Eine entsprechendeHerleitungvon Aggregierungsfunktionenwäre theoretischdenkbarund möglich, würdeaberdasDatenmodell
in einigenBereichendeutlichkompliziertermachen,wobei nur relativ wenig an Funktionaliẗat für die ohnehinnur in Ausnahmef̈allen
genutztenzusammengesetztenEigenschaftengewonnenwäre.
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Beweis: Seien dr ª dr « d � m zwei Datenr̈aume und kaª ka« d tvu
zwei kategorielle Attribute mit

f abl ® dr ª kaª ka« ¯ ² dr « . sa sei ein summarischesAttribut von dr « (und dr) mit sa«OR ²½¨ ® O1 ª r1 ¯ ª:«�«:«�ª® On ª rn ¯ ¬ . ext ® Oi ª r i ¯ ª i ² 1 ª�«:«:«�ª n, bezeichnediedurchdieDatenr̈aumebeschriebeneInstanzderjeweili-
genObjektmenge.f ext

sa und f ext
sa

« seiendie ExtensionenderDatenr̈aumebzgl.desAttributssa. Esseien
ka«1 ª:«:«:«�ª ka«m die kategoriellenAttributevon dr « , ferner(für j ² 1 ª:«:«�«:ª m) k« j d ka« j « K beliebigsowie (für
i ² 1 ª�«:«:«�ª n)

Ui
def²¾¨ o d ext ® Oi ª r i ¯ p ± j ² 1 ª�«:«:«�ª m ± e d�h : ®�® eª Oi ª r i ¯ d ka« j «OR � o � e k« j ¯ ¬

diedurchdiek« j jeweilsbeschriebenenTeilmengenvon ext ® Oi ª r i ¯ .
Zu zeigenist nungem̈aßDef. 4.21: f ext

sa
« ® k«1 ª:«:«�«�ª k«m̄ ² sa« f sum® U1 ª:«:«:«�ª Un ¯ .

Sei 1 ¿ u ¿ m, so daßka« ² ka«u. Es sei (die oben ausgewählte Kategorie) k«u ³ k1 � «:«:« � kq mit¨ k1 ª:«:«:«�ª kq ¬Ùg ka« K. (DiesseigeradedieMengeKk £u ausderAbleitungsdefinition.)Fernerseien

Uh
i

def² Ui �À¨ o d ext ® Oi ª r i ¯ p ± e d h : ®�® eª Oi ª r i ¯ d ka«u «OR � o � e kh ¯ ¬
(für i ² 1 ª:«:«:«�ª n undh ² 1 ª:«:«:«�ª q) die durchdie Quellkategorienkh in dr eingeschr̈anktenObjektmen-
geninstanzen.Dannist

f ext
sa

« ® k«1 ª�«:«:«�ª k«u ª:«:«�«�ª k«m̄ Def � 4 � 31² sa« f aggr
ka ® ¨ ® f ext

sa ® k«1 ª:«:«:«�ª kh ª:«:«�«�ª k«m̄ ª kh ¯ p h ² 1 ª:«:«:«�ª q ¬ ¯
Def � 4 � 21² sa« f aggr

ka ® ¨ ® sa« f sum® Uh
1 ª�«:«:«�ª Uh

n ¯ ª kh ¯ p h ² 1 ª�«:«:«�ª q ¬ ¯
Def � 4 � 18² sa« f sum® U1 ª:«�«:«�ª Un ¯ «

q « e« d «
Zur Erinnerung: Die im letztenBeweisschrittverwendeteDefinition 4.18 beschreibtdie Vertr̈aglichkeit

von Summierungs-und AggregierungsfunktioneinessummarischenAttributs. Die dort zugrundeliegenden
ObjektmengenOi entsprechenhier geradedenMengen¨ o d ext ® Oi ª r i ¯ p ± j d©¨ 1 ª�«:«:«�ª m¬ ~¹¨ u ¬Á± e d�h : ®�® eª Oi ª r i ¯ d ka« j «OR � o � e k« j ¯ ¬Â«
4.3.3 SelektionsummarischerAttrib ute einesDatenraums

Mit derEinführungdesAbleitungsoperatorsin Abschnitt4.3.2ist eszwarmöglich,diekategoriellenAttribute
einesDatenraumseinzuschr̈anken,die summarischenAttribute bleibenjedochunber̈uhrt. Um aucheinzel-
ne summarischeAttribute zur weiterenBetrachtungausẅahlenzu können,wird nun der Selektionsoperator
eingef̈uhrt. Im Gegensatzzur Ableitung werdenbei der SelektionMengenvon Zielattributenübergeben,um
denjeweilsbetrachtetenDatenraumnichtnotwendigerweiseauf nur einAttribut einschr̈ankenzu müssen.Bei
der VerringerungderMengesummarischerAttributeeinesDatenraumsist zu beachten,daßggf. mit denrol-
lenbehaftetenObjektmengendereliminiertensummarischenAttributeauchdiejenigenkategoriellenAttribute
entferntwerden,die für keinesderverbliebenensummarischenAttributerelevantsind.

Definition 4.32(SelektionsummarischerAttrib ute) Die SELEKTION summarischer AttributeeinesDaten-
raumsseidefiniertdurch eine(partielle) Abbildung f sel:

� mÃ· 2ø"öG� � m . Seiendr ² ® ORª KA ª SAª f ext¯ ein
Datenraumsowie ÄSA g | u

eine(nicht notwendigerweiseendliche)Mengesummarischer Attribute. Seiferner

SA« def² SA�ÅÄSA.
Genaudann,wennSA« �² /0, sei f sel ® dr ª�ÄSĀ ² dr « def² ® OR« ª KA« ª SA« ª f ext« ¯ definiertmit

x OR« def² � ¨ sa«OR p sa d SA« ¬ und

x KA« def²¾¨ ka« ² ® ka«D ª ka« K ª ka« EOR� hÆ· OR« ¯ p ® ka d KĀ � ® ka«OR � OR« �² /0̄ ¬ .
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SeiKA ²Ç¨ ka1 ª:«�«:«�ª kam ¬ undKA« ²Ç¨ ka«1 ª:«:«:«�ª ka«n ¬ , sodaßka«i auskap� i � mit p ® i ¯ dÈ¨ 1 ª:«:«:«:ª m¬ , i ² 1 ª:«:«:«�ª n,
hervorgegangenist. Danngelte(mit sa d SA« undk j d kaj «K für j ² 1 ª:«:«:«�ª m)für dieExtensionf ext« vondr « :

f ext
sa

« ® kp� 1� ª:«�«:«�ª kp� n� ¯ def² f ext
sa ® k1 ª:«:«:«�ª km̄ «

Die Extensionvondr « ist gem̈aßobigerDefinitioneindeutigspezifiziert,dadieverbliebenensummarischen
Attributeunabḧangigvon denentfallenenkategoriellenAttributen(bzw. von derenObjektmengen)undsomit
ihre Maßzahlwertein dr entlangdieserAttributeidentischsind.Auch dieanderenKonsistenzbedingungenfür
Datenr̈aumesindweitereingehalten.

4.3.4 Zusammenf̈uhrung von Datenräumendurch Vereinigung

ZurVereinfachungundVereinheitlichungderOperatordefinitionenin MADEIRAsollenalleVerkn̈upfungenun-
terschiedlicherMaßzahlennur innerhalbeinesDatenraumsmöglich sein.Sowerdenz.B. beiderBerechnung
von Erkrankungsratennicht ein Fallzahl- undein Bevölkerungsdatenẅurfel durcheinanderdividiert, sondern
zun̈achstwerdenbeideQuelldatenr̈aumein einenDatenraumintegriert,umdannerstanschließenddeneigent-
lichenVerarbeitungsschrittzu realisieren.

Der im folgendeneingef̈uhrte VereinigungsoperatorimplementiertgeradedieseZusammenf̈uhrungvon
Datenr̈aumen,bei derdie in denQuelldatenr̈aumenenthaltenenMaßzahlwertealsWürfelzellenstetserhalten
bleiben.Im ZugeeinerVereinigungwird überpr̈uft, ob die jeweiligenDatenr̈aumeüberhauptzueinander

”
pas-

sen“ , eswerdengeeigneteZuordnungensichentsprechendersummarischerundkategoriellerAttributedefiniert
undhierausdieExtensionsfunktiondesZieldatenraumsfestgelegt. Die KapselungdieserSchrittein einerVer-
einigungsoperationentbindetsomitalle anderenOperatorenvon derartigenÜberlegungen.FolgendeAspekte
werdenim einzelnenber̈ucksichtigt:

x Kategorielle Attribute zu unterschiedlichenObjektmengenbzw. unterschiedlichenEigenschaften̈uber
der gleichenDomänekönnenmiteinanderidentifiziert werden(vgl. Def. 4.19). So werdenetwa auf
derObjektmengeder TumorendefinierteFall- undpersonenbezogeneBevölkerungszahlenhinsichtlich
Alters-,Geschlechts-,Gebietsangabenetc.vergleichbargemacht.

x Datenr̈aumeunterschiedlicherDimensionaliẗat könnenunter Duplizierung von Maßzahlwerten̈uber
Eigenschaften(also kategorielle Attribute), die nicht zur Beschreibung einer Maßzahl beitragen,
verschmolzenwerden (vgl. Def. 4.20). Zum Beispiel sollen bei der Vereinigung von Fall- und
Bevölkerungszahlenletzterefür alleErkrankungeneinerDiagnose–Dimensionidentischsein.

x UnterVerwendungvonNullwerten(insbesonderetnavail) fürundefinierteMaßzahlwerteim Vereinigungs-
ergebniskönnenauchkategorielle Attribute zusammengeführt werden,derenKategorienmengenun-
terschiedlichsind. Um beim gleichenBeispiel zu bleiben: Fallzahlenfür Niedersachsenkönnenmit
BevölkerungszahlenzuganzNorddeutschlandverschmolzenwerden,wobeidieFalldatenfürSchleswig–
Holstein,Hamburg usw. alsnichtverfügbarmarkiertwerden.In ähnlicherWeisekanneinnachdemAlter
klassifizierterFalldatenraumfür ganzNiedersachsenmit einemnachGemeindenklassifiziertenDaten-
raummit Fallzahlenüberalle Altersgruppenvereinigtwerden.DaszweidimensionaleErgebnisentḧalt
nurdiebeidenRandsummen;innereZellen(für beliebigeKombinationenvonAlter undGebiet)sindmit
Nullwertenbelegt.56

x Schließlichkönnennaẗurlich auchVereinigungenvon Kategorienmengenbzgl. einerDatenraumdimen-
sion erfolgen,z.B. bei der Zusammenf̈uhrungzweier Datenr̈aumemit Angabenzu männlichenbzw.
weiblichenErkrankungsf̈allen.

56EtwaigeUnabḧangigkeitsannahmenbzgl. der betrachtetenEigenschaften,die zu einerDisaggregierung̈ubereineGleichverteilung
undsomitzu einemFüllen der innerenZellengenutztwerdenkönnten,sind— wie bereitsin Abschnitt4.2.5diskutiert— in MADEIRA
nicht modellierbarundkönnendeshalbhier keineBerücksichtigungfinden.
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SomitbietetdieVereinigungeinemächtigeGrundlagezurkorrektenbzw. semantischexakt definierbarenVer-
knüpfungmultidimensionalerDaten.Lediglich zweiSituationenverhindernprinzipiell eineVereinigungeiner
gegebenenDatenraummenge,falls zweiodermehrerederDatenr̈aumediegleichenObjektmengenin denglei-
chenRollenbeschreiben:

1. Falls sich die Datenr̈aumeauf unterschiedlicheInstanzenmengendieserObjektmengenbeziehen,kann
die entsprechendeMengeext ® O ª r ¯ desErgebnisdatenraumsnicht eindeutigdefiniertwerden.In diesem
Fall wird alsoaufunterschiedliche,nicht notwendigerweisekonsistenteBasisdatenBezuggenommen.

2. Falls die betreffendenDatenr̈aumenicht genaudie gleichenEigenschaftendieserObjektmengenbe-
schreiben,sindsie aufgrundfehlenderInformationennicht vergleichbar. Werdenz.B. in einemDaten-
raumdr in einemkategoriellenAttribut Auspr̈agungeneinerEigenschafte einerObjektmengeO spezi-
fiziert undgibt esin einemhiermit zu vereinigendenDatenraumdr « , der sichauchauf O bezieht,kein
entsprechendeskategoriellesAttribut,sokannnichtdavon ausgegangenwerden,daßdr « dieObjekteaus
O völlig unabḧangigvon e beschreibt.57 In MADEIRAwird — derKlarheit undEindeutigkeithalber—
in demFall, daße nicht irrelevant für die Analysevon ObjektenausO ist, verlangt,daßein Datenraum
überO aufdieEigenschafte zumindestin einemeinschr̈ankendenAttribut Bezugnimmt.

In allen anderenFällen, insbesondereauchwenngänzlichverschiedeneObjektmengenbeschriebenwerden,
könnenbeliebigeDatenr̈aume— unterAngabeeiner im SinnefolgenderDefinition gültigen Partitionierung
undZuordnungallerbeteiligtenkategoriellenAttribute— innerhalbeinesgemeinsamen

”
Hüllen“ –Datenraums

gekapseltundzurgemeinsamenWeiterverarbeitungbereitgestelltwerden.

Definition 4.33(Vereinigung von Datenräumen) Die VEREINIGUNG von Datenr̈aumensei definiertdurch
eine(partielle) Abbildung f ú : 2ûýü · 22þcÿ � � m . SeiDR ²Æ¨ dr1 ª:«:«�«�ª drn ¬ g � m einenicht–leere,endliche
MengevonDatenr̈aumenmit dri ² ® ORi ª KAi ª SAi ª f ext� i � ¯ ª i ² 1 ª:«:«:«�ª n, wobeiKA g 2õýö .

Folgendermaßenergebensich die Komponentenvondr « ² f ú ® DRª KA ¯ bzw. Anwendbarkeitsbedingungen
für dieDurchführungder Vereinigung:

x Beschreibenzwei Quelldatenr̈aumeeineObjektmengein derselbenRolle, so mußdiesejeweils über
dieselbenEigenschaftenklassifiziertsein:± dr1 �² dr2 d DR ± or d dr1 «OR� dr2 «OR ± e dKh :® r ka1 d dr1 «KA: ® eª or ¯ d ka1 «EOR̄ � ® r ka2 d dr2 «KA: ® eª or ¯ d ka2 « EOR̄ «

x OR« def² � n
i É 1ORi .

x Die Instanzenmengenext ® Oi ª r i ¯ müssenjeweils in denverschiedenenQuelldatenr̈aumen(wo vorhan-
den)identisch seinundwerdensoins Ergebnisübernommen.

x KA definiere einedisjunkteund vollständigePartitionierung von KA
def² � n

i É 1KAi , die angibt,welche
Attributeder Ausgangsdatenẅurfel miteinanderidentifiziertundverschmolzenwerden.Esgelte:£ Es werden nur kategorielle Attribute über der gleichen Domäne zusammengefaßt,d.h. ±ÊÄKA d

KA r D ËKA d � k¼± ka dÌÄKA: ka«D ² D ËKA.£ Alle zuverschmelzendenAttributeeinerAttributmengeÄKA d KA stammenjeweilsauspaarweise
verschiedenenDatenr̈aumendri , wasVoraussetzungdafür ist, daßalle Ausgangsdatenräumeals

”
Teilräume“ desVereinigungsergebnisseserhaltenbleiben.£ AttributezurgleichenEigenschaft fallenstetsin diegleicheMengein derPartition: ± ka1 ª ka2 d KA

mit ka1 «EOR� ka2 «EOR �² /0 r ÄKA d KA : ® ka1 dÌÄKĀ � ® ka2 dÌÄKĀ .

57Ein derartigeimplizite Annahmemagin vielenFällenkorrektsein,mußesabernicht.
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Es sei KA« def²Í¨ ® D ËKA ª � ka� ËKA Î KA ka« K ª � ka� ËKAÎ KA ka«EOR̄ p ÄKA d KA ¬ def²Í¨ ka«1 ª�«:«:«�ª ka«m ¬ . Für ein At-

tribut ka� i �j d KAi ²Ï¨ ka� i �1 ª:«:«:«�ª ka� i �mi ¬ ergebeka«pi � j � dasentsprechendeAttribut in KA« — umgekehrtsei

jeweilska« j (unteranderem)auska� i �qi � j � d KAi hervorgegangen.58

x SA« seientsprechenddefiniertalsVereinigungüberalle SAi.59 sa� i � seijeweilszueinemAttributsa d SA«
daszugeḧorigeAttributein SAi (oderundefiniert,falls keineEntsprechungim Datenraumdri existiert).
Die AggregierungsfunktionenderAttributein SA« werdendefiniert,wie in Def. 4.23beschrieben.

Konntenalle Komponentenwie angegebenspezifiziertwerden,sei dr « def² ® OR« ª KA« ª SA« ª f ext« ¯ als Ergeb-
nis der Vereinigung definiert. Zu einemAttribut sa d SA« mit relevantenkategoriellen Attributen KA«

sa ²¨ ka«t � 1� ª:«:«:«�ª ka«t � v � ¬ geltedannfür dieExtensionf ext« (mit k j d ka« j für j ² 1 ª:«�«:«�ª m)60:

f ext
sa

« ® k1 ª:«:«:«�ª km̄
def² ¤¥¥¦ ¥¥§ f ext� i �

saÐ i Ñ ® kpi � 1� ª:«:«�«�ª kpi �+ÒKAi Ò � ¯ falls r dri d DR: sa� i � ist def. und± j ² 1 ª�«:«:«:ª v: kt � j � d ka� i �qi � t � j ��� «K ª
tnavail sonst.

Existieren zu einer Zelle mehrere
”
passende“ Quelldatenr̈aume,von denenmindestenseiner einenNullwert

entḧalt, soergebesich dasErgebnisin absteigenderPriorit ät gem̈aß: (
”
keinNullwert“ odertnexist) – tnavail –

tunknown.

Zwei BeispielesollendieseDefinitionverdeutlichen:

x Gegebenseienein Datenraummit Fallzahlen(Objektmenge:Tumoren)über alle LandkreiseNord-
deutschlands,verschiedeneTumorartenund eine Reihevon Altersgruppensowie ein Datenraummit
Bevölkerungszahlen(Objektmenge:Personen)für alle LandkreiseNiedersachsensunddiegleichenAl-
tersgruppen.Die VereinigungdieserbeidenDatenr̈aumeergibt einenDatenraummit beidensummari-
schenAttributensowiedenkategoriellenAttributendesFalldatenraums.DieBevölkerungszahlenfür alle
GebieteaußerhalbNiedersachsenssindtnavail, überdie Erkrankungsdimensionsindsiejeweils identisch
dupliziert. Zu beachtenist, daßsich beideQuelldatenr̈aumeauf verschiedeneObjektmengenbeziehen
müssen,da sonst(falls die Tumorartein personenbezogenesAttribut wäre)aufgrundderunterschiedli-
chenEigenschaftsmengeneineVereinigungnicht möglich wäre: Bevölkerungszahlenwärennicht nach
Tumorartdifferenzierbar.

x Zwei Falldatenr̈aume,einmal für alle LandkreiseNiedersachsensund beideGeschlechter(als Summe
überdie Jahre1990–95)undzum anderen̈uberdie gleichenLandkreiseund für die Jahre1990,1991
und1992(alsSummeüberbeideGeschlechter),werdenzu einemdrei–dimensionalenDatenraumver-
einigt. Die Gebietsdimensionwird übernommen,die Geschlechtsdimensionentḧalt beideGeschlechter
und derenVereinigung,die Zeitdimensionanalogdie drei Einzeljahreund denGesamtwert1990–95.
Fallzahlenfür KombinationeneinesspezifischenGeschlechtsmit einemEinzeljahrsindwiederumtnavail.
Inkonsistenzenin densich überlappendenBereichenbeiderQuelldatenr̈aumekönnenaufgrundderein-
deutigenDefinition derDatenraum–Extensionnichtauftreten.

Auf die Angabeder Partitionierungder kategoriellen Attributeder an einerVereinigungbeteiligtenDa-
tenr̈aumekannunterUmsẗandenauchverzichtetwerden,wenndieobenaufgelistetenVorbedingungenfür den
ParameterKA bereitszu einereindeutigenAufteilung führen. Ansonstenbleibt demAnwenderdie Freiheit,

58Hier kannqi � j � naẗurlich ggf. undefiniertsein.
59Die Identifikation

”
gleicher“ summarischerAttributebeschr̈anktsichbzgl.derjeweiligenAggregierungsfunktionenaufrollenbehaftete

Objektmengen,die auchvon den betrachtetenAttributen beschriebenwerden,da bzgl. andererObjektmengengem̈aß Def. 4.23 eine
datenraumspezifischeDefinitionerfolgt.

60Hierbeiwird aufdie gem̈aßDef. 4.21erweiterteExtensionderQuelldatenr̈aumeBezuggenommen.
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Attribute überder gleichenDomänezu identifizierenoderunabḧangigzu belassen.Hierbei könnendie an-
geführtenAnforderungenandiePartitionierungKA durchauszu Konfliktenführen,die eineVereinigungver-
hindern— etwawennin einemQuelldatenraumdr1 ein kategoriellesAttribut zwei Eigenschaftenbeschreibt,
die in einemanderenQuelldatenraumzwei verschiedenenkategoriellenAttributenzugeordnetsind.

Wesentlichfür dieGewährleistungderauf Seite137angef̈uhrtenBasisconstraintsauf Datenr̈aumenist die
ersteBedingungin obigerDefinition, die die einheitlicheKlassifikationvon Objektmengenin verschiedenen
Quelldatenr̈aumenfordert.Hierdurchwird garantiert,daßdieMengefür ein summarischesAttribut relevanter
kategorieller Attributeunver̈andertbleibt. UnterHeranziehungder anderengenanntenBedingungensind die
gefordertenCharakteristikaleicht nachzuweisen.

WeiteremengenbezogeneOperatorennebender Vereinigungwerdenin MADEIRAnicht vorgesehen.Insbe-
sonderesind Durchschnittund Dif ferenzbereitsdurchdie Restriktionim Rahmender Ableitung abgedeckt.
Außerdemwird das

”
Erweitern“ von Datenr̈aumenum neueDimensionenoder Kategorien bewußt auf die

Vereinigungsoperationbeschr̈ankt undnicht alseigenerOperatordefiniert. Nur um zwei Datenr̈aumefür die
anschließendeVerkn̈upfung

”
passend“ zu machen,ist eineErweiterungeinesDatenraumssinnvoll — für sich

genommen,bringt siekeineneuenInformationen.
Bei derVereinigungvon Datenr̈aumenkönnendurchdie Einführungvon Nullwertensowie die Duplizie-

rung von Wertenüber irrelevanteDimensionengroße
”
homogene“ Teildatenr̈aumeentstehen.Wie schonin

Abschnitt4.2.6dargestellt,müssendiesenaẗurlich in einerImplementierungvon Datenr̈aumennicht materia-
lisiert werden,sondernsindgeeignetzu komprimieren.

4.3.5 Verarbeitungsverfahrenzur Berechnungneuer Maßzahlen

Währenddurchdie bishervorgestelltenOperationendie in einemDatenraumenthaltenenMaßzahlenjeweils
unver̈andertbleiben,werdenin diesemAbschnittnunOperatorenzur BerechnungneuerMaßzahlenausden
ZellwerteneinesDatenraumseingef̈uhrt. DieseOperatorenstützensichim wesentlichenauf dieBerechnungs-
vorschriftenF einervorgegebenenZielmaßzahlab. Drei grundlegendeFälle sollenunterschiedenwerden:

1. In einerzellenweisenVerarbeitungbleibt die DimensionaliẗatdesDatenraumsunver̈andert;ausdenver-
schiedenenWerteneiner Zelle wird der Wert einerneuenMaßzahlin einerentsprechendenZelle des
Zieldatenraumsermittelt.

2. Wie bei der Aggregierungim Rahmender AbleitungsoperationwerdenKategorien gruppiert,und zu
densoerhaltenenWertegruppenwird jeweils durchexplizite AngabeeinerAggregierungsfunktion(un-
abḧangigvon denAggregierungsfunktionender betroffenensummarischenAttribute)ein neuerMaß-
zahlwertaufeinergröberenGranulariẗatsebeneberechnet.DerEinfachheithalberwerdenhierbeijeweils
nur WerteeinessummarischenAttributsaggregiert.

3. Bei derfreienVerkn̈upfungvon MaßzahlwerteneinesDatenraumswerdeneinigeDimensionendesDa-
tenraumseliminiert, indem über die Kategorien der entsprechendenkategoriellen Attribute durch die
Berechnungsfunktioniteriert undaggregiert wird; die übrigenDimensionenbleibenunver̈andert.

Fall (1) ist lediglich ein einfachzu definierenderSpezialfallvon (3), der hier aber, sozusagenals
”
Einstieg“

in die Thematik,separatdefiniertwerdensoll. Zudemwird er auchin VIOLA zur klarerenDarstellungund
StrukturierungvonDatenanalysendurcheineneigensẗandigenOperatorrealisiertwerden.DerVerzichtaufdie
Kombinationvon (2) und(3), alsodie teilweiseAggregierungübermehrere DimensionenunterEinbeziehung
verschiedenerMaßzahlenerspartunssehrkomplexe (und aufwendigzu implementierende)Definitionenund
birgt zugleichkeinegroßeEinschr̈ankunghinsichtlichderPalettedurchMADEIRAuntersẗutzbarerDatenana-
lysen.Zum einenwerdenentsprechendeOperationenrechtseltensinnvoll angewendetundzumanderenließe
sich dasgewünschteErgebnisjeweils auchunterEinbeziehungvon Restriktionund Datenraumvereinigung
sowie Nacheinanderausführungvon (2) und(3) durchNutzungdergegebenenOperatorenerreichen.
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Wie schonin Abschnitt4.2.6diskutiert,fließenauchin denErgebnis–Datenr̈aumenjeweils in die Werte
einerZellenurAngabenzudenjenigenTeilenderbetrachtetenObjektmengenein,diedurchdieentsprechenden
Zellkoordinateneingegrenztwerden. Somit könnenalso bei der Berechnungnur MaßzahlwerteausZellen
ber̈ucksichtigtwerden,die zu einer Ergebniszellezusammengefaßtwerden. Aus diesemGrundwerdenhier
auchkeineDisaggregierungsoperationenbetrachtet(vgl. Abschnitt4.2.5).

Alle dreiTypenvonAnalyseoperationensind(wie auchdieanderenMADEIRA–Operationen)in demSinne
objekterzeugendund nicht objekterweiternd,als durchsie jeweils ein neuerDatenraumentsteht,der nur die
neuberechnete(n)Maßzahl(en)entḧalt. Die summarischenAttributedesQuelldatenraumswerdenvollständig
durchzu denZielmaßzahlenneudefinierteersetzt.Dadurchkönnen— wie schonbei derSelektionsummari-
scherAttribute— evtl. rollenbehafteteObjektmengenundkategorielleAttribute,die nichtmehrrelevantsind,
im Berechnungsergebniswegfallen. Der Quelldatenraumwird nicht ver̈andert.Dies entsprichtder typischen
Anwendungvon Datenanalyseoperationen;ggf. könnenQuell- und Ergebnisdatenraumnachtr̈aglich wieder
vereinigtwerden.

In dennachfolgendenDefinitionenwird jeweilseineFunktion f dÓ¨ f cell ª f eaggrª f join ¬ angegeben,dieeinenDa-
tenraummit einemsummarischenAttributzurgewünschtenMaßzahlsowie evtl. weiterensummarischenAttri-
butenzu im gleichenBerechnungsvorgangergänzendermitteltenGrößenberechnet.Strenggenommenhandelt
essichbeidieserFunktion f jeweils lediglichum eine(nichtnotwendigerweiserechtseindeutige)Relation, da
unterUmsẗandenauchmehrerealternative Berechnungswege zur Ermittlung von verschiedenenSpezialisie-
rungenderbetreffendenZielmaßzahl(etwaausunterschiedlichensummarischenAttributendesQuellwürfels)
bestehenkönnen. Dies ist insbesonderedannder Fall, wenn es sich um allgemeineMaßzahlen,wie z.B.
SummeoderQuotient,handelt. Aus Gründender Einheitlichkeitmit denübrigenOperatorenvon MADEI-
RAsoll hier jedochauchvon einer(in diesemFall nichtdeterministischen) Funktiongesprochenwerden.Der
Nichtdeterminismuskann jeweils entwederdurch

”
zufällige“ Selektionbzw. EinführungeinerOrdnungauf

denBerechnungsalternativenoderinteraktiv vom Benutzerder AnalyseumgebungVIOLA durchAuswahlei-
nerAlternativeaufgel̈ostwerden.61 OftmalsläßtsicheinederartigeSituationjedochbereitsvermeiden,indem
derQuelldatenraumvorheraufdie interessierendenAttributeeingeschr̈anktwird.

DieEinhaltungderKonsistenzbedingungenfürDatenr̈aumeergibt sichdirektausdenOperatordefinitionen,
wobeidie Spezifikationder Summierungsfunktionender neubestimmtensummarischenAttributejeweils —
aufBasisderBerechnungsfunktionenderzugeḧorigenMaßzahlen— ausKomplexitätsgr̈undennurangedeutet
wird. Die Analogie zur Festlegung der Datenraumextensionsollte jedochstetsersichtlichsein. Auch auf
die AggregierungsfunktionenderneuensummarischenAttributewird jeweils nicht nähereingegangen;diese
werden(unterBerücksichtigungvon Def. 4.23)direkt von denvorgegebenenMaßzahlen̈ubernommen.

Sei im folgendendr ² ® ORª KA ª SAª f ext¯ einQuelldatenraummit KA ²¶¨ ka1 ª:«:«:«�ª kam ¬ gegeben.

Definition 4.34(ZellenweiseVerarbeitung von Datenräumen) DiezellenweiseVerarbeitungvonDatenr̈au-
menseidefiniertdurch eine(partielle) Funktion f cell :

� mÃ·¾© � � m . Seimz« dK© dieZielmaßzahl.
Existieren eineAttributmengeÄSA ²Æ¨ sa1 ª:«:«�«Mª sas ¬Ùg SAsowieeineMengezus̈atzlicher MaßzahlenMZ ²¨ mz1 ª:«:«:«�ª mzu ¬ÙgG© undeineFamilie ® fmz̄ mz� MZ vonBerechnungsfunktionen,sodaß® ¨ sa1 «mzª:«:«�«�ª sas «mz¬wª MZ ª /0 ªU¬rª ® fmz: sa1 « T ·Ó«:«:«�· sas « T � mz« T ¯ mz� MZ ¯ d mz« « F ª

dannsei f cell ® dr ª mz̄ ² dr « def² ® OR« ª KA« ª�¨ sa«g p g ² 1 ª�«:«:«�ª u ¬Ôª f ext« ¯ definiert,wobeigelte:

x sa«g «mz
def² mzg,

x die sa«g–Summierungsfunktionergibt sich gem̈aß f sum® ¬ ¯ def² fmzg ® sa1 « f sum® ¬ ¯ ª:«:«�«�ª sas « f sum® ¬ ¯�¯ ausden
Summierungsfunktionender Quellattribute,

61DurchweiterespezifischeFunktionsparameterwärenaẗurlich aucheineEindeutigkeitderFunktionzu erreichen.Hiervon wollenwir
jedochabsehen,daeinederartigeParameterspezifikationzu starkaufdenjeweils betrachtetenDatenraumabgestimmtwäreundsomitder
flexiblenNutzungvonAnalyseoperatorenzuwiderlaufenwürde,wie sieeingangsvonAbschnitt4.3motiviert wurde.Auf die Behandlung
desNichtdeterminismuskommenwir in Abschnitt5.2.2nochkurzzu sprechen.
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x sa«g «OR
def² OR« def² � sa� ËSAsa«ORund

x KA« def²¾¨ ka« ² ® ka«D ª ka« K ª ka« EOR� hÆ· OR« ¯ p ® ka d KĀ � ® ka«OR � OR« �² /0̄ ¬ .
SeiKA« ²Ç¨ ka«1 ª:«:«:«Õª ka«n ¬ , sodaßka«i auskap� i � mit p ® i ¯ dÀ¨ 1 ª:«:«:«�ª m¬wª i ² 1 ª:«�«:«�ª n ª hervorgegangenist. Dann

gelte(mit k j d kaj « K für j ² 1 ª:«�«:«�ª m):

f ext
sa£g « ® kp� 1� ª�«:«:«�ª kp� n� ¯ def² fmzg ® f ext

sa1 ® k1 ª:«:«:«�ª km ¯ ª:«:«�«�ª f ext
sal ® k1 ª:«:«�«�ª km̄�¯ «

Ein Beispiel für dieseOperationwäreetwadie Berechnungvon rohenInzidenzratendurchDivision von
Neuerkrankungszahlendurchdie entsprechendenBevölkerungszahlen(und Multiplikati on mit 100« 000, um
die Rateauf jeweils 100« 000Einwohnerzu beziehen).EventuellkommennochobereunduntereGrenzevon
Konfidenzintervallenalszus̈atzlicheMaßzahlenhinzu.

Die explizite Aggregierungwird ähnlichdefiniertwie die Ableitungsoperation,nur daßdiesmalexplizit die
zu nutzendeAggregierungsfunktionvorgegebenund somit eine neueMaßzahl(in eherseltenenFällen mit
weiterenzus̈atzlichenGrößen)berechnetwird.

Definition 4.35(Explizite Aggregierung) Die explizite Aggregierung sei definiert durch eine (partielle)
Funktion f eaggr:

� m¸· tvu · tvu · © � � m . Seienmz« d¥© eineZielmaßzahlsowieka d KA ª ka« d tvu
einkategoriellesQuell-bzw. Zielattribut zurSpezifikationder Granularität derAggregierung.

FolgendeBedingungenmüssenerfüllt sein,damit f eaggr® dr ª kaª ka« ª mz̄ ² dr « definiertist:
x ka« EOR ² ka« «EOR,
x mzist ausallensummarischenAttributenvondr berechenbar, d.h. für alle sa d SAgibt esjeweilseine
MengeEOR g�h¾· knm , die alle durch ka klassifiziertenEigenschaftender sa–Objektmengenumfaßt
( /0 �²ohÖ· sa«OR � ka«EOR g EOR), sowieeineMengeMZ ²×¨ mz1 ª:«�«:«�ª mzu ¬ von Zielmaßzahlenund
eineFamilie ® fsae mz̄ mz� MZ vonBerechnungsfunktionen62, sodaß® ¨ sa«mz¬wª MZ ª�¨ EOR¬wª disjunkt?ª ® fsae mz: Ø sa� T � mz« T ¯ mz� MZ ¯ d mz« « F , und

x alle Kategorien von ka« sind gem̈aß Def. 4.30 ableitbar aus ka« K. Gilt
”

disjunkt? ² true“ für die
Berechnung von mzaus mindestenseinemsummarischenAttribut aus SA, so müssendie Kategorien
sogardisjunktableitbarsein.

Dann sei SA« def²¨� sa� SÄ sa«g def² ® mzg ª sa«ORª f sum
g

« ª f aggr
g

« ¯ p g ² 1 ª:«:«:«:ª u ¬ , wobei sich f sum
g

« aus sa« f sum,
fsae mzg undderkonkretenAbleitungder Kategorienvonka« ergibt.63

Mit KA« def² KA ~Ù¨ ka¬ÚºÛ¨ ka« ¬ erhaltenwir —ähnlich zurAbleitungin Def. 4.31—alsErgebnisder Aggre-

gierungdr « def² ® ORª KA« ª SA« ª f ext« ¯ .
Hierbeigelte(mit sa«g d SA« , hervorgegangenaussa d SAübermzg d MZ, undk« d ka« «K beliebig)für die

Extension

f ext
sa£g « ® «�«:«Mª k« ª:«:«:« ¯ def² fsae mzg ® ¨ f ext

sa ® «:«�«Üª k ª:«�«�« ¯ p k d Kk £ ¬ ¯ ª
wobeiKk £ jeweilswie in Def. 4.30die Mengezur Kategoriek« zusammengefaßterKategorienausdemAttribut
ka vondr bezeichne.

Währenddie implizite Aggregierungunmittelbarauf deneinemsummarischenAttribut zugeordnetenAg-
gregierungsfunktionenbasiert,kanndie explizite Aggregierungprinzipiell jedeAggregierungsfunktionauf je-
dessummarischeAttribut anwenden.Zum Beispielkönntemansogleichzeitigdie Wertealler summarischen
Attributein bestimmtenGruppenaufsummierenoderderenDurchschnittbilden. Ein konkretesBeispielwäre

62DieseFunktionenhabeni. a. ähnlicheGestaltwie die in Def. 4.14eingef̈uhrtenAggregierungsfunktionen.
63Diesist direkt herzuleiten,wird hier abernicht explizit ausformuliert,daeinegeschlosseneFormelrechtumfangreichwäre.



150 Kapitel 4. DasDatenmodellMADEIRA

etwadieExtraktiondernachRegierungsbezirkenklassifiziertenminimalenodermaximalenErkrankungsraten
derjeweilsenthaltenenGemeindenin Niedersachsen.64

Der Einfachheithalberwird mit einerAnwendungdesexpliziten Aggregierungsoperatorsjeweils nur über
ein kategoriellesAttribut auf einmalaggregiert. Im Gegensatzzur impliziten Aggregierungstellt dies eine
gewisseEinschr̈ankungder MächtigkeitdesOperatorsdar, da die NacheinanderausführungmehrererAggre-
gierungsschrittëuberverschiedenekategorielle Attribute i. a. (falls essich nicht um einedistributive Aggre-
gierungsfunktionhandelt)nicht kommutativ ist undzudemeineandereSemantikalsdie gleichzeitigeAggre-
gierungüberdieseAttributehätte. TypischeAnwendungender AggregierungübermehrereAttributefassen
jedochin derRegel Dimensionenvollständigzusammenundsindsomitdurchdieweiteruntendefiniertefreie
Verkn̈upfungvon Maßzahlenabgedeckt.

Wie manandenangef̈uhrtenAnwendbarkeitsbedingungensieht,ist dieexplizite Aggregierungnursinnvoll
definierbar, wenn alle summarischenAttribute desDatenraumsdurch dasbetreffendekategorielle Attribut
ka klassifiziertwerden. Nur so kann die in der jeweiligen Berechnungsvorschrift implizierte Aggregierung
überEigenschaftenvon ka aufdasjeweiligesummarischeAttribut bzw. seineObjektmengenbezogenwerden.
Wie auchin dernachfolgendenDefinition freier Maßzahlverkn̈upfungmüssenjeweils alle Eigenschaftenvon
ka, die sich auf ObjektmengeneinesbestimmtensummarischenAttributsbeziehen,vollständig in der durch
die jeweilige Berechnungsvorschrift gegebenenEigenschaftsmengeenthaltensein. Diesehat also stetsdie
Semantik

”
AggregiereüberdieseEigenschaftenundkeineanderen «:«:« “ .

DasErgebnisder expliziten Aggregierungkannsowohl in der Wahl der Berechnungsvorschrift als auch
im Hinblick auf die Zerlegung der Kategorien auska« nichtdeterministischsein. Gegebenenfallssollte vor
AnwendungdesOperatorsder Ausgangsdatenraum(etwaauf KategorieneinerAggregierungsebene)einge-
schr̈anktwerden.

Verkn̈upfungenvonMaßzahlendefinierenihreBerechnungenoftmalsnichtzellenweise,sondern
”
aggregieren“

überbestimmtekategorielleAttributeeinesDatenraumsvollständig.

Definition 4.36(Verknüpfung von Maßzahlen) Die Verkn̈upfung von Maßzahlensei definiert durch eine
(partielle) Funktion f join :

� mÃ·¾© � � m . Seimz«ÔÝ © eineZielmaßzahl.
ExistiereneineAttributmengeÄSA ²Ï¨ sa1 ª:«:«:«�ª sas ¬Ùg SAsowieeineMengevon(zus̈atzlichen)Zielmaßzah-

lenMZ ²¶¨ mz1 ª:«:«:«�ª mzu ¬ undeineFamilie ® fmz̄ mz� MZ vonBerechnungsfunktionen,sodaß® ¨ sa1 «mzª:«:«:«�ª sas «mz¬wª MZ ª EOR ª disjunkt?ª ® fmz: 2sa1 � T Þ)� � � Þ sas � T � mz« T ¯ mz� MZ ¯ Ý mz« « F ª
undgibt esmitOR« def²{� sa� ËSAsa«ORfür alle EigenschaftsmengenausEOR jeweilsmindestenseinkategorielles
Attribut in KA, daseinesder summarischenZielattributebzw. dessenObjektmengenbeschreibt undüber das
gem̈aßmz« « F aggregiert werdenkann,d.h. 65± EOR Ý EOR : ÄKAEOR

def²¾¨ ka Ý KA p /0 �² ka«EOR� hß· OR« g EOR¬ �² /0 ª
wobeidieKategorienall dieserkategoriellenAttributejeweilspaarweisedisjunktseinmüssen,fallsdisjunkt? ²
true,dannsei f join ® dr ª mz̄ ² dr « def² ® OR« ª KA« ª�¨ sa«g p g ² 1 ª:«:«�«�ª u ¬wª f ext« ¯ definiert,wobeigelte:

x mit ÄKA
def²¾º EOR� EOR ÄKAEOR ergibt sich die Mengeder kategoriellen Attributevondr « als Vereinigung

derbeibehaltenenAttribute(unterBeachtungderEinschränkungderObjektmengenzuOR« ) unddermit
derMaßzahlberechnungzueinerGesamt–KategorieaggregiertenAttributeaus ÄKA, also

KA« def²¾¨ ® ka«D ª ka« K ª ka« EOR� hÆ· OR« ¯ p ® ka Ý KA ~àÄKĀ � ® ka«OR � OR« �² /0̄ ¬º¼¨ ® ka«D ª�¨{á ka«K ¬Ôª ka«EOR� hÆ· OR« ¯ p ka Ý ÄKA ¬Ïª
64Man beachte,daßder Zieldatenraumals Raumbezugdie Regierungsbezirkeerḧalt; die Information, welcheGemeindejeweils die

niedrigstebzw. höchsteRatehat,gehtverloren.
65Hierbeiseiesunerheblich,ob dieMengen âKAEOR paarweisedisjunktsind.
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x sa«g «mz
def² mzg,

x sa«g «OR
def² OR« und

x dieSummierungsfunktionvonsa«g ergibt sich ähnlich wiebeiderexplizitenAggregierungausderMaß-
zahlberechnungsfunktionfmzg, denSummierungsfunktionender summarischenQuellattributeund den

Kategorienmengender kategoriellenAttributein ÄKA.

SeiKA« ²Ç¨ ka«1 ª:«:«:«Õª ka«n ¬ , sodaßka«i auskap� i � mit p ® i ¯ Ý ¨ 1 ª:«:«:«�ª m¬wª i ² 1 ª:«�«:«�ª n ª hervorgegangenist. Dann

gelte(mit k j
Ý kaj «K für diebeibehaltenenAttribute,also j Ý ¨ 1 ª:«:«:«:ª m¬ undkaj �Ý ÄKA) für dieExtensionf ext«

vondr « bzgl.einessummarischenAttributssa«g:

f ext
sa£g « ® kp� 1� ª:«:«:«�ª kp� n� ¯ def² fmzg ® ¨ ® f ext

sa1 ® k1 ª:«:«:«�ª km ¯ ª:«:«�«�ª f ext
sas ® k1 ª:«:«�«�ª km̄�¯ p± j ² 1 ª:«:«:«�ª mmit (die aggregiertenAttribute:) kaj

Ý ÄKA: k j
Ý kaj «K ¬ ¯ «

Ein Beispiel für einederartigeMaßzahlberechnungwäreetwadie alters-und geschlechtsstandardisierte
Rate,die überAlters- und Geschlechtsattribute disjunkt aggregiert. Vor ihrer Ermittlung ist esi. a. sinnvoll,
die Kategorienmengender entsprechendenkategoriellen Attribute auf bestimmteAggregierungsebenenein-
zuschr̈anken. Üblicherweisewerdenz.B. 5–Jahres–Altersgruppenverwendet.Wiederumkönnenalternative
Berechnungswege gem̈aßmz« F existieren,zwischendenenzu wählenist. Etwa könnenals Ausgangsdaten
alternativ alters-undgeschlechtsspezifischeRatenoderentsprechendeFall- undBevölkerungszahlenzur Stu-
dienpopulationvorliegen.

Man beachte,daßstetsüber alle
”
möglichen“ kategoriellen Attribute aggregiert wird, d.h. die MengenÄKAEOR werdenauchdannweiteraufgef̈ullt, wennbereitsein zu betrachtendesAttribut gefundenwurde.Dies

läßtsichnur verhindern,indemeineandereMaßzahlzur Berechnunggewählt bzw. definiertwird, die restrik-
tiver in derWahlzu aggregierenderAttributeist.

4.3.6 Drill–thr ough: Abfrage von Mikr odatenausWürfelzellen

Im Zuge einer Datenanalysekann es gelegentlich hilfreich sein, die hinter einer Zelle einesDatenraums
liegenden,als BasisdatenzugreifbarenMikrodatenzu inspizieren. DieseMikrodatenabfrageerfolgt mittels
einer

”
Drill–through“ –Operation,die die Eigenschaftsausprägungeneiner interessierendenObjektmengeauf

feinstm̈oglicherGranulariẗatsebeneliefert.
Die Wertebereicheder AttributedesMikrodatenraumssind hierbeidurchdie jeweiligen Koordinatender

inspiziertenZelle eingeschr̈ankt,sofernEigenschaftenabgefragtwerden,dieauchdurchkategorielleAttribute
desbetrachtetenMakrodatenraumsrepr̈asentiertwerden.Ein derartigesAttribut ist (falls existent)eindeutig,da
gem̈aßderDefinitionvonMakrodatenr̈aumen(Def.4.20)jedeEigenschaftnurdurchmaximaleinkategorielles
Attribut beschriebenwird. RelationalenAttributenzu nicht im DatenraumreferenziertenEigenschaftenwird
die jeweilige WurzelkategoriealsWertebereichzugewiesen.

Definition 4.37(Mikr odatenabfrage(Drill–thr ough)) Die Mikrodatenabfrageseidefiniertdurch eine(par-
tielle) Funktion f mik :

� mÃ· 2õÇ·lknm¸· 2ùl� � m mi.
Seiendr ² ® ORª�¨ ka1 ª:«:«:«�ª kam ¬wª SAª f ext¯ ein Datenraum,K ²ß¨ k1 ª:«:«:«�ª km ¬§g t

mit k j
Ý kaj «K für j ²

1 ª:«:«:«�ª m KoordinateneinerZelle von dr und ® O ª r ¯ Ý OR einerollenbehafteteObjektmenge. Ferner sei E g
f eig ® Ō eineendliche,nicht–leere MengevonEigenschaftender ObjekteausO.

Dannsei f mik ® dr ª K ª ® O ª r ¯ ª E ¯ ² drmi def² ® O ª A ª f ext« ¯ definiert,wobei

A
def²¾¨ ® eª k̄ Ý E · t p k ²×ã k j falls r kaj

Ý KA: ® eª O ª r ¯ Ý kaj « EORª
k0 sonst

¬
und ext ® Ō def²¾¨ o Ý dr « ext ® O ª r ¯ p ± j ² 1 ª:«:«:«�ª m ± e Ý h : ®�® eª O ª r ¯ Ý kaj « EOR � o � e k j ¯ ¬ .
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Die Extensionf ext« desMikrodatenraumsergebesich, wie in Def. 4.5beschrieben,ausder Abbildung f val als
genauestebekannteAngabezur jeweiligenEigenschaft. Insbesondere erhält maneinenNullwert kδ

0, falls die
AngabenzudenangefragtenEigenschaftennicht verf̈ugbarsind.

Der Drill–through–Operatorkannetwasinnvoll im RahmenraumbezogenerClusteranalysengenutztwer-
den,wenndie PatienteneinesgefundenenClustersmit ihrenEigenschaftenfür die korrekteInterpretationder
Analysedargestelltodermit ihren genauenWohnortkoordinatenin eineKarte eingezeichnetwerdensollen.
EineWeiterverarbeitungdieserMikrodatenist im RahmenvonMADEIRAjedochnichtvorgesehen.

Eine analogeAbfrage zugrundeliegenderBasis–Makrodaten wird durch MADEIRA nicht explizit un-
tersẗutzt,dadieauszugebendeGranulariẗatsebenenichteindeutigdefiniertwäre.Außerdembleibenim Rahmen
desDatenmodellsvielfältigeMöglichkeiten,direktaufdie jeweils interessierendenMakrodatenzuzugreifen.

Bei der ImplementierungdesDrill–through–Operatorsist naẗurlich — ähnlichwie bei der Bestimmung
desNullwertestnexist bei der Konsolidierungvon Makro- ausMikrodaten— zu beachten,daßdie abgefrag-
ten Angabennicht ausder ExtensiondesuntersuchtenMakrodatenraumsherzuleitensind. Über die durch
denDatenraumbeschriebenenObjektmengenbzw. derenInstanzenist jeweils eineVerbindungzum relevan-
tenMikrodatenbestandherzustellen,um ausdiesemalle angefordertenAngabenauszulesen.Sindangefragte
Eigenschaftennicht im Mikrodatenbestandbeschrieben,sindgeeigneteNullwerte(entsprechendtnavail) zu lie-
fern.

4.3.7 EinbeziehungzusammengesetzterKategorien durch Split und Merge

Schließlichwird die MADEIRA–Algebranochum Operatorenzur ErzeugungundAuflösungkategoriellerAt-
tributeüberzusammengesetztenEigenschaftenergänzt.66 Die Merge–Operation

”
verschmilzt“ hierbeijeweils

ein PaarkategoriellerAttribute(sowie Paarevon Wertenihrer Kategorienmengen),die paarweiseEigenschaf-
tendergleichenObjektmengenbeschreiben.

Definition 4.38(Merge von kategoriellenAttrib uten) Das Mergen zweier kategorieller Attribute sei defi-
niert durch die (partielle) Funktion f merge : ä4åæ·èçàéß·èçàé½êëä4å . Es seiendr ² ® ORª KA ª SAª f ext¯ ein
Datenraummit KA ²Æ¨ ka1 ª:«:«�«�ª kam ¬ sowiekai ì² kaj

Ý KA zweizusammenzuführendeAttribute.
BeschreibendiesebeidenAttributepaarweiseEigenschaftenderselbenObjektmengen,alsoí

fi j : kai «EOR ê kaj « EORbijektiv, sodaß fi j ®�® eª O ª r ¯�¯ ² ® eî�ª Oî�ª r î ¯ðï O ² Oî:ñ r ² r îÛª
und existiert in dr «KA noch kein Attribut, das Kompositionendieser Eigenschaftspaare beschreibt, so sei

f merge ® dr ª kai ª kaj ¯ ² dr î def² ® ORª KAî ª SAª f extî ¯ definiert,wobei

KAî def² KA ò¹¨ kai ª kaj ¬eºÀ¨ ® kai «D ó kaj «D ª kai «K · kaj «K ª�¨ ® e1 ó e2 ª O ª r ¯õô® e1 ª O ª r ¯ Ý kai «EORñ fi j ®�® e1 ª O ª r ¯�¯ ² ® e2 ª O ª r ¯ ¬ ¯ ¬ö«
Die Extensionvondr î ergebesich einfach ausder vondr, indem(mit kv

Ý kav für v ² 1 ª:«:«:«�ª msowiesa Ý SA)
zusammengesetzteZellkoordinatenin der Form

f ext
sa î ® «:«�«Mª ® ki ª k j ¯ ª:«:«:« ¯ def² f ext

sa ® k1 ª:«:«:«�ª km ¯ «
wiederaufgesplittetwerden.

Die AnpassungderAggregierungsfunktionendersummarischenAttributedesDatenraumshinsichtlichder
bearbeitetenkategoriellen Attribute wird in obiger Definition (wie auchin der folgendenSpezifikationdes
Split–Operators)nicht explizit thematisiert.Lediglich im Sinnevon Def. 4.23 ist eineAnpassungbez̈uglich

66DieseOperatorenSplit undMergekannmansich im Hinblick auf die durchKompositionerfolgende
”
Kapselung“ von Attributenin

gewisserWeiseanalogzumNestundUnnestdesNF2–Modells[JS82]vorstellen.
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deridentischenAggregierungüberjeweilsnicht relevanteObjektmengenundEigenschaftenvorzunehmen,die
jedochanderprinzipiellenAttributsemantiknichtsver̈andert.

Im wesentlicheninverszum Merge zerlegt die Split–Operationausgewählte zusammengesetztekategorielle
Attributewiederin ihre Komponenten.

Definition 4.39(Split kategorieller Attrib ute über zusammengesetztenDimensionen) DasAufsplittenvon
zusammengesetztenkategoriellenAttributenseidurch eine(partielle) Funktion f split : ä4å¸·Óçàéßê÷ä¹å defi-
niert. Seiendr ² ® ORª KA ª SAª f ext¯ einDatenraummitKA ²ø¨ ka1 ª:«:«�«�ª kam ¬ sowieka Ý KAeinaufzusplittendes
Attribut übereinerzusammengesetztenDomäneka«D ² D1 ó D2.

EsbezeichneK ù 1ú def²¾¨ k1
Ý D1 ô í k2

Ý D2 : ® k1 ª k2 ¯ Ý ka«K ¬ die enthaltenenKategoriender erstenKompo-

nentendom̈ane; analogsei K ù 2ú def²¸¨ k2
Ý D2 ô í k1

Ý D1 : ® k1 ª k2 ¯ Ý ka« K ¬ definiert. Hierausergebensich als
ErgebnisderZerlegungvonka diezweiAttribute

kaù 1ú def² ® D1 ª K ù 1ú ª�¨ ® e1 ª O ª r ¯ ÝÅû ·Èü}å ô í e2
ÝÛû

D2 : ® e1 ó e2 ª O ª r ¯ Ý ka«EOR¬ ¯ und

kaù 2ú def² ® D2 ª K ù 2ú ª�¨ ® e2 ª O ª r ¯ ÝÅû ·Èü}å ô í e1
ÝÛû

D1 : ® e1 ó e2 ª O ª r ¯ Ý ka«EOR¬ ¯ «
Existieren in dr « KA noch keineAttribute über EigenschaftendieserbeidenAttribute, sei f split ® dr ª kā ²

dr î def² ® ORª KAî ª SAª f extî ¯ definiert,wobeiKAî def² KA ò¹¨ ka¬eº¼¨ kaù 1ú ª kaù 2ú ¬ .
KAî werdegeschriebenals ¨ kaî1 ª�«:«:«�ª kaîn ¬ ; seienk j

Ý kaîi «K für i ² 1 ª:«:«�«�ª n. Dannergebesich dieExtension
vondr î zueinemsummarischenAttribut sa Ý SAin derForm

f ext
sa î ® k1 ª:«:«:«�ª kn ¯ def²Íã f ext

sa ® «�«:«Mª ® ki ª k j ¯ ª:«:«�« ¯ falls ® ki ª k j ¯ Ý ka« K ª
tnavail sonst.

Der Split bildet die inverseOperationzu einemMerge. Andersherumgilt dies jedochnicht, da durch
eine Split–OperationNullwerte zu im Ausgangsdatenraumdr nicht vorhandenenKategorienkombinationen
entstehen,wennein zusammengesetztesAttribut aufgel̈ost wird, dasnicht demvollständigenKreuzprodukt
zweierKategorienmengenentspricht.DurcheinanschließendesMergeerḧalt manalsoeinengegen̈uberdr um
einigeNullwerteunddieneuenKategorienkombinationenerweitertenDatenraum.

4.3.8 Umbenennungder Rolle einer Objektmenge

Die RolleeinerObjektmengedient im RahmenderBeschreibungvon Makrodateninsbesonderezurkorrekten
IdentifikationzueinanderpassenderAttributebei der Verkn̈upfungvon Maßzahlenbzw. Datenr̈aumensowie
der richtigenVerwendungvon Quellmaßzahlenbei derDurchführungvon Berechnungen.Die Maßzahlwerte
selbstsindjedochunabḧangigvon denkonkretenRollenderbeteiligtenObjektmengen.

AusdieserÜberlegungheraussprichtnichtsdagegen,RollenvonObjektmengenin Datenr̈aumenzuändern,
alsoquasieinfach

”
umzubenennen“ , sofernweiterhinzwischenverschiedenzunutzendenObjektmengendiffe-

renziertwerdenkann.EinederartigeUmbenennungist dannsinnvoll, wenneinDatenraumin unterschiedlichen
Rollenin verschiedeneBerechnungeneinfließensoll. Sokannetwa,wie schoneingangsvon Abschnitt4.3am
Beispielerläutert,ein Fall- oderBevölkerungsdatensatzeinmalzur BeschreibungeinerStudienpopulation und
ein anderesMal als Vergleichsdatensatzin Form einerStandardpopulationfür eineandereStudienpopulati-
on verwendetwerden.Wie manandiesemBeispielsieht,erfolgt die Rollenumbenennungtypischerweisefür
Datenr̈aumemit ehereinfachenMaßzahlen,die sich auf Objektmengenin nur eineroderzumindestnur sehr
wenigenverschiedenenRollenbeziehen.

Definition 4.40(Umbenennungvon Rollen) Die Umbenennungder Rolle einer Objektmengein einemDa-
tenraumseidefiniertdurch eine(partielle) Funktion f role: ä4å¸·ýåþ·ýå¸êÿä¹å .

Seiendr ² ® ORª KA ª SAª f ext¯ einDatenraumsowier ª r î Ý å zweiRollen,wobeir in r î umbenanntwerden
soll.
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R
def²¾¨ r Ý å ô í O �Ïü : ® O ª r ¯ Ý OR¬ seidie Mengealler in dr genutztenRollen.Dannsei f role ® dr ª r ª r î ¯ ²

dr î def² ® ORî ª KAî ª SAî ª f extî ¯ definiert, falls r Ý R ñ r î��Ý R. Hierbei ergebensich ORî , KAî und SAî aus OR,
KA undSA, indemalle Vorkommenvonr durch r î ersetztwerden. Insbesondere gilt dasauch für die Aggre-
gierungsfunktionender summarischenAttribute und der ihnenzugeordnetenMaßzahlen,bei denenr und r î
gegeneinanderausgetauscht werden.

Die ExtensiondesDatenraumsbleibt unver̈andert.

Falls die Aggregierungüberr undr î bisherin einerMaßzahl,die durchein summarischesAttribut von dr
beschriebenwird, nicht stetsgleich erfolgte,wird diesemAttribut somit durch f role eineneueMaßzahl(mit
lediglich

”
umbenannten“ Rollen)zugeordnet.Auch derMaßzahlzugeḧorige rollenbezogeneMetadaten(vgl.

Abschnitt4.4.2)sindggf. anzupassen.

4.4 WeitereMetadatenzur näherensemantischenDiffer enzierungund
Beschreibung der Konstrukte von MADEIRA

Auf allenEbenenderSchemamodellierungin MADEIRAwerdenumfangreicheunddifferenzierteMengenvon
Metadatenmiteinbezogen,die über die grundlegendeBeschreibung der Struktur multidimensionalerDaten
deutlichhinausgehen.NebendenKomponentendesin denvorangegangenenAbschnittendefiniertenformalen
Datenmodells,die eineexakteDefinition der Datenverarbeitungermöglichen,spielennochweiterebeschrei-
bendeAngabenzu denbetrachtetenDatenundAnalyseverfahreneinewesentlicheRolle, um der Gestaltung
einesbenutzungsfreundlichenund aucheffizient und erweiterbarimplementierbarenAnalysesystemsRech-
nungzu tragen.Auf diesbez̈uglicheMetadatenwird in diesemAbschnittetwasnähereingegangen,ohnesie
jedochin denKernbereichdesEntwurfsvonMADEIRAzustellen.

Die in diesemAbschnitt skizziertenMetadatenhabenkeinenEinfluß auf die Gestaltder grundlegenden
Modellkonstrukte von MADEIRA bzw. derenVerarbeitungin VIOLA — sie erleichternderenHandhabung
jedochentscheidend.FolgendezentraleAspektewerdenbetrachtet:

� textuelleAngabenzur InformationdesSystembenutzers(Abschnitt4.4.1),

� eineKlassifikationvon Maßzahlenzur leichterenImplementierungundeinfacherenAuswahlbzw. Be-
schreibungderAnwendbarkeits̈uberpr̈ufung(Abschnitt4.4.2)sowie

� domänenspezifischeAngabenzuKategorienalsQuellevonHintergrundinformationen(Abschnitt4.4.3).

Nebendenrein führenden,textuellenMetadatenergänzendie Betrachtungenzu Maßzahlenund Kategorien
(denbeidenBasiskomponentenzur Modellierungdersummarischenbzw. kategoriellenAttributeeinesDaten-
raumsentsprechend)die bisherangestelltenumfassenden̈Uberlegungenzur Datenverarbeitungauf Ebeneder
gesamtenDatenr̈aume.

DiePalettesinnvollerMetadatensoll andieserStellejedochnichtabschließendfestgelegt werden.Auswahl
undUmfangvon Metadatensindflexibel zu implementieren,wofür die hier eingef̈uhrtenMetadatenschemata
gen̈ugendFreiraumlassen. In Abschnitt 4.4.4 wird eine zusammenfassendeEinordnungder Metadatenin
MADEIRAgegeben.

4.4.1 Angabenzur Benutzerinformation

In Datenanalysenist esvon zentralerBedeutung,demDatenanalystenmöglichst viele Hintergrundinforma-
tionenzu denbetrachtetenDatens̈atzenzu liefern, um ihm die korrekteInterpretationder jeweils errechneten
Maßzahlwertezu ermöglichen. DieseInformationensind oftmals nicht zu formalisierenund könnensomit
lediglich in textuellerForm angebotenwerden.Entsprechendfließensieauchnicht direkt in die Datenverar-
beitungdurchOperatorenvon MADEIRAein,sonderndienenallein zurBenutzerinformation.
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Im folgendenwerdeneinigewichtigeMetadatendieserArt kurz vorgestellt.Die Aufzählungkannsicher
nicht vollständigsein,da in Abhängigkeitvom jeweiligenAnwendungsgebietsehrunterschiedlicheInforma-
tionenrelevant seinkönnen. Somit sollte eineImplementierungvon MADEIRAgeradeim Hinblick auf den
Umfangtextueller Metadatenleicht erweiterbarsein. Wir wollen davon ausgehen,daßdie Aufgabeder Be-
reitstellungvon DatenbasenundnutzbarenMaßzahlensowie dieDefinition zugeḧorigerMetadateneinemSy-
stemadministratorzufällt. DessenRolle soll im folgendennicht näherinteressieren.Vielmehrkonzentrieren
wir unsauf die Informationsbed̈urfnissedesDatenanalysten,der VIOLA zur AuswertungdieserBasisdaten
einsetzt.Im LaufeeinerAnalysegreift er lesendaufdievordefiniertenMetadatenzu. Weiterhinkanner Meta-
daten,dieabgeleitetenDatenẅurfelnautomatischzugewiesenwurden,sowohl lesenalsauchmodifizierenoder
ergänzen,um z.B. eineindividuelleBeschriftungvon AnalyseergebnissenvorzunehmenoderAnalyseschritte
undZwischenergebnisseim Hinblick auf einensp̈aterenZugriff sowie im SinneeinerAnalysedokumentation
zu kommentieren.

Sei � eineMengetextueller Beschreibungenin Form beliebigerendlicherZeichenketten(Strings)über
einemvereinbartenAlphabetsowie ����� eineMengevon Bezeichnern.

Die Abbildungname: ä4å ma ºÈä¹å mi º	�ÁéøºÓçàé ºÓ«:«:«�ê
� definierezu jederEntität desDatenmodells(vgl.
Abb. 4.1)sowie auchzu beliebigenhomogenenMengenvon Entitäten(Kategorienmengen,Eigenschaftsmen-
genetc.) einen(nicht notwendigerweiseeindeutigen67) Namen. Dies ist besonderswichtig für die kurzeCha-
rakterisierunginteraktiv berechneterDatenr̈aumeundihrerAttribute,erleichtertaberauchdieHandhabungder

”
statischen“ Typen,wie Maßzahlen,Dimensionen,Datentypen,Objektmengenetc.Vor allemauchad–hoc

”
er-

zeugte“ KategorienoderAggregierungsebenensowie im RahmenvonAnalysenverwendeteParameterkönnen
sospeziellidentifiziertwerden.Zur geeignetenBeschriftungvon Auswahlmen̈ussowie insbesonderefür Aus-
gabenvon Analayseergebnissenin GraphikenundTabellendürfte esin derRegel sinnvoll sein,verschiedene
Variantender name®�¯ –Funktionzu untersẗutzen,die unterschiedlicheKurz- und LangformeneinesNamens
bereitstellen.

EinelängeretextuelleBeschreibungderbetrachtetenEntitätenspezifizierezus̈atzlichdieAbbildungdescr:ä4å ma ºÛä4å mi º��Áé ºÛçàé©ºÛ«:«:«�ê�� . Hierunterkönnenfür z.B. kategorielleAttributeDetailszumHintergrund
derAuswahlbzw. derGruppierung,für OperationsparameterInformationenzuGrundundArt ihrer Definition
oderfür Datenr̈aumeetwaauchAngabenzu Datenquellenoderzur Datenerhebungfallen.68 Sehrhilfreich ist
dieseFunktionetwaauchfür dieDarstellungvon MaßzahlenundKategorien.

DarüberhinauskönnenweitereAnmerkungenoder
”
Fußnoten“ zu (Teilenvon) Datenr̈aumenüberdieAb-

bildungnote: ä¹å ma ºÛä4å mi º��Úé©ºÛçàéÈº é ê� angegebenwerdenbzw. für einzelneZelleneinesDatenraums
mittelsnote: �Úéß· 2�öê�� aufauffällige WerteoderspezielleUmsẗandehinweisen.Schließlichvermerktdie
Funktionauthor: ä4å ma ºÓä4å mi ê�� denErzeugereinesDatenraums.

In diesemKontext seienauch Zeitstempelbzw. die Versionierungvon Datenbesẗandenerwähnt. Ei-
ne solchekann bzw. muß in MADEIRA über unterschiedlicheObjektmengeninstanzeneinesDatenraums,
ergänzt um Hinweisein denangef̈uhrtenerläuterndenTexten und/oderdie Angabeder Erstellungszeitmit-
tels date: ä4å ma º©ä4å mi ê TIME, vorgenommenwerden(TIME sei hierbeidie Mengealler Zeitangaben).
Eine genauereModellierung,die etwaigeZeitstempelin die Datenverarbeitungeinbezieht,ist — analogzu
Zusammenf̈uhrungundAbgleichvon Datenbesẗanden— nichtGegenstandvon MADEIRA.

4.4.2 Klassenvon Maßzahlenund Kategorien

Die Menge � aller Maßzahlenist bishernochweitgehendunstrukturiert.Soist z.B. ein Maß,dasinnerhalb
einerAnalysein verschiedenenSkalierungenvorliegt, alseineMengeverschiedener, allerdingseinfachinein-
anderumrechenbarerMADEIRA–Maßzahlenzumodellieren.Um dieImplementierungvonMaßzahlen,vor al-
lem ihrerunterschiedlichenBerechnungsfunktionen,bzw. dieSpezifikationfür Berechnungeninteressierender

67Je nachVerwendungszweck(nur zur Beschriftungoderetwa als Basisfür Suchfunktionen)kann die EindeutigkeiteinesNamens
naẗurlich oftmalshilfreich sein.Siesoll hier jedochnicht vorausgesetztwerden.

68Diesist nicht zuverwechselnmit demWegderHerleitungeinesDatenraumsausBasisdaten,derdurchVIOLAspezifiziertwird.
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Maßzahlenzu erleichternund damitauchdie Anwendbarkeitvon Analysefunktionenauf gegebeneMaßzah-
lengenauerundkompakterzu charakterisieren,wird in diesemAbschnitteineKlassifizierungvon Maßzahlen
anhandverschiedenerKriterien vorgenommen.Dies erlaubtzugleich,demNutzervon VIOLA umfassendere
Informationenüberdiedurchgef̈uhrtenBerechnungenunderhaltenenErgebnisseanzubieten.

Aus der Klassifikationvon Maßzahlenergibt sich (in Anlehnungan ausder KI bekannteframebasierte
Modelle) eineHierarchieallgemeinererund speziellererMaßzahlklassen,wie sie in Ansätzenetwaauchin
[BMR94] vorgeschlagenwird. WeiterhinkönnenMaßzahlklassenparametrisiertwerdenundsomitgleichzeitig
mehrerespeziellereKlassenimplementieren.

NachfolgendwerdeneinigeMerkmalevon Maßzahlenvorgestellt,anhanddererdieseklassifiziertwerden
können.Merkmalebeziehensichauf

� denDatentypeinerMaßzahl,
� dieCharakterisierungderMaßzahlselbstsowie
� ParameterzurBeschreibungvon BerechnungsfunktionenoderQuellmaßzahlen.

Nicht alleMaßzahlenweisenalleaufgef̈uhrtenMerkmaleauf— speziellereMaßzahlenhabenmehr, allgemei-
nereMaßzahlenwenigerMerkmale.Weiterhinkanndie Aufstellungsichernicht für alle Anwendungsgebiete
vonMADEIRAvollständigsein,zumalbestimmteMerkmalenur für sehrspezielleMaßzahltypenrelevantsind;
je nachZielsetzungsindweitereMerkmalezu ergänzen.

Merkmaleseienjeweilsdargestelltdurch(partielle)Abbildungenauf derMenge� allerMaßzahlen:

Definition 4.41(Merkmale auf Maßzahlen) Die Mengealler MERKMALE (auch FEATURES) sei definiert
als die Menge� feat aller (partiellen) Abbildungenfeature: � ê Y vonder Mengealler Maßzahlenin eine
beliebigeMengeY.

f feat : � ê 2� feat
spezifiziere die Mengealler Merkmale einer Maßzahl mz, d.h. f feat � mz� def���

f Ý
� feat ô f � mz� ist definiert � .

Feiner–gröber–BeziehungenzwischenElementendesBildbereichs einesMerkmalsseien— soweitessie
gibt —jeweilsdurch einepartielleOrdnungsrelation

” � feat“ repräsentiert.

Maßzahlenwerdenquasials eine Objektmenge(vgl. die Diskussionvon Kennzahldimensionenin Ab-
schnitt4.2.6)betrachtet,derenEigenschaftenhier Merkmalegenanntwerden.Die Spezialisierungsbeziehun-
genauf Merkmalswertenentsprechender in Abschnitt4.2.1eingef̈uhrtenSubsumtionvon Kategorien. Diese
Betrachtungsweisesoll hier jedochnichtweitervertieftwerden.

Klassifikation von Datentypen

Der DatentypT einerMaßzahlkann— wie allgemeinin der Statistik üblich, vgl. etwa [HEK91], [Han92]
oder[Mar97] — anhandseinerSkalierungscale� � klassifiziertwerden.69 Im wesentlichenwird unterschieden
zwischen

� nominalen(ungeordneten)Skalen,
� ordinalen(geordneten)Skalen,die

� nicht–metrisch (ohneAbstandsfunktion)oder
� metrisch seinkönnen,wobeiwiederumdifferenziertwird zwischenIntervallskalenundAbsoluts-

kalen, die einenBezugspunkt(ein
”
neutralesElement“ ) aufweisen,zu demein Absolutbetragals

Abstandangegebenwerdenkann.

MetrischeSkalenkönnenstetigoderdiskretsein(Merkmaldiscretization� � ) undeineUnter- undObergren-
zeaufweisen(lower bound� � bzw. upper bound� � ). Für Absolutskalensoll fernerangenommenwerden,daß
dieMengeneutralerElementT0 einelementigist undsodenBezugspunktderSkalaspezifiziert.

69NullwertesollenvondieserBetrachtungausgenommensein.
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Wie in Abschnitt4.2.5dargestellt,könnenauchDomänenals Datentypeninterpretiertwerden. Ein Flag
is category domain� � kennzeichnedieseDatentypen.Die obenvorgestelltenSkalensollensichin diesenFällen
stetsauf die feinstenKategorieneinerDomäneD, alsodieMenge

�
k � D ò � ç δ � ç /0 � ô�� k ì� kî � D : � kî � k ï kî � ç /0 �!�

beziehen(etwa1–Jahres–Altersgruppenin derAlters- oderTagesangabenin derZeitdom̈ane).

TypischeMaßzahlklassen

In der Literatur zur Statistik (etwa [HEK91]) werden viele verschiedeneKlassenvon Maßzahlenunter-
schieden,etwa Lagemaßeund Streuungsmaße,unterschiedlicheTeststatistikensowie (Scḧatzer für) Para-
metervielfältiger Analysemodelle.Die Epidemiologieim speziellenkenntwiederum— übergrundlegende
Größenwie RatenundRisikenhinaus— MaßeausvielfältigenspezifischenUntersuchungsgebieten,wie etwa
raumbezogeneClusterindizes(zur Betrachtungvon Homogeniẗat und/oderAutokorrelationzwischenErkran-
kungsḧaufigkeiten),Maßezur Beschreibungvon Überlebenswahrscheinlichkeitenetc. All dieseKlassifikatio-
nenkönnenoftmalsauchnebeneinanderangewendetwerden.Im folgendenwerdeneinigebesonderswichtige
Merkmalezur anwendungsbezogenen,ad̈aquatenBeschreibung der jeweils interessierendenMaßzahlklassen
herausgegriffen.

Ein grundlegenderAspekt ist (insbesonderefür Anzahlen) zun̈achst einmal die Unterscheidungvon
Bewegungs- und Bestandsmaßen(Merkmal stock flow� � ) [LS97]. Bestandsmaßerepr̈asentierenzeitlich
ver̈anderlicheGrößenzu Betrachtungselementen,deneneinebestimmteDauerder Existenzzugeordnetwer-
denkann. DerenBestandwurdezu einembestimmtenZeitpunktgemessen(z.B. Bevölkerungszahlen).Be-
wegungsmaßedagegenmessenEreignissebzw. Ver̈anderungen(einesBestandsmaßes)in einembestimmten
Zeitraum(z.B. Neuerkrankungszahlen).DieseUnterscheidungbestimmtentscheidendetwaauchdiezeitliche
Aggregierbarkeitvon Maßzahlen,die über Bestandsmaßenicht, über Bewegungsmaßedagegen problemlos
möglich ist.

DasFlag standardized� � gebean, ob eineMaßzahldurchStandardisierungermittelt wurde,alsoals ei-
ne gewichteteSummenvon Werten(zu Teilen der betrachtetenPopulation)zusammengesetztist, wobei die
GewichtungunabḧangigvondenMaßzahlwertenvorgegebenist.

Ein Großteil typischerweisebetrachteterMaßzahlenrepr̈asentiertein Verḧaltnis zwischenzwei ande-
ren Maßen(z.B. Ratenoder Risiken). VerschiedeneArten von Verhältniszahlensind (über dasMerkmal
proportional measure� � ) zu unterscheiden(nach[HEK91]):

� GliederungszahlenbezieheneineTeilgrößeauf eineübergeordneteGesamtgr̈oße(z.B. der Raucheran-
teil).

� Beziehungszahlensind allgemeinQuotientensachlichsinnvoll in VerbindungstehenderMaßzahlen.
Hierbeibeziehen

� Verursachungszahlenein Bewegungsmaßauf ein zugeḧorigesBestandsmaß(etwaGeburten pro
Einwohner)und

� Entsprechungszahlenin diesemSinneunabḧangigeMaßeaufeinander(etwaKrankenhausbetten
pro Einwohner).

� Indexzahlenvergleichenzwei MaßzahlendergleichenArt miteinander. Hierbeibeschreibenbei

� einfachenIndizes(Meßzahlen) beideMaßeeinenrealenSachverhalt— eswerdenzwei (i. a. dis-
junkte) TeilmengeneinerumfassendenGrundgesamtheitaufeinanderbezogen(z.B. die Erkran-
kungsrateNiedersachsensaufdieErkrankungsratedesSaarlandes),währendbei

� zusammengesetztenIndizeseinederbeidenMaßefiktiv (etwastandardisiert)ist (wie z.B. im Falle
derstandardisiertenMortalitätsratioSMR).

Schließlichspezifizierenochein Parameteris confidencebound� � , ob essich bei einerMaßzahlum die
(obereoderuntere)GrenzeeinesKonfidenzintervallszumjeweiligenMaßhandelt.
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Parametrisierte Maßzahlen

WeitereMerkmale parametrisierendie Berechnungsvorschriftenbzw. die Quellmaßzahlen,ausdeneneine
Maßzahlmzgem̈aßmz" F berechenbarist. TypischeParametercharakterisierenggf.:

� dieEigenschaften,̈uberdieaggregiertwurde,etwafalls sichdieseeinfachdurchdieAngabebestimmter
Dimensionenaggr dimensions� � ergeben(

”
Durchschnittüber die Zeit“ ,

”
Standardisierung̈uber Alter

und/oderGeschlecht“ ) oderspezielleSachverhalte,wieetwadieFallartcasetype� � (Inzidenz,Mortalität,
Pr̈avalenz)darstellen,

� die Einschr̈ankungauf bestimmteObjektmengenobjects� � , etwabei tumor- oder personenbezogenen
Erkrankungszahlen,oderdie spezielleBetrachtungbestimmterRollen roles� � , z.B. zur Unterscheidung
zwischenderdirekt standardisiertenundderfür dieStudienpopulationerwartetenRate70,

� diederMaßzahlberechnungzugrundeliegendeBasismaßzahlsrc measure � � , z.B. beiderdurchschnittli-
chenFallzahldieFallzahl,

� unterschiedlicheEinheitenunit � � undMaßsẗabescalefactor � � , wobeiImplementierungenentsprechend
parametrisierterMaßzahlklassenUmrechnungsfunktionen,alsoBerechnungsfunktionenvon einerMaß-
zahlin einesemantiscḧaquivalente,aberandersskalierteMaßzahlkapselnkönnten,sodaßderBenutzer
entsprechendeAnalyseschrittenichtexplizit formulierenmüßte,

� Spezifikabei der Berechnung,etwaeineUmrechnungderQuellmaßzahlwertein Ränge,wie sieeinige
Clusterindizesvornehmen(Merkmalrangebased� � ),

� explizite Berechnungsparameter, wie etwa die Altersgrenzenzur Bestimmungkumulativer Raten
(agemin� � und agemax� � ) oder für Konfidenzintervalle das zugrundeliegende Signifikanzniveau
(confidencelevel� � ).

DarüberhinauskönnenderartigeMerkmaleauchgenutztwerden,umstatistischeEigenschaftenderjewei-
ligenMaßzahlen(statistischeVerteilungen,Robustheitetc.)zu beschreiben.

Definition einer Maßzahlhierarchie

Auf der Basis obiger Überlegungenläßt sich nun leicht eine Klassen-und Typhierarchieauf Maßzahlen
einführen.

Definition 4.42(Hierarchie auf Maßzahlen) Eine Maßzahlmz �#� heißeSPEZIELLER als eine Maßzahl
mzî �$� (geschrieben

”
mz � M mzî “ ), falls

� mz" F � mzî " F (esgibt alsowenigerWegezurBerechnungvonmz),
� mz" T � mzî " T, mz" T0 � mzî " T0 sowiemz" TN � mzî " TN,71

� � � e% or ��� û'& üYå : mzî (disjunktoderbeliebig)aggregierbar übereundor ï mz" f aggr
e( or

�
mzî " f aggr

e( or (es
gibt alsomehrAggregierungsm̈oglichkeitenfür mz)sowie
� alle Merkmalevonmzî auch für mzdefiniertsind,also f feat � mzî ��� f feat � mz� , undesgilt � feature� ���

f feat � mzî � : feature� mz� � feature� mzî � .
Somit läßtsich nunz.B. modellieren,daßroheInzidenzrateneinespezielleForm von Beziehungszahlen

sind oderdaßFallzahlenInzidenz-oderMortalitätsfallzahlenseinkönnen. Allgemeinergibt sich ein azykli-
schergerichteterSpezialisierungsgraphaufMaßzahlen(derjedochin derRegel kein

”
einfacher“ Baumist).

ObigeDefinition gehtdavon aus,daßmz" F jeweils wirklich alle möglichenBerechnungswege beschreibt,
d.h. insbesondere,daß

70BeideMaßzahlenwerdenmit derselbenFormelberechnet.Im erstenFall werdendieRatenderStudienpopulationaufdieAltersstruk-
tur derStandardpopulationstandardisiert,währendim zweitenFall die Rollengeradevertauschtsind.

71Wie schonbei der Diskussionder Kennzahldimensionenin Abschnitt 4.2.6werdenauchhier Nullwerte gleicherSemantikin den
beidenDatentypenmiteinanderidentifiziert.
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� mit �*) % ) % ) % false% ) �+� F auch �*) % ) % ) % true% ) �,� F,

� mit �*) % ) % �-� eor1 % eor2 %."."."/� %0"."."1� % ) % ) �2� F jeweilsauch �3) % ) % �4� eor1 %."0"."��5% � eor2 %."."."/� %0"."."1� % ) % ) �2� F ,

� mit � � mz1 % mz2 %."."."/� % � mza %."0"."1� % ) % ) % ) �6� F auch � � mzî1 % mzî2 %0"."."��5% � mzîa %."."0"7�5% ) % ) % ) �6� F, wobei mzî1 �
mz1 %."."0" undmza � mzîa %."."0" , sowie daß

� mit �*) % MZ % ) % ) % � fmz� mz8 MZ �9� F auch �*) % MZî % ) % ) % � fmz� mz8 MZ : �9� F für /0 ì� MZ î � MZ.

AndernfallswürdenentsprechendeFällenichtalsMaßzahlspezialisierungerkanntwerden.In einerImplemen-
tierungvon MADEIRA läßtsich mz" F naẗurlich durch Beschr̈ankungauf die jeweils allgemeinerenBerech-
nungswegevereinfachen,wobeidar̈uberhinausnunauchnochdieMaßzahlhierarchiebeiderSpezifikationder
Quellmaßzahlenausgenutztwerdenkann. Zudemist esnicht unbedingtnötig, die transitive Hülle von Bere-
chenbarkeiten(in derForm

”
ist mz1 ausmz2 undmz2 ausmz3 berechenbar, dannauchmz1 ausmz3“ ) explizit

aufzul̈osen.

Mit dieserBeschreibungeinerMaßzahlhierarchiemußschließlichnochDef. 4.15(Spezifikationvon Maß-
zahlen)leichtkorrigiertwerden:Für �3) % MZ % ) % ) % ) �2� mz" F gilt nichtnotwendigerweisemz � MZ, sondernesist
ausreichend,wenn

í
mzî � MZ : mzî � mz.

Die Definition einerMaßzahlhierarchieunterscheidetnicht zwischenKlassenundInstanzenvon Maßzah-
len undorientiertsichsomitaneinerframebasiertenSichtweise.EineallgemeinereMaßzahlkannsowohl als
Verallgemeinerungeinerspeziellerenals auchals disjunktiveVereinigungderDefinitionenmehrererspeziel-
lererMaßzahlenangesehenwerden.HierbeiwerdenjeweilsDatentypenundBerechnungsfunktionenvereinigt,
ParameteraufgemeinsameMerkmaleeingeschr̈ankt(undderenAuspr̈agungenggf. verallgemeinert)sowie die
MengederAggregierungsfunktionenauf diejenigenEigenschaftenundObjektmengeneingeschr̈ankt,überdie
alle zusammengeführtenMaßzahlen(naẗurlich mit der gleichenFunktion)aggregierbarsind. In diesemSin-
ne müssenalso

”
Oberklassen“ von Maßzahlenkonservativer im Hinblick auf möglicheAggregierungensein,

da sie aufgrundder unterschiedlichenBerechnungsm̈oglichkeitenauchwenigerspezifischesWissennutzen
können.

4.4.3 Nutzung von Dimensionsattributen für Zusatzinformationen über Kategorien

Als spezielleDatenquellenzur Bereitstellungvon Kontextinformationenfür bestimmteBerechnungensollen
Domänendienen.Bereitsim vorangegangenenAbschnittwurdenDomänenals Klassenvon Kategoriencha-
rakterisiert,die zugleichKategorientypendefinieren. In diesemSinnekann eineDomäneihren Kategorien
Maßzahlwertegem̈aßeinereinheitlichenSignaturzuordnen.

Definition 4.43(Maßzahlwertezu Kategorien) Die Abbildung f mass: äàü ê 2; ordnejederDomäneeine
Mengefür ihre KategoriendefinierterMaßzahlenzu.

Die ZuordnungvonMaßzahlauspr̈agungenzuKategorienbeliebigerDomänenD beschreibedieAbbildung
f mval : ç & � ê=< mit f mval � k % mz��� mz" T für mz � f mass� Dk � .

ÜberdieBerechnungsm̈oglichkeitenmz" F derbetrachtetenMaßzahlenmzseihier nichtsweiterausgesagt:
Wederwird die

”
Berechnung“ ausKategorienals solchemodelliert,nochwerdenandereBerechnungswege

ausgeschlossen.
Um derartigeMaßzahlwertein MADEIRA als Auspr̈agungensummarischerAttribute modellierenzu

können,müssensie ausdenEigenschaftenbestimmterObjekteabzuleitensein. Hierzu werdeneinfachdie
KategorienselbstalsObjekteinterpretiert.

Definition 4.44(Interpr etation von Domänenals Objektmengen) Die Mengealler Kategorien ç sei als
Teilmengein die Mengealler Objekte ü eingebettet.Zu einer DomäneD �öä ü bezeichne eD eine Eigen-
schaft mit ü eD

�
D und(für k � D) ü eD ( k �>�

kî � D ô kî � k � . FernerseieD die jeweilseinzigeEigenschaft von

”
Kategorie–Objekten“ , also f eig � k� ���

eD � , falls k � D.
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Hiermit könnenwir nundirekt auseinerKategorienmenge(etwaeinesgegebenenkategoriellenAttributs)
eineneindimensionalenDatenraumerzeugen.

Definition 4.45(Erzeugungvon DatenräumenausKategorienmengen)Die Berechnungvon Datenr̈aumen
ausKategorienmengenseidefiniertdurch eineAbbildungf cube: 2� & � & å ê ä4å .

SeiD � ä ü eineDomäne,K � D eineendliche,nicht–leere TeilmengevonD, mz � f mass� D � sowier �Åå .

Dannsei f cube� K % mz% r � � dr
def� � OR% KA % SA% f ext� definiert,wobei

� OR
def�?� � D % r �.� mit ext � D % r � def�

K,

� KA
def�?� � D % K % � � eD % D % r �@�!� ,

� SA
def��� � mz% � � D % r �.� % f sum% mz" f aggr�!� mit f sum: 2D ê mz" T und f sum� K î � def�

f mval �BA K î � für K î � D —
hierausergibt sich dannauch dieExtensionvondr.

Implizit werdenderartigeMaßzahlwertebereitsbeider(kategorienbezogenen)Aggregierungauf Maßzah-
lenbzw. derAbleitungvon Datenr̈aumen(vgl. Def. 4.14und4.31)genutzt,dadortKategorienmit ihrenzuge-
ordnetenMaßzahlenjeweilsmit in dieBerechnungeinbezogenwerden(können).ExpliziteAnwendungfinden
kategorienbezogeneMaßzahlenetwabeiderBerechnungkumulativerRaten,die überdieLängederbetrachte-
teneinzelnenAltersgruppendefiniertsind,bei derDurchschnittsbildung̈uberdie Zeit unterBerücksichtigung
der Längeder jeweiligen Zeitintervalle oderbei der Verkn̈upfungvon Erkrankungsratenmit raumbezogenen
Hintergrundinformationen.Außerdemwird ggf. auchbei derKonsolidierungvon Mikrodaten(Def. 4.29)zur
Berechnungvon MaßzahlwertenausAttributenbzw. KategorienaufderartigeAngabenzurückgegriffen.

Die Zuordnungvon Maßzahlwertenzu Kategorienentsprichtetwader Diskussionvon Dimensionsattri-
butenoderFeaturesin anderenDatenmodellen(sieheetwa[LAW98]). DieseWertesollenjedochhier nicht
dazugenutztwerden,die betreffendenObjekteweiter zu klassifizieren— andernfallshättensie in die Kate-
gorienhierarchienmit einfließenmüssen—, sonderndienenallein zur BerechnungweitererMaßzahlen.Auch
werdendenKategorienauf unterschiedlichenAggregierungsebeneneinerDomänenicht — einermit derSub-
sumtionvertr̈aglichenTyphierarchieauf Kategorienentsprechend— unterschiedliche

”
Dimensionsattribute“

zugeordnet.Gegebenenfallskönnenstattdessenfür bestimmte(gröbere)KategorienNullwerte (etwatnexist)
zurKennzeichnungnichtexistenterMaßzahlausprägungengenutztwerden.

WürdemanobigeInterpretationvon KategorienalsObjekteerweiternundihnenwiederumEigenschaften
über anderenDomänenzuordnen,ließe sich die Generierungvon Datenr̈aumenausKategorienmengen—
ähnlichderKonsolidierungausMikrodatenin Def.4.29— leichtaufbeliebig–dimensionaleMakrodatenr̈aume
ausdehnen(etwafür zeitvarianteraumbezogeneHintergrunddaten).Auf einespezielleBetrachtungverzichten
wir hier jedoch; ggf. könnenauchmit den gegebenenMitteln entsprechendeMikrodatenr̈aumemodelliert
werden.

Viele der in den letztenJahrenvorgeschlagenenDatenmodelle(sieheAbschnitt 2.3.3) versuchen,kategori-
elle und summarischeAttributeeinheitlichzu modellierenbzw. ermöglichendie gegenseitigeUmwandlung.
FolgendeKonzeptevon MADEIRAverflechtendiesebeidenAttributarten:

� die Erzeugungvon Maßzahlwertenbzw. Datenr̈aumenausKategorienmengendurch die Funktionen
f mval und f cube,

� die flexible Nutzungvon Mikrodatenattributenbei derKonsolidierungvon Makrodaten(Def. 4.29)zur
DefinitionsummarischeroderkategoriellerAttributesowie

� dieDefinition von Kennzahldimensionenin homogenisiertenSichtenauf Datenr̈aume,diesummarische
AttributealsKategorieninterpretieren.

Weiterhin wird dem Nutzervon VIOLA über Operatorenzur Parameterdefinition(vgl. Abschnitt 5.2.4) die
Möglichkeit eröffnet werden,MaßzahlwerteeindimensionalerDatenr̈aumezu klassifizierenund dadurchei-
ne Gruppierungder entsprechendenKategorienzu definieren. Diesekanndannwiederumzur Abfrageund
BerechnungweitererDatenr̈aumedienen.
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Darüberhinauswird in MADEIRAdieTrennungzwischensummarischenundkategoriellenAttributen,die
sich auseinerklarenmultidimensionalenModellierungbei der Definition undGenerierungvon Makrodaten
auf derBasiszugrundeliegenderMikrodatenergibt, aufrechterhalten.

4.4.4 Metadaten in MADEIRA — eineEinordnung

Im Sinnederin in Abschnitt2.4vorgestelltenKlassifikationenbietetMADEIRAeinebreitePalettevon Meta-
daten,diedenDatenanalyseprozeßumfassenduntersẗutzen:

� Essind sowohl führendeMetadatenfür denAnwendervon VIOLA (Texte, Attributbeschreibungen)als
auchkontrollierendeMetadatenvorgesehen,die die automatisierteDatenverarbeitungim Rahmenei-
nerAnalyseuntersẗutzen(insbesonderediekorrekteDatenaggregierungüberKategorienhierarchienund
Aggregierungsfunktionen).

� Als zentraleAufgabengebereichesinddasSuchen,Browsenundvor allemAbfragensowie Aspekteder
Qualitätssicherung(derexaktenDatendefinition)zu nennen.

� MADEIRAnutztsowohl elementarealsauchzusammengesetzteMetadatenauf verschiedenenGranula-
ritätsebenen— von denKategorienbis zumDatenraum.

� Alle gängigenDatentypentretenauf,FunktionenspieleneinebesondereRolle.

� In ersterLinie werdendie Metadateninterngenutzt,siekönntenjedochauchalsBasisfür eineexterne
SchnittstellevonVIOLAzu anderenAnalysesystemendienen(vgl. Abschnitt6.1.3).

� Metadatenwerdenexplizit modelliert. Wennauchdie Verwaltungvon Metadatenbishernicht näher
untersuchtwurde, so erscheintdoch eine Separierungvon den Datenauf der Ebenevon Datenbasen
bzw. Datenr̈aumenin einemintegriertenDatenbanksystem,dasder engenVerzahnungvon Datenund
MetadatenRechnungträgt,sinnvoll.72

MADEIRA zielt vor allem auf die eigentlicheAnalysephaseim Datenanalyseprozeßund bietet somit
zwangsl̈aufigauchUntersẗutzungbeideranschließendenDateninterpretation.Zurückgegriffenwird auf Meta-
datenausallenPhasendesin Abb. 2.21dargestelltenProzesses,wobeiWissenüberdie KonzeptionderDate-
nerhebungauf textuelleBeschreibungenbeschr̈ankt ist. Ziel von VIOLA mußesnunsein,dasmit MADEIRA
modellierteWissengeeignetzunutzenunddemDatenanalystenzurVerfügungzu stellen.

4.5 Zusammenfassungund Fazit

In den letztenJahrenwurdenin der Literatur eineganzeReihevon Modellen für multidimensionaleDaten
vorgeschlagen.Die meistendieserDarstellungenorientierensich jedoch— ausgerichtetauf denkonkreten
Datenbank–Entwurf bzw. die informative Beschreibung existierenderSchemata— stark an einer relationa-
len Implementierungvon Makrodatenin Form von Sternschemata. SehrmächtigeOperatoren,die auchdie
BehandlungvonMikrodateneinbeziehen,zieleninsbesondereaufumstatistischeFunktionaliẗaterweiterteDa-
tenbankanfragenansehrgroßebetriebswirtschaftlicheDatenbesẗande.

Demgegen̈uberliegt der Fokusdesin diesemKapitel vorgestelltenDatenmodellsMADEIRAdarauf,eine
formaleGrundlagefür eineintuitiv bedienbare,sehrnahammultidimensionalenModell ausgerichteteAnaly-
seumgebungzuschaffen,in derFunktionaliẗat,die übereinheitliche,navigierendeBasisfunktionenhinausgeht,
durcheigensẗandigeOperatorenaußerhalbdesDBMS realisiertwird. Durchdie flexible undsemantischum-
fassendeDefinition von MaßzahlenwerdendieseFunktionenin dasDatenmodellund die Datenverarbeitung
eingebunden. Ein weitererSchwerpunktvon MADEIRA ist die Definition und Nutzungvon Kategorienund

72Aufgrund der recht heterogenenDaten-und Metadatenartenwäre hier eine objektrelationaleoder objektorientierteUmsetzungin
Erwägungzu ziehen.
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KategorienhierarchienalsunentbehrlicheGrundlageeinerstrukturiertenundsemantischeindeutigenNavigati-
on durchdie betrachtetenDatenr̈aume.Auch wird — wiederummetadatenbasiert— ein expliziter Bezugzu
denjeweilsmodelliertenAnwendungsobjektenhergestellt.

In [LAW98] stellt Lehnerals wesentlichesZiel einer
”
Normalform“ multidimensionalerDaten,also in ge-

wissemSinne
”
wohlgeformter“ Datenẅurfel, die SicherstellungderkorrektenAggregierungvon Makrodaten

sowie die VermeidungdünnbesetzterDatenr̈aumeheraus.Der erstgenannteAspektwird in MADEIRAdurch
die klar definierteKategoriensemantikin Zusammenhangmit (nachEigenschaftenund Objektmengen)dif-
ferenziertenAggregierungsfunktionenumfassendbehandelt,wodurchper seein

”
gutes“ Schema–Designer-

zwungenwird. Auch untersẗutzt die Beschreibungvon MaßzahlenundKategoriendurchflexible Datentypen
diesinnvolle undteilautomatisierteAnwendungvonAnalyseverfahren.

Wenn auch die Verarbeitungdünn besetzterDatenr̈aume in MADEIRA keine zentrale Rolle spielt,
ermöglichendochzusammengesetztekategorielle Attributesowie auchdie flexible Definition von Aggregie-
rungsebenen(ähnlichderNutzungvonFeaturesin [LAW98]) unddieKombinationbeliebiggranularerKatego-
rien in einemkategoriellenAttribut dieBehandlungentsprechenderAnwendungssituationen.SpeziellzurMo-
dellierungbetriebswirtschaftlicherDomänenmit heterogenenProduktpalettenschl̈agtLehnerdie Einführung
von Dimensionsattributenvor, die dort zur VermeidungleererZellenvon Datenr̈aumenbeitragen.Diesewer-
denvonMADEIRA— auchim Hinblick aufdierelativ einfachenKategorienhierarchienim Anwendungsgebiet
derEpidemiologie— aufgrundderintuitiverenHandhabbarkeiteineseinfacherenKlassifikationsmodellsnicht
untersẗutzt. Aus ähnlichenGründen,insbesondereauchzugunsteneinerklaren Trennungkategorieller und
summarischerAttribute,wird aufFaktenin FormkomplexerRecordsundübernicht–numerischenDatentypen
(vgl. [BSHD98]) verzichtet.

Ähnlich wie in [MERS92]kannauchhier dieAuswahlderOperatorenbzw. dieVollständigkeitderdurchMA-
DEIRAdefiniertenAlgebraauf MakrodatendurchGegen̈uberstellungzu denBasisoperatorender relationalen
Algebra(undeinerrelationalenRepr̈asentationmultidimensionalerDaten)motiviert werden:

� Die Restriktionin MADEIRAentsprichtderSelektion(aufkategoriellenAttributen)im relationalenMo-
dell. Eineentsprechende(wertebasierte)Einschr̈ankungauf summarischenAttributenist nicht vorgese-
hen,dadasErgebnisim allgemeinenFall kein wohldefinierter, vollständigermultidimensionalerDaten-
raummehrwäre.

� Die SelektionsummarischerAttribute und die vollständigeAggregierung(zu einemGesamtwertpro
Dimension)bildendasPendantzur Projektion(auf summarischenbzw. kategoriellenAttributen),wobei
der Aggregierungmit ihrer Wertezusammenfassungeinegegen̈uberder relationalenProjektionandere
(erweiterte)Datensemantikzugrundeliegt.

� Die beliebige(nichtvollständige)Aggregierungist mit derGruppierungin Implementierungendesrela-
tionalenModellszu vergleichen.

� Die Vereinigungin MADEIRAkombiniertVereinigungundEqui–Join(übergemeinsameAttribute)im
relationalenModell.

� Der beliebigeVerbund ist in der VerarbeitungmultidimensionalerDatennicht klar definiert. Ebenso
sindDif ferenzundDivision nicht sinnvoll definierbar. Die Schnittbildungspielt in multidimensionalen
AnalysenkaumeineRolle. SiekannweiterhinauchdurchgeeigneteRestriktionenrealisiertwerdenund
findetsomitin MADEIRAkeinedirekteEntsprechung.

� MaßzahlberechnungundauchdieUmbenennungvonRollenerweiterndasrelationaleModell wesentlich
umFunktionaliẗatenzurDatenanalyse.

� QuasialseineBrückezumrelationalenModell behandelnSplit undMergezusammengesetztekategori-
elleAttribute.

� Währendalle anderenFunktionenallein auf Makrodatenoperierenundauch(in einerabgeschlossenen
Algebra)Makrodatenẅurfel erzeugen,definierenKonsolidierungundMikrodatenabfragedie Umwand-
lungvon Mikro- in Makrodatenundumgekehrt.
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JedeAbleitungsoperationauf einemDatenraummit einemeinzelnensummarischenAttribut kannfür sich
auchdurchAnwendungdesOperatorszur expliziten Aggregierungund Vorgabeder

”
passenden“ Aggregie-

rungsfunktionrealisiertwerden.Die Generiziẗat einesAbleitungsoperators,der — ohnespezielleParametri-
sierung— beliebigeDatenr̈aumevergröbert,wird beidiesemVorgehenjedochaufgegeben.

Weiterhinist esmöglich,dieSelektionsummarischerAttributezueinerbestimmtenMaßzahlmzdurchdie
zellenweiseMaßzahlberechnungzusimulieren,wennmzgem̈aßmz" F unterAnwendungderIdentitätsfunktion
aussichselbstberechenbarist. DieseOption ist jedochauf Fälle beschr̈ankt, in denenalle zu selektierenden
Attributedie gleicheMaßzahlaufweisenund im konkretbetrachtetenDatenraumnur ein passendesAttribut
enthaltenist. AußerdemberechnetdieAnalyseoperationunterUmsẗandenauchdanndievorgegebeneMaßzahl,
wennder Quelldatenraumgar kein entsprechendessummarischesAttribut entḧalt, abereineBerechnungaus
anderenAttributengem̈aßmz" F möglich ist. Wiederumdefinierendie beidenOperatorenzwei verschiedene
Betrachtungsweisen,dienur in einigenSpezialf̈allenzumgleichenErgebnisführen.

Darüberhinausist die vorgestellteAlgebra— abgesehenvon der zellenweisenMaßzahlberechnung,die
auchdurchdie freieMaßzahlverkn̈upfungausgedr̈ucktwerdenkann— minimal.

Durch die Integrationverschiedenerbeschreibenderund klassifizierenderMetadatenschl̈agt MADEIRAeine
BrückezwischenlogischerundkonzeptionellerDatenmodellierung.Sowie im betriebswirtschaftlichenUm-
feld dieBedeutungderBerücksichtigungvon BusinessTermshervorgehobenwird [MSR99, JT98],sowerden
auchhier engeBeziehungenzu den Objekten,Rollen und Eigenschaftendesjeweils betrachtetenWeltaus-
schnittshergestellt. Im Sinnevon [Ber97] definiertMADEIRAein Informationsmodellfür multidimensionale
Daten,dasdie zugrundeliegendenDatenbesẗandeum semantischeInformationenanreichert,die zu ihrer sinn-
vollen Nutzungnötig sind. DasDatenmodellzielt hierbeispeziellauf die UntersẗutzungderexplorativenDa-
tenanalyseundbieteteinetiefgehendeIntegrationdergenutztenMetadatenin die OperatorenseinerAlgebra.
Hierdurchist MADEIRAklar von denin Abschnitt2.4 angef̈uhrtenallgemeinenAnsätzenzur Modellierung
von Metadaten(im DataWarehousing)abzugrenzen.

Brodienenntin [Bro84] (vgl. auch[Heu97]) elf allgemeineAnforderungenan
”
gute“ Datenmodelle.Hierun-

ter konzentriertsichMADEIRAmit derexaktenunddifferenziertenSprachdefinitionundderAbstimmungauf
dieNutzungdurchHigh–Level–Werkzeuge(nämlichVIOLA) auf zweiAspekte,dievon vielenvergleichbaren
Datenmodellenvernachl̈assigtwerden.Auchin derIntegrationvonStrukturundVerhaltengehtMADEIRAmit
derEinbindungvon AspekteneineroperationalenSemantiküberdasBeschreibungsniveauvieler andererMo-
dellehinaus.EbenfallseinewesentlicheRolle spielendie direkteModellierbarkeitvon Anwendungsobjekten
(multidimensionalenDatenr̈aumen),die inhärente

”
semantischeRelativität“ desrechtuniversellenKonstrukts

desmultidimensionalenFeldes,d.h. die UntersẗutzungunterschiedlicherSichtweisenauf die Daten(etwain
AnlehnunganROLAP bzw. MOLAP), und in gewissemSinne(wie esauchBrodieversteht)die Nutzungvon
KonzeptenderKI durchdie metadatenbasierteBeschreibungvon WissenüberDatenr̈aume.

Kriterien wie Versẗandlichkeit, logischeund physischeDatenunabḧangigkeitsowie Implementierbarkeit
stehenin denBetrachtungendieserArbeit wenigerim Vordergrund,werdenaberauchnicht vernachl̈assigt:
So dientVIOLA der versẗandlichenPr̈asentationvon MADEIRA–StrukturenübereinegeeigneteBenutzungs-
schnittstellezur Datenanalyse;geradedie umfassendeNutzungvon Metadatenbietet eine anwendungsun-
abḧangigeDatenbeschreibung, und Strukturenund Operatorensind auf der Basisvon Abb. 4.173 direkt in
einerhauptspeicherbasiertenImplementierungfür die VerarbeitungmittelgroßerDatenbesẗandeumzusetzen.
Schließlichseiennochdie AspektedesAbstraktionsvermögensund der Sprachm̈achtigkeitgenannt,die be-
dingtdurchdieFokussierungaufdasGebietdermultidimensionalenDatenanalysefür MADEIRAausreichend,
aberim Vergleichzu anderenModellensichernur eingeschr̈anktber̈ucksichtigtsind.

73Über die dargestelltenBeziehungenhinaussind auchnochdie Spezialisierungenvon ObjektendurchKategorien(im Rahmender
Einführungvon Dimensionsattributen,Def. 4.44),von ObjektendurchMaßzahlen(im RahmenderDiskussionvon Merkmalenauf Maß-
zahlen,Def. 4.41)sowie vonKategorienundObjektendurchsummarischeAttribute(im RahmenderBetrachtungvonKennzahldimensio-
nen,Def. 4.24)einzubeziehen.
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Kapitel 5

VIOLA : DatenflußbasierteModellierung
multidimensionaler Datenanalysen

Wie bereitszumAbschlußvon Kapitel 3 dargestellt,bestehtdasZiel dieserArbeit in derKonzeptioneinervi-
suellenProgrammierumgebung,die KonzepteundSẗarkenvon Datenflußsprachen,Systemenzur interaktiven
Datenvisualisierungund OLAP–Tools kombiniert,um eine

”
intelligente“ AnalysemultidimensionalerDaten

zu ermöglichen. Zudemsoll ein flexibles Interaktionsmodelluntersẗutzt werden,dasdem Benutzergroße
FreiheitenbeiderDatenexplorationgewährt.Als Akronym sowohl für die im folgendenentwickeltedatenfluß-
basierteAnalysesprache,die zun̈achsteinmalunabḧangigvon ihrer visuellenUmsetzungentworfenwird1, als
auchfür die entsprechendeProgrammierumgebungsoll VIOLA (VIsualOn–Linedata Analysisenvironment)
dienen. VIOLA führt denEntwurf von MADEIRA fort, indemdie Operatorender dort aufgestelltenAlgebra
in Bausteinevon Datenflußprogrammen̈uberf̈uhrt werden. Ergänztwerdendiesedurch Kontrollstrukturen,
Methodenzur Parameterdefinitionsowie Visualisierungsverfahren.WährendMADEIRAalsoGestaltundBe-
deutungeinzelnerDatenr̈aumedefiniert,beschreibtVIOLA in Gestaltvon Datenflußprogrammendie Art und
Weiseihrer HerleitungundbieteteineUmgebungzur NutzungdesDatenmodells.Hiermit entsprichtVIOLA
genaudenAusführungenzur Gestaltung

”
guter“ Datenanalysesprachenin [Hub94], wo die Unzertrennbarkeit

von Datenanalyse–ErgebnissenundPfadihrer Herleitungsowie eineDatenanalyse–Sprachefür Durchführung
und Beschreibung von Auswertungenpropagiertwerden(vgl. Abschnitt2.2.4). Ganzim Sinneintelligenter
Datenanalyse(vgl. Kapitel1 sowie Abschnitt2.1.4)ergänzensichMADEIRAundVIOLA in derBereitstellung
einerumfassenden

”
Kommunikations-,Informations-undDefinitionsplattform“ zwischenRechnersystemund

Datenanalyst.

VIOLAzielt aufdieexplorativeAnalyse
”
mittelgroßer“ Datenbesẗande,d.h. Zwischen-undEndergebnisse

von AnalysenkönnendurchmultidimensionaleDatenr̈aumerepr̈asentiertwerden,die hauptspeicherresident
gehaltenwerdenkönnen. Nur unter dieserVoraussetzungist tats̈achlicheine interaktive, schrittweiseAus-
wertungund Visualisierungsinnvoll möglich (vgl. [Lee94]).2 Datenr̈aumekönnenals ganzesim Hauptspei-
cherdurchAnalyseverfahrenverarbeitetwerden,wobei ZwischenergebnisseauseinzelnenBausteineneines
Datenflußprogrammsggf. tempor̈ar auf Sekund̈arspeicherausgelagertwerdenkönnen.Als typischesAnwen-
dungsgebietkanndasAuswertungsspektrumeinesepidemiologischenKrebsregistersdienen:angefangenvon
Ad–hoc–Anfragen̈uberAnalysesequenzenim RahmeneinesInzidenzmonitoringbis zur standardisiertenEr-
stellungvon Jahresberichtensteht jeweils die flexible und großteilsauchinteraktive Konfigurierbarkeitvon
Datenanalysenim Vordergrund. Aber auchauf nahezubeliebigeandereAnwendungsgebietemit ähnlichen
Datenvoluminaist dasvorgeschlageneAnalysemodell,dasaufallgemeingehaltenenElementaroperationenba-

1SomitkannVIOLA auchalsGrundlageeinerInternrepr̈asentationvon Datenanalysenbzw. einerverbalenSkriptsprachegenutztwer-
den.

2In Abschnitt6.2wird nochaufeinigeAnsätze,durchAnfrage-undVerarbeitungsoptimierungenauchgrößereDatenbesẗandeinteraktiv
verarbeitbarzu machen,eingegangenwerden.
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siert,problemlos̈ubertragbar, solangeVerarbeitungsoperationenausschließlichaufMakrodatendurchzuf̈uhren
sind.

5.1 Charakterisierung und Einordnung von VIOLA

Zur genauerenEinordnungvon VIOLA soll eine Klassifikationder wichtigstenin Abschnitt3.4 vorgestell-
tendatenflußbasiertenAnalyseumgebungenanhandverschiedenerzentralerEntwurfs-undImplementierungs-
aspektedienen(sieheTab. 5.1).

Nebender bereitsin Abschnitt3.4 angef̈uhrtenLiteratur konntezur Einstufungvon AVS, IBM Data Ex-
plorer, KHOROS/Cantata, LabVIEW, SIMULINK undViStaauf jeweilige Evaluations-oderVollversionenzu-
gegriffen werden.Clementinekonntenur anhandderDarstellungin [WK97] eingeordnetwerden,womit sich
einigeFragezeichenin der tabellarischenDarstellungerklären. Zum IRIS Data Explorer warendie vorlie-
gendenInformationensounvollständig,daßauf eineAufnahmein die Übersichtverzichtetwurde,zumaldas
SystemauchvieleParallelenzum IBM DataExplorer aufweist.Im Fall von ViStabeziehtsichdieDarstellung
aufdieWorkmaps.

Die AuswahlderEvaluationskriterienorientiertsich in wesentlichenZügenan[WRH92, Hil93]. Im Hin-
blick auf Schwerpunktebei der Konzeptionvon VIOLA wurdendie dort vorgeschlagenenKatalogenochum
einzelneAspekteergänzt. ÜberInternaderProgrammausführung(vgl. [WRH92]), wie RealisierungundBin-
denvon Analysefunktionen,̈Ubersetzungbzw. Interpretation,InterndarstellungenderProgramme,Scheduler,
DatenaustauschzwischenProgrammbausteinen,externeSchnittstellen,Interoperabiliẗat oderParallelisierung
derAusführung(wie siegeradein kommerziellenSystemenwie AVS, KHOROSund IBM Data Explorer eine
großeRolle spielt)liefertedievorliegendeLiteraturim QuerschnittderbetrachtetenSystemenur rechtwenige
aussagekräftige Angaben.Die diesbez̈uglichenKriterien müssensomit rechtgrob bleiben,stehenaberauch
nicht im Vordergrundder Konzeptionvon VIOLA. Im einzelnenwerdenfolgendeBereichebetrachtet(unter
Angabederjeweils verwendetenEinstufungen):

AnwendungsgebietAuf welcheAnwendungsdom̈anezielt dasSystemin seinerGrundanlage?WelcheArt
vonDatenwerdenalszentraleDatenstrukturenverarbeitet?Wir unterscheiden

� Anfragenan (objekt-)relationaleDatenbanken,wobei neben(um komplexe Objekteerweiterten)
RelationennochskalareWerteverarbeitetwerden(D bzw. D

�
),

� statistischeAnalysen(S) auf verschiedenennumerischenDatentypenundeinfachenRecordsund
Arrays,

� Analysenvon Meß- odersimuliertenDatenauf einheitlichnumerischenWerten(M) odereinem
differenziertenTypsystem(M

�
),

� wissenschaftlicheVisualisierung(V), basierendaufmehrdimensionalenFeldern(Gittern)überein-
fachenundkomplexenTypen,

� Bild- undSignalverarbeitung(B) sowie

� AnalysemultidimensionalerDatenẅurfel im SinnevonOLAP (O).

Granularit ät Wie hoch ist die Granulariẗat typischerBasisoperatoren?EntsprechenSprachbausteinein
Turing–m̈achtigenUmgebungeneinzelnenInstruktionenverbalerSprachen( ��� ), sind es (sehr)ein-
fache( � , � ) oderüberwiegendekomplexere( � ) Funktionen?Hiermit in engemZusammenhangsteht
auchdieKomplexität typischerAnwendungen(gemessenanderAnzahlnötigerNetzknoten).

Komposition KönnenTeilnetzevisuell (durcheinenRahmen,mittels Darstellungin einemeigenenFenster
oder über

”
aufklappbare“ Icons) zu Prozeduren,die global oder innerhalbdesjeweiligen Programm-

blockesalseigensẗandigeBausteinenutzbarsind,zusammengefaßtundsomitProgrammëubersichtlich
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rü
fu

ng

C
ac

hi
ng

A
ni

m
at

io
n

P
rg

.–
G

en
er

ie
ru

ng

AVS V � ++a n/n � ++ � c � c � e � � g � ASK Aa V ++ � � �
IBM Expl. V � +a n/n � ++ +d � f � +g � ASh Aab S + ++ � �
KHOROS B 	 ++a n/n ++ + +d +e � � g � � h Da-dAci V � � � �
Tioga–2 D 
 � ++a n/1 + � + � � � � V Aa G ++ � j � �
DFQL D � � n/1 + � � � � � + � Db S � � j � �
IDEA D � � 1/1 � � � � � � � � Db S � +j � �
LabVIEW M 
 ��� + n/n � � + ++e � + ++ � Db-d C ++ � � �
SIM ULINK M � + n/1 + � � d +f � +g ++ � Dbd V � � � �
ViSta S 	 � 1/1 � � � � � � g � SK Da S + � � �
Clementine S 	 	�	 1/1 + � � � � � + � Db V ? ? ? � k

VIOLA O � +a 1/1b ++ ++ + ++ � +g + A DAa-c G ++ ++j � �
aAls weitereMöglichkeitzurDefinitionundIntegrationneuerbenutzerdefinierterFunktionsbausteinewerdengeeigneteProgrammier-

schnittstellenoder sogarin angegliedertenProgrammierumgebungenSchablonenund/odereinfacheverbaleProgrammiersprachenge-
boten. Unter diesemAspekt soll nicht der Aufruf beliebigerexternerProgrammeausdem visuellenProgrammüber ein universelles
Call–Interfaceverstandenwerden,dahierdurchkein eigentlichneuerBausteindefiniertwird.

bKnotenmit mehreren(jeweilsgleichvielen)Ein- undAusgängenermöglichenin VIOLAdie mehrfacheAnwendungeinesVerfahrens
auf verschiedeneDatenstr̈omeundderengemeinsameParametrisierung.

cKomplexeKontrollstrukturenlassensich in AVSaußerhalbdesDatenflußmodells̈uberBausteinparameterund durchgeeigneteOb-
jektmethoden,die externoderin dermächtigenverbalenSpracheV programmiertsind,realisieren.

dIn diesenSystemengibt eseinenBausteinzur SelektionundWeiterleitung(Routing)einesodermehrerereingehenderDatenstr̈ome.
eWeiterhingibt eseineMöglichkeit,die ReihenfolgederKnotenausf̈uhrungunabḧangigvomDatenflußzusteuern.
fEin

”
Goto“ –OperatorerlaubtbeliebigeSpr̈unge,d.h. eserfolgt eineDatenpropagierungzunicht visuell verbundenenBausteinen.

gZus̈atzlichleistetein Hilfesystembaustein-,port- undparameterspezifischeHilfe.
hDer IBM Data Explorer bietetzus̈atzlicheineProgrammierschnittstelle,überdie die NutzungderFunktionsbausteineohneihre da-

tenflußbasierteAusführungmöglich ist. In KHOROSsindalleFunktionenohnehineigensẗandigeProgramme.
iDarüberhinauswerdenverschiedeneAusführungsmodi von Ausgabe-(Visualisierungs-)knotenunterschieden,je nachdem,ob bei

mehrfacherAusführungbzw. IterationenalteAusgabefensterersetzt,ihreInhalteaktualisiertoderneuezus̈atzlicheFenstererzeugtwerden.
jAufgrund von Anfrageoptimierungenbzw. internerZusammenfassungenvon Operationenwerdenüberhauptnur ausgewählteZwi-

schenergebnisseberechnet.
kGelernteModelle,alsoKlassifikationen,Regelnetc.,könnenalsC–Codeexportiertwerden.

Tabelle5.1: Gegen̈uberstellungdatenflußbasierterDatenanalyse–Umgebungen

strukturiertwerden( � )?3 Wird die funktionaleErweiterungder Bausteinbibliothekzudemdurchdie
Parametrisierungvon ModulenmittelseinfachertextuellerAusdr̈uckeuntersẗutzt( ��� )?

Ein-/Ausg̈ange Wieviele Ein- und Ausg̈ange,Funktionsargumentenund -ergebnissenentsprechend,haben
typischeVerarbeitungsbausteine(ein oder mehrere,die evtl. teilweiseauchunbelegt bleibenund als
Eingängemit Defaultwertenversehenwerdenkönnen)?Von derBetrachtungausgenommenseienKon-
trollstrukturen, Datenquellenund -senken. In allen betrachtetenSystemenkann dar̈uber hinauseine
KnotenausgabeanmehrereandereKnotenweitergeleitetwerden;seltenist auchdie Zusammenf̈uhrung
mehrererDatenstr̈ome(etwain einemVektor)übereinenEingangmöglich.

Parametrisierung Sind— geradebei feingranularenSprachen—
”
Parameter“ visuellerProgrammestetsals

eigeneNetzbausteine(mit zugeordneteneinzelnenDialogkomponenten)realisiert,wobeiggf. für freie
Knoteneing̈angeDefault–Parameterangenommenwerden( � ), oderkönnenNetzbausteinein einemglo-

3Bausteinparameterwerden— falls vorgesehen— hierbeivondenTeilkomponentengeerbt,könnenin derRegelabernur direkt über
diesemanipuliertwerden.
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balenoderlokalenParameterfenster̈uberzus̈atzlichetextuelle,nicht datenflußbasierteingebundeneAn-
gabeninteraktiv parametrisiertwerden?Ist in diesemFall die Parametrisierungnur initial möglich ( � )
oderauchnachtr̈aglichmodifizierbar( � )? SindauchkonkreteVerfahrenParametereinesNetzknotens,
dereineVerfahrensklasserepr̈asentiert( ��� )?

Interaktive Visualisierung DienenVisualisierungennur zur statischenAnzeigeder Berechnungsergebnisse
in Datensenken( � ), sindhierauflokale,alsodatenflußunabḧangigeInteraktionen(Rotation,Selektion,
Zooming,Einfärbung,Einschr̈ankungderDarstellung,bei ViStaauchLinking) möglich ( � ), kannauch
eine (eingeschr̈ankte)Propagierungvon (ggf. parametrisierten)SelektionenausProgrammbausteinen
anandereNetzknotenerfolgen( � ), oderkönnensogarParameter(oft Rotationswinkel)zu interaktiven
SteuerungbeliebigerandererVisualisierungenpropagiertwerden( ��� )?

Verzweigungen Wie werdenbedingteVerzweigungen(If–then–elseoder Case) untersẗutzt: gar nicht ( � ),
durchAktivierungbzw. Deaktivierung von Knoten ( � ) oder durchentsprechendeBausteine( � )? (In
letzteremFall sindin derRegel auchNetzbausteinevorgesehen,die im SinneeinesMergedie Alterna-
tivzweigewiederzusammenf̈uhren.)

Iteration Wie erfolgt die Ablaufsteuerung,insbesonderein Schleifen:Sind überhauptkeinevom reinenDa-
tenflußmodellabweichendenKontrollstrukturen vorgesehen( � ), gibt es Zähler (For–Schleifen)zum
DurchlaufeneinerSequenzganzerZahlenodervon Listen-oderFeldelementen( � ), odersindbeliebige
SchleifendurcheinenZyklus im Datenflußprogramm( � ) oderübergekapselteTeilnetzeim Sinneeiner
strukturiertenProgrammierung( ��� ) realisiert?4

Globale Variablen WerdenglobaleVariablenuntersẗutzt,alsoDatenspeicher, dienichtdirektnachBelegung,
sondernbeliebigsp̈ater(anandererStelleim Datenflußprogramm)wiederabgefragtwerdenkönnen( �
oder � )?

Kommentierung Sind verbaleKommentaregar nicht vorgesehen( � ),
”
versteckt“ in eigenenSymbolen( � )

oder(nahezu)beliebigim visuellenProgrammplazierbar( � )?

”Sprechende“ Icons Ist die FunktionaliẗateinesBausteinsnur aneinerverbalenBeschriftung( � ) erkennbar,
habeneinigewenige( � ) odermehrere( � ) Klassenvon VerfahreneigeneIcons,oderist ein Verfahren
allein anseinemSymbolidentifizierbar( ��� ), wobeidiesesoft auchvom Benutzerumdefiniertwerden
kann?

Programmierung Gibt esnebendemvisuellenEditor andereMöglichkeitenderProgrammspezifikation,et-
wamittelseinerProgrammierschnittstelle(einesAPI) für externeAnwendungen(A), einerSkriptsprache
(S), einerKommandozeile(K), oderkannsogarüberdie Manipulationvon Visualisierungendasunter-
liegendeDatenflußprogrammgeneriertwerden(V)?

Ausführung Erfolgt dieProgrammausführungdaten-oderanforderungs-,alsodurchzuerstellendeVisualisie-
rungen,getrieben(D bzw. A)? Wie

”
lebendig“ (vgl. [Tan90]) sinddie visuellenSprachen:WerdenPro-

grammbausteine(bei vorliegenderVerbindungmit Datenquellenoder -senken)sofort nachErzeugung
bzw. (Neu–)Parametrisierung(a),erstaufBenutzerbefehlzur BearbeitungdesgesamtenProgramms(b)
oderzur (schrittweisen)VerarbeitungeinesspeziellenBausteinsundggf. seinerVorgänger(c) oderaber
(in AnimationenunterErzeugungeineskontinuierlichenDatenstroms)sẗandigbis zum Programmab-
bruch(d) ausgef̈uhrt?

Interne Verarbeitung Auf welcher Interndarstellungwerden Daten verarbeitet: Verwalten die visuellen
Programm–Bausteinedirekt die ausf̈uhrbarenProzedurenbzw. Referenzendarauf (V), wird dasDa-
tenflußprogrammin eineunterliegendeverbaleSkript- oderAnfragesprachëubersetztund interpretiert

4Rekursionist in keinemderhier vorgestelltenSystememöglich — nicht zuletzt,weil einevisuelleDarstellungdiesesKonzeptssehr
schwierigist.
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(S),wird eszurLaufzeitcompiliert(C) oderin einenAnalysegraphenumgesetzt,dervor derAusführung
nochumgeformtundoptimiertwerdenkann(G)?

Typprüfung Erfolgt eine Typprüfung auf Basiseinesexplizit modellierten,oft hierarchischenTypsystems
(wobeihäufigauchpolymorpheFunktionenrealisiertwerdenkönnen)?Garnicht ( � ), vor derProgram-
mausf̈uhrung( � ), bereitsbeim Verbindenvon Bausteinen( � ), untersẗutzt durchtypbezogeneKanten-
einfärbungenoderspezifischeIcons( ��� )?

Caching Wird ein Cachingvon denNetzbausteinenzugeordnetenZwischenergebnissendurchgef̈uhrt? Gar
nicht ( � ), lokal in ObjektzusẗandendesBausteinsodertempor̈arenDatenbanktabellenbzw. Dateien( � ),
global,alsoauchfür andereentfernteBausteinenutzbar( � ), oderglobalundvomBenutzerbeeinflußbar
( ��� )?

Animation Ist dieProgrammausführunganimiert( � oder � )?

Programm–Generierung Könneneigensẗandige,unabḧangigvonderProgrammierumgebunglauffähigePro-
grammegeneriertwerden( � oder � )?

Auf dieArt undWeisederUmsetzungderin Tab. 5.1skizziertenAspektein VIOLAwird in denfolgenden
AbschnittendiesesKapitelsnochim Detail eingegangenwerden.Als Alleinstellungsmerkmalebzw. herausra-
gendeCharakteristikavon VIOLAsinddasAnwendungsgebiet,die Untersẗutzungderauf multidimensionalen
Datenr̈aumenbasierendenDatenanalyse,die formaleFundierungderimplementiertenAnalysespracheunddie
nahtloseIntegrationinteraktiverGraphikenin explorativeDatenanalysenzu nennen.5

Anhandder Klassifikationvisueller Programmiersprachendurch Burnett und Baker (sieheTab. 2.1 auf
Seite40) läßtsichdieKonzeptionvon VIOLAschwerpunktm̈aßigin folgendeRubrikeneinordnen: Vor allem der Entwurf einerdatenflußbasiertenProgrammiersprache(VPL-II.A3), die visuell als Dia-

grammsprache(VPL-II.B1) mit Piktogrammenin denBausteinen(VPL-II.B2) realisiertist, aberauch
ihre Umsetzungin einervisuellenProgrammierumgebung (VPL-I.) werdenbehandelt.Auch Aspekte
funktionalerProgrammierung(die exakteDefinition derOperatoren)sowie objektorientierterSprachen
(überdie Betrachtungvon BausteinenalsObjektehinausauchetwadie Typhierarchienauf Maßzahlen)
spieleneineRolle. DurcheinegeeigneteAbstraktionvomhinterliegendenformalenModell in einerbe-
nutzungsfreundlichenUmgebungwerdensomitdieSẗarkendieserverschiedenenParadigmenkombiniert
(vgl. dieDiskussionin Abschnitt2.2.3). UnterdenSpracheigenschaftensindDatentypenund-strukturenvonbesonderemInteresse(VPL-III.C). VoneheruntergeordneterBedeutungist dieSprachimplementierung,hierwärenvor allemBerechnungs-
modelle(VPL-IV.A) zu erwähnen. Als SprachzweckwäreeineneueGruppe

”
Datenanalyse“ nebenDatenbank-und Visualisierungsspra-

chen(VPL-V.B bzw. D) einzuf̈uhren. Die Sprachtheoriespielt eine, wenn nicht sogardie zentraleRolle, vor allem hinsichtlich formaler
Sprachdefinitionim allgemeinen(VPL-VI.A) sowie verschiedenerAspektezumSprachentwurf(VPL-
VI.C5: Typprüfung,C6: FragendervisuellenDarstellung).

Im weiterenVerlauf diesesKapitels werdenzun̈achstin Abschnitt 5.2 Module und ihre Parameterals Ba-
siseinheitenvon Datenflußprogrammeneingef̈uhrt. Abschnitt 5.3 zeigt, wie Module über Kanäle zu einem
VIOLA–Programmverkn̈upft werdenkönnenund gibt — nachEinführungvon Verbundmodulenzur Kapse-
lung von Teilprogrammen— nochmalseinenkurzenÜberblick überalle Modulklassenvon VIOLA und ihre
AnwendbarkeitinnerhalbeinesProgramms.In Abschnitt5.4wird nachfolgenddie SemantikderAusführung

5Auch AVS und KHOROS bindenähnlicheTechnikenein. DiesehabenjedochrechteinfacheGestaltund beziehensich nicht auf
einzelneAttributederverarbeitetenDatenbesẗande,sondernaufVisualisierungenalsGanzesoderbestimmteDarstellungsparameter,womit
daseigentlicheDatenmanagementnicht untersẗutztwerdenkann.
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vonVIOLA–ProgrammendefiniertundaufderenSteuerungdurchdenAnwenderübereinekomfortableBenut-
zungsschnittstelleeingegangen.AbschließendfaßtAbschnitt5.5diezentralenMerkmalevonVIOLAnochmals
zusammenundgibt einekurzeBewertung.

5.2 Module: Bausteinevon Datenflußprogrammenin VIOLA

VIOLAzielt aufdiead̈aquateUntersẗutzungexplorativerDatenanalyse–Sitzungenab. GegebeneDatenbesẗande
undAnalyseverfahrensollenauchvonNicht–Programmierernflexibel selektiert,kombiniertundparametrisiert
werdenkönnen.Hierzu bietendie Operatorenvon MADEIRAeinegeeigneteAbstraktionsebene.Zusammen
mit sinnvollen Hilfsstrukturenbilden sie die Basisfür die Definition einerDatenflußsprachemit Bausteinen

”
mittlerer“ Granulariẗat,die

 einerseitsweitgehendintuitiv zu nutzenist, von technischenDetailsabstrahiert,dasschnelleErstellen
vonAnwendungentypischerGrößeermöglicht undeinengutenÜberblicküberdiesegewährtund andererseitsgen̈ugendFreir̈aumezur KonfigurationundManipulationvon Analyseabl̈aufenin ihren je-
weiligen anwendungsrelevantenEinzelschrittenbietet, wobei die untersẗutzbareAnwendungsdom̈ane
nichtzu starkeingegrenztwerdensoll (vgl. auchentsprechendeDiskussionenin [LAC

�
92,GR91]).

Insbesonderewird keineTuring–Mächtigkeitder Spracheangestrebt,komplexereAlgorithmenund Abläufe
werden in atomarenProgrammbausteinenverborgen, wobei das DatenmodellMADEIRA die Mittel zur
Metadaten–basiertenBeschreibungderBausteinsemantikbietet.

Im folgendenwerdendie Elementevon VIOLA, alsodie ModulegenanntenBausteine(Knoten)einesDa-
tenflußprogramms,im Detail vorgestellt.Wie bereitsin Abschnitt2.1.2dargestellt,werdennebenderNaviga-
tion im Analyseverlauf grob Datenwahl,StatistikundVisualisierungals zentraleBestandteilevon Datenana-
lysenunterschieden.Die beidenerstgenanntenVerfahrensklassenwerdendurchdie Algebravon MADEIRA
beschrieben,wobei im Rahmender DatenwahlnochmalszwischendemZugriff auf Datenquellenund dem
Datenmanagementdifferenziertwird (sieheAbschnitt5.2.2). Auf die AusgabeundVisualisierungvon Ana-
lyseergebnissenwird in Abschnitt5.2.3nähereingegangen.ÜberdiesegrundlegendenElementehinausspielt
auchdieBehandlungvonParameternderVerfahren,ihreDefinition,PropagierungundAnwendung,einewich-
tige Rolle.6 Insbesonderewird — im Gegensatzzu vielenbestehendendatenflußbasiertenAnalyseumgebun-
gen(vgl. Abschnitt3.4) — eineengeIntegrationin dasDatenflußkonzeptangestrebt(sieheAbschnitt5.2.4).
SchließlichwerdenauchausgewählteKontrollstrukturen(in Abschnitt5.2.5)eingef̈uhrt; die Möglichkeit der
Zusammenfassungvon Teilnetzenin Verbunden(quasiSubprozeduren)wird erstin Abschnitt5.3.2im Zusam-
menhangmit derDefinition von VIOLA–Programmen(alsoderVerbindungvon ModulenüberKanäle)disku-
tiert. BeideModulklassen(KontrollstrukturenundVerbunde)erleichterndemAnwenderdie Programmierung
bzw. Analyse,sollen jedochnicht die Sprachm̈achtigkeiterḧohen. Zunächstaberwerdenin Abschnitt5.2.1
einigegrundlegendeDefinitionenvorgenommensowie generelleÜberlegungenzumAufbauvonModulenund
zurGestaltihrer Parameterangestellt.

5.2.1 GrundlegendeStruktur enund Definitionen

Die ModulevonVIOLArealisierenalleeineinheitlichenBasisschema:sieverarbeiteneingehendeDatenẅurfel
underzeugenihrerseitsneueDatenẅurfel, diezu nachfolgendenModulenpropagiertwerden.Die Berechnun-
geneinesModulskönnendurchParametergesteuertwerden,die im wesentlichenin StrukturenausMADEIRA
(alsoKomponentenvon Datenr̈aumen)bestehenundexplizit durchdenBenutzerfestgelegt oderimplizit aus
vorliegendenDatenr̈aumenextrahiertwerdenkönnen.DieserAbschnittstellt verwendeteParametertypenund
derenHandhabungsowie dengrundlegendenAufbauvon Modulenvor.

6Angedeutetwird dieserAspektauchin [AC96a], wo nebender Transformation(der statistischenAnalyse)undDekomposition(im
wesentlichendemDatenmanagemententsprechend)auchdie Reduktionvon Daten(auf einzelneMaßzahlen,aberauchauf Größen,die
für die SteuerungandererAnalyseschritteverwendetwerdensollen)alsdritte HauptgruppevonOperationsbausteinenangef̈uhrtwird.
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Die Definitionen im gesamtenKapitel 5 folgen den gleichenNotationskonventionen,wie sie bereitsin
Kapitel 4 eingef̈uhrt wurden;zus̈atzlichwerdenhier für dynamischeZuordnungenzur Ausführungszeiteines
VIOLA–Programms(Belegungenvon Modulenund Kanälen)analogzu dynamischzuweisbarenMetadaten
beliebigeFunktionsbezeichnerverwendet. ����� bezeichnedie Mengealler Module, die im Laufe dieses
Abschnittsnochgenauerdefiniertwerdensollen.

Parametervon Modulen

Wie ausdenDefinitionender Operatorenvon MADEIRA in Abschnitt4.3 deutlichwird, sind Parameterzur
näherenSpezifikationund Steuerungder Verarbeitungvon Datenr̈aumenunverzichtbar. Vor allem werden
interessierendeTeilkomponentenvonEingangs-oderErgebnisdatenr̈aumennäherbeschrieben.Darüberhinaus
ben̈otigenvor allemDatenquellenund -senkeninterneParameterzur FestlegungehertechnischerDetailsdes
Datenzugriffs bzw. derDatenausgabe,dieweitgehendunabḧangigvomzugrundeliegendenDatenmodellsind.

WährendletztereAuspr̈agungenvon Parameternjeweils modulinternzu spezifizierenundzu nutzensind,
wird in VIOLA die oftmals modul̈ubergreifendeNutzungder datenmodellbezogenenParameterim Rahmen
der datenflußbasiertenVerarbeitungsichtbargemacht. Die Darstellungentsprechenderparameterbezogener
Datenfl̈usseträgtwesentlichzumVersẗandnisderGestaltundSemantikeinergeradedurchgef̈uhrtenUntersu-
chungbei underleichtertdie flexible Verkn̈upfungvon Datenbzw. die Koordinierungvon Analysepfadenin
explorativenDatenanalysen.InterneParameterdagegenbleibenauf derDatenflußebenevor demBenutzerim
Sinneeinerad̈aquatenAbstraktionvon Datenanalysenverborgen. EntsprechenddieserÜberlegungenwerden
zwei Arten von Modulparametern,nämlichinterne(Basis-)undexterne(multidimensionale)Parameterunter-
schieden.Eine SonderrollespielenboolescheParameter, die sowohl intern als auchim Zusammenhangmit
Kontrollstrukturenexterngenutztwerdenkönnen.EineParametrisierungvon ModulendurchAusdr̈uckeoder
Formeln(wie etwain KHOROSoderAVS) ist in VIOLA (zun̈achst)nicht vorgesehen.7

Definition 5.1((Modul–)Parameter) Ein (MODUL–)PARAMETER par ��� b � dom� mod� seidefiniertdurch einenNamenb ��� , einenWertebereich dom � Ω als Teilmengeeines(weiteruntennoch genauerdefinierten)
”
Werteuni-

versums“ und einModul mod ������� , dempar zugeordnetist.��� �
seidieMengealler Parameter. Hinsichtlich desWertebereichsunterscheidenwir MULTIDIMENSIONALE PARAMETER

���!� m � �"� � mit par � ��� � m # par $ dom �%'& � 2()�+* D ,.-0/ 2( D � 2/ � 22 1 � � � 2243�5 % � � � 2/ 26� &�7 � � � 2(�8 / 29�+* D ,.-:/ 2( D 8 / 263;5%=< � * D ,.-:/ 2D �?>@� * D ,.-:/ 2A D �B���;� 2-0/ 3C5 % �D� 2EF�B� � 3 , BASISPARAMETER
�"� � b � ���!�HGI��� � m, derenWertebereichegängigeuniverselleDatentypen8, wie

cardinal �KJ 0, integer �FL ,float �KM ,string �ON oder(in FormbeliebigerWertelisten)Aufz̈ahlungstypen
repräsentieren,und BOOLESCHE PARAMETER

��� � bool � �"� �PG � ��� � b 5 �"� � m � mit par $ dom �RQ .

Ω bezeichnedieVereinigungaller dieserDomänen.9

7DieskönnteetwaalsAd–hoc–SpezifikationneuerMaßzahlenangesehenwerdenundwäreunterVerwendungvonDefault–Datentypen
undallgemeinenBerechenbarkeitsdefinitionenin dasvorgestellteModell einzubetten.Der EinfachheitundklarerenModellierunghalber
sollenderartigeErweiterungenzur Laufzeitjedochnichtuntersẗutztwerden.

8Die konkreteAuswahlhängtstarkanDetailsderImplementierungvon VIOLA unddenkonkretgenutztenMaßzahlenundVerfahren.
Deshalbwird andieserStellevoneinervollständigenModellierungabgesehen.

9Bereitsin Def. 4.13wurdebei derEinführungvon DatentypenalsBasisfür Maßzahlauspr̈agungenein universellerWertevorrat S
eingef̈uhrt, der auchdie Mengealler KategorienT umfaßt. Um deutlichzu machen,daßhier — etwamit der Mengealler Maßzahlen
selbstoderdenMengenvon Eigenschaften,ObjektmengenundRollen— nochweitausmehrEntitäteneinbezogensind,wird die Menge
Ω definiert.Für siekann SVU Ω angenommenwerden.
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Ferner sei
�"� � ext � ���!� m 5 ���!� bool die Mengeder EXTERNEN und

��� � int � �"� � b 5 �"� � bool die
Mengeder INTERNEN PARAMETER.

Eine (totale) Abbildungval:
��� �DW

Ω ordnejedemParameterpar � ���!� seine(jeweilsaktuelle)Aus-
prägungval � par�4� par $ domzu. Sofernder Kontext klar ist, soll im folgendenjeweils b stellvertretendfür
par selbstoderdenzugeordnetenParameterwertverwendetwerden— sinnvollerweisesollteb innerhalbder
ParameterdesModulsmodeindeutigsein.

Die MengederWertebereichemultidimensionalerParameterdecktalle sinnvoll alsParametervon Modu-
len nutzbarenEntitätsmengenvon MADEIRA in jeweils ein- und mengenwertigerForm ab — vgl. Abb. 4.1.
Hierbeiwird einepragmatischeAuswahlgetroffen,die sichandenErfordernissenderOperatorenvon VIOLA
undihremmöglichstintuitivenEinsatzorientiert:

 MikrodatenundderenAttributespielenkeineRolle. Dimensionensind mit Domänenidentifizierbarund somit selbstnicht als gesonderterParametertyp
vorgesehen.Ebenenmengenwerden(wie in Kategorienhierarchien)auf Ebenender jeweils gleichen
Domäneeingeschr̈ankt.EbensosollenKategorienmengennur einerDomäneangeḧoren. Demgegen̈uber können sich Eigenschaftsmengenauch auf mehrereDomänen beziehen,da in ih-
rer Verwendung(zur Beschreibung kategorieller Attribute) oftmals eine engeAffinität zu der von
Domänenmengenbesteht,währendKategorien-undEbenenmengeneherderWahlvonKategorieneines
Attributsdienen. Kategorielle undsummarischeAttributesind selbstzu spezifischauf einenbestimmtenDatenraumzu-
geschnitten. Ihre Nutzungals Parameterwürde keinenGewinn gegen̈uber der (deutlich flexibleren)
Verwendungihrer Komponentenbringen. UmgekehrtspielenAggregierungsfunktionenundDatentypenkeineRolle als Parameter. Die Maßzahl
ist diegeeignetereAbstraktionsebene.

Schließlichsind auchvollständigeMakrodatenr̈aumeals Parametervorgesehen— zum einen,weil ein
Datenẅurfel(-schema)leicht als Repr̈asentantfür verschiedeneandereParameter(Maße,Objektmengenetc.)
angesehenwerdenkann, und zum anderenzur komfortablerenNutzung des Vereinigungsoperators(siehe
Def. 5.10). Da in beidenFällen der Einsatzvon DatenraummengenkeinenwesentlichenVorteil bedeuten
würdeundzudemauchsonstnur einzelneDatenr̈aumezwischenModulenpropagiertwerdensollen,wird auf
mengenwertigeDatenraumparameterverzichtet.

Im folgenden bezeichnen X2Y def�Z* D ,.-:/ 2D, X2A def�[* D ,.-:/ 2A D , X2( def�[* D ,.-:/ 2( D sowie \2(�8 / 2 def�* D ,.-0/ 2( D 8 / 2 jeweilseineWertemengëubereinereinzelnenDomäne.

Nicht nur Datenr̈aumekönnenstellvertretendfür ParameteranderenTypsverwendetwerden— ähnlicheZu-
sammenḧangebestehenzwischenvielenParameterartenundermöglicheneinegewisseGeneriziẗat in der Pa-
rameternutzung.Tabelle5.2gibt einenÜberblicküberentsprechendeimplizite Konvertierungsm̈oglichkeiten,
diesowohl kanonischdefinierbaralsauchintuitiv nutzbarsind.

Es ergibt sich hierausfolgendeDefinition zur Umwandlungvon Auspr̈agungenzwischenTypenexterner
Parameter:

Definition 5.2 (Kompatibilit ät und Konvertierung externer Parameter) Ein Parameterpar1 � ��� � ext hei-
ßezueinemParameterpar2 � ��� � ext KOMPATIBEL, falls

 gem̈aß Tab. 5.2 eineKonvertierungsm̈oglichkeit vomWertebereich von par1 in denWertebereich von
par2 besteht, beideParameterMaßzahlenoder Maßzahlmengenrepräsentieren (Wertebereich � oder 2E ) — die
(triviale) Konvertierungerfolgthier analogzudenübrigenWertebereichen— oder beideboolescheWertebereiche besitzen.
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1È und eEORbezeichnenjeweilsEigenschaftsmengenzueinereinzelnenDomäne.Siewerdeni. a.analogzu ihrenjeweiligenPendants
E undEORkonvertiert,wobeiUmwandlungenvon letzteren— sowie vonDomänenmengenundDatenr̈aumen— in erstgenanntenurbei
EindeutigkeitderDomänemöglichsind.EineKonvertierungvonRollenoder(rollenbehafteten)ObjektmengennachÈ oder eEORist nicht
möglich.

2D undO bezeichneneineMengevon Domänenbzw. Objektmengen.
3Kategorien-undEbenenmengenentstammenstetseinereindeutigenDomäne.
4Der Eintrag

” b �pd “ besagtallgemein,daßlediglich für einelementigeMengeneineKonvertierung(analogzur Behandlungdeseinfa-
chenTypsdesListenelements)möglich ist.

5Ebenenmit nureinerKategorie,Eigenschaftsmengen̈ubereinerDomänesowieDatenr̈aumemit einelementigenKomponentenkönnen
analogzur BehandlungdesjeweiligenmengenwertigenZiel–Wertebereichseindeutigin Einzelwertekonvertiertwerden.

6Unter f eig b Od sollendie gemeinsamenEigenschaftenaller Objektein O verstandenwerden.

Tabelle5.2: KonvertierungzwischenDomänenmultidimensionalerParameter

Hierbeiseiendiemit
”
� � � “ gef̈ulltenFelderin Tab. 5.2(inkl. derKonvertierungvonDatenr̈aumenin Kategori-

enmengen)sowiedie UmwandlungvonDomänenmengen,Datenr̈aumenoderbeliebigenEigenschaftsmengen
(E, EOR) in Eigenschaftsmengenzu einer eindeutigenDomäne ( �E, �EOR) eingeschlossen— entsprechende
Parameterkombinationenwerdenals EINWERTIG KOMPATIBEL bezeichnet.
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Sicherlichwärenüberdie in Tab. 5.2dargestelltenFälle hinausnochweitereKonvertierungendenkbar—
insbesonderealsderentransitiverAbschluß,etwavon 2/ 2 über2( nach2-:/ . DerartigeFälle erscheinenaber
nicht mehrintuitiv nutzbar, so daßvon ihrer UntersẗutzungAbstandgenommenwird.10 Die genaueAbgren-
zung

”
sinnvoller“ Umwandlungenist sicherim EinzelfalldiskutierbarundnachumfangreicherenErfahrungen

mit derNutzungvon VIOLAggf. anzupassen.
Generellvereinfachtdie UmsetzungderKompatibilitätvon Parametertypendie Handhabungvon VIOLA,

dadurchdenVerzichtauf explizite UmwandlungenProgrammeschnellererstelltundübersichtlichergehalten
werdenkönnen. Auf mengenwertigenParameternsollte in der Implementierungvon VIOLA eineOrdnung
definiertwerden,um hierdurchinsbesonderesinnvolle Iterationendefinierenzu können— hieraufkommen
wir in Abschnitt5.2.5undAbschnitt5.3.2nochmalszurück.

Aufbau einesModuls

Module sind die Verarbeitungseinheitenbzw. Bausteineder DatenflußspracheVIOLA. In denfolgendenAb-
schnittenwerdenverschiedeneKlassenvon Moduleneingef̈uhrt, die sich jeweils in Art undMengeein- und
ausgehenderDatensowie naẗurlich ihrer Verarbeitungsfunktionunterscheiden.Auch werdenjeweils Mengen
externerund internerParametervorgegeben,wobei nicht immer eine endg̈ultige Festlegung der Parameter-
mengenerfolgt, sonderngewisseFreir̈aumehinsichtlich der (anwendungsspezifischen)Spezialisierungvon
Modulklassengelassenwerden.

Definition 5.3 (Module) Die Menge����� aller MODULE (DATENFLUSS–BAUSTEINE) seidefiniertals dis-
junkteVereinigungder Mengender Datenquellmodule,der Datenmanagementmodule,der Modulezur Maß-
zahlberechnung, der Module zur Parameterdefinition, der Ausgabemodule,der Module zur Definition von
KontrollstrukturenundderVerbundmodule:������������� src 5������ dm 5������ calc 5������ par 5������ sink 5����� ctrl 5������ sub.

PortsbildenAnknüpfungspunktevon Modulen,überdie dieseDatenvon anderenModulenerhaltenbzw.
an andereModule weiterleiten. Es gibt Ports,die den Zugriff auf Mengenvon ein- oder ausgehendeDa-
tenr̈aumengewähren,undsolche,dieexterneParameterrepr̈asentieren.Die DatenportseinesModulszerfallen
in Eingabe-undAusgabeports,die — entsprechendder VerarbeitungsfunktioneinesModuls — unterschied-
licheDatenr̈aumeenthalten.Demgegen̈uberstehtein Parameterportstellvertretendfür einenModulparameter
undvereintsomitImport-undExportfunktionalität.EskönnenüberdenPortsowohl Verbindungenzuanderen
Modulen,überdieeinePropagierungderParameterwerteerfolgt,hergestelltalsauch(nachtr̈aglich)Parameter
interaktiv vomBenutzermodifiziertwerden.WeiterhinkanneinModul auchautomatischneueParameterwerte
ausanliegendenDatenr̈aumenundanderenParameternermitteln.11 WährendderImportvon Parameterwerten
(zurVermeidungvon MehrdeutigkeitenbeiderDurchführungvon Parameterberechnungen)auchausgeschlos-
senwerdenkann,ist ihr Exportstetsvorgesehen.DiesdientzumeinenzurflexiblenMehrfachverwendungvon
Parameterwertenundzumanderenauchzur InformationdesSystembenutzers.

Definition 5.4 (Ports) Ein PARAMETERPORT popar ��� b � parext � mod� in?� mit einer Identifikationb ��� re-
präsentiere einenexternenParameterparext � ���!� ext undseieinemModul mod ������� zugeordnet.

Esgelteparext $mod � mod. DasFlag in? �@Q spezifiziere,ob popar auch zumImport vonParameterwerten
genutztwerdenkann.

Sofernder Modulkontext modeindeutigund die Identifikationb nicht relevant ist, wird im folgendenein
Port zu einemParameterparext ��� b�n� dom� mod� auch kurz als

”
b� : dom“ geschrieben. Hierbei werde als

Default in? � trueangenommen.� � par seidieMengealler Parameterports.
10Einzelnetransitive Beziehungen,die nochalseing̈angiggeltenkönnen,wie etwadie Konvertierungvon z i h j über z nach � h ,

sindin Tab. 5.2explizit angef̈uhrt.
11Diesealternative Definition von Parameterwerten̈uberDatenpropagierungausanderenKnotendesDatenflußnetzesoderinteraktive

ManipulationdurchdenBenutzerfindetsichähnlichauchbei AVSoderdemIBM DataExplorer.
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Ein DATENPORT podat ��� b � card � mod� seidefiniertdurch denBezeichnerb ��� , diemaximaleKardinalität
card �KJ 0 5 %"� 3 der Mengevon Datenr̈aumen,die podat aufnehmenkann12, sowieein zugeordnetesModul
mod �@����� .� � dat seidieMengealler Datenports.

Eine(totale)Abbildungdata:
� � dat W 2- 2 ordneeinemDatenportjeweilsseineaktuelleBelegungdurch

eine Mengevon Makrodatenr̈aumenzu. Falls die maximaleKardinalität desPorts 1 ist, soll das Funkti-
onsergebnisvon data�?� im folgendenbei Bedarfauch als Elementvon � � interpretiert bzw. als undefiniert
angesehenwerden,falls essich umdie leere Mengehandelt.� �F� � � par 5 � � dat bezeichnedie Mengealler Ports.

Man beachte,daßDatenportsauch
”
leer“ seinkönnen(falls Datennochnicht berechnetsind), während

ParameterportsstetseinendefiniertenParameterwert(ggf. alsoeineDefault–Angabe)repr̈asentieren.

Nachfolgendwird die Basisstruktur, die allen Modulklassenvon VIOLA zugrundeliegt, kurz vorgestellt,so
daßin dennächstenAbschnittenhieraufBezuggenommenwerdenkann und nicht immer alle Einzelheiten
erneutformalisiert werdenmüssen. SpezifischeModultypenkonkretisierendieseDefinition, schr̈ankendie
Mengeder Teilkomponentenein oder fügeneinzelneDetailsodereinschr̈ankendeBedingungenim Kontext
derjeweils realisiertenDatenverarbeitunghinzu.

Definition 5.5(AllgemeineModulstruktur) Ein Modul mod ������� einesVIOLA–Programmskannallge-
meinbeschriebenwerdenals ein7–Tupel � b � POin � POout � POpar � PARint � f dat� f par� aus einemBezeichnerb ��� , einerendlichenMengePOin � � � dat von Datenportsals Moduleing̈angeundeinerendlichenMenge

POout � � � dat vonDatenportsalsModulausg̈ange,wobeiPOout � POin � /0 —fernergelte� po � POout:
po$ card � 1 sowie� po � POout 5 POin : po$mod � mod, einerendlichenMengePOpar � � � par vonParameterportszumZugriff aufexterneParameter( � popar �
POpar: popar$mod � mod), einerendlichenMengePARint � ���!� int internerParameter( � par � PARint : par $mod � mod), einer nicht immereindeutigen(also u.U. nichtdeterministischen13) Vorschrift in Form einer Familie
f dat �H� f dat

po � po, POout vonpartiellenFunktionen(bzw. Relationen)

f dat
po : ��

POin �2- 2 7 �
po, POpar

po$ par $ dom
7 �

par , PARint
par $ dom

W � �
zur Berechnung der Belegung der Datenausgangsportsaus den Belegungender Dateneingangsports
unterRückgriff auf interneundexterneParameter, und einerFamilie f par ��� f par

po � po, POpar von(evtl. nichtdeterministischenundpartiellen)Berechnungsfunk-
tionen(-relationen)zur DefinitionvonWertenexternerParameter:

f par
po : ��

POin �2- 2 7 �
po, POpar

po$ par $ dom
7 �

par , PARint
par $ dom

W
po$ par $ dom $

Für importierteexterneParameter(d.h. po$ in? � true) wird f par
po nicht ben̈otigt und sei deshalbstets

undefiniert.

Die Mengender internenundexternenParametereinesModulsseien(im Hinblick aufboolescheParame-
ter) stetsdisjunkt.Wir schreibenmod$ b� zur Bezeichnungeines(internenoderexternen)Parametersvonmod,
der die Identifikationb� besitzt.

12
” � “ repr̈asentierehierbeikein konkretesMaximum,sondernstehefür beliebiggroßeendlicheMengen.Kardinaliẗatenvon 0 werden

nur zur einfacherenModellierungvon Verbundmodulenim Rahmenihrer Konstruktionerlaubt— ansonstenwärenderartigeFälle wenig
sinnvoll, aberauchnicht störend.

13DiesentsprichtderDefinitionderOperatorenvonMADEIRAin Abschnitt4.3.Auf dieProblematikdesNichtdeterminismuskommen
wir amAnfangvon Abschnitt5.2.2nochzusprechen.
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In denfolgendenAbschnittenwird im Rahmender Definition spezifischerModultypenjeweils nur noch
auf solcheModulkomponenteneingegangen,die nicht die leereMenge(PortsoderParameter)bzw. die Iden-
tit ätsfunktion ( f dat) odergänzlichundefiniert( f par) sind.

Dasin Abb. 5.1gegebeneUML–Klassendiagrammgibt (in dergleichenNotationwie im entsprechendenDia-
grammfür MADEIRA in Abb. 4.1) einenÜberblick über den Zusammenhangzwischenden verschiedenen
Arten von Modulparametern(links) unddenModulensowie derenPorts(rechts).
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Abbildung5.1: UML–KlassendiagrammderBasiskomponentenvon VIOLA

FerneristbereitsdieArt derVerbindungvonModulendurchKanäleinnerhalbvonAnalysegraphen(Datenfluß-
programmen)skizziert— hieraufwerdenwir sp̈ater(in Abschnitt5.3) nochgenauereingehen.Unterklassen
von Modulen(Def. 5.13–5.15,5.21–5.23und5.27)sindlediglich durchdreiPunkte(

”
$B$B$ “ ) angedeutet.

DieBelegungvonDaten-undParameterportswird im UML–Diagrammsodargestellt,daßjederDatenraum
bzw. Parameterwertnur einemeinzigenPort zugeordnetwerdenkann. JenachImplementierungwärenprin-
zipiell (etwaim RahmeneinesCachingvon Datenr̈aumen,vgl. Abschnitt6.2.3)auchMehrfachzuordnungen
denkbar, wasaberaufderkonzeptionellenEbenenichtsichtbarseinsollte.

Folgende Constraintsbestehenbzgl. der Beziehungenzwischen den in Abb. 5.1 dargestelltenEn-
tit ätsmengen: MöglicheWertebereichevon Parameternergebensichgem̈aßderSpezialisierungenin verschiedenePa-

rameterklassen. KompatibilitätenzwischenParameternbegründensichausdenjeweiligenWertebereichen. Parameter, die ein Modul referenzieren,sind gleich denen,die demModul als interneParameteroder
überParameterportszugeordnetsind. AnalogbestehteinewechselseitigeBeziehungzwischenDatenportsundModulen. Die WertebelegungeinesParameterportsstammtausdemWertebereichdesjeweiligenParameters. Die MengenderinternenundexternenParametereinesModulssinddisjunkt. Alle KanäleverlaufenstetszwischenPortsverschiedenerModule.
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 Die ParameterzweierdurcheinenKanalverbundenerParameterportsmüssenkompatibelsein.

 BestimmteParameterports(mit in? � false) akzeptierenkeineeingehendenKanäle.

 JederAusgangsportentḧalt nur einenDatenraum;die Anzahl der Datenkan̈alezu einemEingangsport
ist durcheineportbezogenemaximaleKardinalitätcard beschr̈anktundstetsgrößerodergleichderZahl
derenthaltenenDatenr̈aume.

 Analysegraphensind hinsichtlichenthaltenerKanäle in einembestimmten,an dieserStellenochnicht
näherspezifiziertenSinnezyklenfrei.

Esseinochmalsklar gesagt,daßderSchwerpunktin derFunktionaliẗatvon Moduleneindeutigauf derFunk-
tion f dat liegt. Eine Parametermanipulationerfolgt in der Regel interaktiv durchdenNutzer, lediglich einige
spezielleModule(sieheAbschnitt5.2.4)dienenzurautomatischenParameterextraktionausDatenr̈aumen.Ins-
gesamtgibt eskein Modul, in demsowohl f dat alsauch f par realisiert(d.h. wederdie Identitätsfunktion noch
undefiniert)sind, waszu einerklarerenProgrammstrukturierungbeiträgt. Prinzipiell wäreaberauchin Er-
weiterungenvon VIOLA eineKombinationbeiderBerechnungendenkbar. Ein engerZusammenhangbesteht
zwischendenBerechnungsfunktionenf dat und f par einerseitsunddenBelegungsfunktionendata�t� undval �t�
von Datenportsbzw. Parameternandererseits:Die beidenerstgenanntendefinierendurchihre Anwendungdie
Auspr̈agungenvon letzterenneu.

Eine Besonderheitvon VIOLA bestehtdarin,
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Abbildung 5.2: GrundlegenderAufbau von Modulen,
denBausteinenvon VIOLA

daß— bisaufwenigeAusnahmen(sieheAbb. 5.3)
— die meistenModule daraufausgelegt sind, die
Datenall ihrer Eingängejeweils unabḧangigvon-
einanderdurchdasgleicheVerfahrenzubearbeiten
und zu einemkorrespondierendenAusgangwei-
terzuleiten. Ein- und Ausgangsportstreten also
jeweils in Paarenauf, und die Berechnungsvor-
schrift f dat läßtsich vereinfachenzu einerFunk-
tion, die jeweils die Datenr̈aumeeinesEingangs-
ports unter HeranziehungverschiedenerParame-
ter aufeinenErgebnisdatenẅurfel abbildet.In den
folgendenAbschnittenwerdenderartigePortmen-
genvon Modulenstetsals PPO � � � dat 7 � � dat

spezifiziert. Abbildung 5.2 zeigt ein in diesem
SinnetypischesModul mit jeweils zwei Parame-
terports(entsprechendexternenParametern)und
zwei internenParametern. In den meistenFällen wird pro Dateneingangsportlediglich ein einzelnerDa-
tenwürfel als Eingabeakzeptiert— ggf. sind gemeinsamzu verarbeitendeDatenr̈aumevorher zu vereini-
gen. Lediglich der Vereinigungsoperatorselbst(sieheAbschnitt5.2.2),dasRoutingvon Datenr̈aumen(Ab-
schnitt 5.2.5) sowie Verbundmodule(Abschnitt 5.3.2) könnenpro EingangsportMengenvon Datenẅurfeln
verarbeiten.AusgangsportsdagegenenthaltenstetsgenaueinenDatenẅurfel, der an beliebigviele nachfol-
gendeModulepropagiertwerdenkann.Ähnlich siehtesim Falle derParameterportsaus;auf dieBehandlung
mehrererin einenParameterporteingehenderParameterwerte,z.B. durch Vereinigungoder boolescheVer-
knüpfungvon WertemengenausmehrerenParameterkan̈alen,wird in Abschnitt5.4nochnähereingegangen.

AbgesehenvonDatenquellenundbestimmtenDatensenken(diekeineEin- bzw. Ausgangsportsaufweisen)
existierenin VIOLA nochzwei Arten gegen̈uberAbb. 5.2 andersaufgebauterModule,die in Abb. 5.3 darge-
stellt sind. Links siehtmanein Beispiel für die ParameterberechnungauseinemeingehendenDatenraum14

undanderenParametern(vgl. Abschnitt5.2.4). Man beachte,daßderWert desautomatischdefiniertenPara-
meter(port)snicht direkt ausanderenModulenimportiert,wohl abernachtr̈aglichmanuellmodifiziertwerden

14Hier wärenMengenvonDatenr̈aumenim Dateneingangkaumsinnvoll nutzbar.
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kann. Prinzipiell könnenauchmehrereParametergleichzeitigin einemModul berechnetwerden,essoll je-
dochin keinemFall ein berechneterParameterin die Definition einesanderen(im gleichenModul) eingehen.
In einemModul zurParameterberechnungist — daproParameternureinParameterportzurAufnahmedesEr-
gebnisseszurVerfügungsteht— offenbarkeineparalleleVerarbeitungmehrererunabḧangigerDateneing̈ange
möglich, sodaßhier maximalein Datenportpaarvorgesehenist. Die Funktion f dat reichtdenEingangsdaten-
raumunver̈andertzumAusgangweiter.15 BestimmteModulezurParameterdefinitionkommenauchganzohne
Datenportsaus.
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Abbildung5.3: TypenspeziellstrukturierterVIOLA–Module

Auf derrechtenSeitevonAbb. 5.3findetsicheinBeispielfür eineAbweichungvonder
”
parallelen“ Verar-

beitungvon Eingängenzu korrespondierendenAusg̈angen.In bestimmtenKontrollstrukturen(konkretbei der
bedingtenVerzweigung,vgl. Abschnitt5.2.5)dientein Eingangzur Definition mehrerer Ausg̈ange.Während
dieseBesonderheitunverzichtbarfür dieBasisfunktionaliẗatvon VIOLA ist, gibt esjedochkeinModul, in dem
mehrere Dateneingangsportsin dieBerechnungeinesAusgangsportseinfließen,sodaßeineVerwässerungder
GrundideederunabḧangigenVerarbeitungvon Eingängenvermiedenwird.

DieGrundidee,diehintereinerderartigenKonzeptionderModulevonVIOLAsteht,bestehtin einerverbes-
sertenUntersẗutzungexplorativer, vergleichenderAnalysepfade,indemmit einereinzigenParameter̈anderung
in einemModul aufeinfacheWeisemehrerezusammengeḧorendeAuswertungenaufverschiedenen(Teil–)Da-
tenr̈aumengleichermaßenmanipuliertwerdenkönnen. Die Vergleichbarkeitvon Analyseergebnissenbleibt
automatischerhalten.Die konkreteAnzahlvon DatenportpaarenderartigerModuleist stetsbeliebig,siekann
sogarproblemloszurLaufzeiterḧoht (odereingeschr̈ankt)werden.

Ein NachteildiesesAnsatzesist sicherlichdarinzu sehen,daßmehrstelligeFunktionennicht direkt über
klareZuordnungenderFunktionsargumentezuverschiedenenEingangsportsuntersẗutztwerdenkönnen.Diese
Schẅachewiegt abernichtsoschwer, daaufgrundderdifferenziertenMetadatenbeschreibung— insbesondere
im Hinblick auf Rollenvon Objektmengensowie Arten von Maßzahlen— eineautomatischeZuordnungver-
schiedenersummarischerAttributeeinesDatenraumszu denjeweiligenFunktionsargumentenleicht möglich
ist. Zumalalle verarbeitetenDatenmultidimensionaleDatenr̈aumesind,die sicheinheitlichbeschreibenund
leicht vereinigenlassen,lassensich Programmein VIOLA vielmehrmit demhier verfolgtenAnsatzdeutlich
einfachererzeugenundübersichtlichergestalten.

Als eine mögliche Designalternative sei noch die visuelle Replikationvon Modulen einesProgramms
erwähnt,wie sie in [KMK95] verfolgt wird: Ein einzelnesModul hat mehrereRepr̈asentationenin der vi-
suellenDarstellungeinesDatenflußprogrammsin einementsprechendenEditor. Somit kannauchhier eine
lokaleÄnderungaufmehrereDatenfl̈ussesynchronangewendetwerden.Jedochsindentsprechendeversteckte
Zusammenḧangenurschwerdarzustellenbzw. zuerfassen,sodaßderVIOLA–AnsatzeinehöhereKlarheitder

15Im SinneeinerflexiblenMehrfachverwendungvon Datenwird auchhier nicht auf denAusgangsportverzichtet.
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Programmdarstellungverspricht.In diegleicheRichtungzielt auchdieBeschr̈ankungaufeinzelneDatenr̈aume
alsEingangsdateneinesModulsbzw. dieexplizite ZusammenfassungvonDatenraummengenin Vereinigungs-
operationen.

5.2.2 Umsetzungder Operatorenvon MADEIRA

Die wesentlicheVerarbeitungsfunktionalität erḧalt VIOLA ausder Umsetzungder mit MADEIRAdefinierten
AlgebraaufmultidimensionalenDaten.Durcheinerelativ kleineMengeparametrisierbarerOperatortypenläßt
sichein sehrbreitesSpektrumanDatenmanagement-undAnalyseverfahrenabdecken.

Bevor jedocheineDefinitionderentsprechendenVIOLA–Moduleerfolgenkann,sindzun̈achsteinigeleich-
te Anpassungenan den durch MADEIRA definiertenFunktionenvorzunehmen.Währendnämlich in Ab-
schnitt 4.3 die grundlegendeZielsetzungund Funktionaliẗat der Operatorensowie derenDefinition in einer
möglichsteinfachen,elementarenund allgemeinenForm im Vordergrundstandsowie eineeherprozedurale
Betrachtungsweiseverfolgt wurde,ist nun in VIOLA eineAbstimmungauf die datenflußbasierteSichterfor-
derlich.16 Insbesonderesoll VIOLA — soweit dasin UmsetzungdesDatenflußmodellsmöglich ist — eher
einendeklarativenCharakterhaben,d.h. durchModuleundihre ParameterwerdenCharakteristikaundKom-
ponentenspezifiziert,die die jeweiligen Ergebnisdatenr̈aumeaufweisensollen. Somit kann die Gestaltung
einesVIOLA–ProgrammsweitgehendunabḧangigvondenkonkretverarbeitetenDatenerfolgen,undverschie-
deneDatens̈atzesindflexibel durchdie gleichenVerfahrensfolgenbearbeitbar. Ein Ziel ist esauch,möglichst
großeFreiheitenbei derUmstrukturierungundModifikation einesvorliegendenAnalyseablaufszu gewähren
undeineintuitiveSpezifikationvon Operationsparameternebensowie von typischenKombinationenelemen-
tarerOperationenzu ermöglichen.

Gem̈aßdieserAnspr̈uchesindvor allemkategorielleundsummarischeAttribute,diemeistspezifischfür einen
konkretenDatenraumfestgelegt sind,alsParameterdurchAngabenzuihrenKomponentenzuersetzen.Hierbei
könnenauchAbstrichein derMächtigkeitvonOperatorenzugunsteneinfachererNutzbarkeitsinnvoll sein.Ele-
mentareVerarbeitungsschrittewerden— je nachverarbeitetemDatenraum— zu gemeinsamauszuf̈uhrenden
Gruppenkombiniert, die eine bestimmteGestaltdesZieldatenraumsgenerieren. In diesemKontext bildet
folgendeDefinitiondieGrundlagezurAuswahlvonMengenfür bestimmteOperationeninteressierendersum-
marischerbzw. kategoriellerAttributeanhandihrer Komponenten:

Definition 5.6(Auswahl kategorieller und summarischerAttrib utmengenin VIOLA ) Sei

< �
EOR9 K def� %

ka � < �;:
ka$EOR� EOR <� /0 = ka$ K � K <� /0 3

die Mengedurch eineMengeEOR � &P7 � � vonEigenschaftenzurollenbehaftetenObjektmengenundeine
MengeK � <

vonKategorienspezifizierterkategorieller Attributesowie

N � MZ 9 OR
def� %

sa � N �>: �@? mz � MZ : sa$mz A mz��=�� r � � : �À�@? O� � � : � O� � r ��� OR =
? O � � : � O � r �I� sa$OR�CBD?4�O � � : �a�O � r �³� OR � sa$OR�B3

die Mengedurch eineMengeMZ � � vonMaßzahlensowieeineMengeOR � � � rollenbehafteterObjekt-
mengenspezifiziertersummarischer Attribute.

In derdurchdieseDefinitionvorgegebenenFormwerdenverschiedeneVIOLA–OperatorenjeweilsAttribu-
tebzw. hierüber(Teil–)Datenr̈aumeauseinemodermehrerenOperationsargumentenidentifizieren,diespeziell
bearbeitetwerdensollen.Sicherlichwärenprinzipiell auchalternativeFormenderSpezifikationvon Attribut-
mengen(Disjunktion derTeilbedingungen,Teilmengenbeziehungenanstellevon Durchschnittsbetrachtungen

16Natürlich wäreesauchmöglichgewesen,MADEIRAgleichexaktpassendfür VIOLAzudefinieren.In derhiergewähltenFormbietet
sichjedochaufgrundderallgemeinerenDefinitioneinebreitereNutzbarkeitvonMADEIRAauchaußerhalbvonVIOLA. Zudemermöglicht
derzweistufigeDefinitionsansatzeineneinfacheren,schrittweisenEinstiegin die Konzeptionvon VIOLA.
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etc.) undmächtigereKombinationenvon Selektionspr̈adikatenmöglich. Aber da Def. 5.6 nicht als alleinige
BasiseinerfreienAnfragesprachefür Datenr̈aumezu sehenist — eswerdennur Quelldateneingegrenzt,nicht
aberdirektBerechnungsergebnissebeschrieben— ist dergewählteWeg für unsereZweckevöllig ausreichend.
KonkreteBeispielezur sinnvollen NutzungobigerDefinition werdendie Operatordefinitionenin diesemAb-
schnittbringen.

Die Spezifikationkategorieller Attribute ist recht intuitiv: Alle Attribute,die eineder gegebenenEigen-
schaftenbeschreibenundmindestenseinedervorgegebenenKategorienenthalten,werdenausgewählt.17 Dage-
gensoll dieVorgabeeinerMengeOR � � � zurWahlsummarischerAttributeinsofernrollenbezogeninterpre-
tiert werden,alsein summarischesAttribut sadesQuelldatenraums— um selektiertzu werden— zu jeder in
ORauftretendenRolle r, dieauchfür savonBedeutungist,einederin ORzusammenmit r angef̈uhrtenObjekt-
mengenbeschreibenmuß. Eine zu denkategoriellenAttributenanalogeSelektionsdefinitionwürdedagegen
nichtin jedemFall allevorgegebenenRollenber̈ucksichtigen.Mit anderenWorten:ORgibt für bestimmteRol-
len Objektmengenals Kandidatenvor, z.B. könnenmittels OR � % � Personen� Standard�Þ�B� Personen� Studie�£3
standardisierteRaten,derenStandard-undStudienpopulationsichauf Personen(undnichtetwaTumoren)be-
ziehen,ausgewähltwerden.DieseUnterscheidungin derBehandlungsummarischerundkategoriellerAttribute
beruhtauf derunterschiedlichenBedeutung,die Rollen jeweils als derenKomponentenaufweisen:Während
für kategorielleAttributeEigenschaften,RollenundObjektmengenalsgekapselteEinheitanzusehensindund
beliebigviele derartigeTripel zur Attributbeschreibungdienenkönnen,entḧalt die Definition einessummari-
schenAttributsjenachMaßzahlstetseinefestgelegteMengebestimmterRollen,diequasidurchObjektmengen
belegt werden.

Mehrdeutigkeiten,wie siebereitseinigederin Abschnitt4.3eingef̈uhrtenOperatorenzulassen,werdenin VIO-
LA in derRegelnichtaufgel̈ost.Eherim Gegenteil:Mit demStrebennachallgemeinanwendbarenOperatoren
werdenjeweilsquasiMengenmöglichererZieldatenr̈aumespezifiziert,sodaßu.U. auchbeieinemkonkretzu
betrachtendenEingangsdatenraummehrereFunktionsergebnissezur Auswahlstehen.Dies soll jedochnicht
weiter stören,da derartigeSituationenin typischenDatenanalysendie großeAusnahmebilden undoft auch
ein Zeichenvon nicht sorgfältig spezifiziertenAnalyseprogrammenbzw. nicht sinnvoll zusammengestellten
(Teil–)Datenr̈aumendarstellen.Der Anwenderkannggf. auf Mehrdeutigkeitenhingewiesenwerdenunddiese
selbstauflösen.OhneEingriff desNutzerskanneinebeliebigeVarianteautomatischgewähltwerden,wasauch
in einigenFällenvöllig ausreichendseinkann. Insgesamterscheinendie NachteilemehrdeutigerOperationen
vernachl̈assigbargegen̈uberderhohenFlexibilit ät,diesiebeiderAnalysegewähren.

Natürlich ist die konkreteUmsetzungder Parametrisierungder Operatorenvon MADEIRA im Einzelfall
diskussionsẅurdigundbedarfeinerumfassendenEvaluation. ZentralesZiel ist stetsderhöchstm̈oglicheBe-
nutzungskomfortfür dieFachanwender.

Anpassungder Operatoren an die interaktive Nutzung in VIOLA

Im folgendenwird nuneinGroßteilderin MADEIRAdefiniertenVerarbeitungsfunktionendurchjeweilsgleich-
namige(quasipolymorphe)Funktionenmit andieNutzungin VIOLAangepaßtenParameters̈atzenundgleicher
oderzumindestsehrähnlicherSemantikersetzt.Die DefinitionenderneuenOperatorensindjeweils unterex-
plizitem Rückgriff auf ihre MADEIRA–Pendantsformuliert. AnhandderFunktionssignaturenist jeweils eine
eindeutigeUnterscheidungzwischenMADEIRA– undVIOLA–Operatormöglich.

Die Umbenennungvon Rollen mittels f role sowie die BerechnungneuerMaßzahlendurch zellenweise
VerarbeitungoderMaßzahlverkn̈upfungmittels f cell und f join brauchennicht ver̈andertzu werden. Auf die
Behandlungvon Mikrodatenim Rahmenihrer Konsolidierungzu Makrodatensowie einesDrill–throughwird
weiteruntenbeiderDiskussionvon Datenquellensowie im Kontext derDatenvisualisierung(Abschnitt5.2.3)
gesonderteingegangen.

17ZumBeispielwäreeinetypischeSelektiondie allerAttributezumNeuerkrankungsaltervon PersonenderStudienpopulation,dieeine
Altersgruppezwischen10 und40 beinhalten.
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Ableitung Die Ableitungbildet die zentraleOperationim Umgangmit multidimensionalenDaten(vgl. Ab-
schnitt4.3). Aus diesemGrundwird siehier besonderssorgfältig behandelt.

Wie bereitsin Def. 4.31in Abschnitt4.3.2mit derUnterscheidungvon Restriktionundimpliziter Aggre-
gierungangedeutet,kanndie AbleitungeinesDatenraumsin unterschiedlichenVariantenmit jeweils anderer
Zielsetzungerfolgen.Der zentraleAbleitungsoperator, wie er in Kapitel 4 definiertwurde,bietetdie Basisfür
eineeinfacheund flexibel erweiterbareImplementierungdesDatenmanagements,wobei spezifischeVarian-
ten überdie Art derFestlegungderZielkategorienbzw. deskategoriellenZielattributska� modelliertwerden
können.FolgendeDefinition führthierzusechsverschiedeneMöglichkeitenein:

Definition 5.7(Varianten der Ableitung) Seidr � � � ein zu betrachtenderDatenraumsowieka � dr $ KA
ein kategorielles Attribut über der DomäneD � ka$D, über das ein Ableitungsschritt zu einemZielattribut
ka� � < � (dasdie gleichenEigenschaftenwie kabeschreibt) erfolgensoll.

DieSpezifikationderKategorienmengevonka� erfolgestetsübereinederfolgendensechsVarianten,wobei
(außerin Variante1) einenicht–leere,endlicheMenge �K � D vonKategorienvorzugebenist. Esgeltejeweils

ka� $K def�
1. E ka$ K (vollständige(implizite)AggregierungzueinemGesamtwert).

2. �K (dieAbleitung,sowie siein Def. 4.31eingef̈uhrt wurde).

3.
%
k�:� �K :

k� ableitbar auska$K 3 (Ableitung,wobeinur Kategorienaus �K gefordert werden,die auch
tatsächlich (disjunkt)18 ableitbarsind— häufigwird manhier etwaals �K alle KategorieneinerAggre-
gierungsebenevorgeben).

4. ka$ K � �K (nur Restriktion,keineAggregierungen).

5. ka$ K � % k � D
:
k AFE �K 3 (RestriktionaufKategorien,dievon �K subsumiertwerden).

6.
% E % k � ka$ K :

k A k�o3 :
k�§� �K 3 (im Gegensatzzu (2) unvollständigeGruppierungvon Kategorien—

quasieineVerallgemeinerungder Hintereinanderausf̈uhrungvon(5) und(1) auf mehrereGruppen,die
durch �K beschriebenwerden).

Abbildung5.4 faßtdie vorgestelltenAbleitungstypenanhandeinesBeispielsim Rahmeneinerdatenfluß-
basiertenvisuellenAnfragezusammen.Hierbeirepr̈asentierederSozialstatuskeineeigensẗandigeDimension,
sonderneineAggregierungsebeneauf der Gebietsdom̈ane,die verschieden

”
reiche“ Regionen(Gebietsgrup-

pen)vorgibt.
Wie mansieht,beeinflußtbei typischenAnwendungenderAbleitung auchder jeweils betrachteteDaten-

raumdr bzw. dessenfür die Ableitung relevantesAttribut ka die DurchführungdieserOperation:Eswerden
nicht einfach(nur)Zielkategorienvorgegeben,zu denenWerteberechnetwerdensollen,sondernoftmalswird
vielmehrein Vorgehenspezifiziert,wie die in ka vorhandenenQuellkategorienausgewählt undzusammenge-
faßtwerdensollen.

Weitere Spezialf̈alle der aufgef̈uhrten grundlegendenAbleitungstypensind sicherlich denkbar, z.B.
könntenin denVarianten2 und3 ausDef. 5.7auchin dr bzw. kavorhandeneKategorien,die ihrerseitsausden
Kategorienin �K ableitbarsind,beiderAbleitungim Zieldatenraumerhaltenbleiben(im Sinne

”
Aggregierezu

diesenKategorienodergröber $¥$B$ “ ). Die NutzungderartigerSpezialf̈alle dürfte jedochoftmalsauchanwen-
dungsspezifischerfolgen. Um denBenutzervon VIOLA nicht mit vielenSonderf̈allen zu verwirren,werden
dieseFälleGegenstandmöglicherSystemerweiterungenbzw. Benutzerkonfigurationenbleiben.

Die SpezifikationeinesAbleitungsschritteserfolgtnunaufderBasisobigerDefinitionvonAbleitungsvari-
antenüberEigenschaftenundKategorienmengen,indemübereineMengeEOR � & 7 � � — wie in Def. 5.6
dargestellt— interessierendekategorielle Attribute einesQuelldatenraums(zu mindestenseiner dieserEi-
genschaften)identifiziertund übereineMengevon Kategorien— im Zusammenhangmit derAuswahleiner
Ableitungsvariante— die gewünschtenZielkategorienfestgelegt werden.Durch dieseArt der Angabeeines
Zielattributs könnennaẗurlich u.U. jeweils gleich mehrere

”
passende“ Quellattribute zur Durchführungder

18Disjunktheitist gefordert,falls mindestensein summarischesAttribut saausdr nurdisjunktbzgl.eundO aggregierbarist.
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Abbildung5.4: Beispielefür Ableitungsschrittein visuellenAnfragen

Ableitungselektiertwerden.Diesber̈ucksichtigtdie folgendeUmsetzungderAbleitungin VIOLA, wobeidie
Variante1 ausDef. 5.7aufgrundihrer etwasabweichendenParametrisierunggesondertbehandeltwird:

Definition 5.8 (Ableitung in VIOLA ) Die ABLEITUNG vonDatenr̈aumenseiin VIOLAumgesetztdurch

1. eine(partielle) Abbildungf abl : � � 7 X2Y 7 \2(�8 / 2 7 J W � � , diemehrere Ableitungsschritte (gem̈aß
Def. 4.31) über verschiedenekategorielle Attribute zu einer Domäneauf der Grundlageeiner Ablei-
tungsvariantenach Def. 5.7zusammenfaßt.

Es seiendr ��� � � /0 <� �K � < � /0 <� EOR � &�7 � � sowie D � ��� , so daß � k � �K : Dk � D und�)� e� O �HG ��� EOR: De � D = O � � e. �K sei endlich. Ferner dienei � % 2 �B$B$B$Þ� 6 3 zur Spezifikationei-
nerAbleitungsvariante.

SeiKA
def� dr $KA � < � EOR9 Y � % ka1 �B$B$B$Þ� kam 3 dieMengedervonderAbleitungbetroffenenAttributeaus

dr (mit beliebigenKategorienaus
<

) sowie— zu einemAttribut kaj � KA — ka� j def� � D � K �j � kaj $EOR�
jeweilsdasgem̈aßDef. 5.7 über �K spezifizierteZielattribut.

Falls KA <� /0 undalle K �j <� /0, sosei

f abl � dr � K � EOR� i � def� f abl �À$B$B$?� f abl � f abl � dr � ka1 � ka�1 �Þ� ka2 � ka�2 �'�B$¥$B$r�+�Þ� kam � ka�m�R�
andernfallsseidasErgebnisder Ableitungundefiniert.

2. eine(partielle) Abbildung f abl: � � 7
2(�8 / 2 W � � , die übereinegewählteMengevonEigenschaften

(über beliebigenDomänen) jeweils vollständig aggregiert — dies entspricht also einer wiederholten
Anwendungder Variante1 ausDef. 5.7.

Seienwiederumdr ��� � � /0 <� EOR � &P7 � � sowieKA wie obenund jeweils ka� j ��� kaj �+E kaj $K �
kaj $ EOR� dasZielattribut. Dannsei

f abl � dr � EOR� def�
I

f abl � $B$¥$+� f abl � dr � ka1 � ka�1 �Þ�B$B$B$Þ�+�Þ� kam � ka�m� falls KA <� /0 �
dr sonst.
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LetztereVariantedient quasider
”
Elimination“ von DimensioneneinesDatenraums(

”
BetrachteFallzah-

len ohneDif ferenzierungnach Alter und Geschlecht.“ ). Da eine derartigeVerarbeitungoftmals mehrere
Domänengleichzeitigbetrifft, wird mit obigerDefinition eineentsprechendegemeinsameVerarbeitungin ei-
nemSchritt untersẗutzt.19 Vor demHintergrunddieserBetrachtungsweisewird esauchversẗandlich,daßbei
der vollständigenAggregierung— im Gegensatzzur erstenVariante,wo die ErzeugungbestimmterZielka-
tegorien im Vordergrundsteht— Datenr̈aume,die keine interessierendenkategoriellenAttributeaufweisen,
unver̈andertbleiben:Die betroffenenDimensionensindquasibereitseliminiert.

Sind gleichzeitigmehrerekategorielle Attributevon einemAbleitungsschrittbetroffen, werdenin beiden
VariantenausobigerDefinitiondieZellwertedesAusgangsdatenraumssukzessive überdie jeweilsgruppierten
KategoriendieserAttributeaggregiert. Hierbeisiehtmansehrscḧon,daßalle Aggregierungsfunktioneneines
summarischenAttributsgenerelluntereinanderkommutativ seinmüssen,dadieReihenfolgederAggregierung
überunterschiedlicheAttributeoffenbarkeineRollespielendarf.

Ein weitererAspekt,der einerexpliziten Erwähnungbedarf,betrifft denZusammenhangzwischendem
ParameterEORderAbleitungunddensummarischenAttributendesverarbeitetenDatenraumsim Falle einer
(impliziten) Aggregierung.DieserParameterdientallein zurSelektioninteressierenderkategoriellerAttribute
KA. StetswerdenWertealler summarischenAttribute desDatenraumsaggregiert — auchderer, die ande-
re Objektmengenbeschreiben,als durchEORvorgegebenist. Ein derartigesVorgehenist durchaussinnvoll,
da mandurchdie Ableitungsoperationnicht die GestaltdesDatenraums,alsoAnzahl von Dimensionenund
MengesummarischerAttribute,bzw. die EntsprechungenzwischenverschiedenenMaßzahlwerteneinerZelle
ver̈andernmöchte.Sobeschreibtetwain einemDatenraummit Fall- undBevölkerungszahlendasZeitattribut
sowohl dieErkrankungszeitpunktezurObjektmengeTumoralsauchdenErhebungszeitpunktzurObjektmenge
Person. Bei einerAggregierungderFalldatenüberErkrankungszeitpunktemöchtemansicherlichautomatisch
auchdieBevölkerungsdatengleichermaßenzusammenfassen.EineentsprechendkorrekteVerarbeitunggaran-
tiert die auf kategorielleAttributebezogeneFestlegungderAggregierungsfunktionensummarischerAttribute
in einemDatenraumgem̈aßDef. 4.23.

SelektionsummarischerAttrib ute Analogzu denkategoriellenAttributenim Fall desAbleitungsoperators
erfolgt auchdie AuswahlsummarischerAttributenicht direkt, sondernübergeeigneteAttributkomponenten,
nämlich— entsprechendDef. 5.6— überMaßzahlenundrollenbehafteteObjektmengen.

Definition 5.9(SelektionsummarischerAttrib ute in VIOLA ) Die SELEKTION summarischerAttributerea-
lisiere eineAbbildung f sel: � � 7

2E 7
2/ 2 W � � .

Zu dr � � � , /0 <� MZ � � und OR � � � sei f sel � dr � MZ � OR� def� f sel � dr ��N � MZ 9 OR� (vgl. Def. 4.32 in
Abschnitt 4.3.3).

Währendeine leereMaßzahlmengeoffensichtlichkeinesinnvolle Parametrisierungdarstellt,selektieren
leereMengen� � allevorhandenenAttribute(zur jeweiligenMaßzahl).Umgekehrtsindsinnvolle Anwendun-
genfür die AuswahlbeliebigerMaßzahlenzu bestimmtenObjektmengenundRollennur schwervorstellbar,
weshalbaufeineentsprechendeErweiterungderDefinition verzichtetwird.

Vereinigung Die Vereinigungvon Datenr̈aumenbasiertgem̈aßAbschnitt4.3.4auf einerjeweils dynamisch
definiertenKlassifizierungder kategoriellenAttribute der betrachtetenDatenr̈aume,die vorgibt, welcheAt-
tribute miteinanderzu identifizierensind. Wiederumwäreein derartigerParameterin VIOLA zu spezifisch
auf konkreteDatenr̈aumeausgelegt undandererseitsauchzu aufwendigzu spezifizieren.Aus diesemGrund
erfolgt eineEinschr̈ankungderMächtigkeitdesVereinigungsoperatorsauf eineeinfachere,für typischeAna-
lysenvöllig ausreichende20 Variante:EswerdenDomänenvorgegeben,überdie alle Attributeverschiedener

19Hier ist alsodiegleichzeitigeAggregierung̈ubermehrerekategorielleAttributedurchausdieRegel,währenddiesin anderenVarianten
derAbleitungehereineAusnahmedarstellt.

20Gegebenenfalls sindmehrereVIOLA–Vereinigungsoperationenin Folgeauszuf̈uhren,um auchkomplexereSpezialf̈alle umsetzenzu
können.
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Datenr̈aumeeinanderzuzuordnensind. Da sich in sehrvielen Anwendungsf̈allen jedeskategorielle Attribut
einesDatenraumsauf eineandereDomänebezieht,erfolgt ohnehineineVereinigungvon Datenr̈aumensehr
oft unterVerschmelzungaller kategoriellenAttributezur jeweils gleichenDomäne.Zum Beispielfindensich
in der Epidemiologiealle Altersangaben(egal ob zum Erkrankungsalter, zum Sterbealteroderzur Beschrei-
bung von Bevölkerungszahlen;zur Studien-genauwie zur Standardpopulation)meist gemeinsamin einem
eindeutigenAltersattribut einesDatenraums.

Anders ist die Sachlagez.B. in der Gebiets-oder der Zeitdimension. Hier sind Beschreibungenvon
Studien-undStandardpopulationoftmalsvoneinanderzu trennenundin jeweilseigenenkategoriellenAttribu-
tenzu spezifizieren.Deshalbsollen— in Ergänzungzur Verwendungvon DomänenalsVereinigungsparame-
ter— durchdieAngabevonEigenschaftenzu rollenbehaftetenObjektmengeneinzelneAttributeauchvon der
Verschmelzungausgeschlossenwerdenkönnen(etwa:

”
Identifizierealle Gebietsangabenmit Ausnahmeder

Angabenzu einerStandardpopulation.“ ). UnterBerücksichtigungderVereinigungsregelnausDef. 4.33ergibt
sichfolgendesVerfahren:

Definition 5.10(Datenraumvereinigung in VIOLA ) Die VEREINIGUNG von Datenr̈aumenwerde imple-
mentiertdurch eine Abbildung f J : 2- 2 7

2-:/ 7 2(�8 / 2 W � � . SeienDR � � � � D � ��� und EOR �& 7 � � .

Eine Partition KA � 2Y
K auf denkategoriellen AttributenKA
def� * dr , DRdr $KA gem̈aß Def. 4.33 werde

definiertdurch AnwendungdesAlgorithmus5.1aufKA, D undEOR.

Liefert der PartitionierungsalgorithmusKA <� /0, so sei f JI� DR� D � EOR� def� f JI� DR� KA � , andernfallsist
dieVereinigungnicht möglich.

procedure Partitioniere(KA: 2Y
K , D: 2-:/ , EOR: 2(�8 / 2 ) returns 22L�M :%
InitialisierungderErgebnismengeKA : 3

KA
def� %�%

ka3 :
ka � KA 3 ;%

UnbedingtnötigeVerschmelzungenvon AttributenzugleichenEigenschaftengem̈aßDef. 4.33:3
while ? KA1 <� KA2 � KA ? ka1 � KA1 � ka2 � KA2 : ka1 $EOR� ka2 $ EOR <� /0 do

XKA
def� KA1 5 KA2;%

KategorielleAttributedesselbenDatenraumskönnennichtzusammengefaßtwerden:3
if ? ka1 <� ka2 � XKA: ka1 undka2 stammenausdemselbenDatenraumthen

return /0;
%
Die Partitionierungkannnichtdefiniertwerden.3

end if
KA def� KA

G %
KA1 � KA2 3³5 % XKA3 ;

endwhile%
Verschmelzungengem̈aßdergegebenenParameter:3

while ? KA1 <� KA2 � % XKA � KA
: � ka � XKA: ka$D � D = ka$ EOR� EOR � /0 3 :� ka1 <� ka2 � KA1 5 KA2 : ka1 undka2 stammenausverschiedenenDatenr̈aumen=
ka1 $D � ka2 $D do

XKA
def� KA1 5 KA2;

KA
def� KA

G %
KA1 � KA2 3³5 % XKA3 ;

endwhile
return KA ;

%
Partitionierungerfolgreich.3

endprocedure

Algorithmus5.1: PartitionierungkategoriellerAttributezurDatenraumvereinigung

Die Konformität diesesVorgehensmit der Definition ausAbschnitt 4.3 ist leicht zu verifizieren. Unter
Umsẗandenkönnenin der zweitenWhile–SchleifedesPartitionierungsalgorithmusMehrdeutigkeitenauftre-
ten,die zu unterschiedlichenVereinigungsergebnissenführen,etwawennein Datenraumzwei Attributeüber
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derselbenDomäneaufweist,überdieeineVerschmelzungmit einemAttribut einesweiterenDatenraumsstatt-
findensoll.

Merge und Split Eine zu denvorangegangenenDefinitionenanalogeUmsetzungder Split– und Merge–
OperatorenausMADEIRA durch

”
Umwandlung“ der auf kategorielle Attribute bezogenenParameterin Ei-

genschaftsspezifikationen(genauergesagt:Mengenvon Eigenschaftspaaren)würdeeineReiheProblemeauf-
werfenbzw. zu einem

”
unscḧonen“ Designführen:Ähnlich wie im Fall derVereinigungpaßtdie Gestaltder

Eigenschaftspaarenicht rechtzudemVIOLAzugrundegelegtenParameterkatalogundwäreaucheheraufwen-
dig interaktiv zudefinierenbzw. ausDatenr̈aumenzu extrahieren.ZudemwäredieWahrscheinlichkeitfür das
Auftretenkaumaufzul̈osenderMehrdeutigkeitenbeiderOperatoranwendungrelativ groß.AusdiesenGründen
und zumaldieseeherseltenenOperationenim Fall ihrer Nutzungmeistsehrspezifischauf die verarbeiteten
Datenabgestimmtsind,soll einerechtelementare(

”
eherprozedurale“ ) Definitionausreichendsein:

Definition 5.11(Merge und Split in VIOLA ) Die Behandlung zusammengesetzterkategorieller Attribu-
te mittels MERGE und SPLIT aus Def. 4.38 und 4.39 in Abschnitt 4.3.7 werde durch zwei Funktionen
f merge: � � 7�& 7 � � 7�& W � � bzw. f split : � � 7�& 7 � � 7�& W � � umgesetzt.

Seiendr �F� � �B� e� O � r � � & 7 � � unde�§� & . Damitergebesich

f merge � dr �B� e� O � r �Þ� e� � def�ONP Q f merge � dr � ka� ka� � falls ? ka <� ka� � dr $KA:

� e� O � r � � ka$ EOR= � e�?� O � r � � ka� $EOR�
dr sonst

sowie

f split � dr �¥� e� O � r �'� e� � def�SR f split � dr � ka� falls ? ka � dr $ KA: � e � e�t� O � r �³� ka$EOR�
dr sonst.

Eswerdenalsonicht — wie etwaim Fall der Ableitung — u.U. gleichmehrereVerarbeitungsschrittein
einerOperationzusammengefaßt.GegebenenfallssindstattdessendurchdenAnwendermehrereentsprechen-
de VIOLA–Bausteinehintereinanderzuschalten.Vor demHintergrunddieserOption wird auchversẗandlich,
warumDatenr̈aumemit

”
unpassenden“ AttributendurchSplit undMerge unver̈andertals Funktionsergebnis

zurückgeliefertwerden.Hierdurchwird ein Split auf bereitsim Vorfeld schongetrennten(odergarnicht erst
zusammengeführten)AttributeneinesDatenraumseinfachignoriert. In ähnlicherWeisekannein Merge auch
ohneWirkung angewendetwerden,wenndasgewünschtezusammengesetzteAttribut bereitsvorliegt.21

Man beachte,daßdie beidenkategoriellenAttribute,überdie die Merge–Operationggf. erfolgt, aufgrund
derEindeutigkeitderZuordnungvon Eigenschaftenzu kategoriellenAttributeneinesDatenraums(Def. 4.20)
auchwiederumeindeutigsind(falls sieexistieren).

Explizite Aggregierung Schließlichwird nochanalogzur ImplementierungderAbleitungdieexplizite Ag-
gregierungbetrachtet.Da hier — im Gegensatzzur impliziten Aggregierung— Verarbeitungsschrittëuber
verschiedeneDimensionenjeweilsauchunterschiedlichzu interpretierensind,wird dieobenvorgestelltezwei-
te VariantederAbleitung (gleichzeitigeBearbeitungmehrererDomänen)nicht umgesetzt— bei Bedarfmuß
derAnwendermehrereAggregierungsoperatorenhintereinanderschalten.

Definition 5.12(Explizite Aggregierungin VIOLA ) Die EXPLIZITE AGGREGIERUNG von Datenr̈aumen

werdedurch eine(partielle) Funktion f eaggr: � � 7 X2Y 7 \2(�8 / 2 7 J 7 � W � � implementiert,diemehrere
Aggregierungsschritte (gem̈aßDef. 4.35ausAbschnitt 4.3.5)überverschiedenekategorielle Attributezueiner
Domäneauf derGrundlageeinerAbleitungsvariantenach Def. 5.7zusammenfaßt.

21Wiederumwird — wie schonbei der zweitenAbleitungsvariante— nicht eine bestimmteGestaltder Zieldatenr̈aumegarantiert,
sondernvielmehreinebestimmteGestaltausgeschlossen.



186 Kapitel 5. VIOLA: DatenflußbasierteModellierungmultidimensionalerDatenanalysen

Seiendr � K �n� EORsowieD wie in Def. 5.8gegeben.Fernerseimz ��� sowiei � % 2 � 3 � 6 3 eineAbleitungs-
variante22.

Es seienKA sowiezu denQuellattributenkaj die jeweiligenZielattributeka� j ��� D � K �j � kaj $EOR� wie in
Def. 5.8definiert.Falls KA <� /0 undalle K �j <� /0, sosei

f eaggr� dr � K � EOR� i � mz� def� f eaggr�À$B$B$t� f eaggr� dr � ka1 � ka�1 � mz�'�B$¥$B$Þ�+�'� kam � ka�m � mz�R�
andernfallsseidasErgebnisder Aggregierungundefiniert.

Andersals bei der Ableitungsdefinitionkanndie nicht–eindeutigeReihenfolgeder Anwendungder ver-
schiedenenexplizitenAggregierungsschritte(insbesonderefür nicht(semi-)additiveAggregierungsfunktionen)
einenEinflußaufdasOperationsergebnishaben.SokönntenetwaübereinenDatensatzmit regionenbezogenen
standardisiertenErkrankungsratenfür jeweilseineReihevonStandardpopulationen(dieebenfalls̈uberderGe-
bietsdom̈anecodiertsind),nacheinanderDurchschnittëuberbeideraumbezogenenAttributeunterGruppierung
auf einerhöherenAggregierungsebenegebildetwerden. DerartigeMehrdeutigkeitensolltenvom jeweiligen
Datenanalystenvon vornhereindurchgeeigneteDatenwahloderParametrisierungvermiedenwerden. Insge-
samtgesehendürften die meistenexpliziten Aggregierungenjeweils vollständig übergesamteDimensionen
aggregieren,wofür der— geradeim Hinblick auf dieKombinationkategoriellerAttributeüberverschiedenen
Domänen— flexiblereallgemeineBerechnungsoperatorf join angewendetwerdenkann.

UnterVerwendungder in diesemAbschnittgegebenenDefinitionenkönnenim folgendennundie jeweiligen
VIOLA–Moduleeingef̈uhrtwerden.

Datenquellen

DatenquellmodulegenerierenanhandvonParameterangaben,aberohneeinfließendemultidimensionaleDaten
im jeweiligen Kontext

”
neue“ Datenr̈aume. Sie habendementsprechendkeine Dateneing̈angeund jeweils

genaueinenDatenausgang.Eswerdenvier Fälle unterschieden:

1. die BereitstellungpersistenterMakrodatenauseiner Datenbank(einer physischen, durch ein DBMS
verwaltetenDatenquelle)oderdie dynamischeSimulation23 entsprechenderDaten,

2. dieGenerierungmultidimensionalerDatenr̈aumeauspersistentenMikrodatenr̈aumen(entsprechenddem
Konsolidierungsoperatorvon MADEIRA, sieheDef. 4.29in Abschnitt4.3.1),

3. dieRealisierungvonAnknüpfungspunkteninnerhalbdervonVerbundmodulengekapseltenTeilgraphen,
die denlesendenBezugzur externenUmgebung desVerbundes(alsozu denan dessenEingangsports

”
alsArgumentëubergebenen“ Datenr̈aumen)herstellen(vgl. Abschnitt5.3.2),und

4. dieErzeugungvon Datenr̈aumendurchmetadatenbasierteBerechnungvon MaßzahlwertenausKatego-
rien (vgl. Def. 4.45in Abschnitt4.4.3).

Die beidenerstgenanntenArten von Datenquellenben̈otigenin denmeistenFällen keineexternenPara-
meter. Eingangsmodulevon Verbundenverwendengem̈aßDef. 5.6 eineReihevon Parameternzur Auswahl
desjeweils

”
richtigen“ Datenraumsausder Mengean einemPort desVerbundmodulsanliegenderRäume.

AußerdemkönnenEingängealsoptionalgekennzeichnetwerden,wennderVerbundseineBerechnungenauch
ohnedieentsprechendenDatensinnvoll durchf̈uhrenkann.Für dievierteArt Datenquellmodulschließlichsind
naẗurlich MaßzahlundKategorienalsParameteranzugeben.

22ReineRestriktionensindhier im Gegensatzzur allgemeinenAbleitungsdefinitionsinnlos;unddie vollständigeAggregierungerfolgt
bessermit demallgemeinenMaßzahlberechnungsoperator f join.

23Ein Anwendungsbeispiel für die Simulationvon MakrodatenalsGrundlagederAbscḧatzungderstatistischenSignifikanzvon beob-
achtetenAuffälligkeitenim

”
echten“ Datenbestandwird in Abschnitt6.3gegebenwerden.
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Definition 5.13(Datenquellmodule) ����� mak sei die Mengealler MAKRODATENQUELLEN und ����� mik

diealler M IKRODATENQUELLEN. Ein Datenquellmodulmod ������� mak 5������ mik seidefiniertalseinQua-
drupel � b � poout � POpar � PARint � f dat� , wobei f dat allein überdie internenundexternenParameterdie Belegung
vonpoout definiert.����� in seidie Mengealler EINGANGSMODULE vonVerbundmodulen.Ein Eingangmodin ������� in sei
definiertals einQuadrupel� b � poout � POpar � parint � modsub� , wobei

 POpar � %
eigenschaften: 2(�8 / 2 , kategorien:

<
, objektrollen: 2/ 2 , masszahlen: 2E 3 , parint ��� optional?�nQ)� modin � einbooleschesFlag zurKennzeichnungoptionalerEingängeund modsub ������� sub daszugeḧorigeVerbundmodul.

����� attr sei die Mengealler KATEGORIELLEN DATENQUELLEN. Ein (kategorielles) Datenquellmodul
mod �@����� attr seidefiniertals einQuadrupel � b � poout � POpar � f dat� , wobei

 POpar � %
kategorien: X2Y , rolle:

�
, mass:� 3 und f cube� kategorien� rolle � mass� Funktionswertvon f dat.

Die Mengealler Datenquellmodulesei ����� src ������� mak 5������ mik 5������ in 5������ attr.

Die MengederexternenParameter(ports)vonMikro- undMakrodatenquellenist in vielenFällenleer, d.h.
die Auswahleiner(vollständigen)Datenbasiserfolgt allein überinterneParameter. Auch wennexternePara-
metervorgesehenwerden,sollendiesenicht dazudienen,einein derDatenbankvorliegendeDatenbasisein-
zuschr̈anken— hierzusindanschließendeDatenmanagementoperationeneinzusetzen.Vielmehrwerdenauch
Maßzahlen,Domänen,Kategorienetc.nurdazugenutzt,einebestimmte,

”
passende“ Datenbasiszuselektieren

oderaberdenzu füllendenDatenraumfür einedynamischeSimulationvonMakrodatenzu spezifizieren.
DasAngebotinternerParametervonDatenquellmodulenzumZugriff aufDatenbankenmit Mikro- undMa-

krodatenist starkabḧangigvon der internenRealisierungdesZugriffs. Datenr̈aumekönnenetwaüberListen
(Aufzählungstypen)ausgewählt werden,wobei zus̈atzlich Benutzeridentifikationen,Paßẅorter, Spezifikatio-
nender Datenbank–Instanzenund weitereVerbindungsparameteranzugebensind. Es wird an dieserStelle
davon ausgegangen,daßdie SpezifikationeinesMikrodatenraumsstetsauchbereitsdie nötigenKonsolidie-
rungsparameter(quasiin Form einerMakrodatensicht)umfaßt.24 EinegrößereFlexibilit ät desZugriffs unter
EinbeziehungexternerParameterwäredenkbar, abernichtunbedingterforderlich,dadieArt derNutzungeines
Datenbestandes,alsodieWahlvon summarischenundkategoriellenAttributenin derRegel bereitsim Vorfeld
auf wenigeVariantenbeschr̈ankt ist.

Eher
”
technische“ Detailsder Realisierungder Datenbereitstellungin denDatenquellmodulenkönnenin

derImplementierungvon VIOLA durchdieDefinition verschiedenerUnterklassenzumZugriff auf spezifische
DatenbanksystemeunterVerwendungjeweilseinheitlicherParameters̈atzegekapseltwerden.

Eingangsmodulevon Verbundmodulenben̈otigenexterneParameterzurAuswahleinesamVerbundmodulan-
liegendenDatenraumsanhandseinerAttribute gem̈aßDef. 5.6, falls die EingangsportsdesVerbundmoduls
Mengenvon Datenr̈aumenakzeptieren.Auf die DetailsderDaten̈ubernahme,die hier nicht alsFunktion f dat

spezifiziertwerdensoll, da sie erst durchdenglobalenVerarbeitungsalgorithmusvon VIOLA und hierin le-
diglich alseinfaches

”
Kopieren“ einesDatenraumsdefiniertist, kommenwir in Abschnitt5.3.2sowie in Ab-

schnitt5.4.1nochim Detailzurück. Ein einfachesBeispielwäreeinVerbundmodulmit zweiEingangsmodulen
zur BerechnungverschiedenerstandardisierterErkrankungsratenund-risiken,von denendaseineanliegende
Datenzur Studien-unddasandereDatenzur StandardbevölkerunginnerhalbdesVerbundesbereitstellt.Über
dasFlagoptional?kannspezifiziertwerden,ob dasjeweilige Eingangsmodulnicht notwendigerweisegültige
Datenerhaltenmuß,um die durchdasVerbundmodulgekapselteBerechnungordnungsgem̈aßdurchf̈uhren,
d.h. die jeweiligenDatensenkenundAusg̈angedesVerbundesbedienenzu können.

24Gegebenenfalls kann ein Mikrodatenraumunter verschiedenenNamenmit unterschiedlichenParameternalso auchmehrfachzur
Auswahlangebotenwerden.
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Auf einenSpezialfallder Erzeugungvon MakrodatenausKategoriensoll abschließendnochkurz einge-
gangenwerden. In Kapitel 4 wurdebegründet,daßsichMaßzahlwertein einerZelle einesDatenraumsstets
nur auf die jeweils repr̈asentiertenTeilgruppender betrachtetenObjektmengenbeziehenkönnen,so daßet-
wa die Definition von Rängenin diesemKontext nicht möglich ist. Betrachtenwir ein einfachesBeispiel:
Ein eindimensionalerDatenraumenthalteErkrankungsratenzuverschiedenenGebieten— diebetrachteteOb-
jektmengesind Personenbzw. Tumoren. Zur Erstellungeiner thematischenKarte, die alle Gebietegem̈aß
ihrer Ratenin z.B. fünf Gruppeneinteilt undentsprechendunterschiedlicheinfärbt,müßtejedemGebieteine
Gruppennummerbzw. ein Rang(der jeweiligen Gruppe)zugeordnetwerden. Dieseließe sich jedochnicht

”
lokal“ alsMaßzahlaufderentsprechendenPersonen-oderTumormengedefinieren.Stattdessenkannmanin

VIOLAausdemQuelldatenraumdurcheinModul zur Parameterextraktion einegeordneteMengeaggregierter
Gebietskategorienextrahieren,die die jeweiligenGruppenrepr̈asentieren(vgl. Abschnitt5.2.4).Überein Da-
tenquellmodulkannnunaufderObjektmengeGebietedynamischeineMaßzahlGruppedefiniertundeinneuer,
eindimensionalerDatenraum̈uberdenalsParameter̈ubergebenenfünf Gebietsgruppenerzeugtwerden,deran-
schließendvisualisiertwerdenkann.25 DieseMaßzahlGruppeist nicht ausanderenMaßzahlenberechenbar,
sonderndirekt überdie

”
Eigenschaft“ von Gebieten,einebestimmteErkrankungsratezu haben,definiert. Im

Gegensatzzuanderenist dieseEigenschaftnicht statischdurchdiebetrachteteObjektmengegegeben,sondern
wird jeweilsmit derGebietsklassifikationdynamischdefiniert,wasjedochfür MADEIRAkeinkonzeptionelles
Problemdarstellt.

Datenmanagement

Unter Datenmanagementmodulenwerdenin VIOLA solcheBausteineverstanden,die im Rahmender Verar-
beitungvon Datenr̈aumenkeineneuenMaßzahlenberechnen,sondernMakrodatenlediglich umstrukturieren
bzw. selektieren.HierunterfallenAbleitung,SelektionsummarischerAttribute,Vereinigung,Split, Mergeund
dieUmbenennungvon Rollen.

Alle DatenmanagementmoduleweisengleichvieleDatenein-und-ausg̈angeauf— anliegendeDatenwer-
den jeweils parallelund unabḧangigverarbeitet.Abgesehenvom Ableitungsoperatorwerdenkeineinternen
Parameterben̈otigt; dieautomatischeBerechnungvon Parameterwertenerfolgt in keinemFall.

Definition 5.14(Datenmanagementmodule)Ein DATENMANAGEMENTMODUL sei definiert als mod �� b � PPO� POpar � PARint � f dat� durch einenBezeichnerb ��� , eineMengePPO � � � dat 7 � � dat vonPaarenausEingangs-undAusgangsport, eineMengevonParameterportsPOpar � � � par, eineMengeinternerParameterPARint � ��� � int und eineVerarbeitungsfunktionf dat.

Parameterund Verarbeitungsfunktionsind je nach Art desModulsunterschiedlich durch die Operatoren
vonMADEIRAdefiniert.Sei � poin � poout ��� PPO,sogeltefür dieMengealler (allgemeinen)Ableitungsmodule����� abl:

PARint � % � variante�nJ � mod�B3 , POpar � %
zielkategorien: X2Y , eigenschaften: \2(�8 / 2 3 , und f dat seidefi-

niert durch f abl � data� poin �'� zielkategorien� eigenschaften� variante� . dieMengealler Ableitungsmodulezur vollständigenAbleitung( ����� ablv):
POpar � %

eigenschaften: 2(�8 / 293 , und f dat seidefiniertdurch f abl � data� poin �'� eigenschaften� . dieSelektionsummarischer Attribute( ����� sel): POpar � %
mass:2E , objektrollen: 2/ 263 , und f dat sei

definiertdurch f sel � data� poin �'� mass� objektrollen� .
25DiesesVorgehenmageinwenigumsẗandlicherscheinen,dientaberzurstrengenEinhaltungderin MADEIRAdefiniertenDatenseman-

tik. Undin derTatsindthematischeKartenmit ihrerimplizitenKlassifikationvonKategorien
”
anders“ alsandereVisualisierungsverfahren.
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 dieVereinigung( ����� J ): POpar � %
domaenen: 2-:/ � ausschluss:2(�8 / 2 , datenraum: � � 3 , und f dat

seidefiniertdurch f JI� data� poin �§5 % datenraum3§� domaenen� ausschluss� . Split ( ����� split): POpar � %
objekteigenschaft:

&P7 � � , eigenschaft:
& 3 , und f dat seidefiniertdurch

f split � data� poin �'� objekteigenschaft� eigenschaft� . Merge ( ����� merge): POpar � %
objekteigenschaft:

&P7 � � , eigenschaft:
& 3 , und f dat sei definiert

durch f merge � data� poin �Þ� objekteigenschaft� eigenschaft� . Rollenumbenennung( ����� role): POpar � %
quelle:

�
, ziel:

� 3 , und f dat sei definiert durch
f role � data� poin �'� quelle� ziel� .

Für alle Modulartenaußerder allgemeinenAbleitungsei PARint � /0. Für die Vereinigunggelteferner:� � poin �>G �³� PPO: poin $ card � �
; bei allen anderenOperatorenseidie Kardinalität der Eingangsportsjeweils

auf einenDatenraumbeschränkt.����� dm � ����� abl 5C����� ablv 5C����� sel 5C����� J 5C����� split 5C����� merge 5C����� role sei die Menge
aller Datenmanagementmodule.

DieseDefinitionenergebensich somit direkt ausdemDatenmodellMADEIRAbzw. denim vorigenAb-
schnittangestellten̈UberlegungenzurUmsetzungderMADEIRA–Operatoren.DasVereinigungsmodulergänzt
die entsprechendeDefinition ausMADEIRAnochum einenParameter, dereinenDatenraumbereitstellt,wel-
cher jeweils mit denDatenraummengenin allen Eingangsportsgleichermaßenvereinigtwird. DieserPara-
meterportkannnur einenDatenraumaufnehmen,ggf. sind Mengenvon Parameterdatenräumendurcheinen
weiterenvorgeschaltetenVereinigungsoperatorzusammenzufassen.

Maßzahlberechnung

Die Umsetzungder Maßzahlberechnungerfolgt — ähnlich zu denDatenmanagementmodulen— recht ka-
nonischausdenMADEIRA–Operatorenbzw. der obigenDefinition derexpliziten Aggregierung. Als einzige
Ergänzungwollen wir vorsehen,daßzur näherenSpezialisierungeinerallgemeinerenMaßzahlnochweitere
externeParameter̈ubergebenwerdenkönnen(in Def. 5.15jeweilsdurch

”
$B$B$ “ beiderSpezifikationvon POpar

angedeutet).AnhandvondenMaßzahlenzugeordnetenMetadatengem̈aßAbschnitt4.4.2kannsoeineKonkre-
tisierungdeszu berechnendenMaßeserfolgen.Zum Beispielkönnensozu einemStandardisierungsverfahren
dieDomänenangegebenwerden,überdiestandardisiertwerdensoll, oderdieBerechnungeinerRatekannauf
dieBerücksichtigungvonDatenzurStandard-oderStudienpopulationeingegrenztwerden.

Definition 5.15(Module zur Maßzahlberechnung) Ein MODUL ZUR MASSZAHLBERECHNUNG mod �� b � PPO� POpar � PARint � f dat� werdewie ein Datenmanagementmoduldefiniert;alle Eingangsportskönnenma-
ximal einenDatenraumaufnehmen.Sei � poin � poout��� PPO, sogeltefür alle ModulezurzellenweisenMaßzahlberechnung����� cell:

POpar � %
mass:� �B$B$B$n3 , PARint � /0, und f dat seidefiniertdurch f cell � data� poin �Þ� mass� . dieexpliziteAggregierung( ����� aggr):

POpar � %
kategorien: X2Y , eigenschaften: \2(�8 / 2 , mass:� , $B$B$t3 , PARint � % � variante�oJ � mod�£3 ,

und f dat seidefiniertdurch f eaggr� data� poin �Þ� kategorien� eigenschaften� variante� mass� . die freieVerkn̈upfungvonMaßzahlen�n����� join � :
POpar � %

mass:� , $B$¥$o3 , PARint � /0, und f dat seidefiniertdurch f join � data� poin �Þ� mass� .
Die Mengealler Modulezur Maßzahlberechnungsei ����� calc ������� cell 5������ aggr 5������ join.

Wie mansieht, kanndie zellenweiseMaßzahlberechnung(den Definitionenvon f cell und f join entspre-
chend)alsSpezialisierungderfreienMaßzahlverkn̈upfungbetrachtetwerden.Dementsprechendläßtsicheine
gegebeneMaßzahl,diezellenweiseberechenbarist, immerauchdurcheinModul zurallgemeinenMaßzahlver-
knüpfungermitteln. TrotzdembietetVIOLA hierzuzwei verschiedeneModulklassen,um (unterVerwendung
verschiedenerModulicons,sieheAbschnitt5.4.6)eineklarereProgrammstrukturierungzu ermöglichen.
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Bemerkenswertist auch,daßalle Berechnungsfunktionenu.U. mehrdeutigbzgl. der Nutzungvon sum-
marischenAttributendesQuelldatenraumsseinkönnen. Hier erscheintessinnvoll, jeweils auf denBerech-
nungsvorschrifteneinerMaßzahleineglobalvorgegebeneOrdnungzudefinieren,nachderbeimVorliegenvon
Alternativen z.B. einfachere,wenigerrechenintensive Verfahrenodersolche,die keineweiterenMaßzahlen
alsZusatzgr̈oßenliefern,präferiertwerden,sofernderNutzerkeineexplizite Wahl trif ft. Auchsolltenvorzugs-
weisebzgl. derMaßzahlhierarchiespeziellere,

”
aussagekräftigere“ Zielmaße(z.B. Inzidenzratenanstellevon

Quotienten) bzw. — soferneineTeilmengenbeziehunggegebenist — solchemit einerumfangreicherenMenge
EOR zuaggregierenderEigenschaftengewähltwerden(etwaAlters-undGeschlechtsstandardisierunganstelle
von Altersstandardisierung, falls möglich). Bei derexpliziten Aggregierungkommtzu diesenMehrdeutigkei-
tennochhinzu,daßevtl. mehrereWegezurAbleitungvon Ziel- ausQuellkategorienbestehenkönnen.

Analog zu den Datenquellmodulenbietet es sich auch für die Maßzahlberechnungan, entsprechende
Module in verschiedenenUnterklassenzu implementieren,die dem Anwenderjeweils bzgl. der gegebenen
Maßzahlhierarchie(vgl. Abschnitt4.4.2)

”
ähnliche“ Gruppen(Unterklassen)von Maßzahlen(evtl. unterNut-

zungzus̈atzlicherexternerParameter)zur Auswahlbieten.EinederartigeKlassifikationbildet auchdie Basis
für einenweitgehendproblemlosen(d.h. Anwendbarkeitsbedingungennicht verletzenden)modulbezogenen
WechselzwischenverschiedenenMaßenim RahmenexplorativerDatenanalysensowie eineVerfeinerungvon
allgemeinenMaßzahlvorgabenim SinneeinerKonkretisierungvonAnalysestrategien: Da dieMaße,zwischen
deneninnerhalbeinesModulsgewechseltwird, relativ

”
ähnlich“ sind, ist die Wahrscheinlichkeitgroß,daßin

nachfolgendenModulenausgef̈uhrteOperationenauchnacheinerÄnderungderMaßzahlwahlanwendbarblei-
ben. Weiterhinmußin diesenAnalysemodulendie interaktive Spezifikationder gewünschtenMaßzahlnicht
notwendigüber eine Auswahllisteoder -hierarchieerfolgen,sondernkann auchanhandder den jeweiligen
MaßzahltypenzugeordnetenMetadaten(vgl. Abschnitt4.4.2)geschehen.

5.2.3 Datenausgabeund Visualisierung

Die Visualisierungvon Datenspieltsicherlichim Kontext derexplorativenDatenanalyseeinewichtige,wenn
nicht die zentraleRolle. In diesemAbschnittwird dargestellt,wie sichdie Datenvisualisierungin die visuelle
ProgrammierspracheVIOLA homogeneinpaßt,ohneauf alle DetailsderGraphikkonstruktionselbsteinzuge-
hen. Graphikenkönnenin VIOLA sowohl — nebenModulenzum Abspeichernvon Analyseergebnissen—
alsDatensenkenalsauch— auf derBasisihrer interaktivenManipulationdurchdenBenutzer— alsQuellen
neuerInformationenundAnalysenangesehenwerden.

Zunächstwird im folgendenein einfachesModell für dieseArbeit interessierenderGraphikeneingef̈uhrt,
auf dessenGrundlagedannim AnschlußVIOLA–Module zur Realisierungvon Datensenken,insbesondere
Visualisierungsmodule,definiertwerden.Eswird kurzdargestellt,wie die InhalteeinesDatenraumsaufKom-
ponenteneinerGraphikabgebildetundgraphischeDarstellungeninteraktiv unddynamischmanipuliertwerden
können.

Ein einfachesGraphikmodell

Im Rahmenvon VIOLA interessierenlediglich Graphiken,die aggregierteDatenzu multidimensionalenKate-
gorisierungendirekt visualisieren.TypischeBeispielebildenetwaBalken-undKurvendiagramme,aberauch
Tabellenkönnenin analogerWeiseerstelltwerden.WeiterhinsollenauchthematischeKartengeneriertwer-
denkönnen,die aufgrundvon maßzahlbasiertenKlassifikationenundOrdnungenvon Kategorien(Gebieten)
definiertsind: Hier wird strenggenommennicht der jeweilige Maßzahlwertselbst,sonderneineGruppenzu-
geḧorigkeit desjeweiligen Gebietsin Form einer entsprechendenFarbgebung visualisiert. Ein Ansatzzur
BehandlungdieserBesonderheitwurdebereitsim Anschlußan die Definition kategoriellerDatenquellenauf
Seite186diskutiert.

MikrodatenbasierteDarstellungen— wie etwaScatterplotsoderHistogramme— werdennichtbetrachtet.
Für letzterewäredieEinführungspeziellerVisualisierungsverfahrendenkbar, diedieben̈otigtenInformationen
auchausdenjeweils vorliegendenMakrodatenextrahieren.Da sowohl Erzeugung,Parametrisierungalsauch
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interaktiveNutzungderartigerGraphikenausdemRahmenderobenangesprochenenStandardverfahrenfallen
würden,wird hieraufjedochverzichtet.

Dasim folgendenvorgestellteModell beschreibteinerseitsKlassenvon Graphiken,die durchVisualisie-
rungsverfahren spezifiziertwerden. DieselegenüberSymboldefinitionendie zu verwendendenMengenvon
Darstellungssymbolenfest, die die jeweiligen Datenwerte,also die Zellen einesmultidimensionalenDaten-
raums,mit Hilfe graphischerAttributerepr̈asentieren.Ein SymbolweistjeweilsmehreresolcherAttributebzw.
Attributauspr̈agungenauf, wasdie Mehrdimensionaliẗat der dargestelltenDatenwiderspiegelt. Andererseits
werdenauf dieserBasisauchkonkreteGraphikenmodelliert,dieSymbolegleicherGestaltin einerodermeh-
rerenDatenreihenzusammenfassenundvisualisieren.Abbildung 5.5 gibt in einemUML–Klassendiagramm
einenÜberblick überdieseZusammenḧangesowie die Kardinalitäten,mit denenEntitätenin die Definition
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Abbildung 5.5: UML–Spezifikationvon Visualisierungsverfahren(links) und Komponentenvon Graphiken
(rechts)

An ConstraintsaufdenBeziehungensindzu nennen: Die einemVisualisierungsverfahrenzur VerfügungstehendengraphischenAttribute ergebensich als
VereinigungderAttributezu allenSymboldefinitionendesVerfahrens. Die Anzahl aller Darstellungssymbolepro Datenreiheist ebensowie die Anzahlder Datenreiheneiner
Graphikpro SymboldefinitiondurchMerkmalederSymboldefinitionbegrenzt. Die Symboldefinition,die eineDatenreihebeschreibt,ist auchdemVisualisierungsverfahrenzurErzeu-
gungderjeweiligenGraphikzugeordnet.

Wir verzichtenhier auf die Formalisierungaller Details. Skalenund Beschriftungensowie verschiedene
datenunabḧangigeLayoutparameterfehlenin unseremModell— wir konzentrierenunslediglichaufdiejenigen
Aspekte,die zur Beschreibungder visuellenPr̈asentationder Zellen einesDatenraumsunbedingtnotwendig
sind. Eine allgemeineund ausf̈uhrlicheDiskussionvon Gestaltund Konstruktionvon Graphiken,die viele
VariantenundSpezialf̈alleber̈ucksichtigenmüßte,gingeüberThemaundRahmendieserArbeit hinaus;einige
entsprechendeAnsätzefindensichetwain [Sch99].

Die GrundlagederDefinition von Visualisierungsverfahrenbilden graphischeAttribute,die die darzustellen-
denGrößenauf visuelleMerkmalevon Darstellungssymbolen,wie x– und y–Position,Größe,Form, Farbe
etc. abbilden. Auf dieseWeisezu visualisierendeGrößensind entwederInhalt und KoordinateneinerDa-
tenraumzelle,alsoMaßzahlwertebzw. Kategorienselbst,oder aberausKategorien in Form von Metadaten
abgeleiteteMaßzahlwerte(vgl. Abschnitt4.4.3). WeiterhinkannaucheinebeliebigeOrdnung(anhandvon
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Namen,Beschreibung,aberauchDatenraum–Inhalten)auf KategorienzurParametrisierunggraphischerSym-
boleverwendetwerden,etwazurWahlderReihenfolgederBalkenin einemBalkendiagramm̈uberAlter, Zeit
oderGeschlecht.In jedemFall ist somit ein Datentypgegeben,dessenAuspr̈agungendurchdasgraphische
Attribut geeignetumzusetzensind.26 Natürlich kannnicht jedesVisualisierungsverfahrenjedeArt von Daten
visualisieren,z.B. könnennicht–raumbezogeneDatennicht in einer thematischenKarte dargestelltwerden.
Oftmalswird auchzwischennominalenund ordinalenTypenoderanhandähnlicherMetadatendifferenziert
(vgl. Abschnitt4.4.2). Somit definiertein graphischesAttribut auch,welcheDatentypenesüberhauptverar-
beitenkann,undnaẗurlich, wie diesim Einzelfall geschieht,z.B. durchMultiplikati onmit einembestimmten
FaktorbeiderUmrechnungnumerischerMaßein Bildschirmkoordinaten.

Definition 5.16(GraphischeAttrib ute) Ein GRAPHISCHES ATTRIBUT ga � � W � T � f vis � seidefiniertdurch

 einennicht–leerenWertebereich W �|{ einesvisuellenMerkmals, eineendliche,nicht–leere MengeT � 2} vonDatentypen,auf denenAuspr̈agungendiesesMerkmals
definiertwerdenkönnen,und eineAbbildungf vis : * T , T T

W
W, dieeinerAuspr̈agungeinesDatentypseinenWert ausW zuordnet.

~ �
seidieMengealler graphischenAttribute.

Wie bereitserwähnt,dienengraphischeAttributezurParametrisierungvonDarstellungssymbolenwie etwa
Balken,Punkten,Linien oderGebieten(in einerthematischenKarte).EineGraphikweisteineodermehrere27

Klassenvon Symbolenauf, die alle einemeinheitlichenSchemafolgen,denenalsodie gleichengraphischen
Attributezugeordnetsind,z.B. einemBalkenHöheundx–KoordinateodereinemGebietForm undFärbung.
DieseZuordnungleisteteineSymboldefinition.Sie gibt außerdemmaximaleKardinalitätenfür die Nutzung
von Symbolenvor: Eine Art von Symbolkannnur von einerbestimmtenAnzahl von Datenreihenin einer
Graphikverwendetwerden(ein Kurvendiagrammdarf z.B. nicht beliebigviele Kurvenhaben),undeineDa-
tenreihedarfnurauseinerbestimmtenAnzahlvon Symbolenbestehen(ein Kurvendiagrammhatnurbegrenzt
vieleMeßpunkte).

Definition 5.17(Symboldefinitionen) Eine SYMBOLDEFINITION sd � � GA� maxdat� maxsym� sei definiert
durch

 eineendliche,nicht–leereMengeGA � ~ �
vongraphischenAttributen,dieeinerMengevonSymbolen

zuzuordnensind, einemaximaleAnzahlmaxdat� J vonDatenreihen,diedieseSymboldefinitioninnerhalbeinerGraphik
gleichzeitignutzenkönnen,sowie einemaximaleAnzahlmaxsym�@J vonElementen(Symbolen)pro Datenreihe.

N � seidieMengealler Symboldefinitionen.

Ein VisualisierungsverfahrenschließlichvereintmehrereSymboldefinitionenundderengraphischeAttri-
bute, wobei auchgraphischeAttribute von mehrerenSymboldefinitionenverwendetwerdenkönnen. Etwa
spieltin einerKombinationvonBalken-undKurvendiagrammdiex–Koordinatefür beideSymboldefinitionen
diegleicheRolle.

Definition 5.18(Visualisierungsverfahren) Ein V ISUALISIERUNGSVERFAHREN vv �H� GA� SD� seidefiniert
durch eineendliche,nicht–leere MengeGA � ~ �

graphischer Attributeundeineendliche,nicht–leere Menge
SD � N � vonSymboldefinitionen,diejeweilseinenTeil dergraphischenAttributenutzen,also * sd, SDSD$GA �
GA. ��� seidieMengealler Visualisierungsverfahren.

26Zur Beschreibungvon Rängendienendie naẗurlichenZahlen,undDomänenbildengem̈aßDef. 4.13ebenfallsDatentypen.
27SokönnenetwaBalken-undKurvendiagrammkombiniertwerden.
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NunkanndieZusammensetzungkonkreterGraphikenausSymbolenundDatenreihenkonkretisiertwerden.
Wie bereitsangedeutet,sindDatenreihenim wesentlichenin ihrerKardinalitätbegrenzteMengenvonDarstel-
lungssymbolenzur gleichenSymboldefinition.Die SymbolewiederumweisenjeweilsAuspr̈agungenzu den
ihnengem̈aßder SymboldefinitionzugeordnetengraphischenAttributenauf. Symbolewerdenals abstrakte
Entitätenmodelliert.

Definition 5.19(Datenreihenüber graphischenSymbolen) EineDATENREIHE seidefiniertalsdat � � SYM�
sd� graph� durch

 einenicht–leere MengeSYMvonmaximalsd$maxsym(DARSTELLUNGS–)SYMBOLEN, eineallen SymbolengemeinsameSymboldefinitionsd � N � sowie eineFamilie graph ��� graphga � ga, sd� ga von Abbildungengraphga : SYM
W

ga$W, die einemSymbol
jeweilseineAuspr̈agungjedesgraphischenAttributszuordnen.

� ��� seidieMengealler Datenreihenund N�� � die Mengealler Darstellungssymbole.

EineGraphikentḧalt nunmehreinfacheineMengevon (in ihrer Anzahlbeschr̈ankten)Datenreihenzu den
SymboldefinitioneneinesVisualisierungsverfahrens.Nicht jedeSymboldefinitionmußletztendlichdurcheine
Datenreihepräsentsein. So könnenwiederumBalken-und Liniendiagrammesowie auchihre Kombination
durchdasgleicheVisualisierungsverfahrenmodelliertwerden.

Definition 5.20(Graphiken) Eine GRAPHIK g ��� vv� DAT � sei definiertdurch ein Visualisierungsverfahren
vv ����� sowieeinenicht–leereMengeDAT � � ��� vonDatenreihen,wobei� dat � DAT : dat $ sd � vv$SDund� sd � vv$ SD:

: %
dat � DAT

:
dat$ sd � sd3 :��

sd$maxdat.~
seidie Mengealler Graphiken.

Abbildung5.6 gibt abschließendein einfachesBeispieleinerGraphikals kombiniertesBalken-undKur-
vendiagramm,dasim allgemeinenetwamaximalzwei Balken–und fünf Linien–Datenreihenausjeweils bis
zu einhundertPunktenenthaltenkönnte.
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Abbildung5.6: BeispieleinerGraphik

Datensenkenin VIOLA

Drei verschiedeneModulartenfungierenin VIOLA in demSinnealsDatensenken,daßsiealsNebeneffekt ein
Analyseergebnisherausgreifen,präsentierenoderpersistentmachen:

2 analogzu denEingangsmodulenhabenVerbundmoduleauchDatenausg̈ange,
2 SpeicherbausteinelegenBeschreibungenvon Datenr̈aumenauf Sekund̈arspeicheraboderdruckendiese

aus,und
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2 VisualisierungsbausteineerzeugenanhandverschiedenerParameterGraphikenbestimmtenTypszu an-
liegendenDatenr̈aumen,speicherndieseu.U. ebenfallsauf Sekund̈arspeicherab und erlaubendie in-
teraktive Extraktionvon zus̈atzlichenInformationenundmultidimensionalenParameternim Sinneder
NutzunginteraktiverGraphiken.

Im Detail ergebensichfolgendeDefinitionen:

Definition 5.21(Datensenken)Ein AUSGANGSMODUL für Verbundmodule sei definiert als modout 34
b 5 poin 5 modsub6 , wobei poin 7 card 3 1 und modsub 8:9<;>= sub ein Verbundmodul. 9<;?= out sei die Menge

aller Ausgangsmodule.

Ein SPEICHERMODUL seidefiniertals mod 3 4
b 5 PPO5 PARint 6 , wobeidie internenParameterPARint tech-

nischeDetailsder Datenablagespezifizieren. 9<;>= save seidieMengealler Speichermodule.

Ein V ISUALISIERUNGSMODUL seidefiniertalsmod 3 4
b 5 poin 5 poout 5 POpar 5 PARint 5 vv6 , wobeipoin 7 card 3

1 undvv 8 � � ein Visualisierungsverfahren. Die internenParameterPARint spezifizierendie konkreteAbbil-
dungder ZellendesanliegendenDatenraumsauf die Auspr̈agungender graphischenAttributeder zu erzeu-
gendenGraphik(im Zusammenwirkenmit denVisualisierungsfunktionenf vis dieserAttribute).Fernerkönnen
durch dieseParameter—oftmalsebenfallsunterRückgriff aufDatenraumattributeund–Metadaten—Layout-
detailsundBeschriftungenvorgegebenwerden. Für alle Parameterportspopar 8 POpar geltepopar7 in? 3 false.9<;?= vis seidie Mengealler Visualisierungsmodule.9<;?= sink 3 9<;>= out @ 9<;?= save @ 9<;?= vis seidieMengealler DATENSENKEN(–MODULE).

Speicher- undVisualisierungsmoduleleiteneingehendeDatenunver̈andertandiejeweiligenAusgangsports
weiter. DatenablageundVisualisierungerfolgensomitquasialsNebeneffekte.

Im Gegensatzzu denmeistenanderenModulartenmüssenVisualisierungsmodulerelativ häufig konkret
aufdie jeweilsbetrachteten,amEingangsportanliegendenDatenr̈aumezugeschnitten,d.h. entsprechendpara-
metrisiertwerden.Nur in bestimmtenFällen— geradefür sehreinfacheVisualisierungsverfahren,diez.B. nur
eineDatenreihemit Hilfe eineseinzigengraphischenAttributsdarstellen— kanneinDatenraumeindeutigund
automatisch(odergarnicht) visualisiertwerden.Oftmalsbestehenjedochviele Möglichkeitenzur Wahl der
betreffendenAbbildungen;ein automatisierterDefaultkannlediglich einenVorschlagliefern undist oft noch
zumodifizieren.WeiterhinbeziehensichauchdiedurchBenutzerinteraktionen̈uberdie jeweiligeGraphikde-
finiertenexternen,multidimensionalenParameterstetsauf genaueinenvisualisiertenDatenraum.Aus diesen
beidenGründenkannein Visualisierungsmodul— im Gegensatzzu denmeistenanderenVIOLA–Modulen—
stetsnur eineneinzelnenDatenraumauseinemeinzigenEingangsportverarbeiten.

Spezifikationeiner Graphik

Mit Hilfe derinternenParametereinesVisualisierungsmodulswird diekonkreteUmsetzungeinesDatenraums
in einegraphischeDarstellungspezifiziert.Im folgendenwerdendiehierfür nötigenehertechnischenAngaben
undVorgehensweisenetwasnäherbetrachtet,ohnejedochalleDetailssowie diekonkretenParameterdefinitio-
nenfestzulegen,dadiesei. a. sehrspezifischvom jeweiligenVisualisierungsverfahrenabḧangen.In ähnlicher
Weisewerdenauchlediglich allgemeineKriterien der AnwendbarkeiteinesVerfahrensauf gegebeneDaten
diskutiert.

Graphikenunterscheidenoftmalsnicht zwischensummarischenund kategoriellen Attributen. Zum Bei-
spielkönnenin einemKurvendiagrammunterschiedlicheKurvenverschiedeneMaßzahlenoderverschiedene
Auspr̈agungeneineskategoriellenAttributs(etwaunterschiedlicheZeiträume)repr̈asentieren.Somit läßtsich
die VisualisierungeinesDatenraumsdr 3 4

OR5 KA 5 SA5 f ext6 am einfachstenanhandseinerhomogenisierten
Sicht f hom4 dr 6 mit kategoriellenAttributen AKA spezifizieren,da auchdort KategorienundMaßzahlengleich
behandeltwerden.Seivv 3 4

GA5 SD6B8 ��� einzuverwendendesVisualisierungsverfahren.

ZunächstsinddieklassifizierendenAttributeaus AKA in zweiGruppenKAdat def3 4
ka1 5 7C7D7 5 kan

6 undKAval def34
kanE 1 5 7D7D7 5 kanE v

6 vollständigunddisjunktzuunterteilen.HierbeikanneinederAttributmengendurchausauch
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leer bleiben.28 Für jedeKombinationder Auspr̈agungenderAttributein KAdat wird eineDatenreiheerzeugt
werden,die jeweils auf Einzelwertenbasiert,die durchTupelvon Auspr̈agungenderAttributein KAval und29

KAdat sowie durchdie entsprechendenZellinhaltespezifiziertwerden.In derRegel wird dasKennzahlattribut
in dieMengeKAdat fallen,sodaßeineDatenreiheeineinheitlichessummarischesAttribut darstellt.

Sei ASD F SDdieMengezuverwendenderSymboldefinitionenvon vv— diesmüssennichtalle möglichen
sein. Gibt ein VisualisierungsverfahrenetwaSymbolefür ein Kurven-undein Balkendiagrammvor, sokann
man sich auf eineVariantebeschr̈ankenoder beidekombinieren. Für jede Symboldefinitionsd 8 ASD muß
gelten: G kanE 1

7 K GDH 7D7D7 HIG kanE v
7 K G � sd7 maxsym, d.h. dieDatenreihendürfennicht

”
zu lang“ werden.

ProSymboldefinitionsdsoll dieBelegungderjeweiligengraphischenAttributegem̈aßderKoordinatenund
InhaltederDatenraumzellennaẗurlich einheitlicherfolgen.DasSymbol

”
#“ symbolisiereim folgendenjeweils

denZellinhalt (gewissermaßendaseinzelnesummarischeAttribut von f hom 4
dr 6 ). Sowerdenun jeweils eine

partielle,nicht notwendigerweiseinjektive30 odersurjektive31 Abbildung f ka
sd : sd7 GA J KAval @LK # M @ KAdat

definiert,die einemgraphischenAttribut ein kategoriellesAttribut (oderden
”
Zelleninhalt“ ) zur Darstellung

zuordnet.

Fernerist nochfestzulegen,ob dasjeweilige kategorielle Attribut selbst,ein abgeleitetesMetadatum(zu
einerAlterskategorie z.B. Ober- oder UntergrenzedesAltersintervalls) oder eineOrdnungsnummer(in der
Regel etwafür dasKennzahlattribut) visualisiertwerdensoll. Auf dieserEntscheidungbasiertdie Wahl eines
DatentypsTgaN sd

8 ga7 T für jedesgenutztegraphischeAttribut ga 8 sd7 GA, dasnicht auf # abgebildetwird,
sowie einerAbbildung f T

gaN sd : f ka
sd

4
ga6 7 K J TgaN sd, die die konkretenzu visualisierendenWertezu denKate-

gorienspezifiziert.32 Werdendie Kategoriendirekt visualisiert,ist f T alsodie Identität,andernfallsliefert die
AbbildungeinenabgeleitetenWert zu einerKategorie.

EinespezielleBehandlungerfahrendieZelleninhalte(#)von f hom4 dr 6 . Siewerden— alsnumerischeWerte
— stetsdirekt visualisiert,eserfolgt keineUmrechnungin einenanderenDatentyp.Falls kakz 8 KAval, muß
somit Tkz 8 ga7 T für alle graphischenAttributega mit f ka

sd

4
ga6 3 # gelten,da pro DatenreiheMaßzahlwerte

verschiedenenTypsdarzustellensind — eineKompatibilität zum
”
universellen“ KennzahltypTkz liefert hier

dienötigeTypsicherheit.Andernfallsstellt jedeDatenreiheeineinheitlichessummarischesAttributdar, sodaß
die Typkompatibiliẗat je nachder einerDatenreihezugeordnetenSymboldefinitionzu untersuchenist (siehe
weiterunten).

Die DatenreihenDAT dererzeugtenGraphikg 3 4
vv5 DAT 6 zumVisualisierungsverfahrenvvergebensich

jetzt alseineMenge K datk1 N � � �ON kn G ki
8 kai

7 K 5 i 3 1 5 7C7D7 5 n M . Jedemsolchendatk1 N � � �ON kn werdeeineSymboldefini-
tion sd zugeordnet,sodaßfür jedeSymboldefinitionsd 8 SDdie AnzahlzugeordneterDatenreihenmaximal
sd7 maxdatbetr̈agt.Fallskakz 8 KAdat — esgibt alsofür jedeDatenreiheeineindeutigesk j

8QPSR 5 j 8 K 1 5 7C7D7 5 n M
—, mußaußerdemderTyp diesessummarischenAttributsmit dengraphischenAttributen,diedenZellinhalten
zugeordnetsind,kompatibelsein,alsok j

7 T 8 ga7 T für f ka
sd

4
ga6 3 #.

Die SymbolmengeSYMzu datk1 N � � �TN kn erhaltemanjeweils, indemjederZelle
4
k1 5 7D7C7 5 knE v

6 , ki
8 kai

7 K 4
i 3

n U 1 5 7D7D7 5 n U v6 von f hom 4
dr 6 ein Symbolsymzugeordnetwird. Die Auspr̈agunggraphga

4
sym6 einesgraphi-

schenAttributsvonsymseidannjeweils— unterNutzungderVisualisierungsfunktion f vis desgraphischenAt-
tributs— definiertals f vis 4 f T

kai N sd

4
ki
6V6 , wenn f ka

sd

4
ga6 3 kai . UnddieAuspr̈agunggraphga

4
sym6 für f ka

sd

4
ga6 3 #

28Hat derDatenraumkeineechtklassifizierendenAttribute,soist einegraphischeDarstellungin derRegelwenigsinnvoll, aberprinzi-
piell auchmöglich.

29AuchverschiedeneDatenreihenkönneneineunterschiedlichegraphischeErscheinungsformaufweisen.
30Ein kategoriellesAttribut kanndurchmehreregraphischeAttributevisualisiertwerden.
31AttributeausKAdat könnenu.U. auchohneZuordnungbleiben,wennverschiedeneDatenreihenunterschiedlicheSymboldefinitionen

nutzenoderetwanicht durchihr Format,sondernnur durcheineBeschriftungidentifiziertwerden.Demgegen̈uber solltenAttribute aus
KAval sowie # in derRegelim Bildbereichenthaltensein,womit sicheineAnforderungandieMindestanzahlgraphischerAttributevon sd
ergibt.

32Aufgrund dieser Typkompatibiliẗaten zwischeneinem aus dem kategoriellenAttribut abgeleitetenDatentyp und den Darstel-
lungsm̈oglichkeitendesgraphischenAttributsläßtsichin gewissemRahmendieAnwendbarkeiteinesVisualisierungsverfahrensaufeinen
gegebenenDatenraumentscheidenbzw. eineautomatischeAbbildungzwischenkategoriellenundgraphischenAttributenvornehmen.Ein
entsprechenderAlgorithmuswird jedochmit steigenderAnzahlvon Attributensowie Möglichkeitenzur Nutzungvon Metadatenschnell
rechtkomplex,rechenintensiv undmehrdeutig.
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ergebesichals f vis 4IWdr 7 f ext
sakz

4
k1 5 7D7C7 5 knE v

6V6 . Da beidieserVorgehensweise— geradebeigeringerDimensiona-
lit ät desverarbeitetenDatenraums— nicht alle verfügbarengraphischenAttributemit Wertenbelegt werden
müssen,sindfür dieseggf. Default–Vorgabenvorzusehen.

Ein einfachesBeispiel: Die Graphik in Abb. 5.6 könnteauseinemzweidimensionalenDatenraumerzeugt
wordensein,der Bevölkerungszahlenund ErkrankungsratennachAlter undGeschlechtentḧalt. Hierbei be-
stehtKAdat ausdemGeschlechtund demKennzahlattribut, für KAval verbleibtdasAlter. Es gibt zwei Sym-
boldefinitionen(Linien und Balken). Das Alter ist jeweils über die UntergrenzeeinesAltersintervalls der
x–KoordinateundderZelleninhalt(#) übereinenbestimmtenSkalierungsfaktorjeweils dery–Positionzuge-
ordnet.DasGeschlechtwird — in beidenFällen übereineOrdnunggem̈aß

”
weiblich = 1, männlich= 2“ —

im LiniendiagrammdurcheinenLinienstyleundim Balkendiagrammdurcheinenx–Offsetrepr̈asentiert.Alle
Datenreihenzur Bevölkerungverwendendie Linien–Symboldefinitionund alle Datenreihenzur Fallzahl die
Balken–Symboldefinition.

Im allgemeinenkönnenverschiedeneSymboldefinitioneneinerGraphikunterschiedlichvielegraphischeAttri-
butevorhalten.Somitsindprinzipiell auchDatenverschiedenerDimensionaliẗatin einerGraphikvisualisierbar
(z.B. kleineTortendiagrammezu allen Gebieteneiner thematischenKarte). Da die Abbildung f ka obenbe-
reitsalsnicht surjektiv modelliertwurde,stellt die RealisierungderartigerGraphikenkein Problemdar. Eine
Implementierungsolltenaẗurlich die MengederSymboleeinerDatenreiheauf dasKreuzproduktder jeweils
relevantenkategoriellenAttributeeinschr̈anken.

Nicht nähereingegangenwird an dieserStelleauf Beschriftungen,Titel, Skalensowie weitereDarstel-
lungskomponentenund Layout–Parametervon Graphiken,die oftmals für ein Visualisierungsverfahrensehr
spezifischzu definierensind, teilweisenur optionalenCharakterhabenund eine großePalettevon Zuord-
nungsm̈oglichkeitenbieten(vgl. die in Abschnitt2.1.3angegebenenReferenzenzur automatisiertenGraphi-
kerstellung).Im folgendenseieneinigegrundlegendeAspektekurz angerissen:

2 JedeDatenreihekanneinenText erhalten(gebildeti. a. ausdenjeweiligenAuspr̈agungenderAttribute
ausKAdat und evtl. zugeordnetenMetadaten,z.B. Einheiten). Die Beschriftungerfolgt direkt an der
Datenreiheoderin einerseparatenLegende.

2 Auch jedes einzelneSymbol kann mit den entsprechendenKoordinatenund Auspr̈agungenoder
zus̈atzlichenMetadaten,wie etwaFußnoten,beschriftetwerden.

2 Zu jederKombinationvon graphischemAttribut, zugeordnetemkategoriellenAttribut undzur Visuali-
sierungherangezogenerAbbildung f T

kaN sd wird in der Regel eineSkalaodereineLegendedefiniert,die
wiederummit Titel und Instanzenin der Form beschriftetist, daßdie ZuordnungzwischenKategorien
unddenAuspr̈agungendesgenutztenDatentypsT bzw. desgraphischenAttributsdeutlichwird. Ent-
sprechendeSkalensindu.U. anmehrerenStellenderGraphikzuplazieren,falls eingraphischesAttribut
einenOffset auf die durchein anderesAttribut gegebeneKoordinatedefiniert (etwain geschachtelten
Tabellenoderim BeispielderUnterdiagrammezuGebieteneinerthematischenKarte).

2 Zur DarstellungderZuordnungderZelleninhalte(#) kannauchjedessummarischeAttribut desQuell-
datenraumspro in unterschiedlicherWeisegenutzterSymboldefinitioneineSkalaspezifizieren.Sum-
marischeAttributeüberdieselbeMaßzahlbzw. denselbenDatentyp(falls SkalierungsfaktorundEinheit
identischsind)könnenauchSkalengemeinsamnutzen.

2 WeitereLayout-undSkalierungsparameterkönnenteilweiseautomatischausdemjeweiligenDatenraum
ermittelt,teilweiseaberauchinteraktiv überinterneParametervorgegebenwerden.

UnterUmsẗandenkönnenauchweitere,demvisualisiertenDatenraumoderseinenKomponentenzugeordnete
MetadatendieGestaltungderGraphikoderauchdieBeurteilungderAnwendbarkeiteinesVisualisierungsver-
fahrensbeeinflussen.
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Interaktive Nutzung von Graphiken

In [Lee94] werdenunterschiedlicheAuspr̈agungender InteraktionzwischenAnalysesystemund Anwender
diskutiert:

1. ModifikationdesAnalyse-undVisualisierungsprozesses,

2. ModifikationderTransformationsparameter,

3. Interaktionmit derAusgabezurVer̈anderungdesProzessesund

4. Interaktionmit denDaten.

WährenddiebeidenerstgenanntenAspektebereitsdurchdieGrundkonzeptevonVIOLA(diedatenflußbasierte
Umgebung bzw. die Parametrisierungvon Modulen) behandeltwerden,sind die beidenanderenPunkteim
Kontext vonVisualisierungsmodulenzusehen.Sosollenin VIOLAMöglichkeitenzumLinking vonGraphiken
einerseitssowie zurManipulationvonDarstellungsparameternundzurAbfragevonInformationenanhandvon
Graphikkomponentenandererseitsgebotenwerden,so daßdem Benutzerinsgesamteine umfassende,sich
wechselseitigergänzendePalettevonInteraktionsalternativenzur Verfügungsteht(vgl. [RCK E 97]).

Die Parametrisierungvon Graphiklayoutund -gestaltungerfolgt über interneParameterder jeweiligen
Visualisierungsmodule.WerdenmehrereVisualisierungsmodulein einemVerbundmodulzusammengefaßt,
bestehtdie Möglichkeit, überParameterdesVerbundmodulsunddessenZuordnungsfunktionf pp (sieheAb-
schnitt5.3.2)gleichzeitigdie DarstellungmehrererGraphikenzu steuernund so einebzgl. dieserParameter
einheitlicheAnsichtzugewähren.Fernerist es— je nachVisualisierungsverfahren— denkbar, dieEinstellung
bestimmterParametermittelsdirekterManipulationvon Graphikkomponentenzu ermöglichen.Sokönnteein
ZoomingüberdirektesZiehenoderStauchenvon Skalenoderdie Einstellungvon FarbenoderFormatenüber
Pop–up–Men̈usvon Darstellungssymbolenerfolgen.

Darstellungssymbolesowie SkalenundLegendenbietenvielfältigeMöglichkeitenzur Abfragevon Infor-
mationen.Ein Symbolkanndie jeweils zugrundeliegendenAttributwerteanzeigenoder— unterAngabevon
Objektmenge,RolleundinteressierendenEigenschaften— einDrill–throughin dieunterliegendenMikrodaten
realisieren(vgl. Abschnitt4.3.6). ÜberSkalenundLegendensindMetadatenzu KategorienundMaßzahlen,
insbesonderetextuelleErläuterungen,abrufbar.

EinenSchwerpunktin der Konzeptionvon VIOLA bildet die UntersẗutzungdesLinking von Graphiken(vgl.
Abschnitt2.1.3): JedeGraphikbietetdie Möglichkeit, über interaktive Selektionihrer Komponentenmulti-
dimensionaleParameterzu definieren,die dannüber einenParameterportan andereModule, insbesondere
Datenmanagementmoduleweitergeleitetwerdenkönnen.Folgenauf dieseBausteinewiederumandereVisua-
lisierungen,erḧalt manein dynamischesLinking. Natürlich mußhierfür einePropagierungvon Selektionser-
gebnissen

”
in Echtzeit“ gewährleistetsein(vgl. Abschnitt5.4). Beschr̈ankt mandieseEchtzeit–Verarbeitung

auf denPfadzwischenDatenmanagementmodul(mit einemgeeignetenWidget zur Parametereingabe,etwa
einemSchieberegler) undVisualisierungsmodul,ergibt sichaufBasisdesgleichenGrundkonzeptseineImple-
mentierungvon DynamicQueries.

ZurDefinitionmultidimensionalerParameteranhandvon interaktivenSelektionengibt eseineVielzahlvon
Möglichkeiten,die je nachVisualisierungsverfahrenunterschiedlichangebotenwerdenkönnen.Typischerwei-
sekönnenüberDarstellungssymboleoderGruppenvonSymbolen,aberauchüberSkalenoderLegendenKate-
gorienmengen,Eigenschaftsmengenbzw. Domänenund/oderMaßzahlmengen(alsKategoriendesKennzahl-
attributs)ausgewählt werden.AberauchfastalleanderenArten multidimensionalerParametersindprinzipiell
sinnvoll zu belegenundüberentsprechendePortszu nutzen.33 Als Selektionswerkzeugekönnenz.B. Zeiger
(für einwertigeParametertypen)oderSelektionsboxen(für mengenwertigeTypen)zumEinsatzkommen.

ImplementierungendesLinking in bestehendenSystemen(vgl. Kapitel 3, insb. Abschnitt3.2.1)definie-
ren in der Regel implizite Verbindungenzwischenallen

”
zueinanderpassenden“ Graphiken.Demgegen̈uber

33Von allen Möglichkeitenzur Parameterdefinitionmuß bzw. sollte naẗurlich nicht gleichzeitigGebrauchgemachtwerden,um die
ÜbersichtlichkeitderNutzungdesjeweiligenVisualisierungsmodulsbzw. desVIOLA–Programmszu wahren.
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wird in VIOLA ein Linkingpfad überentsprechendeKanäleexplizit sichtbarundwählbargemacht.Diesbie-
tet sicherlichVorteile im Hinblick auf eineflexible NutzungdiesesKonzepts,trägtaberauchdenNachteilin
sich, daßKombinationenmehrererzu linkenderGraphiken(und auchdie Bidirektionalität desLinking zwi-
schenzweiGraphiken)explizit durcheigeneKanälezudefinierensind,waseinengewissenAufwandundu.U.
Unübersichtlichkeitnachsich zieht. Darüber hinaussind jedochnoch eine ganzeReihevon Vorzügender
Linking–Implementierungin VIOLAanzuf̈uhren:

2 In Verbindungmit beliebigenManagementmodulenoderanderenparametrisierbarenBausteinenistnicht
nur— wie in anderenSystemenoftmalsalseinzigeVariantevorgesehen— eineinteraktiveRestriktion,
sondernunteranderemaucheineGruppierungvon Kategorien,eineVerkn̈upfungunterschiedlichgra-
nularerAngaben(z.B. eineSelektionvon Gemeinden̈uber übergeordneteLandkreise)oderaucheine
AuswahlanandererStellezu selektierenderoderzu berechnenderMaßzahlenmöglich.

2 JenachWeiterleitungderinteraktiv spezifiziertenParameterkannnicht nur ein Highlighting von Teilen
andererGraphiken,sondernaucheinErsetzenoderHinzufügenvon Inhaltenerfolgen.

2 Zwischenden
”
gelinkten“ DarstellungenkönnenbeliebigeBerechnungenin anderenModulenerfolgen

(ähnlichdemAnsatzdesalgebraischenLinking).

2 Ein Linking kann— im Gegensatzzur Beschr̈ankungauf einengemeinsamenBasisdatenraumin vie-
lenbestehendenAnalyse-undVisualisierungssystemen— zwischenDarstellungen̈uberbeliebigenver-
schiedenenDatenr̈aumenerfolgen,die nicht ausdengleichenQuelldatenberechnetseinmüssen.Die
beteiligtenDatenr̈aumemüssenlediglichübereinzelneParametermiteinanderin Beziehungstehen,z.B.
einkategoriellesAttribut überdergleichenDomäneaufweisen.

2 SelektionenausverschiedenenGraphikenkönnenübermehrereManagementmodulelogischmiteinan-
derverkn̈upft werden(vgl. dieDiskussionvonSelektionssequenzenin [The96b]), z.B. könnenzweihin-
tereinandergeschalteteRestriktionsmoduleAngabenauszwei verschiedenenGraphikenim Sinneeines
Und–Operatorskombinieren.Um denLaufzeitaufwandbei der BerechnungintermedïarerDatenr̈aume
einzusparen,wird in Abschnitt5.4.2ein Konzeptzur Verkn̈upfungvon Parametermengenausmehrfa-
chenEingängenin Parameterports(mittelsVereinigung,Durchschnittetc.)eingef̈uhrtwerden.
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Abbildung5.7: SchematischeDarstellungdesLinking in VIOLA

Abbildung 5.7 zeigt ein einfachesBeispiel für unidirektionalesLinking in VIOLA: Über die Wahl eines
Teilgebietsvon Europawird eineKurve einesKurvendiagrammsparametrisiert.ModuleundKanäle,die ihre
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Datenin Echtzeitpropagierenmüssen,sindfett gezeichnet.34

EinigealternativeAnsätzezur ImplementierungdesLinking in einerdatenflußbasiertenAnalyseumgebung
werdenin [Bra98b] vorgestelltunddiskutiert,etwaauchdasimplizite, multidirektionaleLinking allerVisuali-
sierungsbausteinein TeilbereicheneinesAnalysegraphenauf derBasiseinesgemeinsamenVorgängermoduls.
Bei der Angabeexpliziter LinkingpfadewerdenVisualisierungsbausteinestetsdirekt miteinanderverbunden,
wobeidasgewünschteRestriktionsverfahrenin denZielbausteinquasiintegriert ist. Ein derartigesVorgehen
begründetsichteilweiseauchdarin,daßin [Bra98b] ausschließlichmultidimensionaleDatenr̈aumeaufKanälen
einesAnalysegraphenpropagiertwerden.Die Erweiterungum die explizite Propagierungmultidimensionaler
Parametersowie dieseparateSpezifikationvon Datenmanagementmodulenin VIOLA trägtdemgegen̈uberwe-
sentlichzurKlarheit undflexiblen NutzungdesLinking bei.

5.2.4 Definition und Nutzung multidimensionaler Parameter

Bereitszu Beginn von Abschnitt5.2 wurdedie großeBedeutungmultidimensionalerParameterfür die Da-
tenverarbeitungin VIOLA hervorgehoben.Auch derenDefinition undVerwendungsoll in einereinheitlichen
datenflußbasiertenSichtweisevisualisiertwerden.Währenddie SemantikundVerarbeitungmultidimensiona-
ler Datenr̈aumejedochexakt durchdasDatenmodellMADEIRAbeschriebenwird, erscheinteineentsprechend
genaueFormalisierungder Parameterdefinition(etwaauchim Rahmenvon MADEIRA) nicht nur schwierig,
sondernauchnicht angemessen.Hier wird nämlich nicht das

”
Was“ und

”
Wie“ , sonderneherdas

”
Warum“

der Datendefinitionbeschrieben,z.B. bei der Auswahl zu untersuchenderGebieteum eine Emissionsquel-
le oder bei der Selektionvon Zeiträumenmit auffallend hohenErkrankungsratenzur näherenBetrachtung.
DerartigeZusammenḧangesind in ihrer Vielfalt und Komplexität kaum exakt spezifizierbar;auchsind die
Grenzenzwischenwillk ürlich bzw. intuitiv vorgenommenenParameterangabenundnachkonkretenAlgorith-
menermitteltenAuspr̈agungennicht immerklar zuziehen.UmsomehrBedeutunggewinnt in diesemKontext
die Angabevon (textuellen)Metadatenals Hintergrundinformationzu selektiertenParameternund hierüber
erzeugtenDatenr̈aumen.

Vor diesemHintergrundergibt sich eine rechteinfacheDefinition von Modulenzur Definition von (ex-
ternen)Parameterwerten.Dieseergänzendie Möglichkeitenzur direktenVerwendungvon Datenr̈aumenals
Repr̈asentantenfür überderenKomponentendefinierteParameter(vgl. Tab. 5.2)sowie die direkteinteraktive
Manipulation.AußerdemdienenspezielleParametermodule— ähnlichdemIm- undExportvonDatenr̈aumen
in Verbundmodulendurch Module aus 9 ;?= in und 9 ;?= out — als Schnittstellenzur externenUmgebung
von Verbundmodulen. Man beachte,daßdurch dieseSchnittstellenmodulesowohl Parameterwertein das
Verbundmodulhinein- als auchwiederherausleitenkönnen(vgl. die Spezifikationvon Verbundmodulenin
Abschnitt5.3.2).

Definition 5.22(Parametermodule) Ein PARAMETERDEFINITIONSMODUL zur BestimmungeinesParame-
ters par 8DC RFE ext sei definiert als mod 3 4

b 5 poin 5 poout 5 POpar 5 popar 5 PARint 5 f par6 , wobeipoin 7 card 3 1 und
popar 3 4

bG05 par 5 mod5 false6 — die Werte von par könnenalso nicht importiert werden. Unter Umsẗanden
könnenDatenein-und-ausgangauch entfallen.9<;>= defparseidieMengealler Parameterdefinitionsmodule.

Ein PARAMETERSCHNITTSTELLENMODUL sei definiertals ein Tripel modiopar 3 4
b 5 popar 5 posub6 , wobei

posub7 mod 3 modsub 8 9<;>= sub, d.h. dasParametermodulreferenzierteinenParameterporteinesVerbundmo-
duls. 9<;>= iopar seidieMengealler Parameterschnittstellenmodule.9<;>= par 3 9 ;?= defpar @ 9<;?= iopar seidieMengealler PARAMETERMODULE.

Die automatischeParameterdefinitionerfolgt also in der Regel anhandeineseinzelnenDatenraums,der
(gem̈aßstandardm̈aßigalsIdentität definierterBerechnungsfunktionf dat) selbstunver̈andertdurchdasModul
weitergereichtwird.35 Der DatenausgangeinesParametermodulsist im Prinzipnaẗurlich überfl̈ussig,verein-
fachtaber— ebensowie derkonsequenteExportmultidimensionalerParameter— dieProgrammerstellungim

34VondenbereitsangesprochenenProblemenbei derErstellungthematischerKartenin VIOLAwird hierabstrahiert.
35Ein ähnlichesKonzeptvon

”
Extraktoren“ findetsichauchin KHOROS/Cantata. Jedochwerdendort im Gegensatzzu VIOLA Para-

meterwertein globalenVariablenabgelegt.
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Hinblick aufLayoutundDatenkombination.EntfallenDatenein-und-ausgang,bietetdasParametermoduldie
Möglichkeitzur ParameterberechnungausanderenParameternoderzur interaktivenParameterwahl,die klar
von Berechnungsvorgängenin anderenModulensepariertist, undso zur übersichtlicherenProgrammgestal-
tungbeiträgt.

Die konkreteDefinition der Parameterberechnungin einemParametermodulsollte,wie schondie Daten-
raumverarbeitungin ModulenzumDatenmanagementundzur Maßzahlberechnung,möglichstgenerischund
allgemeinauf unterschiedlicheDatenr̈aumeanwendbargehaltenwerden.SokönntenetwadurchVorgabeei-
nerEigenschaftalle KategorienauseinementsprechendenkategoriellenAttribut extrahiertwerden.Auch hier
könnenMehrdeutigkeitenauftreten,etwawennmananstelleeinerEigenschafteineDomäne(undsomitEigen-
schaftsmengen)alsParameterverwendenwürde.

Ein weiteresBeispielwäredie Selektiondern KategorieneineseindimensionalenDatenraumszu Teilpo-
pulationenmit dengrößten(kleinsten)Auspr̈agungeneinerMaßzahl36 oderweitergehenddie Klassifikation
von KategoriennachMaßzahlwerten(vgl. hierzuauchdasim Zusammenhangmit kategoriellenDatenquellen
im Anschlußan Def. 5.13angef̈uhrteBeispiel). Schließlichkönnenauchals GrundlageverschiedenerKon-
trollstrukturen(sieheAbschnitt5.2.5)boolescheWertein Parametermodulendefiniertwerden.

Wie mananobigenBeispielensieht,könnenParametersowohl allein überdasSchemaeinesDatenraums,
alsodie (summarischenund kategoriellen)Attribute sowie die durchdenDatenraumbeschriebenenObjekt-
mengen,alsauchüberdie Extension,alsodie konkretenMaßzahlwerte,definiertsein. DieseUnterscheidung
wird nocheineRolle für dieVerarbeitungvon VIOLA–Programmenspielen(sieheAbschnitt5.4).

5.2.5 Einige einfacheKontrollstruktur en

VIOLA soll und kannkeineberechnungsvollständigeSprachefür allgemeineProblemstellungenliefern. Die
Programmierumgebungbeschr̈ankt sich zum einenauf die UntersẗutzungtypischerAbläufeexplorativer Da-
tenanalysenund zum anderenauf die Verkn̈upfungvordefinierter, teilweisefunktional mächtigerBausteine,
in denenkomplexereVerarbeitungsalgorithmencodiertundgekapseltsind.EinfacheKontrollstrukturensollen
in VIOLA in ersterLinie dazudienen,demAnwenderHilfestellungenbei der Programmausführungzu bie-
ten,indemstandardisierteInteraktionsfolgenzusammengefaßtoderabgek̈urzt werdenkönnen.Wichtig bleibt
bei alledemdie GewährleistungübersichtlicherProgrammstrukturen.Im einzelnensind Kontrollmodulefür
folgendeAufgabenvorgesehen:

2 die Auswahl einesweiterzuleitendenDatenraumsauseiner Datenraummengemittels einesRouting–
Operators,

2 diebedingteVerzweigungzwischenzwei Alternativpfaden,
2 dasDurchlaufeneinfacherSchleifenübereineiterativeVariationvonModulparameternsowie
2 dervorzeitigeAbbruchvon Schleifen.

Alle genanntenOperatorensindauf typischeAnwendungsf̈alle im RahmenvonDatenanalysenzugeschnitten:

2 DasRoutingfaßtdie Nacheinanderausführungvon VereinigungundSelektionzusammen.Ein Routing-
modul kann sinnvoll angewendetwerden,wennauseinerMengevon Datenr̈aumenähnlicherGestalt
mit bereitsgetrenntberechnetenMaßzahlenauf einfacheWeise(ebenüber ein Modul, dasquasials

”
Schalter“ fungiert)einDatenraummit einernäherinteressierendenMaßzahlzur weiterenVerarbeitung

dynamisch,im flexiblen Wechselausgewählt werdensoll.

2 Die bedingteVerzweigungdientzurWahlzwischenzweialternativenAnalysepfadenanhandeinesbelie-
bigdefiniertenbooleschenFlags,dassichin derRegelausdemjeweilsbetrachtetenDatenraumermittelt.
HierdurchkönneneinerseitsAnalysenan bestimmtenStellenabgebrochenund andererseitsAnalyse-
schritteflexibel von Dateninhaltenabḧangiggemachtwerden.Vor allemauszwei Gründenwird darauf

36Diesschließtdie entsprechendeLückein MADEIRA(vgl. Abschnitt4.3.2),die aufgrundfehlenderFormalisierbarkeitwertebasierter
Restriktionengelassenwurde.
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verzichtet,auchmehrfacheVerzweigungen(im SinneeinerCase–Anweisung)zurealisieren:Zumeinen
besẗundedie Gefahr, daßentsprechendeVIOLA–Programmerechtunübersichtlichwerden,undzuman-
derengäbees für ein

”
Case“ auchnur wenigesinnvolle Anwendungsszenarien.Eine diesbez̈ugliche

ErweiterungvonVIOLAwärekonzeptionelljedochrelativ problemlosmöglich.

Das Verzweigungsmodulist daseinzigeModul, in dem ein Dateneingangnicht zur Bestimmungdes
InhaltseineseinzelnenDatenausgangsdient.AusdiesemGrundekönnendurchdiesesModul auchnicht
unabḧangigvoneinandermehrereEingängebearbeitetwerden.

2 Schleifenin VIOLAsollenausdr̈ucklichnicht dazudienen,Algorithmenzur Datenanalysezu implemen-
tieren,sondernlediglich die wiederholteDurchführungvon Auswertungssequenzenmit unterschiedli-
chenParametrisierungenin Form eines

”
Forall 7D7D7 do 7D7D7 “ untersẗutzen,wie sieetwabeiderErstellung

von Berichtenin Krebsregisternoderder DurchführungeinesstandardisiertenInzidenzmonitoringan-
fallen. In der Terminologievon Ambler und Burnett in [AB90] handeltessich hierbeistetsum eine
horizontalparalleleIteration,d.h. dasErgebniseinesZyklus beeinflußtnichtdennächstenDurchlauf.37

In dieserForm weisenSchleifeneineeinfachzu definierendeSemantikaufundsindleicht versẗandlich.
Zudemerfolgt in VIOLA eineKapselungvon Schleifenin Verbundknoten(sieheAbschnitt 5.3.2) im
SinnestrukturierterProgrammierung̈ahnlichwie in LabVIEW. Siehtmaneinmal— wie bei allen an-
derenModulenauch— von der internenbzw. benutzerdefiniertenParametrisierungsowie vom Zwi-
schenspeichernvonErgebnissenzurEffizienzsteigerungab,könnensomitauchSchleifenals(vonaußen
betrachtet)zustandsloseTeilmoduleangesehenwerden.

Die eigentlicheSchleife in VIOLA wird als ein
”
Unterprogramm“ durch einenVerbundknotenreali-

siert.DieserVerbundentḧalt einodermehrereSchleifenmodule,die ihrerseitsjeweils lediglich in jedem
Durchlaufdie nächsteAuspr̈agungeines(geordneten)mengenwertigenmultidimensionalenParameters
desVerbundmodulsbereitstellen.38 So könnenzur ErstellungeinesKrebsregister–JahresberichtsAus-
wertungsmengennacheinanderfür verschiedeneKrebsdiagnosendurchgef̈uhrt und Ergebnissein ent-
sprechendenDatensenkenabgespeichertwerden. Ein anderesBeispiel bilden Folgen von Aggregie-
rungsebeneneinerDomäne,auf denensukzessive verfeinerndoder vergröberndnachAuffälligkeiten
etwaderErkrankungsḧaufigkeitengesuchtwird. Als ErgänzungderSchleifenmodulekönnenAbbruch-
moduleeingesetztwerden,die bei Erfüllung beliebig(überParameterdefinitionsmodule)spezifizierter
boolescherBedingungenunddieentsprechendeBelegungeinesAbbruchparametersdieSchleifevorzei-
tig beendenkönnen.An denAusgangsportsdesVerbundmoduls,dasdie Schleiferealisiert,liegt nach
derenBeendigungdasErgebnisdesletztenDurchlaufs. Im Zugeder Formalisierungder Verarbeitung
von VIOLA–Programmenin Abschnitt5.4werdenwir dieseZusammenḧangenochverdeutlichen.

Esfolgt die formaleDefinition derzurRealisierungvon Kontrollstrukturenin VIOLAben̈otigtenModule:

Definition 5.23(Kontrollstruktur en in VIOLA ) Ein ROUTINGMODUL sei definiert als mod 3 4
b 5 PPO5

POpar 5 f dat6 , wobei PPO F C ; dat H C ; dat, POpar 3 K mass: 9 , rollenobj: 2IKJ M F CQ; par, und für alle4
poin 5 poout 6>8 PPOgeltepoin 7 card 3ML sowie

f dat4 data
4
poin 6 5 mass5 rollenobj6 def3

N
dr falls dr 8 data

4
poin 6PO dr 7 SAQ PSRSR

massTVN rollenobj U3 /0 5
undef. sonst.

9<;?= route seidieMengealler Routingmodule.

Ein VERZWEIGUNGSMODUL seidefiniertals mod 3 4
b 5 poin 5 poout

1 5 poout
2 5 popar 5 f dat6 , wobeipoin 7 card 3 1

37Vgl. auchkomplexereVerarbeitungsmodellein (großteilsfeinergranularen)datenflußbasiertenSprachenin [Bar92, AB90, Sha92a,
HYT V 92, AB92].

38MehrereSchleifenmodulein einemVerbundmoduldurchlaufenalsostetssynchronunterschiedlicheParametermengen,bis die erste
dieserMengenvollständigabgearbeitetist.
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undpopar 3 flag: W und

f dat4 data
4
poin 6 5 flag6 def3

N 4
data

4
poin 6 5 undef. 6 falls flag 3 true54

undef., data
4
poin 6V6 sonst,

d.h. je nach demWert desParameterflagswird einmal der eine und einmal der andere Ausgangmit dem
Eingangsdatenraumbelegt. 9 ;?= if seidieMengealler Verzweigungsmodule.

Ein SCHLEIFENMODUL sei definiert als modloop 3 4
b 5 POpar 5 posub6 , wobei POpar 3 K popar 5 poparG-M mit

popar 5 poparG�5 posub 8XCQ; par und posub7 mod 8 9 ;?= sub. Es seienpopar7 in? 3 poparG 7 in? 3 false, popar7 par 34
current5 dom5 modloop6 undpoparG 7 parG 3 4

next 5 dom5 modloop 6 für einenbeliebigenWertebereich dom F Ω, wo-
bei jedoch posub7 par 7 dom 3 2dom. 9 ;?= loop seidieMengealler Schleifenmodule.

Ein ABBRUCHMODUL sei definiert als modstop 3 4
b 5 popar 5 modsub6 , wobei modsub 8:9 ;?= sub ein Ver-

bundmodulund popar 3 stop? : W ein boolescher Parameter, der angibt, ob die jeweilige Schleife vorzeitig
abzubrechenist. 9<;>= stopseidieMengealler Abbruchmodule.

9<;?= ctrl 3 9<;>= route @ 9<;>= if @ 9<;?= loop @ 9<;>= stopseidieMengealler KONTROLLMODULE.

Man beachte,daßdieDefinition desRoutingwiederumnichtdeterministischist, falls mehrerevorliegende
Datenr̈aumedie gesuchteMaßzahlenthalten.Die Definition derDatenraumauswahlorientiertsichengander
Umsetzungder Selektionsoperation(sieheDef. 5.9). Im Gegensatzzur Auswahlvon Dateneing̈angendurch
Eingangsmodulevon Verbundmodulen(sieheDef. 5.13)wird hier mangelssinnvoller Anwendungsbeispiele
daraufverzichtet,auchdieBeschreibungkategoriellerAttributein dieDatenraumauswahleinfließenzu lassen.

EinenotwendigeundhinreichendeAnwendbarkeitsbedingungfür Schleifenmodulebestehtdarin,daßder
zugeordneteParameterdesVerbundmodulseinenicht–leereListevonWertenentḧalt. Um auchBerechnungen
zu ermöglichen,die beimEintreteneinerAbbruchbedingungdie ErgebnissedesvorangegangenenSchleifen-
durchlaufszur weiterenVerarbeitung(an denAusg̈angendesVerbundmoduls)zur Verfügungstellen,erhal-
ten SchleifenmoduleeinenzweitenParameternext. Dieserentḧalt jeweils dasauf denaktuellen,durchden
Parametercurrent repr̈asentiertenWert folgendeListenelement.Gibt es kein nächstesElement,sind beide
Parameterwertegleich.SomitkönnengleichermaßenRepeat–undWhile–Schleifenimplementiertwerden.

Eine Erweiterungvon VIOLA um zus̈atzlicheKontrollstrukturen oder durch Bereitstellungmächtigerer
VariantendervorgestelltenModuleistprinzipiell denkbar, sollteaberdieSprachenichtfüreinzelneSpezialf̈alle
unnötig kompliziert machen,sondernan den wesentlichenBed̈urfnissender explorativen Datenanalyseals
zentralemAnwendungsgebietorientiertseinundsich homogenin die bisherigeeing̈angigeHandhabungvon
Datenr̈aumenund multidimensionalenParameternsowie daszugrundeliegendeDatenflußkonzepteinpassen
(vgl. [Hil93]).

5.3 Struktur von VIOLA–Programmen

Nachdemin denvorangegangenenAbschnittendieBasismodulevonVIOLA im Detailvorgestelltwurden,soll
unsnuninteressieren,wie dieseModulezur Beschreibungvon Datenanalyseabläufengruppiertundmiteinan-
der verbundenwerdenkönnen.Als Beschreibungsformalismushierzubietensich gerichteteGraphenan,die
unmittelbardie Propagierungvon Datenin einemDatenflußprogrammwiderspiegeln. Da Module innerhalb
einesDatenflußprogrammsnahezubeliebigmiteinanderverbundenwerdenkönnen,verzichtenwir aufdieAn-
gabeeinererzeugenden(Graph–)Grammatik.Ein gerichteterGraphist alsdeutlicheinfachereNotationvöllig
ausreichendundbietetzudemeinesolideGrundlagezur operationalenSpezifikationderSprachsemantik.

Im Anschlußan die Definition von Analysegraphenzur Repr̈asentationvon Netzwerkenaus VIOLA–
Modulenin Abschnitt5.3.1werdenin Abschnitt5.3.2Verbundmoduleeingef̈uhrt,die ihrerseitsDatenanalysen
in Form von Unterprogrammenkapseln.AbschließendfaßtAbschnitt5.3.3nochmalsalle VIOLA–Modulein
einerÜbersichtzusammen.
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5.3.1 Datenfluß in gerichtetenGraphen

Ein Analysegraphdient zur Modellierungvon NetzenausVIOLA–Modulenals gerichteteGraphen,wobei
KantenzwischenModulenjeweils zwischenDaten-oderParameterportsverlaufen.UnterdenParameterports
könnennur solchemit kompatiblenParametertypen(vgl. Def. 5.2)miteinanderverbundenwerden.

Definition 5.24(Analysegraphen) Ein ANALYSEGRAPH ag 3 4
MOD 5 RELdat 5 RELpar6 seidefiniertdurch ei-

ne endliche MengeMOD F 9<;>= von Modulensowiezwei VERBINDUNGSRELATIONEN, die die Kanten
zwischenDaten-bzw. ParameterportsvonModulenausMOD spezifizieren.

Es seienPOin def3 K po 8XC ; dat G po7 mod 8 MOD O po 8 po7 mod7 POin M und analog POout und POpar die
Mengenaller Eingangs-,Ausgangs-undParameterportsvonModulenausmod.Hiermit seienRELdat F POin H
POout @ POout H POin undRELpar F POpar H K po 8 POpar G po7 in? 3 trueM .

Paare
4
po1 5 po2

6B8 RELdat @ RELpar sollenals DATEN- bzw. PARAMETERKANÄLE bezeichnetwerden; für
sie geltestetspo1

7 mod U3 po2
7 mod,d.h. Kanäle verlaufennur zwischenverschiedenenModulen. Schließlich

geltefür Parameterkan̈alestets,daßpo1
7 par kompatibelzupo2

7 par ist.

PObezeichnedieVereinigungPOin @ POout @ POpar. Dannheißef in Y eZ : PO J 2PO mit f in Y eZ 4 po6 def3 K poG 8CQ; G 4 poG�5 po6 8 RELdat @ RELpar M EXTERNER FAN–IN einesPorts po 8 PO. Der EXTERNE FAN–OUT f outY eZ
einesPorts seianalogdefiniert.

Für alle po 8 POin gelte G f in Y eZ 4 po6 G\[ po7 card. ExternerFan–invonParameterportssowieexternerFan–
out aller Ports seienbeliebiggroß.R^] seidieMengealler Analysegraphen.

VonbesonderemInteresse,geradeim Hinblick aufdieVerarbeitungvonAnalyseprogrammen,ist sicherlich
die Zyklenfreiheitvon Analysegraphen.Prinzipiell sindDatenanalysenzyklenfreizu modellieren:Ein Daten-
analyseschrittfolgt auf denanderen,ohnedaßim gleichenBerechnungsablaufeinmalerzeugteErgebnisse
wiedermodifiziert werden— diesgeschiehterstdurchinteraktive Parametermanipulationodernachtr̈agliche
ErweiterungdesAnalyseprogrammsund anschließendeNeuberechnung.Aufgrund der Beschr̈ankungihrer
Mächtigkeitändernhieranauchdie in VIOLA vorgesehenenSchleifenkonzeptionellnichts: Sie ließensich
mit äquivalenterSemantik39 auchals

”
parallele“ , unabḧangigeGruppenvon AuswertungengleicherGestalt

modellieren,da die Anzahl der Schleifendurchl̈aufestetsendlich ist und ErgebnisseeinesDurchlaufsnicht
in dennächsteneinfließen.Somit ist eslegititm, SchleifenimplementierendeVerbundmoduleals gekapselte
EinheitenanzusehenunddiedurchsiedefiniertenTeilgraphenwiederumseparathinsichtlichZyklenfreiheitzu
betrachten.

Lediglich in einemFall sollen Zyklen zwischenModuleneinesVIOLA–Programmsuntersẗutzt werden,
nämlich zur ModellierungdesLinking von Graphiken.Beim Linking werdenoft mehrereGraphikenwech-
selseitigdurchentsprechendeParameterdefinitionenmodifiziert,wassichnur durchzyklischeAbhängigkeiten
im Analysegraphenmodellierenläßt. Allerdingserfolgenalle Parameter̈anderungenstetsinteraktiv undnicht
automatisch,so daßdie interneProgrammausführungweiterhinkeineZyklen zu betrachtenhat. In Verallge-
meinerungdesLinking sindin VIOLAZyklen immerdannerlaubt,wennsieübermindestenszwei40 rein inter-
aktiveParameterdefinitionenbzw. -portsführen.Hierunterfallenvor allemVisualisierungsmodule( 9 ;?= vis),
nicht aberetwaModuleaus 9 ;?= defpar. Konkretbedeutetdies,daßjederdurchRELdat undRELpar in einem
AnalysegraphengegebeneZyklus mindestenszwei Kanäle,die von einemParameterportpo mit in? 3 falsein
einemModul mit f par

po
3 f id ausgehen.Die folgendeFormalisierungdiesesSachverhaltsist insofernetwasre-

striktiveralsnötig,alsnichtber̈ucksichtigtwird, daßin denmeistenModuleneinDateneingangjeweilsnurzur
BerechnungeineseinzelnenAusgangsportsherangezogenwird: Zyklenwerdenim wesentlichen̈uberModule
und nicht überPortsdefiniert. Dies vereinfachtzum einendie Definition undsp̈aterePrüfung undzielt zum
anderenauchaufeineübersichtlichereProgrammgestaltung.

39AuchdervorzeitigeAbbruchwäreübereineentsprechendeAuswahloperationzurealisieren,dieausdenErgebnissenall dieserZweige
selektiert.

40SomitkönnendieDaten,dieeinerinteraktivenParametereingabezugrundeliegen(wieetwaeinegraphischeDarstellungbeimLinking)
nicht direkt selbstdurchdieInteraktionmodifiziertwerden.
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Definition 5.25(Zyklenfr eiheit von Analysegraphen) Seiag 8 R^] einAnalysegraphund

4
po1 5 mod1 5 poG1 6 5 7D7C7 5 4 pon 5 modn 5 poGn 6 3 4

po1 5 mod1 5 poG1 6 8 ag7 PO H ag7 MOD H ag7 PO5 n _ 2 5
eineFolgevonPorts undModulen,dieeinenZyklusvonagspezifiziert,also`

i 3 1 5 7D7C7 5 n a 1: poi
7 mod 3 poGi 7 mod 3 modi

O 4
poGi 5 poi E 1

6>8 RELdat @ RELpar 7

Danngeltestetsb i U3 j 8 K 1 5 7D7D7 5 n a 1 M :

modi
7 f par

poci 3 modj
7 f par

poc j 3 f id O poGi 5 poG j 8dCQ; par O poGi 7 in? 3 poG j 7 in? 3 false 7

Da typischeAnalysegraphen— wie wir etwain Abschnitt6.3anhandeinigerBeispielezur Modellierung
umfangreicherAnalyseanwendungensehenwerden— kaummehrals hundertModule enthalten41, kanndie
entsprechendePrüfung auf Zyklenfreiheiteinfachimplementiertund jeweils direkt zur Zeit der Programm–
Manipulationdurchgef̈uhrtwerden(mit einemAufwand,dermaximallinearzur Modulanzahlwächst).

Ein VIOLA–Programmist schließlichein Analysegraph,derkeinenur innerhalbvon Verbundmodulenauftre-
tendenModuleentḧalt.

Definition 5.26(VIOLA–Programme) Ein VIOLA–PROGRAMM seidefiniertals ein Analysegraphag 8 Re] ,
für dengilt ag7 MOD Q 4 9<;>= loop @ 9<;>= stop @ 9<;>= in @ 9<;>= out @ 9<;>= iopar6 3 /0.

Natürlich ist ein VIOLA–Programmnur dannauchtats̈achlichausf̈uhrbar, wennesDatenquellmoduleaus9<;?= src entḧalt undalle Berechnungsfunktionenauf die amjeweiligenModul anliegendenDatenanwendbar
sind.Hieraufsowie auf ähnlicheZusammenḧangewird in Abschnitt5.4nähereingegangen.

5.3.2 ProzeduraleAbstraktion in Gestalt von Verbundmodulen

Bereitsmehrfachin diesemAbschnitt wurde im Kontext der Definition andererModultypender Bezugzu
Verbundmodulenangedeutet.Mit obigerDefinition von AnalysegraphenkannnunauchderenGestaltgenau
formalisiertwerden:VerbundmodulekapselnAnalysegraphenzu

”
Unterprogrammen“ , um größereVIOLA–

Programmebesserzustrukturierenundübersichtlicherzumachen.EinederartigeMöglichkeitderAbstraktion
undGliederungwird von vielenAutoren— etwaim Hinblick auf dieLösungdesScreen–Space–Problems—
alseinwesentlichesQualitätsmerkmalvisuellerProgrammiersprachenangesehen[Mye90,Hil93, GP96].

Eingangs-,Ausgangs-undParameterschnittstellenmodulestellendie VerbindungdesAnalysegraphenin-
nerhalbeinesVerbundmodulszu seinerAußenwelther. Ähnlichesgilt auchfür Schleifenmodule,die — stets
durch einenVerbund gekapselt— über die KomponenteneinesexternenVerbundparametersiterieren,wo-
bei u.U. ein Abbruchmoduldie VerarbeitungdesVerbundesvorzeitig beendenkann. Im Sinneeinheitlicher
ModellierungundImplementierungerḧalt jedesVerbundmodulein Abbruchmodul,dasauchdie Abarbeitung
von Verbunden,die keineSchleifenimplementieren,steuert. Beim Fehlenvon Schleifenmodulenkann ein
AbbruchmodulaufderBenutzungsoberfl̈acheauchvor demAnwenderverborgenwerden.

Besitzt ein Verbundmodulmindestensein Eingangsmodul,so kann es beliebig viele Eingangsportsun-
tersẗutzen— die Datenverarbeitungerfolgt, wie allgemeinin VIOLA üblich, für alle Eingängeunabḧangig;
BerechnungsergebnissewerdenüberdiedenjeweiligenEingängenzugeordnetenAusgangsportsausdemVer-
bundmodulexportiert. Somit wird klar, daßein Verbundmodulmaximalein Ausgangsmodulenthaltenkann.
AuchVerbundmoduleohneAusgangsports(undohneAusgangsmodul)sindmöglich,sogarsolchegänzlichoh-
neEin- undAusg̈ange(falls etwadasgesamteVIOLA–ProgrammeineSchleifebildet oderein Teilprogramm
allein überexterneParametergesteuertwird).

Die Kardinalität von Eingangsports,alsodie Anzahl aufzunehmenderDatenr̈aume,richtet sichstetsnach
der Anzahl der EingangsmoduleeinesVerbundmoduls. Durch die ParametrisierungeinesEingangsmoduls

41Mit steigenderModulanzahlkanneigentlichimmereinesinnvolle Kapselungvon Teilgraphenin Verbundmodulenerfolgen.
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wird festgelegt, welcherDatenraumeinesEingangsportsdurchdiesesModul repr̈asentiertundin deninternen
Analysegraphenpropagiertwird. Details der Umsetzung,insbesonderedie Gewährleistungeinerbijektiven
AbbildungzwischenDatenr̈aumenundEingangsmodulen,werdenin Abschnitt5.4diskutiert.DieseRealisie-
rungder

”
Daten–Parametrisierung“ von UnterprogrammenhatdenVorteil, daßdie unabḧangigeVerarbeitung

von Dateneing̈angenauchin Verbundmodulenanalogzu denanderenModulenvon MADEIRArealisiertwer-
denkann. Weiterhingestaltetsich die Benutzungvon Verbundmoduleneinfacher:Der Anwendermußnicht
zwischenEingängenmit verschiedenerSemantikdifferenzieren.Schließlichkannundmußinterndie Seman-
tik derverschiedenenDaten–ArgumentedurchentsprechendeParametrisierungenvonEingangsmodulenklarer
spezifiziertwerden,alsesetwadurchdifferenzierteNamensvergabezu mehrerengetrenntenModuleing̈angen
möglich wäre. Natürlich erkauftmansich mit diesenVorzügendenNachteil, nicht beliebigeParametrisie-
rungenvon Verbundmodulendurch Eingangsdatenumsetzenzu können,dennnicht immer lassensich mit
dengegebenenMitteln die jeweiligenAnforderungenanEingangsdatendurchEingangsmoduleeindeutigund
vollständigfestlegen. Auch sinddie ZusammenḧangezwischeneingehendenKanälenamVerbundmodulund
denentsprechendenEingangsmodulennur schwerzu visualisierenundnur implizit vom Benutzerzu spezifi-
zieren.Insgesamtsolltenjedochfür typischeAnwendungen42 dieVorteiledieNachteileüberwiegen.

JederexterneParameterpar einesVerbundmodulskannübermaximalein Parameterschnittstellenmodul
modiopar deminternenAnalysegraphenzug̈anglichgemachtwerden.Um nachaußenhin ein mit anderenMo-
dulartenkonsistentesErscheinungsbildzu gewähren,darf dasSchnittstellenmodulfür Verbundparameter, die
eineWertebelegung

”
vonaußen“ (alsoin? 3 true) zulassen,keinenschreibendenZugriff durchandereModule

innerhalbdesgekapseltenAnalysegraphengewähren— esgilt also modiopar7 popar7 in? 3 false. Somit bleibt
f par für diesenVerbundparameterdie Identität. DerUmkehrschlußgilt entsprechend:WenninnerhalbdesVer-
bundeseinParameterneubelegt werdenkann(modiopar7 popar7 in? 3 true) undsomiteinenicht–trivialeBerech-
nungsfunktionf par definierbarist, mußderentsprechendeVerbundparameterpopar7 in? 3 falseerfüllen,damit
keineKonflikte durchinterneBerechnungundexterneBelegungauftretenkönnen.Wiederumsind manuelle
Eingabenin jedemFall möglich. Siewerden— wie auchdieberechnetenoderimportiertenParameterwerte—
in AbhängigkeitdesFlagspopar7 in?unterVermeidungvonZyklenentwedervom

”
äußeren“ Verbundparameter

zum
”
inneren“ ParameterdesSchnittstellenmoduls(in? 3 true) oder von

”
innen“ nach

”
außen“ (in? 3 false)

propagiert.Zus̈atzlicherfolgtnaẗurlich auchnochdieüblichePropagierunggem̈aßderVerbindungsrelationdes
jeweiligen Analysegraphen.Entsprechenddientmodiopar im erstenFall quasials Parametereingangs-und im
zweitenFall alsParameterausgangsmodul.43 Gem̈aßdieserUnterscheidunggilt auchfürVerbundparameter, die
alsGrundlagefür Schleifenmoduledienen(derenPortsimmerpopar7 in? 3 falseerfüllen),stetspopar7 in? 3 true.

Verbundmodulebietendie Möglichkeit, die Schnittstellenzur Parametrisierungder in ihnenenthaltenen
Teilmodulezusammenzufassen.Für die externenParameterist diesohnehinbereitsüberDefinitionsmodule
möglich,dieParameterwerteanverschiedeneandereModuleexportieren.InterneParametereinesVerbundmo-
dulssollenzus̈atzlichdenZugriff auf interneParametervoneinigen(nichtnotwendigerweiseallen)Teilmodu-
len anzentralerStelleermöglichen.Hierbei könnenggf. auchmehrereParametermit gleichemWertebereich
zu einemzusammengefaßtundgemeinsammodifizierbargemachtwerden.

Definition 5.27(Verbundmodule) Ein VERBUNDMODUL modsub 3 4
b 5 POdat 5 POpar 5 PARint 5 ag5 f dat 5 f par5 f pp6

seidefiniertdurch

2 einenNamenb 8df ,
2 endlicheMengenPOpar F C ; par undPARint F C RFE int vonParameterportsbzw. internenParametern,
2 einenAnalysegraphenag 8 R^] , derdasdurch modsub repräsentierteTeilprogrammspezifiziert,

42Diessind etwaSchleifen,DefinitionenzusammengesetzterMaßzahlen,Kapselungenvon Datenbankzugriff undnachfolgendenDa-
tenmanagementschrittenoderGliederungenvon Analysegruppenmit jeweils kleinen

”
Schnittstellen“ — einigeBeispielehierzuwerden

wir in nachfolgendenAbschnittendiesesKapitelssowie bei derDiskussioneinesgrößerenAnwendungsszenariosin Abschnitt6.3 noch
vorstellen.

43Für dieParameterportsdesVerbundmodulsist dieseUnterscheidungnichtganzsoklar. SoleitetetwaeinParameterport,derin obigem
SinnealsEingangfungiert,Parameterwertenicht nur in denVerbundhinein,sondernauchananderemit demPort überParameterkan̈ale
verbundenePortsweiter.
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2 Berechnungsfunktionenf dat und f par, diedurch dieKomponentenvonagdefiniertsind,

2 eine partielle, surjektiveAbbildung f pp, die internenParameterninnerhalb von ag, also PARint G def3g K mod7 PARint G mod 8 ag7 MODM interneParametervonmodsub überdieFunktion f pp: PARint G�J PARint

zuordnet,wobei
`
par 8 PARint G : par 7 dom 3 f pp 4 par 6 7 dom, und

2 eineendlicheMengePOdat F CQ; dat vonDatenports,die sich schreibenlassenals

(a) PPO F C ; dat H C ; dat (parallele Ein- undAusg̈ange),

(b) POin F CQ; dat (nur paralleleEingänge),

(c) K poout M mit poout 8dCQ; dat (nur einAusgang)oder

(d) die leere Menge/0.

In denFällen (a) und (b) erfolgedie Verarbeitungder Dateneing̈ange,wie bei denmeistenModulen
üblich, parallel und unabḧangig. Falls GPPOG bzw. GPOin Gih 1, mußsomitdie automatische Parame-
terberechnungdurch f par entfallen,und in Fall (a) ist f dat für alle Ausg̈angegleich definiert. Für alle
poin 8 POin geltepoin 7 card 3 G K modin 8 ag7 MOD G modin 8 9<;?= in M G .
In denFällen (c) und (d) enthalteag7 MOD keineEingangsmodule. Die Zahl der Ausgangsmodulein
ag7 MOD sei in denFällen (a) und (c) auf maximal44 einesfestgelegt; in denanderen Fällen gebees
keineAusgangsmodule.

ag7 MOD enthaltegenauein Abbruchmodulmodsub7 modstop. Für alle Eingangs-,Ausgangs-undAbbruch-
modulein ag7 MOD geltemod7 modsub 3 modsub, analogfür alle Parameterschnittstellen-undSchleifenmodule
mod7 posub7 mod 3 modsub. Ein Verbundmodulmit mindestenseinemSchleifenmodulheißeauch SCHLEIFEN-
VERBUND.

Für Schleifen-undParameterschnittstellenmodulemod 8 4 9<;>= loop @ 9<;?= iopar6 Q ag7 MOD undfür alle
popar 8 mod7 POpar geltefernermod7 posub7 in? 3 false j popar7 in? 3 true. Zudemseimod7 posub unterschiedlich
für alle Parameterschnittstellenmoduleausag7 MOD.

Schließlich enthalteder AnalysegrapheinesVerbundmodulskeineModuleauseinemdirektoder transitiv

”
übergeordneten“ Graphen,also`

ag 8 R^] `
modsub 8 4

ag7 MOD Q 9<;>= sub6 @
K modsubG 7 ag7 MOD Q 9<;?= sub G modsubG 8 4

ag7 MOD Q 9 ;?= sub6 M @ 7D7C7 :
modsub7 ag7 MOD Q ag7 MOD 3 /0 7

9<;?= sub seidieMengealler Verbundmodule.

Abbildung5.8 zeigtein Beispielfür denAufbaueinesVerbundmodulsundverdeutlichtinsbesonderedie
implizite WertëubergabezwischenPortsdesVerbundmodulseinerseitsund Eingangs-,Ausgangs-und Para-
meterschnittstellenmodulenandererseits.Zudemsind noch Schleifenmoduleund ein Abbruchmodulin die
Darstellungeinbezogen.

Die Darstellungder Modulportserfolgt in Anlehnungan Abb. 5.2: Datenportssind trapezf̈ormig an den
SeitendesModulsangeordnet,währendParameterportsalsteilweisevomModul verdecktesenkrechteBalken
erscheinen.Die verwendetenIconssymbolisierendieunterschiedlichenModule,diegewissermaßendenRah-
menfür den(hiernichtvisualisierten)RestdesgekapseltenAnalysegraphen(ausbeliebigenanderenModulen,
insbesondereSpeichermodulenzur Aufnahmevon ErgebnisseneinzelnerIterationen)bilden. Im Uhrzeiger-
sinnvon obenlinks beginnendsiehtmanzwei Schleifen-,ein alsEinganggenutztesParameterschnittstellen-,
ein Ausgangs-,ein Abbruch-,ein als AusganggenutztesParameterschnittstellen-und zwei Eingangsmodule
(eineGesamẗubersichtüberalle in VIOLA verwendetenIconsfindet sich in Tab. 5.5 in Abschnitt5.4.6). An

44EigentlichgenaueinesAusgangsmoduls, lediglich währendder KonstruktiondesAnalysegrapheneinesVerbundmodulskannu.U.
einAusgangsmodul nochfehlen.Für diekorrekteVerarbeitungeinesVerbundmodulsmußaußerdemkeinAusgangsmodul vorhandensein
— ggf. bleibenevtl. vorhandeneAusgangsportseinfachimmerunbelegt.
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Abbildung5.8: Ein Beispielfür diegrobeStruktureinesVerbundmoduls

denIconswurdenjeweils keinePortseingezeichnet,jedochsollenauchhier Datenvon links nachrechtsund
Parametervon obennachuntenfließen.

Das Verbundmodulhat in diesemBeispiel drei externeParameter, von denenzwei Werte von anderen
Modulenübernehmenkönnen(in? 3 true). Beidesind mengenwertigunddienenzugleichals Grundlagefür
jeweilseinSchleifenmodul,dasseinerseitsinnerhalbdesVerbundeszweiParametercurrentundnext alsItera-
torenüberdieseWertelistenanbietet.EinerderbeidenParameterportsliefert zus̈atzlichdenVerbundparameter
überein ParameterschnittstellenmodulandeninternenAnalysegraphen.Der dritte externeVerbundparameter
wird innerhalbdesVerbundmodulsberechnetund ebenfallsausdemVerbund exportiert, kannaberauchin-
nerhalbdesselbengenutztwerden.DasdargestellteVerbundmodulbesitztsowohl Datenein-alsauch(ebenso
viele) Datenausg̈ange. Da jedesPortpaargesondertgem̈aßdesgekapseltenAnalysegraphenbearbeitetwird,
ist hier nur ein derartigesPaar dargestellt. Der Eingangsportleitet jedeneingehendenKanal an ein eigenes
Eingangsmodulweiter;dasAusgangsmodulakzeptiertgenaueinenweiterzupropagierendenDatenraum.

Ohneexplizite Verbindungzur
”
Außenwelt“ desVerbundesist dasAbbruchmodul.DessenParameterwird

in derRegel lediglich verbundinternverwendet,kannprinzipiell naẗurlich auchüberein Parameterschnittstel-
lenmodulexportiertwerden— ein Import wäredemgegen̈ubernurseltensinnvoll.

Verbundmodulekönnensowohl dynamischdurchdenSystemanwenderzusammengestelltals auchübereine
statischeBibliothek alsErweiterungvon VIOLAum komplexereAnalysefunktionenangebotenwerden.Auch
die ÜbernahmeneudefinierterVerbundein einepersistenteBibliothek ist denkbar.

5.3.3 Übersicht über die Module von VIOLA

AbschließendzeigtTab. 5.3nochmalsdiezentralenMerkmalealler VIOLA–Moduleim Zusammenhang.Dar-
gestelltsindjeweils
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Modul POdat PARext PARint Funktion det. Anwendbarkeitýÿþ�� mak 0/1 ��������� 3 ����� f dat � ����� 	 
ýÿþ�� mik 0/1 ��������� 3 ����� f dat � f kons 	 
ýÿþ�� in 0/1 2�� 2 ���� 2�� 2������� � 
 
 MZ  K  EOR �� /0ýÿþ�� attr 0/1 �2� ��� ý 
 f dat � f cube 	 D � K �� /0 endlich;mz � f mass� D �ýÿþ�� abl n/n �2� 
 
2������� ! 2,...,6"

�$#%�
f dat � f abl 	 K  EOR �� /0 übergleicherDom.,K endlich;&

betroffeneQuellattribute; Zielkategorien(gem̈aß
Variante)jeweils �� /0 undableitbarausQuellattribu-
ten; falls keineRestriktion: summarischeAttribute
aggregierbarýÿþ�� ablv n/n 2���'��� 
 f dat � 6 f abl 	 EOR �� /0; falls

&
betroffene Quellattr.: summari-

scheAttr. aggregierbar(für echtklassifizierendeAt-
tr.) undbeidisjunkterAggr. disjunkteAbleitungder
Zielkategorienmöglichý þ(� sel n/n 2�� 2 ��� 
 f dat � f sel 	 MZ �� /0;

&
selektierteAttribute in drý þ(�%)

n1/n 2*��' 2�+������ � � 
 f dat � f
) 
 Klassifikationderkateg.Attr. möglich; jeweilsglei-

che Eigenschaftenund Extensionenext� O r � über
gemeinsamenrollenbeh.Objektmengenýÿþ�� split n/n ,.- þ ���, 
 f dat � 6 f split 	 falls

&
betroffeneskat. Quellattr.: / Attr. in dr über

gleichenEigenschaftenwie Zielattr.ý þ(� merge n/n ,.- þ ���, 
 f dat � 6 f merge 	 falls
&

betroffeneskategoriellesQuellattr.: Eigen-
schaftender Quellattr. sind bijektiv zuzuordnen,/
Attr. in dr übergleicheEigenschaftenwie Zielattr.ýÿþ�� role n/n �0�� 
 f dat � f role 	 Zielrolle in dr nicht vorhandenýÿþ�� cell n/n

ý ��10�����2� 3 
 f dat � f cell 
 mzausQuelldatenberechenbarýÿþ�� aggr n/n �2� 
 
2�������  ý��10������� 3

! 2,3,6"
�$#%�

f dat � f eaggr 
 wie bei
ý þ(� abl — stattAggregierbarkeit: mzüber

allesummarischenAttr. berechenbar(wobeikat.At-
tr. geeignetzur Aggregierung)ýÿþ�� join n/n

ý ��10�����2� 3 
 f dat � f join 
 mzausQuelldatenberechenbar(unterAggregierung
übergeeignetekategorielleAttr.)ýÿþ�� defpar 1/1 ������1 14 ����� f par � ����� ����� �����ý þ(� iopar 0/0 1 3 4 4 
 
 	 
ý þ(� out 1/0 
 
 
 	 
ýÿþ�� save n/n 
 ����� 
 	 
ýÿþ�� vis 1/1 ����� 4 ����� 
 	 gem̈aßgraphischerAttribute und Symboldefinitio-
nendesVisualisierungsverfahrensý þ(� route n1/n

ý  2 ��� 
 f dat � f sel 
 &
Datenraummit gesuchtenMerkmalenýÿþ�� if 1/2 � 
 f dat �

”
if“ 	 
ýÿþ�� loop 0/0 24 5 5 
 
 	 Wertelistenicht leerý þ(� stop 0/0 � 
 
 	 
ýÿþ�� sub ����� 2 ����� ����� ����� ����� je nachexternerParam.der Eingangsmodule;Pa-

rameterals Grundlagefür Schleifenmoduledürfen
keineleerenListenenthalten

1mengenwertigerDatenport
2nahezubeliebigeKombinationen:0/0,0/1,n/0,n/0,n/n,n/n,wobeiEingangsportsevtl. auchmengenwertig
3fastbeliebigeParametermöglich,abernurergänzendundin derRegelungenutzt
4ParameterportohneImport
5beliebigereinwertigerParameterwertebereich(alsokeineWertemengen)
6Eingangsdatenbleibenunverändert,wenn

”
passende“ Quellattributenicht existieren

Tabelle5.3: VIOLA–Moduleim Überblick
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2 Anzahl von Datenein-undausgangsports(n stehthierbeifür beliebigviele) sowie (in der Fußnote)ob
einEingangsportMengenvon Datenr̈aumenaufnehmenkann,

2 Typen(Wertebereiche)von externenundinternenParameternsowie (in derFußnote)ob ein Parameter-
portgem̈aßdesFlagsin?denWerteimportvon anderenModulenausschließt,

2 die realisiertenFunktionenauf Daten( f dat) oderParametern( f par), wobeiauf Nebeneffektenichteinge-
gangenwird,

2 ob die Anwendungder Funktionensowie die Generierungvon eventuellenNebeneffekten(Visualisie-
rungen,Kontrollfunktionenetc.) in jedemFall deterministischdefiniert ist oder evtl. zu alternativen
Ergebnissenführenkannundschließlich

2 welcheKriteriendieAnwendbarkeiteinesModulsaufanliegendeDatenbeschreiben.

Ist eineAngabejenachInstanzeinerModulklasseunterschiedlichdefiniert,ist diesdurch
”
7D7D7“ gekennzeichnet.

In derSpaltederexternenParameternsteht
”
1“ oder

”
2“ dafür, daßesgenaueinenbzw. zwei Parametergibt,

derengenauerTyp abernicht festgelegt ist.
Unter der AnwendbarkeiteinesModuls auf gegebeneEingangsdatenbzw. Parameterwertesoll (bis auf

weiteres)allgemeinverstandenwerden,daßdieBerechnungsfunktionenf dat bzw. f par aufdiesendefiniertsind,
alsostetsein gültigesErgebnisliefern. Sind in Tab. 5.3 keineAnwendbarkeitsbedingungenangegeben,so ist
dasjeweiligeModul in jedemFall anwendbar, soferneingehendeDatenkan̈alenicht leersind.Für jedesModul
sei fernereineHierarchisierungseinerexternenParametergegeben,die spezifiziert,welcherals Grundlage
der Anwendbarkeits̈uberpr̈ufungeinesanderendienensoll. Wird z.B. für Ableitungsmodulegefordert,daß
KategorienundEigenschaftenjeweils auf die gleicheDomänebezogenseinmüssen,soist bei einemVerstoß
gegendieseRegel zu entscheiden,welchederbeidenunterschiedlichenDomänenalsdie

”
falsche“ anzusehen

und somit welcherder Parametervom Prüfverfahrenals ungültig abzulehnenist. Dateneing̈angehängenin
diesemSinnestetsvon externenParametern(undniemalsvon anderenDateneing̈angen)ab;interneParameter
könnenalsGrundlageallerPrüfungendienen.

Nicht explizit aufgef̈uhrt ist als separateAnwendbarkeitspr̈ufungfür alle Parameterportsdie Betrachtung
derWertëubergabezwischennur einwertigkompatiblenParametern.Die EinstufungderAnwendbarkeiteiner
Berechnungsfunktionbleibthiervonjedochunber̈uhrt,da— falls eineKonvertierungzwischendenParametern
nichtmöglich ist — jeweilsdie letzte(gültige)BelegungdesParameterportsvor AuftretenderInkompatibilität
bestehenbleibt (diesbez̈uglicheDetailswerdenin Abschnitt5.4.2diskutiert).

Die AnwendbarkeiteinesVerbundmodulsauf multidimensionaleDatenr̈aumesoll im obigenSinnejeweils
durchdie ParameterseinerEingangsmoduledefiniertsein,wobeiggf. optionaleEingängezu ber̈ucksichtigen
sind. AkzeptierendieEingangsmodulealsoeinenanliegendenDatenraum,sosolltedieserauchdurchdenge-
samtenAnalysegraphendesVerbundesverarbeitetwerdenkönnen.45 Dagegengestaltetsich die Betrachtung
der AnwendbarkeiteinesVerbundmodulsbzgl. seinerexternenParameterproblematisch:Hier existiert kein
einemEingangsmodulentsprechender

”
Wächter“ , der eine klare Anwendbarkeitsbedingungvorgibt. Somit

wärederinterneAnalysegraphnäherzu betrachten,wobeijedochhäufigAnwendbarkeitsproblemeim Ablauf
komplexererSubnetzenicht klar bestimmtenParameternzuzuordnensind. DiesentsprichtauchdemGesamt-
bild, dasdie Module von VIOLA bieten: Rein den ParameternzuzuordnendeAnwendbarkeitsbedingungen
sind selten. Dementsprechendwird für Verbundmoduleselbst— abgesehenvon der Forderungnachnicht–
leerenListen für Schleifen— auf die Berücksichtigungvon Anwendbarkeitspr̈ufungenfür externeParameter
verzichtet.

Die Information,ob die BerechnungeneinesVerbundmodulseindeutigsind, läßtsich dagegenwiederum
rechteinfachausdemdurchdasModul gekapseltenAnalysegraphenherleiten,d.h. mittels Betrachtungder
über den jeweiligen Fan–in transitiv definiertenund innerhalbdesVerbundesliegendenVorgänger–Module
von Ausgangsmodulen,Datensenkensowie ggf. desAbbruchmoduls(falls diesesvon denSchleifenmodulen
abḧangigist).

45EinesolcheBedingungmagalsFaustregeldienen— siekannin derRegelwederexaktgepr̈uft werdennochist siezwingendfür die
korrekteVerarbeitungeinesVIOLA–Programmsnotwendig,wie wir nochin Abschnitt5.4sehenwerden.
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5.4 DatenflußbasierteVerarbeitung von Analyseprogrammen

VIOLA–Programmewurdenals Netzwerkevon Modulen,die durchKanäle verbundensind, definiert. Jedes
Modul beschreibtein Verfahrenzur VerarbeitungseinerEingabenbzw. zur ErzeugungneuerAusgaben—
andereals durchModule und derenPortsdefinierteBerechnungsschritteerfolgennicht. Multidimensionale
Datenr̈aumeundParameterwertehabenkeinedirekteRepr̈asentationin dieserDarstellung,sondernwerdenals
Zusẗandevon KanälenundModulportsmodelliert.46 Die SemantikeinesVIOLA–Programmsergibt sichnun
alsKombinationdermodulbasiertenVerarbeitungsschrittein einerdatenflußbasiertenAbarbeitung.Aufgrund
einerrelativ engenAnlehnungandasgrundlegendeDatenflußparadigma,in daslediglich einigeeinfacheKon-
trollstruktureneingebettetwurden,kanndieserVerarbeitungsprozeßmit rechteinfachenMitteln beschrieben
werden.Nicht zuletztträgthierzudie ZyklenfreiheitderbetrachtetenProgrammebei (vgl. Def. 5.25). Einige
spezielleÜberlegungenerfordernhingegendie unterschiedlicheBehandlungvon Datenr̈aumenund Parame-
terwertensowie dieUntersẗutzungunterschiedlicherVerarbeitungsmodi,dieeineflexible interaktiveProgram-
merstellungund-bedienunggestatten.

Prinzipiell soll sich ein VIOLA–Programmzu jedemZeitpunkt in einemgültigen (konsistenten)Zustand
hinsichtlichderBelegungvonZwischen-undEndergebnissenderAnalysebefinden.Somitwird demeingangs
dieserArbeit motiviertenGedankenintelligenterDatenanalyseninsofernRechnunggetragen,alsjederzeiteine
Überpr̈ufungderDurchführbarkeitvon Auswertungsfolgensowie ein freierZugriff aufdieaktuelleAnalysesi-
tuationalsGrundlagederEntscheidung̈ubernachfolgendeAnalyseschrittemöglich sind.

AusGründenderEffizienzist dieForderungnachvollständigerBerechnungjedochin vielenFällendahin-
gehendabzuschẅachen,daßnichtalleDatenraum–Extensionen,sondernnurdie jeweiligenSchemataermittelt
werden.Infolgedessenkönnenauf ExtensionenbasierendeParameterdefinitionenin entsprechendenSituatio-
nenkeineaktuellenWerteliefern,sondernmüssenihre jeweiligenZielparameter(mit

”
veralteten“ Belegungen)

als
”
vorläufig“ kennzeichnen.Als Konsequenzwird in Kauf genommen,daßnachAktualisierungderBerech-

nungenhiervon abḧangigeDatenraumschematazu ändernund evtl. sogarnachfolgendeBerechnungsschritte
nicht mehranwendbarsind. Im Normalfall dürften sich jedochgrundlegendeVer̈anderungenam gesamten
Analyseablaufbei einemWechselvon der schema-zur extensionsbasiertenVerarbeitungim Rahmenhalten,
zumalextensionsbasierteParameterdefinitionenauchnichtallzuhäufigverwendetwerden.47

Die Programmausführungerfolgt in einerKombinationanforderungs-unddatengetriebenerVerarbeitung:
DatensenkenbestimmenerforderlicheBerechnungen,undBenutzerinteraktionenstoßendiePropagierungneu-
erZwischenergebnisseim ZugedesDatenflussesan.Zur BeschreibungderProgrammsemantikkämezun̈achst
einmalein funktionaler(denotationaler)Ansatzin Frage,derdie funktionsbasiertenOperator- undModuldefi-
nitionenvon MADEIRAbzw. VIOLA fortführt. Hierbeiwürdensich jedochschnellProblemebei derDarstel-
lungvonSeiteneffekten(in Visualisierungsverfahren)undderSchleifenverarbeitungergeben.Die Definitionen
wären— bei Einbeziehungder Detailsvon SummierungsfunktionensummarischerAttributeundvon daten-
basiertenParameterdefinitionen— unnötig komplex, und auchder dynamischeAblauf einerAnalysein all
ihrenEinzelschrittenunddie direkteInteraktiondesAnalystenmit diesenwürdeunangemessenstarkin den
Hintergrundtreten. Stattdessenwollen wir ausdiesenGründendie Sprachsemantikauf operationalerBasis
definieren,indem die Programmausführungdurch modulareVerarbeitungsschritteauf einemZustandsraum
spezifiziertwird. Somit wird aucheinedirekteGrundlagefür eineeffizienteobjektorientierteSprachimple-
mentierunggeliefert.

EinigeGrundlagendernachfolgendenAusführungenentstammendemForschungsgebietderDatenflußar-
chitekturen,genauerderDiskussiondesSchedulingvon Datenflußprogrammen[Sha92b,HYT E 92,HYM E 92,
Sri92]. Der AbstraktionsgradderBetrachtungist in diesenArbeitenjedochin derRegel viel geringer. Weiter-
hin werdendort Datenfl̈usseüberTokendefiniert,die auf Kanälen(auchin direkterFolge)dynamischpropa-

46Dies ist durchausnicht selbstversẗandlich,vgl. etwadasSystemViSta, dasdie Datenselbstin denVordergrundstellt und sogarfür
einfacheBerechnungengarkeineRepr̈asentationanbietet[You96].

47MeistenswerdendurchParametermodulelediglich KomponentendesSchemaseinesDatenraumszur
”
Synchronisation“ andererDa-

tenr̈aumeextrahiert.Ausnahmenbildenvor allemdie bereitsdiskutiertenAnwendungsfelderderdatenbasiertenRestriktionoderKlassifi-
kation(sieheAbschnitt5.2.4).
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giert werden.In VIOLAdagegenwird einemKanalein ZustandzurRepr̈asentationvon Datenzugeordnet,der
im Kontext einervorgenommenenParametrisierungeinesModulgrapheneheralsstatischanzusehenist.48

ZurDefinitionderProgrammausführungwerdenim folgendenjeweilsModuleinnerhalbeinesProgrammsbzw.
Analysegraphenag 3 4

MOD 5 RELdat 5 RELpar6>8 R^] mit einerwie in Def. 5.24überganzMOD definiertenGe-
samtmengevon EingangsportsPOin, AusgangsportsPOout undParameterportsPOpar betrachtet.Alle Module
sind jeweils exklusiv nur diesemAnalysegraphenzugeordnetundnicht gleichzeitigTeil mehrerer, evtl. sogar
parallelauszuf̈uhrenderProgramme.PO seials Vereinigungaller drei PortmengenundRELals Vereinigung
derDaten-undParameterkan̈aledefiniert.

Zunächstwerdenin Abschnitt 5.4.1 einige grundlegendeBesonderheitenbei der Betrachtungvon Ver-
bundmodulenals eineArt von Unterprogrammendiskutiert,auf die in denweiterenAbschnittennochmehr-
fachzurückgegriffen wird. Abschnitt5.4.2stellt dendurchPortsundKanälegegebenenZustandsraumeines
VIOLA–Programmsvor, auf dem dannin Abschnitt 5.4.3der prinzipielle Ablauf der Programmausführung
spezifiziertwerdenkann. Die hierzunötigenVerarbeitungsprimitive werdenin Abschnitt5.4.4 in Form von
Algorithmenin Pseudo–Codekonkretisiert.AbschließendpräsentiertAbschnitt5.4.5die wesentlichenBenut-
zerinteraktionenbei der Bedienungder VIOLA–Programmier- und –Analyseumgebung, und Abschnitt5.4.6
gehtaufeinigespezielleAspektederProgrammvisualisierungein.

5.4.1 Behandlungvon Verbundmodulen

Bevor der allgemeineProzeßder Verarbeitungvon VIOLA–Modulendiskutiert werdenkann,sind zun̈achst
einige Überlegungendazu anzustellen,wie Verbundmodulein zu den übrigenModulen kompatiblerWei-
se ber̈ucksichtigtwerdenkönnen. Wir gehenhierzu von demallgemeinenFall aus,daßein Verbundmodul
modsub 8 9<;?= sub n Dateneing̈angeund/odern Datenausg̈angebesitzt(n 876

0). Falls sowohl Ein- als auch
Ausgangsportsvorliegen, sind es also jeweils gleich viele. Ein- und Ausg̈angeseienjeweils in der Form
po1 5 7D7D7 5 pon durchnumeriert.

Die Verarbeitungvon modsub soll in n identischen
”
Instanzen“ agi 5 i 3 1 5 7D7D7 5 n 5 (quasiKopien)desAna-

lysegraphenag 3 modsub7 ag erfolgen,die jeweils, wie bereitsin Abschnitt5.3.2dargestellt,Datendesi–ten
EingangsverarbeitenunddieErgebnissezumi–tenAusgangweiterleiten.Modulemod 8 ag7 MOD, dieexplizit
einerspezifischenInstanzagi desAnalysegraphenzugeordnetwerdensollen,werdenalsmodi geschrieben.

WährendDatenein-und-ausgangsportseinesVerbundessichsomitjeweilsstetsaufnureineeinzigeInstanz
von ag beziehen,stehenalle internenundexternenParameterbzw. die ParameterportsdesVerbundesgleich-
zeitig allen Instanzenzur Verfügung. Dies ist völlig konformmit derParameternutzungin anderenModulen
undhatauchhier (analogzu denin Abschnitt5.2.1angestellten̈Uberlegungen)als logischeKonsequenz,daß
Verbundmodule,dieinternWerteihrerexternenParameterneuberechnen49, nichtmehralseinenDateneingang
bedienenkönnen.Vor demHintergrund,ein Verbundmodulalseinefür alle seineDateneing̈angeeinheitliche
Verarbeitungseinheitanzusehen,werdenmanuelleÄnderungeninterneroderexternerParameterinnerhalbdes
Analysegraphenagstetsin allenseinenInstanzensynchrondurchgef̈uhrt. Automatischin Modulenvonagbe-
rechneteParameterkönnennaẗurlich in verschiedenenGraphinstanzenauchunterschiedlicheWerteannehmen.

Weiterhin gebeeine Funktion is loop : 9<;?= sub J W an, ob ein Verbundmodul eine Schleife reali-
siert, alsosein Analysegraphmindestensein Schleifenmodulentḧalt; und einedynamischbelegte Funktion
finished: 9<;?= loop J W signalisiere,ob die aktuelleBelegungderParameterwerteeinesSchleifenmodulsbe-
reits amEndeder jeweiligen Wertelisteangelangt(genauer:ob für dencurrent–Parameternochein weiterer
Wert verfügbar)ist.

Schließlichist noch ein Aspekt zu konkretisieren,der in Abschnitt 5.3.2 lediglich kurz angerissenwurde,
nämlich die Zuordnungder in einemDaten–EingangsporteinesVerbundmodulsanliegendenDatenkan̈alezu

48Aufgrund interaktiver Manipulationenwird naẗurlich auchdieserZustanddynamisch. Weiterhin definierenSchleifenFolgenvon
Kanalzusẗanden.

49Gem̈aßDef. 5.27sind diesVerbundmodulemit einemParameterportpopar, für denpopar� in? � falsegilt, der alsokeineWerte von
anderenModulenimportierenkann.
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denEingangsmodulenderentsprechendenInstanzdesVerbund–Analysegraphen.Generellgibt ein Eingangs-
modul über seineParameterEOR5 K 5 MZ und OR an, daßes (gem̈aß Def. 5.6) geradeDatenr̈aumedr mit4
dr 7 KA Q98 R

EORNK U3 /0 6iO 4
dr 7 SAQ PQR MZ NOR U3 /0 6 zur Weiterleitungin denVerbundakzeptiert.Hierbeisind

Mehrdeutigkeiten,die durch
”
überlappende“ Parameters̈atzevon Eingangsmodulenauftreten,aufzul̈osen.Es

wird folgendereinfacheAlgorithmus verfolgt, dessenErgebnisüber eine Funktion quellkanal: 9<;>= in JCQ; dat festgehaltenwird50:

1. Weisealleeindeutigeinemnicht–optionalenEingangsmodulzuzuordnendenDatenkan̈alejeweilsdiesem
zu.

2. WeiseumgekehrtalleeindeutigeinemDatenkanalzuzuordnendennicht–optionalenEingangsmoduleje-
weilsdiesemzu.

3. Verteile die übrigenDatenkan̈ale der Reihenachauf dasjeweils erstemögliche nicht–optionaleEin-
gangsmodul.

4. Verfahreanalogmit denverbleibendenDatenkan̈alenunddenoptionalenEingangsmodulen.

Die AnwendungdereinzelnenVerfahrensschritteaufdiealsKandidatenzurVerfügungstehendenDatenkan̈ale
bzw. Datenr̈aumeerfolgt jeweilseinfachin derchronologischenReihenfolgeihrer Verbindungmit demjewei-
ligenEingangsport.UnterUmsẗandenkönnenbeidiesemVorgehenFälleeintreten,in denenanliegendeDaten-
raummengennicht vollständigaufgeteiltwerdenkönnen,obwohldiesprinzipiell (alsobei einervollständigen
Überpr̈ufungallermöglichenPermutationenvonZuordnungenzwischenDatenraum-undEingangsmodulmen-
ge) möglich wäre. Da einederartigeSituationmit mehrfachenmehrdeutigenEingangsmodulenaberin der
Regel auf eineunvollständigebzw. ungenaueParametrisierunghinweist, soll hier kein komplexererZuord-
nungsalgorithmuszum Einsatzkommen. Es bleibt dem Systemanwender̈uberlassen,die Verbundeing̈ange
genauerzudefinierenundsomitMehrdeutigkeitenzuvermeiden.

Auf der BasisdieserZuweisungenkann für jedenDatenkanalund entsprechendfür jedesEingangsmo-
dul einespezifischeAnwendbarkeitdefiniertwerden. Auch wennein Verbund auf einzelneEingängenicht
anwendbarseinsollte bzw. Eingangsmodulenicht belegt werdenkonnten,wird im Rahmender Programm-
ausf̈uhrungderAnalysegraphdesVerbundeszumindestsoweit verarbeitet,wie für dieAnwendbarkeitvonMo-
dulenundTeilgraphenerforderlicheDatenvorliegen.Sindnur optionaleEingängebetroffen, ist diesnaẗurlich
so gewünscht. Aber auchin anderenFällen kanndie Berechnungvon TeilergebnisseneinesVerbundmoduls
für denAnwenderhilfreich sein.

5.4.2 Zuständevon Ports und Kanälen

Währendder VerarbeitungeinesVIOLA–ProgrammsnehmenPortsund Kanäle dynamischunterschiedliche
Zusẗandean,dieprimärdurchDatenraum-bzw. Wertebelegungen,aberauchin Form interner, dieVerarbeitung
steuernderVariablengegebensind. Um die HerleitungdieserZusẗandemodellierenzu können,sindzun̈achst
dieBeziehungenzwischendenPortsderModuleeinesVIOLA–Programmsgenauerzubeschreiben.Definition
5.24beschr̈anktesich in diesemKontext auf die BetrachtungderVerbindungsrelationenzwischenPorts.Der
sodefinierteexterneFan–inbzw. Fan–outwird nundurcheineninternenFan–inbzw. Fan–outergänzt,derdie
AbhängigkeitenzwischenPortswiderspiegelt,die überdie jeweiligenBerechnungsfunktionengegebenensind,
undzus̈atzlichdieParameter- undWertëubergabeandenSchnittstelleneinesVerbundmodulsmit einbezieht.

Definition 5.28((Interner) Fan–in und Fan–out) Der INTERNE FAN–IN f in Y i Z : C ; J 2:KI seidefiniert,in-
demeinemPort po 8dC ; einesModulsmod 3 po7 moddie seinerBerechnungzugrundeliegendenPorts inner-
halbdesselbenModulszugeordnetwerden,also

f in Y i Z 4 po6 def3 K poG 8 mod7 POin @ mod7 POout @ mod7 POpar G poG gehtin mod7 f dat
po bzw. mod7 f par

po ein M 7
50Zu beachtenist, daßdieseFunktionnaẗurlich auf denModulenverschiedenerInstanzendesVerbund–Analysegraphenunterschiedlich

definiertist. DerFunktionswertgibt jeweils denQuellportdeseingehendenKanalsan.
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Zus̈atzlich seienfür Ports einesVerbundmodulsmod 3 modsub 8 9<;?= sub mit n InstanzenseinesAnalysegra-
phen,

2 falls po 3 poin
i
8 mod7 POin:`

modin
i
8 modsub7 agi

7 MOD Q 9 ;?= in : f in Y i Z 4 modin
i
7 poout 6 def3 poin

i (Verkn̈upfungdesi–tenEingangsports
poin

i einesVerbundmodulsmit denAusgangsportsder Eingangsmoduleder i–tenInstanzseinesAnalyse-
graphen),
2 falls po 3 poout

i
8 mod7 POout:`

modout
i

8 modsub7 agi
7 MOD Q 9 ;?= out : f in Y i Z 4 poout

i
6 def3 modout

i
7 poin (Verkn̈upfungdesi–ten Ausgangs-

ports poout
i einesVerbundmodulsmit demEingangsportdes(eindeutigen)Ausgangsmodulsder i–ten

InstanzseinesAnalysegraphen),
2 falls po 3 popar 8 mod7 POpar:`

modiopar 8 modsub7 ag7 MOD Q 9<;?= iopar mit modiopar7 posub 3 popar und
`
i 3 1 5 7D7D7 5 n:a falls popar7 in? 3 true: f in Y i Z 4 modiopar7 popar6 def3 popar,a falls popar7 in? 3 false: f in Y i Z 4 popar6 def3 modiopar7 popar

(Verkn̈upfung einesParameterportspopar einesVerbundmodulsmit dem Parameterportdes entspre-
chenden(falls existent,eindeutigen)Parameterschnittstellenmodulsaller InstanzendesVerbundmodul–
Analysegraphen)sowie
2 wiederumfalls po 3 popar 8 mod7 POpar:`

modloop 8 modsub7 ag7 MOD Q 9 ;?= loop mit modloop7 posub 3 popar und
`
i 3 1 5 7D7D7 5 n:`

poloop 8 modloop7 POpar : f in Y i Z 4 poloop6 def3 popar (Verkn̈upfung einesParameterportspopar einesVer-
bundmodulsmit Parameterportsabhängiger Schleifenmodulein allen Instanzendes Verbundmodul–
Analysegraphen).

Der INTERNE FAN–OUT f outY i Z : C ; J 2:KI sei genausymmetrisch zum Fan–in definiert, also po 8
f in Y i Z 4 poG 6 j poG 8 f outY i Z 4 po6 .

FAN–IN f in undFAN–OUT f out seiendefiniertalsdieVereinigungvoninternemundexternemFan–inbzw.
Fan–outinnerhalbdesAnalysegraphenag.

Als grundlegendeZustandsdefinitionenwurdenin Abschnitt5.2 (Def. 5.1 und 5.4) bereitsAbbildungen
val

4 6 unddata
4 6 eingef̈uhrt,dieeinemParameterseinenaktuellenWertbzw. einemDatenportdieMengealler

enthaltenenDatenr̈aumezuordnen.DieserAnsatzwird im folgendennunnochverfeinert.
Zunächsteinmalist auchdenDaten-undParameterkan̈alenihre aktuelleBelegungzuzuordnen.Für Da-

tenkan̈ale ergibt sich dieseeinfachals Belegung desjeweiligen Quellports. Dateneingangsportsvereinigen
wiederumdie Datenr̈aumealler eingehendenKanäle zu ihrem eigenenZustandund definierensomit eine
AbhängigkeitzwischendenBelegungenvon Ein- undAusgangsports.

Definition 5.29(Belegungvon Datenkanälen und -eingangsports) Die partielle Abbildungdata: POout H
POin J = E liefere zu jedem Datenkanalden aktuell propagiertenDatenraum: Für poout 8 POout und

poin 8 POin seidata
4
poout 5 poin 6 def3 data

4
poout 6 , falls

4
poout 5 poin 6B8 RELdat unddata

4
poout 6 U3 /0.

In ähnlicherWeisegeltefür poin 8 POin stetsdata
4
poin 6 3 g

poout ; f in 3 e4 Y poin Z data
4
poout 6 .

Überdie Belegungvon Datenausg̈angenkannin diesemKontext nichtsweiter ausgesagtwerden:Sie er-
haltenim VerlaufderAusführungeinesVIOLA–ProgrammsjeweilseinenDatenraumalsBerechnungsergebnis
desentsprechendenModulszugewiesen.

Ähnlich wie mit Datenkan̈alenverḧalt essich mit denParameterkan̈alen. Hier könnenjedochzumeinen
keineundefiniertenKanalbelegungenauftreten,undzumanderensind multiple Eingängevon Parameterports
geeignetzumErhalt eineseinzelnenParameterwerteszu

”
vereinen“ . Als Grundlageder folgendenDefinition

ist naẗurlich dieFunktionval
4 6 vonParameternauf Parameterportszu übertragen:



214 Kapitel 5. VIOLA: DatenflußbasierteModellierungmultidimensionalerDatenanalysen

Definition 5.30(Belegungvon Parameterkanälen und Parameterports) Die totaleAbbildungval: POpar @
RELpar J Ω ordne jedemParameterportpopar 8 POpar sowieauch jedemParameterkanal

4
popar 5 poparG 6 8

RELpar die aktuelleBelegungval
4
popar7 par6 8 popar7 par 7 domdesjeweiligen(Quellport–)Parameterspopar7 par

zu.
Für jedenParameterportpopar 8 POpar mit popar7 in? 3 true definiere eine(partielle) Abbildung f parjoin

popar :

2POpar J popar7 par 7 domeineVorschrift, nach der ausdemjeweiligenexternenFan–in f in Y eZ 4 popar6 undseiner
Konstruktions-undVerarbeitungshistorieeineaktuelleParameterauspr̈agungval

4
popar7 par6 zudefinieren ist.

Hierbei sindfolgendeVariantenvorgesehen:

1. DerWert desKanals,derbeiderProgrammerstellungzuersterzeugtwurde,wird übernommen;sp̈atere
Verbindungenwerdennicht berücksichtigt.51

2. Der zuletzterstelltebzw. zuletztaktualisierteKanal liefert denaktuellenParameterwert.

3. Für boolescheParameterwerdeneinfacheboolescheOperationenangeboten( O 5=< ).

4. ParameterportsaufmengenwertigenParametertypenkönnenauch einfacheMengenoperationen( Q 5 @ )
untersẗutzen.

Falls popar nur einwertigkompatibelzueinemodermehreren QuellportsausdemFan–in ist unddie zur Kon-
vertierunggefordertenEindeutigkeiten(durch einenoder die Gesamtheitmehrerer Quellparameter)verletzt
sind,werdendiebetreffendenParameterkan̈ale jeweilsals nicht existenterachtet.

Bewußt werdenin denParameterportsnur einfacheVerkn̈upfungsfunktionenangeboten,um die intuitive
Versẗandlichkeitvon Datenflußprogrammenfür denBetrachterund Entwickler nicht durcheinein denPorts
verborgeneParameterverarbeitungzuverringern.

EinigespezielleBezeichnungenfür Parameterportswerdenim folgendennochhilfreich sein: Ein Parameter-
port soll automatisch heißen,wenner dasErgebniseinerBerechnungim selbenModul aufnimmt(also f par

für ihn definiertist), wenner Port einesSchleifenmodulsist oderwenner übereingehendeParameterkan̈ale
(in? 3 true) ParameterwerteausPortserḧalt, die ihrerseitsautomatischsind. Andernfallsheißeer manuell.
Für die KlasseautomatischerPortswird unterschieden,ob die Berechnungrein schemabasierterfolgt, d.h.
eswerdenkeineExtensionenvonDatenr̈aumenben̈otigt, oderob zumindestfür eineneingehendenDatenraum
auchaufdieZellwertezugegriffenwird. In letzteremFall heißederPortdatenbasiert, genauer:bez̈uglicheines
Datenportspodat, ausdemdieDatenrauminstanzben̈otigt wird, podat–datenbasiert.

Mit diesenBegriffsfestlegungenwärezuobigenBearbeitungsvariantenvonParameterportsnochzubemer-
ken,daß,falls gleichzeitigKantenvon mehrerenautomatischenPortszu einemgemeinsamenZielport führen,
der im Fall (2) erhalteneParameterwertnicht mehrdeterministischfestgelegt ist, da die Reihenfolgeder Be-
arbeitungderQuellportsdurchVIOLA nicht explizit definiertwird. Hier bleibt esdemAnwenderüberlassen,
einegeeignetereVerarbeitungsalternativezuwählen,falls ihn derNichtdeterminismusstörensollte.

Wie bereitsangedeutet,werdennebendenDaten-undWertebelegungennochweitereStatusinformationenfür
PortsundKanäledynamischdefiniert. EinewichtigeRolle spielthierbeidie grundlegendeEntscheidung,auf
WunschdesBenutzersBerechnungenauchauf die Schemata(die Attribute)multidimensionalerDatenr̈aume
beschr̈ankenzu können(also eine rein schema-oder metadatenbasierteVerarbeitungdurchzuf̈uhren). Vor
allem sollen so rein schemabasierteBetrachtungender Anwendbarkeitvon Verfahrenauf gegebeneDaten
ermöglicht werden. Der Anwendererḧalt eine wertvolle Hilfestellung bei der Programmierung,ohnedaß
Extensionenvon Datenr̈aumen(in u.U. aufwendigenVerfahren)berechnetwerdenmüssen.Insgesamtwerden
folgendeAspektederStatusdefinitionber̈ucksichtigt:

2 Daten- und Parameterwertekönnentempor̈ar ungültig sein, wenn etwa bestimmteModulparameter
ver̈andert,aberdie entsprechendenNeuberechnungennochnicht durchgef̈uhrt wurden.Weiterhinkann
dieBelegungeinesDatenports

”
undefiniert“ sein:WenneinModul nicht aufseineEingängeanwendbar

51Dies kann naẗurlich im wesentlichenauchrealisiertwerden,indemein mit einemeingehendenKanal belegterPort alle weiteren
Verbindungenablehnt.
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ist, bleibendie Ausg̈angeleer. Auch Parameterkan̈alewerdenals
”
leer“ angesehen,wennsievon ihrem

Zielportnichtber̈ucksichtigtwerden,weil dessenParameterwertmanuelldefiniertodernurauseinzelnen
eingehendenKanälenermittelt wurde. Schließlichwollen wir auchunterscheiden,ob Datenr̈aumenur
alsMetadaten,alsomit ihremSchema,odereinschließlichihrer Extension(ihrer Zellinhalte)vorliegen.
Insgesamtergibt sichein Datenstatusmit denWerten K invalide, leer, schema, ok M .

2 InfolgeeinerBenutzeranforderungvon Analyseergebnissen(etwazurErzeugungeinerbestimmtenGra-
phik oderTabelle)müssenPortsundKanälemarkiertwerdenkönnen,um zu kennzeichnen,ob jeweils

”
aktiv“ Datenberechnungenzur Bestimmungvon ParameterwertenoderDatenraumextensionendurch-

zuführensind,ob eine
”
passive“ Propagierungvon Metadaten(Datenraum–Schemata)ausreichendoder

obzurErfüllungdergegebenenAnforderungkeineAktion nötig ist. Ein entsprechenderPropagierungs-
statusentḧalt die Werte K offen, passiv, aktiv M . Diesentsprichtetwader Ideedes

”
Flagging“ relevanter

Graphkomponenten,wie siein [DRR E 96] vorgestelltwird.

2 Die Berechnungvon Datenr̈aumenkanngem̈aßder Definition der MADEIRA–Operatorenstetssowohl
daten-alsauchmetadatenbasierterfolgen,d.h. liegenlediglichDatenraum–SchemataalsEingangsdaten
vor, kannderZieldatenraumin jedemFall bzgl. seinesSchemasvollständigdefiniertwerden.Demge-
gen̈ubersindfür bestimmte(datenbasierte)ParameterberechnungenDatenraum–Extensionenunabding-
bar. Somit könnenFälle auftreten,in deneneine Parameterdefinitionnicht möglich ist und der alte
Parameterwert

”
vorläufig“ beibehaltenwird. NachfolgendeBerechnungenin anderenModulenkönnen

naẗurlich somit in diesemSinneebenfallsnur vorläufigeErgebnisseliefern. Weiterhinwerdendatenba-
sierte(oftmalsaufgrunddeszellenweisenZugriffs aufwendige)Parameterberechnungenauchnur dann
durchgef̈uhrt,wennderentsprechendeParameterportaktiv, alsozurErfüllungderaktuellenBenutzeran-
forderungrelevant ist. SchließlichwerdenauchmanuelleÄnderungenautomatischerParametersowie
Ergebnissevon Verbundmodulen,die aufgrundlokalernicht

”
nachaußen“ propagierterÄnderungenin-

nerhalbdesgekapseltenAnalysegraphennicht mehraktuellsind,undhiervon abḧangigeBerechnungen
nur als vorläufigangesehen.Insgesamtwerdenals StatiunterdemAspektder Aktualität nur vorläufig
undaktuellunterschieden.

2 Als letzteStatus–Komponentewird auchdie Anwendbarkeitvon Verfahrenauf anliegendeDatenund
Parameterwertesowie die EindeutigkeitderBerechnungvermerkt.Anwendbarkeitspr̈ufungenauf mul-
tidimensionalenDatenr̈aumenbeziehensichgem̈aßTab. 5.3nur auf derenSchemata.Prinzipiell wären
jedochauchdatenbasierteTestsdenkbar, die jeweils unber̈ucksichtigtbleibenmüßten,wennnur Meta-
datenals Dateneing̈angezur Verfügungstünden,so daß— analogzur Behandlungextensionsbasierter
Parameterdefinitionen— bei nachtr̈aglicherBestimmungder Datenraumextensionenein Anwendbar-
keitsurteilevtl. zu revidierenwäre.52 Es ergibt sich ein Anwendbarkeitsstatusmit denWerten K abge-
lehnt, mehrdeutig, eindeutigM .

Statusinformationenwerdenim folgendendurchdieFunktion

status: PO @ REL J DatenstatusH PropagierungsstatusH Aktualität H Anwendbarkeitsstatus

auf Ports und Kanälen repr̈asentiert. Wie schonbei der Definition der Daten- bzw. Wertebelegungenin
Def. 5.29 und 5.30, so ergebensich auchfür die status

4 6 –FunktionAbhängigkeitenzwischendenStati von
gem̈aßFan–inbzw. Fan–outverbundenenPortseinerseitsunddenentsprechendenKanälenandererseits.Ta-
belle5.4gibt einenÜberblicküberallgemeineRegelungen— ein

”
>

“ signalisiertjeweils,daßeineAuspr̈agung
für eineEntität im RahmendesVerarbeitungsprozessesexplizit definiertwird. Andernfallsist angegeben,aus
denStatiwelcheranderenEntitätendieBestimmungdesStatusvorgenommenwird. UnterdenParameterports
wird unterschieden,obeinPortüberKanäleWertevonanderenPortsimportierenkann(in? 3 true) oderobsei-
neBelegungnurdurchlokaleBerechnungen(odernaẗurlich manuell)erfolgt (in? 3 false). Die Spalte

”
Inhalt“

stehtfür denDaten-bzw. ParameterwerteinesPortsoderKanals.
52DerartigedatenbasiertePrüfungen(etwaauf statistischrelevanteDatencharakteristika)würdenerstbei einerErweiterungvon VIOLA

zu einemstatistischenExpertensystem(vgl. Abschnitt7.6)nötig werden,sodaßwir auf diesehier nichtnähereingehenwollen.
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Element Inhalt Datenstatus Propagierung Aktualit ät Anwendbarkeit

po 8 POin f in Y eZ f in Y eZ >
f in Y eZ eingehendeKanäle

po 8 POout > > > >
f in Y i Z

po 8 POpar (in?)
> > > > > 2 (nicht–leere

Eingangskan̈ale)

po 8 POpar ( ? in?)
> > > > > 2 ( f in Y i Z )4

po5 poG 6>8 RELdat po po po po
>

4
po5 poG 6>8 RELpar po

>
1 (po) po po

>

1lediglich im Hinblick auf die Kennzeichnung
”
leerer“ Kanäle

2nur, falls derParameterwertmanuelldefiniertwurde

Tabelle5.4: LokaleDefinition bzw. HerleitungderStativon Programmelementen

Die ÜbernahmeeinesStatuswerteserfolgt im Falle einereinzelnenQuellentiẗat als Wertekopie,im Falle
einerMengevon Quellentiẗatenfür denInhalt gem̈aßDef. 5.29und5.30sowie für die vier Statiauf derBasis
einerWertepriorisierungentsprechendobigerStatusdefinitionen(erstgenanntist jeweilsdieAuspr̈agungmit der
höchstenPriorität). Dateneingangsportsmit leeremFan–inerhaltenalsDatenstatusstetsleer undsindaktuell;
dieAnwendbarkeitvonDatenportsist bei leererMengevonQuellentiẗatenstetseindeutig; Parameterportsohne
externenFan–inmüssenmanuelldefiniertseinundhabensomit eineneigensẗandigenAnwendbarkeitsstatus.
EinigeAusnahmenvonobigerallgemeinerDarstellungsindim im RahmenderDaten-undParameter̈ubergabe
im Verbundmodulerforderlich,umeinekonsistente,intuitiveStatusdefinitionzu gewähren:

2 Ausgangsportsvon Eingangsmodulenmodin übernehmendieAnwendbarkeitdesvomEingangdesVer-
bundmodulszugeordnetenKanalsquellkanal

4
modin 6 . Falls kein Kanal zugeordnetwerdenkonnte,ist

derAnwendbarkeitsstatusabgelehnt.
2 Ausgangsportsvon Verbundmodulenbestimmen(wie alle anderenModule auch)ihre Anwendbarkeit

ausdemjeweils zugeḧorigenEingangsportunddenParameterportsdesVerbundmoduls(undnicht aus
ihremFan–in,alsodemAusgangsmoduldesVerbundes).

2 EingangsportsvonVerbundmodulenber̈ucksichtigenbeiderStatusdefinitionnicht–zuzuordnendeoptio-
naleEingänge(vgl. Abschnitt5.4.1)nicht.

KeinespezielleBehandlungerfordernin diesemKontext Eingängevon Ausgangsmodulen,Parameterschnitt-
stellenmoduleundParameterportsvonVerbundmodulen;auchSchleifen-undAbbruchmodulefügensichnaht-
los in dasallgemeineSchemaein.

5.4.3 GrundlegendeÜberlegungenzur Programmausf̈uhrung

Bereitsim vorigenAbschnittwurdedie Möglichkeit, multidimensionaleDatenr̈aumein bestimmtenPhasen
der Verarbeitungauf ihre Metadaten(Schemata)zu beschr̈anken,vorgestellt. Bei der Konzeptionder Verar-
beitungvon VIOLA–Programmenwollenwir dieseAlternative insofernkonsequentnutzen,alszu jederZeit53

der Programm–Konstruktionund–Ausführungin allen Datenportsjeweils zumindestdasaufgrundder aktu-
ell spezifiziertenQuelldatengültige(undrelativ schnellzubestimmende)SchemadesBerechnungsergebnisses
vorliegensoll. LeereDatenportskönnenalsonurauftreten,wennVerfahrenaufEingangsdatennichtanwendbar
sind,nichtaber, weil eineBerechnungnochnichtdurchgef̈uhrtwurde.MetadatenbasierteParameterberechnun-
genwerdenstetsausgef̈uhrt. Da diesfür datenbasierteBerechnungennicht immermöglich ist, sindeinzelne
Ergebnisse(Datenr̈aumeoderParameter)u.U. nur vorläufigzubestimmen.

53Genauergesagtsoll diesfür alleZeitpunktegelten,zu denenein Anwendermit demSysteminteragierenkann— tempor̈areStatimit
invalidenDaten,die im ZugederVerarbeitungeinerBenutzeranforderungauftreten,sindnaẗurlich möglich.
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Durchexplizite VorgabenkannderAnwendersteuern,ob für ihn die Metadatenpropagierungausreichend
odereine(evtl. aufausgewählteModulebeschr̈ankte)vollständigeBerechnunggewünschtist. DiesesVorgehen
bieteteinensinnvollenKompromißzwischenBedienungskomfortdurchdasAngebotaktuellerMetadatenund
geringenAntwortzeitenbeiderProgramm–Manipulation.

Benutzerinteraktionen,die denVerarbeitungsprozeßvon VIOLA anstoßenkönnen,sind generelldasEr-
zeugen,LöschenoderVerbindenvon Modulenbzw. Ports,dasÄndernvon Parameternsowie dasexplizite
Anfordernderetwafür VisualisierungenoderandereDatensenkennötigenDaten.In Abschnitt5.4.5wird noch
genauerauf die BehandlungdieserInteraktioneneingegangen;hier soll zun̈achstnur dasgrobePrinzip ei-
nesVerarbeitungsschrittesvorgestelltwerden,dernachAbschlußwiederalle invaliden(Zwischen–)Ergebnisse
durch

”
korrekte“ Belegungenersetzthat:

1. Es wird (unter transitiver Betrachtungüber Kanäle verbundenerPorts) festgelegt, welche Ports zur
Erfüllung einerAnforderungDatenoder Metadatenerhaltensollen. Entsprechendwird der jeweilige
Propagierungsstatus(vonoffen) aufaktivoderpassivgesetzt.

2. Alle Portswerdeninvalidiert, deren(transitiv überdenFan–indefinierte)Datengrundlagesich ändert,
weil vorläufigeBelegungenaktualisiertwerdensollenoderParametergëandertwurden. Wird nur ein
DatenschemadurchdiezugeḧorigeExtensionergänzt,ist keineInvalidierungnötig.

3. Ein odermehrereAusgangspunkteder Datenpropagierungwerdengesucht,von denenausalle nicht–
offenen(alsoalle aktivenoderpassiven)undalle invalidenPorts(transitiv) überdenFan–outerreichbar
sind.

4. Von diesenauswerdendieneuen(Zwischen–)ErgebnissedurchdenAnalysegraphenpropagiert.

Hiermit werdenElementeanforderungsgetriebener(Teilschritt 1 und 3) und datengetriebenerVerarbeitung
(Teilschritt2 und4) in einerflexiblen Programmausführungkombiniert. WährenddesgesamtenAblaufssind
keinezwischenzeitlichenBenutzerinteraktionenmöglich.

Alle Ports,die vor demletztenPropagierungsschritteinenDatenstatusungleichinvalideaufweisen,behal-
ten ihre Inhalteunver̈andert— allenfallswerdenSchematavon Datenr̈aumenum die zugeḧorige Extension
ergänzt. Ist der DatenstatuseinesPorts invalide oderder Propagierungsstatusoffen, gilt diesper Definition
jeweilsauch(transitiv) für alleseineNachfolger.

Währenddieerstendrei SchrittedesobigenAblaufsproblemlos(für verschiedeneTeilbereicheeinesAna-
lysegraphen)ineinanderverzahntablaufenkönnen,ist vor Beginn der letzten,vierten Phasestetsder Ab-
schlußdervorangehendenPhasenabzuwarten,umunnötigeMehrfachberechnungeneinesPortszuvermeiden.
Darüberhinauswird die Durchführungüberfl̈ussiger, nicht interessierenderBerechnungenbereitsdurchden
ersten(anforderungsgetriebenen)SchrittderVerarbeitungvermieden.

Zustandsübergängein VIOLA–Komponenten

Auf BasisobigerÜberlegungenlassensich die ÜbergängezwischendenStati der KomponenteneinesVIO-
LA–Programmsanhandvon Zustandsdiagrammenveranschaulichen.Wir verwendendie UML–Notation(vgl.
[FS98]).Zustands̈ubergängesindjeweils in derForm

”
Ereignis[Bedingung]/ Aktion“ beschriftet,wobeinicht

interessierendeKomponentenauchentfallenkönnen.Zur VereinfachungderDarstellungwerdennur zentrale
Klassenvon Zusẗandendurch ihre charakteristischenKomponentenausdemTripel (Datenstatus,Propagie-
rungsstatus,Aktualität) angegeben. Für Zustands̈ubergängenicht relevanteAuspr̈agungensind durch

”
7D7D7 “

symbolisiert,beim Eintritt in einenZustandbleibensie jeweils unver̈andert. Angabenzur Anwendbarkeit
von Modulen(bzw. zumentsprechendenPort–oderKanal–Status)werden— sofernrelevant— lediglich im
Kontext von einzelnenZustands̈ubergängengemacht;die Aufnahmeentsprechenderzus̈atzlicherStati bzw.
StatuskomponentenhättezuUnübersichtlichkeitohnegroßenErkenntnisgewinn geführt.

Zur Betrachtungder Zusẗande von Programmkomponentenzur SpeicherungmultidimensionalerDa-
tenr̈aumewerdendie Ausgangsportsgewählt, daan ihnenunmittelbarderZustands̈ubergangbei der Berech-
nungneuerDatenverdeutlichtwerdenkannundausihremZustandderalleranderenKomponenten(bisaufdie
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hiernichtbetrachteteAnwendbarkeit)ableitbarist. Die TransitioneneinesDatenportsgem̈aßAbb. 5.9ergeben
sichausdenBenutzerinteraktionen

2 KennzeichnungderAnforderungvon DatenoderSchemadurchdasbetrachteteoderein nachfolgendes
Modul,

2 PropagierungderMeldungeinerÄnderungeinesParameter- oderDatenwertesausdemFan–insowie
2 DurchführungderBerechnungneuerDatenim betrachtetenModul (nur hiernachändertsichderDaten-

inhalt desPorts)

und
”
durchlaufen“ die Module/PortsdesAnalysegraphenjeweils rückwärts(von denSenkenzu denQuellen:

Anforderung)bzw. vorwärts(von QuellenzuSenken:Änderung,Berechnung).54
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Abbildung5.9: Zustands̈ubergängein Datenausgangsports

Mansieht,daßjedefür denPortrelevanteÄnderungzun̈achstzuseinerInvalidierungführt; lediglichbeider
ErgänzungeinesDatenraum–Schemasum die jeweilige Extensionerfolgt eineBerechnungstransaktionnicht
ausgehendvon eineminvalidenPort. Nicht dargestelltist dasZurücksetzendesPropagierungsstatusauf offen
nachAbarbeitungeinerAnforderungsowie dasexplizite PropagierenderVorläufigkeitbeiderBearbeitungvon
Verbundmodulen,wie wir esweiteruntennochkennenlernenwerden.

Abbildung5.10zeigtdie Zustands̈ubergängeeinesParameterkanals.Gegen̈uberdenParameterportsspieltder
Datenstatusleer für Parameterkan̈aleeinebesondereRolle,weshalbihnenhier derVorzuggegebenwird. An-
dersalsbeiderBehandlungvonDatenr̈aumenist in derParameterverarbeitungdieBetrachtungvonMetadaten

54Im RahmenderVerarbeitungvon Verbundmodulengibt eseinzelne,geringf̈ugigeAusnahmenvondiesemSchema,die aberandieser
Stellenochnichtvon Bedeutungsind.
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irrelevant; somit entfallender Datenstatusschemaund der Propagierungsstatuspassiv.55 Dementsprechend
sindderPropagierungsstatussowie dieAnforderungs–Transitionauchvon keinerwesentlichenBedeutungfür
diedargestelltenZustandsklassen.An interessierenden̈Ubergängenergebensichvielmehrhier

³ PropagierungderMeldungeinerÄnderungausdemFan–in,

³ Werte–Berechnungim QuellmoduldesKanals,worunteraucheineWeiterleitung(ein Import) von Wer-
tenausanderenModulenandenQuellport(aufgrundvon dortigenmanuellenoderautomatischenDefi-
nitionen)subsumiertwerdensoll — in letzteremFall gibt esbzgl.derAnwendbarkeitdesQuellmoduls
naẗurlich keineEinschr̈ankungen— sowie hierzus̈atzlich

³ manuelle,lokaleDefinitiondesParameterwertesim Quellportund

³ TrennungvomZielportpopar desKanals,d.h.dieserber̈ucksichtigtdenbetrachtetenKanalgem̈aß f parjoin
popar

nichtoderaberer wurdemanuelldefiniertundist nicht automatisch56.
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Abbildung5.10:Zustands̈ubergängein Parameterkan̈alen

Nur die hier nicht näherbetrachteteAnforderungs–Transitionbreitetsichin derParameterverarbeitung—
wie auchschonüberdieDatenkan̈ale— rückwärtsdurchdenAnalysegraphenausundsetztdenPropagierungs-
statusvon Parameterkan̈alenstetsaufaktiv. Änderungs-undBerechnungsmeldungenwerdenwiedervorwärts
weitergeleitet,dieTrennungerfolgt rein lokal, unddie lokaleDefinition führterstzurMeldungeinerÄnderung

55AuchDatenr̈aumealsParametersollenkeinegrunds̈atzlicheSonderbehandlungerfahrenundwerdenentweder
”
vollständig“ odergar

nicht ermittelt,nicht jedoch— wie bei derDatenpropagierung— evtl. erst
”
nachtr̈aglich“ gefüllt. Allerdingskanndiese

”
Vollständigkeit“

u.U. vonunterschiedlichenParameterdefinitionsmodulenentwederalsBereitstellungeinesgesamtenDatenraumsmit Extension(in einem
datenbasiertenParameter)oderlediglich alsExtraktiondesDatenraumschemas(in einemschemabasiertenParameter)aufgefaßtwerden.

56Andernfalls— wennder Zielport automatischist — soll ausfolgendemGrundnicht von Trennunggesprochenwerden: Mit dem
Zielport mußperDefinition auchderQuellportautomatischsein,dennaufgrundderExistenzeinesverbindendenKanalsgilt popar� in? �
true, so daßim Zielmodul keineParameterberechnung erfolgenkann. In diesemFall bleibt der Kanal aberweiterhin relevant für den
Zielport (ist nichtvon ihm

”
getrennt“ ), daüberihn beidernächstenautomatischenBerechnungwiedereinneuerParameterwertpropagiert

würde.
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undanschließendzur PropagierungeinerBerechnung.Andersalsbei derDatenberechnungkönnenin derPa-
rameterverarbeitungdurchausaucheinmal (vorläufig)alte Parameterwertebeibehaltenwerden. Aus diesem
Grundist in Abb. 5.10explizit angegeben,ob derInhalt einesKanalsneugesetztwird.

Es fällt auf, daßfast von jedemZustandein Übergangin jedenanderenZustandmöglich ist — lediglich
eineTrennungkann nicht ausdemZustandeiner invalidenBelegungerfolgen. Klar erkennbarist, daßder
ZielzustandjeweilsbereitsdurchdievorliegendeInteraktionundnichtdurchdenQuellzustandbestimmtwird.
Hierbeikönnenjedochnicht alleEreignissein jedemZustandeintreten.

Auch für Parameterkan̈ale wurde (nebendem expliziten Setzender Vorläufigkeit) ein möglicher Zu-
stands̈ubergangnicht in die Darstellungaufgenommen:Wenndie Trennungvom Zielport wiederaufgehoben
wird, übernimmtderjeweiligeKanaldenZustandseinesQuellports.

Verarbeitungsprimitive

EswerdenfolgendegrundlegendeAlgorithmenunterschieden,nachdenendie Daten-undParameterverarbei-
tungin VIOLAerfolgtunddieobenvorgestellteZustands̈ubergängezur Folgehaben:

Fordere( umfang ) propagiertAnforderungennachDaten,ParameterwertenoderMetadatenrückwärts(von
Datensenkenzu -quellen)durch den Analysegraphen. Im Rahmenvon Verbundmodulenist hierbei
ein speziellerAuftrag an Abbruchmodulezur AbarbeitungdesgesamtenTeilgrapheneinesVerbundes
sowie eine ähnlicheForderungan Parameterschnittstellenmoduledurch den zugeordnetenVerbund–
Parameterportvon Anforderungenan diesebeidenModularten,die von Modulen innerhalb desVer-
bundesinitiiert wurden,abzugrenzen.Entsprechenderḧalt die Prozedurein Argumentumfangmit den
möglichenAuspr̈agungenn extension, schema, verbund o . (Bei der Parameteranforderungbleibt die
UnterscheidungzwischenSchemaundExtensionjeweilsunber̈ucksichtigt.)

Propagiere( modus) dientderVorwärts–Propagierungvon Änderungsmeldungen(alsoInvalidierungen),Da-
ten/Parameterwertensowie — lediglich innerhalbundausgehendvon Verbunden— desexpliziten Set-
zensder Vorläufigkeit,sofernsie nicht (wie in denmeistenFällen) direkt bei der Wertepropagierung
belegt wird. Ein ArgumentmodushatsomitdiemöglichenAuspr̈agungenn daten, invalide, vorläufig o .

Prüfe() führt jeweils in Daten-oderParametereing̈angenvor dereigentlichenBerechnungundPropagierung
nötigeAnwendbarkeitspr̈ufungenundfürEingängevonVerbundmodulensowieParameterportsmit meh-
rerenEingängenZuordnungenvon eingehendenKanälendurch.

Definiere() behandeltdiemanuelleParameterport–BelegungundstößtdiePropagierungan.

Initialisiere( modus) spielt lediglich eineRolle bei der Initialisierungvon (Schleifenin) Verbundmodulen.
Initialisiert werdenmüssenAbbruch-undSchleifenmodule.̈Uberdenmodus( n daten, invalide o ) wird
— analogzur Propagierung— angegeben,ob zun̈achsteineInvalidierungderSchleifeoderderBeginn
derAbarbeitungerfolgensoll.

Abbildung5.11gibt in einemUML–Sequenzdiagramm(vgl. [FS98]) anhandeinigerexemplarischerPorts
und unter Abstraktionvon einzelnenDetails57 einengrobenÜberblick über dasZusammenwirkender ver-
schiedenenPrimitivebei derBearbeitungeinerDatenanforderungin einembeliebigenPort (rechtsoben).Die
Forderungwird transitiv gem̈aßdesFan–inderbetrachtetenPortsin RichtungderDatenquellenweitergeleitet,
bisderFan–ineinesPortsleerist oderbereitsdiegewünschtenDatenbzw. Parameterwertevorliegen.Während
derAnforderungspropagierungerfolgtggf. ausdendabeiber̈uhrtenAusg̈angeneinesVerbundesdessenInitiali-
sierungüberdasAbbruchmodul.(VonhierauswerdenauchdieSchleifenmoduleinitialisiert — aufdieDetails
wird in Abb. 5.11nichteingegangen.)Außerdemwird derFan–outvorläufigerParameterportsalsVorbereitung
aufeinevollständigeNeuberechnunginvalidiert— auchdieswird transitiv fortgesetzt.

57Diesbetrifft vor allemAspektederVerbundbehandlung,die im nächstenAbschnittnochgenauerdiskutiertwird.
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Abbildung5.11:BearbeitungeinerDatenanforderungin VIOLA (UML–Sequenzdiagramm)

WiebereitszuBeginnvonAbschnitt5.4.3motiviert, istdieDatenpropagierungs-vonderAnforderungspha-
seabgetrennt.In Eingangs-undParameterschnittstellenportswerdenAnwendbarkeitspr̈ufungendurchgef̈uhrt,
in Parameterschnittstellen-undAusgangsportserfolgenParameter- undDatenraumberechnungen.Ändernsich
die EingängeeinesVerbundes,wird dieseswiederuminitialisiert, bevor die DatenpropagierungdasVerbund-
moduldurchl̈auft. Die Propagierungendetjeweils in denPorts,in denenbereitsgültige Datenvorliegenbzw.
derenFan–outleerist.

In Abb. 5.11nicht aufgef̈uhrt ist die Definiere–Prozedur. Sie wird lediglich dannangestoßen,wenneine
manuelleÄnderungin einemParameterporterfolgt. Esschließensich Invalidierung(Propagiere( invalide ))
undDatenpropagierungentsprechendderunterenHälftederAbbildungan.Auf weitereVariantenderVerwen-
dungdervorgestelltenVerarbeitungsprimitivekommenwir im Überblickin Abschnitt5.4.5zu sprechen.

Verarbeitung von Schleifenbzw. Verbundmodulen

Daim Kontext derVerarbeitungvonVerbundmodulen,insbesonderevonSchleifen,einigeSpezialf̈allederBe-
handlungvon Modulportszu ber̈ucksichtigensind,wollen wir die UmsetzungderVerbundverarbeitungetwas
genauerdiskutieren.Wennauchin VIOLAnureinerelativ einfacheFormvonSchleifenimplementiertwird, so
erforderndochauchdieseeinenetwaskomplexerenVerarbeitungsalgorithmus.Vor allemist zugewährleisten,
daßdieSchleifestetsalsGanzesabgeschlossenwird, bevor ihreErgebnisseandie

”
Außenwelt“ desjeweiligen

Verbundmodulspropagiertwerden.FordertmandiesestetsvollständigeAbarbeitungauchfür Verbundmodule,
die keineSchleifenimplementieren(generellwohl auchein durchauseinleuchtenderAnsatz),so läßtsichdie
VerarbeitungvonVerbundenstetsin einheitlicherWeiserealisieren.DementsprechendwerdenVerbundmodule
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im folgendenin derRegel nichtbzgl.desVorliegensvon Schleifenmodulendifferenziert.
ImmerwennamVerbundneueDatenoderParameterwertenanentsprechendenEingängenanliegen,wird

alsodervollständigeAnalysegraphneuabgearbeitet.Eswird derEinfachheithalbernicht unterschieden,wel-
cheinternenModulevon welchenexternenParametern,EingangsdatenoderSchleifenz̈ahlernabḧangen;stets
werdenauchalle Schleifenz̈ahlerneu initialisiert. Im Prinzip ist diesesVorgehendurchauskonform mit der
BehandlungandererModule,daauchdortnichtgepr̈uft wird, inwiefernbestimmteParametereinenEinflußauf
dasGesamtergebnishaben.

Umgekehrtrichten sich Anforderungenzur Datenberechnung
”
von außerhalb“ an die Verbundausg̈ange

(DatenoderParameter)prinzipiell auchimmerandasganzeVerbundmodul.Diesbedeutet,daßdiesesnichtnur
dannvollständigneuauszuf̈uhrenist, wenndasjeweilige Ausgangsmodulnur vorläufigeoderunvollständige
Datenentḧalt, sondernauch,wennderAbbruchparameter(desAbbruchmoduls)nurvorläufigbestimmtwerden
konnte.WennauchdasErgebniseinerSchleife(abgesehenvon intermedïarenSeiteneffektenwie Speicherun-
genvon Zwischenergebnissenetc.) geradedasErgebnisdesletztenSchleifendurchlaufsist, so ist dochzur
Gewährleistungvon dessenAktualität immerauchzu prüfen,ob derAbbruchparameterirgendwannwährend
der Iteration einmal nur vorläufig definiert war. In diesemFall wäre mit aktuellenund vollständigenAn-
gabenwomöglich ein vorzeitigerSchleifenabbrucherfolgt, der somit auchzu anderenSchleifenergebnissen
geführthabenkönnte.Nicht erkanntwerdenkanndurchdieBetrachtungderErgebnissedesletztenDurchlaufs
naẗurlich, ob bestimmteSeiteneffekte im Laufe der Iterationnicht odernur unvollständigerfolgt sind. Diese
Einschr̈ankungsoll im SinnegeringererVerarbeitungskomplexitätakzeptiertwerden.

Schließlichist demAnwenderauchdie Möglichkeit zu geben,nur
”
lokale“ Änderungeninnerhalbeines

Verbundesvornehmenzukönnen,ohnedaßeineevtl. vorgeseheneIterationimmerwiedervonvornebegonnen
wird undohnedaßBerechnungsergebnissedieSchleife

”
verlassen“ . Insgesamtergibt sichfolgendesBild:

³ Anforderungen,die ihren Ursprung
”
hinter“ dem Verbundmodulhaben,führen— soferndessenan-

gefordertesErgebnisnicht bereitsaktuell und vollständigist — stetszu einervollständigenVerbund-
ausf̈uhrung(alsoggf. einerSchleifeninitialisierungundeinerBestimmungdesAbbruchparameters).

³ Anforderungen,die ihren UrsprunginnerhalbdesVerbundmodulshaben,habeneinevollständigeVer-
bundausf̈uhrungnur dannzurFolge,wennsiebis zu Verbundeing̈angenzurückgeleitetwerden.(Schlei-
fenmodulewerdenhierbeinicht als Eingängeangesehen,da bei lokalenAnforderungennur der aktu-
elle Wert desIterationsparametersinteressiert.)Andernfallsist, wennsie zu einerNeubestimmungdes
Abbruchparametersführen,derFan–outderSchleifenmodule(transitiv) als vorläufigzu kennzeichnen.
Bleibt die Bearbeitunglokal, sind NachfolgerbetroffenerVerbundausg̈angeauchnur vorläufig (aber
nichtnotwendigerweisedie belegtenAusgangsmoduleselbst).

³ NachÄnderungen
”
vor“ demVerbundmodulwird dasgesamteVerbundmodulneuverarbeitet.

³ ÄnderungeninnerhalbdesVerbundmodulswerdenwiederumwie eventuelleAuswirkungenlokalerAn-
forderungenbehandelt. Alle Neuberechnungenbleiben verbundintern;

”
nach außen“ wird nur ggf.

Vorläufigkeitpropagiert.

Zur RealisierungdiesesKonzeptswird demAbbruchmoduljeweils die SteuerungeinesVerbundmoduls
übertragen.DasAbbruchmodulwird vonDaten-undParametereing̈angeninitialisiert, sorgt für dieErmittlung
desAbbruchparametersundinitialisiert seinerseitsallevorhandenenSchleifenmodule.Dieseübernehmenihre
Wertesomit erstauf Befehl desAbbruchmoduls,nicht bereitsaufgrundneuerDatenim jeweiligen mengen-
wertigenVerbundparameter. Auch bei einernicht bereitsdurchdie vorliegendenPortinhaltezu erfüllenden
Anforderungan die Verbundausg̈angetritt dasAbbruchmodulin Aktion und startetdie Verbundverarbeitung
neu.

Entsprechendleiten Daten- und Parameterausgangsmoduleihre Inhalte nach Ermittlung auch nicht
selbsẗandigüberdie Verbundgrenzenhinaus,sondernerstnachvollständigerAbarbeitungdesgesamtenAna-
lysegraphenprüft dasAbbruchmodul,ob eine weitereIteration einer Schleifeanzustoßenist oder aberdie
Verbundausg̈angeneubelegt undderenInhalteweiterpropagiertwerdenkönnen.Zum Schleifenendewerden
außerdemalle NachfolgerderSchleifenmodulealsvorläufiggekennzeichnet,wenndasAbbruchmodulselbst
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nur vorläufigdefiniertwurdeoderdiesim Laufeder Iterationeinmalwar (vgl. Abb. 5.12). Schließlichkenn-
zeichnenAusgangsmodulemit jeder internenBelegung die entsprechendenVerbundmodulports(und deren
Fan–out)alsvorläufig,umauchdiekorrekteBehandlungverbundinternerInteraktionenzugewährleisten.Die-
se führennämlich nicht zu einerInitialisierungdesAbbruchmoduls,so daßauchsp̈aterkeinePropagierung
von PortinhaltenausdemVerbundmodulherauserfolgt.
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Abbildung5.12:Verarbeitungvon Verbundmodulenbzw. Schleifen

Abbildung 5.12 gibt einenÜberblick über denDaten-und Kontrollfluß im Rahmender (vollständigen)
AbarbeitungeinesVerbundmoduls. Der Kontrollfluß ist nachden verschiedenenArgument–Auspr̈agungen
der Propagiere–Prozedurdifferenziert.Die verwendetenIconsfür Untermodulesind die gleichenwie schon
in Abb. 5.8. Wennauchdie beidenParameterportsam oberenRanddesVerbundmodulshier in ersterLinie
zur Aufnahmevon außeneingehenderWertefungieren,so könnensie gem̈aßDefinition naẗurlich stetsauch
übereinenexternenFan–outihre Inhaltean anderePortspropagieren.Auf entsprechendegraueKästenam
unterenBildrandwurdein Abb. 5.12der Übersichtlichkeithalberverzichtet.Weiterhinbestehti. a. auchein
verbundinternerDatenflußvon undzuAbbruchmodulen— auchdieserfehlt im Bild. Mansiehtinsbesondere

X dieweitgehendgleichartigeBehandlungvonInvalidierungundDatenpropagierung— nurdie Änderung
der Listenparameter, auf die Schleifenmodulezugreifen,wird nicht direkt in die Schleifegeleitet,um
eineUmgehungderSchleifeninitialisierung zuvermeiden,

X diezentraleRolledesAbbruchmoduls,dasjeweilsbei ÄnderungbeliebigerVerbundeing̈angeinitialisiert
wird, seinerseitsdie Schleifenmodulekontrolliert und für die Propagierungvon Invalidierungenund
BerechnungsergebnissenausdemVerbundherausverantwortlichist, und

X die durchdasAbbruchmodulangestoßeneKennzeichnungvon VorläufigkeitderNachfolgerderSchlei-
fenmoduleim RahmenverbundlokalerBerechnungen— nicht dargestelltist, daßauchandereModule
innerhalbdesVerbundes(insbesondereauchdieAusgangsmodule)ihrenFan–outalsvorläufigmarkieren
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könnenunddaßauchüberdie Verbundeing̈angeVorläufigkeitvon auf anderenVerbundenbasierenden
Berechnungenin dasVerbundmodulhineinpropagiertwerdenkann.

Eine weitereEntwurfsentscheidungsoll nicht unerẅahntbleiben: Auch wennnur vorläufigeDatenoder
nur Datenschematazum Beginn einerSchleifenausf̈uhrungals Eingangsdatenzur Verfügungstehen,werden
stetsalle Iterationenvollständigdurchlaufen.Denkbarwärees,in derartigenFällen denSchleifenrumpfnur
exemplarischauf den jeweils erstenoder letztenListenelementendesSchleifenparametersauszuf̈uhrenund
hierdurchoftmalsunnötig für lediglich vorläufigeBerechnungeneingesetzteRechenzeiteinzusparen.Um die
Schleifenbearbeitungabernicht zu kompliziert werdenzu lassenund da zudemein derartigerAnsatzauch
nicht unbedingtfür den Anwenderintuitiv wäre, soll es ihm vorbehaltensein, zur Vermeidungunnötiger
Schleifendurchl̈aufeentwederfür einelementigeSchleifenparameterzu sorgenoder aberdie Schleifedurch
vorübergehendesLöschenvon Kanälenganzvon derDatenpropagierungabzutrennen.58

5.4.4 PortbezogeneAlgorithmen für Verarbeitungsprimitive

Wie manbereitsin Abb. 5.11 sehenkonnte,resultiertder VIOLA–Verarbeitungsprozeßvollständigausdem
Zusammenwirkenvon Eingangs-,Ausgangs-und Parameterports.Stati und Inhalte von Portsund Kanälen
ergebensich im Rahmender Portverarbeitunggem̈aß Tab. 5.4. Die dort implizit definierten,ausdenStati
andererProgrammkomponentenableitbarenBelegungenwerdenin denfolgendenDarstellungennicht mehr
explizit angef̈uhrt.

Die in diesemAbschnittvorgestelltenAlgorithmenzur Realisierungder Fordere–, Propagiere–, Prüfe–,
Definiere– und Initialisi ere–Prozedurensind in bestimmtenFällen eher etwaskonservativer als nötig, es
werdenteilweise häufiger und mehr Bedingungenabgepr̈uft, als unbedingterforderlich wäre. Dies dient
allein zur Verdeutlichungjeweils bestehenderNebenbedingungenund hat keinen Einfluß auf Korrektheit
oder GrößenordnungdesBearbeitungsaufwandes.Auch erfolgt die Abfolge und Gruppierungvon Bedin-
gungspr̈ufungenund Zustandsver̈anderungennicht unterEffizienzaspekten,sondernim Sinnebestm̈oglicher
Übersichtlichkeit.Um einenmöglichstkompaktenÜberblick— auchüberUnterschiedein derVerarbeitung
von PortsunterschiedlicherModule — zu ermöglichen,wird auf Unterprozedurenverzichtet.Aus demglei-
chenGrundverwendenwir aucheineprozeduraleDarstellung,obwohlsich— aufgrundderstarkmodul-bzw.
portzentriertenund nachModulklassendifferenziertenVerarbeitung— für eine Implementierungsicherein
objektorientierterAnsatzanbietenwürde.

EineVerifizierungdervorgestelltenAlgorithmenmüssenwir leiderschuldigbleiben,allerdingslassensich
viele Aspektedirekt anhandder vorangestelltengrundlegendenKonzepte(insbesondereauchanhandobiger
Zustands-undSequenzdiagramme)motivieren.

Wendenwir unsnun der Behandlungder verschiedenenPortszu. Dasdemjeweils betrachtetenPort po zu-
geḧorigeModul poY modwird im folgendenkurzmit modbezeichnet.SoferndieInstanzeinesAnalysegraphen
einesVerbundmodulsrelevantist,wird diesdurcheinenIndex i gekennzeichnet,ansonstenbeziehensich— so-
ferneinModul innerhalbeinesVerbundmodulsbetrachtetwird — alleAngabenimmeraufdiegleicheInstanz,
zudemauchbehandelterPortbzw. dessenModul geḧoren.

Dateneing̈ange

Die Verarbeitungvon Dateneingangsportspo Z poin [ modY POin gestaltetsich rechteinfach:Forderungund
Propagierungwerdenim wesentlichenlediglich andie Portsim Fan–inbzw. Fan–outweitergeleitet(Alg. 5.2
und5.3),unddieAnwendbarkeitspr̈ufungbestehteigentlichnur in derAnwendungderdurchTab. 5.3gegebe-
nenRegeln(Alg. 5.4).

Denkbarwärees,ausderBehandlungderAusgangsportsin Alg. 5.6eineAbbruchbedingungfür dieWeiter-
leitungderForderungzu übernehmen.In derderzeitigenDarstellungverschiebtsichein eventuellerAbbruch

58EineOption,diewir in Abschnitt5.4.5nocheinmalaufgreifenwerden,wäreeszudem,auchdieMetadatenpropagierungim gesamten
Programmvollständigabzuschalten.
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procedure Fordere(poin: \^] dat, umfang: Umfang) :
n UmfangderAnforderungvermerken:o
status_ poin ` defZ if umfangZ extensionthen _3Y	Y	Yba aktiva	Y	Y	Y ` else _�Y#Y	Yca passiva	Y#Y	Y ` ;
n Vorläufige/unvollständigeErgebnissein Ausgangsmodulenführenzur Verbund–Verarbeitung:o
if mod [ed ]gf out h _ status_ poin ` Zi_�Y#Y	Yca vorläufiga#Y	Y	Y `�j

_ umfangZ extensionh status_ poout̀ Zi_ schemaa	Y	Y	Y `3`�` then
Fordere(modY modsubY modstopY popar, verbund );

end if
if f in _ poin ` Z /0 then n Beginn derDatenpropagierung...o

Propagiere(poin a daten);
else n ... oderWeiterleitungderAnforderungandengesamtenFan–in.o

for all po [ f in _ poin ` do Fordere(poa umfang) end for;
end if

endprocedure

Algorithmus5.2: (Ergebnis–)AnforderunganDateneingangsports

procedure Propagiere(poin: \k] dat, modus: Modus) :
n Anwendbarkeitspr̈ufungvor Datenpropagierung:o
if modusZ datenthen Prüfe( poin ) end if ;
n Der i–teEingangsporteinesVerbundmodulsinitialisiert ggf. dasi–teAbbruchmodul:o
if moduslZ vorläufig h mod Z modsub [md ]nf sub h poin Z poin

i then
Initialisiere(modsubY modstop

i Y popar, modus);
end if
if mod [ed ]gf out then n AusgangsmodulepropagierenstetsVorläufigkeit.o

for all po [ f out _ poin ` do Propagiere(poa vorläufig) endfor;
else n Normalfall: WeiterpropagierungdesmodusandenFan–out.o

for all po [ f out _ poin ` do Propagiere(poa modus) end for;
end if

endprocedure

Algorithmus5.3: Propagierung̈uberDateneingangsports

jedochlediglich auf denjeweilsnächsten(Ausgangs–)Port im Fan–in,sodaßhier keinzwingenderBedarfbe-
steht.Aus demgleichenGrund(zugunsteneinerkompakterenPr̈asentation)wird auchdiePropagierungnicht
abgebrochen,wenneinpropagierterStatus(invalideodervorläufig) bereitsvorliegt.

Bei BeendigungderrückwärtigenAnforderungschließtsichin derDarstellungin Alg. 5.2unmittelbardie
Datenpropagierungan.Somitwird garantiert,daßalle relevanten,evtl. währendderBearbeitungderAnforde-
rungals invalidegekennzeichnetenDatenneubestimmtwerden.DasAbwartenderPropagierungsphase(wie
zu Beginn von Abschnitt5.4.3postuliert)wird in Alg. 5.3 nicht direkt modelliert— dessenUmsetzungwird
weiteruntenim Kontext derAusgangsports(in derErläuterungzu Alg. 5.5)beschrieben.In allenangef̈uhrten
AlgorithmensiehtmaneinigeSonderf̈alle,dieVerbundmoduleoderderenTeilmodulebetreffenundgem̈aßder
ÜberlegungenausdemvorigenAbschnittumgesetztsind.

Zur Prüfprozedursei nocherwähnt,daßim Rahmender Abtrennungder Daten–Propagierungsphasevon
denübrigenPhasenderProgrammausführunggewährleistetwerdenwird, daßfrüherodersp̈aterjedereinmal
invalidiertePort neuberechnetwird. Aufgrund der Überlegungenam Endevon Abschnitt5.3.3zur hierar-
chischen(alsoinsbesondereazyklischen)Strukturierungder AbhängigkeitenzwischenPortsim Rahmender
Anwendbarkeitspr̈ufung,ergibt sichin Alg. 5.4nichtdieGefahreinesDeadlocks.
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procedure Prüfe(poin: \^] dat ) :
n Bestimmungfür diePrüfungvon poin nötigerParameterabwarten:o
wait until o popar [ modY POpar, diezur Prüfungrelevant:status_ popar̀ lZi_ invalidea#Y	Y	Y ` ;
if mod Z modsub [ed ]nf sub then n SpezielleBehandlungderEingängevon Verbundmodulen.o

OrdneeingehendeKanäledenEingangsmodulenvon modsubY ag überdieFunktion
quellkanal_ ` zu (vgl. Abschnitt5.4.1);

end if
WeiseeingehendenKanälenAnwendbarkeitengem̈aßTab. 5.3zu,wobeinurBedingungen,
diesichnicht ausschließlichauf Parameterwertebeziehen,relevantsind;

endprocedure

Algorithmus5.4: (Anwendbarkeits–)Prüfungin Dateneingangsports

Datenausg̈ange

Die FormalisierungderDatenpropagierungin Ausgangsportspoout [ modY POout (sieheAlg. 5.5)deutetdurch
eineWait–AnweisungdenAufschubderBerechnungin diePropagierungsphasean.

procedure Propagiere(poout: \k] dat, modus: Modus) :
if modusZ invalidethen n Fallsnötig, Statisetzenundpropagieren.o

if status_ poout̀ lZp_ invalidea	Y	Y	Y ` then

status_ poout ` defZq_ invalidea	Y	Y	Y ` ;
for all po [ f out _ poout̀ do Propagiere(poa invalide) end for;

end if
elseif modusZ vorläufigthen

Y	Y#Y,n Zur InvalidierunganalogeBehandlung.o
n Nun Datenbestimmungund-propagierung— Abbruch,wennPortschongeeignetbelegt: o

elseif status_ poout̀sr[ nt_ oka	Y	Y#Y ` a	_ leera#Y	Y	Y ` a#_ schemaa passiva	Y	Y#Y ` a	_ schemaa offena	Y	Y#Y ` o then
n Auf geforderteDatenwartenundanschließendverarbeiten:o
wait until o po [ f in _ poout ` : status_ pòsr[ nt_ invalidea	Y	Y	Y ` a	_ schemaa aktiva	Y	Y	Y ` o ;
if status_ poout̀ Zp_3Y	Y	Yua abgelehnt` then n Verfahrennichtanwendbar. o

data_ poout ` defZ /0; status_ poout̀ defZv_ leera	Y	Y	Y ` ;
n AnsonstenExtensionberechnen,falls gewünschtundmöglich: o

elseif status_ poout̀ Zp_3Y	Y	Yua aktiva	Y	Y	Y ` h o po [ f in _ poout ` : status_ pò lZw_ schemaa	Y#Y	Y ` then

Belegedata_ poout ` mit Daten;status_ poout ` defZv_ oka	Y	Y#Y ` ;
Generiereggf. Nebeneffekte(bei d ]nf vis a d ]nf save);

else n Extensionnicht gefordertodernichtberechenbar. o
Belegedata_ poout ` mit Metadaten;status_ poout̀ defZv_ schemaa	Y	Y#Y ` ;

end if
n NochVorläufigkeitübernehmenundweiterpropagieren:o
status_ poout ` defZ if x po [ f in _ poout ` : status_ pò Zi_3Y	Y	Yua vorläufiga	Y	Y#Y ` then

_�Y#Y	Yua vorläufiga	Y	Y	Y ` else _3Y	Y	Yba aktuella	Y#Y	Y ` ;
for all po [ f out _ poout ` do Propagiere(poa daten) end for;

end if
endprocedure

Algorithmus5.5: Propagierung̈uberDatenausgangsports

AllgemeinwerdenallePropagiere(daten)–Aufrufein einerWarteschlangegesammelt,derenAbarbeitung
erstbegonnenwird, wennalle übrigenProzeduraufrufevollständigbehandeltsind. Beim Eintragenin diese
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QueuekönnenzurEffizienzsteigerungeventuelleDuplikateeliminiertwerden.AusderWarteschlangewerden
dannsukzessive nur solchePortsbetreffendeAufrufe entnommen,derenModule keine invalidenEingänge
mehr aufweisen.59 Außerdemsollte naẗurlich prinzipiell die jeweilige Wait–Anweisungerfüllt sein. Unter
UmsẗandenkönnenjedochFälle auftreten,in denenderenBedingungniemalsgültig werdenkann. Dies tritt
genaudannein,wennaufdasVorliegenvonDatengewartetwird, abernurMetadatenangebotenwerden.Somit
wird stetsdann,wenndie Warteschlangenur nochKandidatenmit unerf̈ullten Wait–Bedingungenentḧalt, ein
beliebigerPortzurBearbeitungentnommenunddessenWait–Anweisung̈ubergangen,sofernkeinEingangdes
zugeḧorigenModuls invalide ist. Andersausgedr̈uckt: Die Wait–Anweisungwird jeweils auf die Forderung
nicht–invaliderPortbelegungeneingeschr̈ankt. Auf dieseWeisekanndie Queuestetsvollständigabgearbeitet
werden.

Die Datenbelegungim Laufeder Propagierungerfolgt jeweils gem̈aßder Berechnungsfunktionf dat oder
— falls diesenicht definiertseinsollte — durchÜbernahmedesDatenraumsausdemFan–in. TypischeNe-
beneffektebildendie Abspeicherungvon Ergebnissensowie dieErstellungvon Graphikeninklusivederauto-
matischenBelegungderdafür nötigeninternenParameter.

Bishergehenwir davon aus,daßimmerdann,wenndie Anwendbarkeitspr̈ufungerfolgreichist, auchein
Ergebnis–Datenraumermitteltwerdenkann. In derPraxissindsicherlichAusnahmendenkbar. Solassensich
z.B. durchVerbindungsproblemeauftretendeFehlerbeim Zugriff auf physischeDatenquellen(von zugrun-
deliegendenDBMS verwalteteDatenbanken)oderanderein Analyse-oderVisualisierungsmodulengenutzte
externeSystemenicht über Anwendbarkeitstestsin VIOLA modellieren. Auch in Verbundmodulenkönnen
u.U. Anforderungenan eingehendeDatenr̈aumeund Parameternicht immer vollständigüberdie Parameter
der Eingangsmodulespezifiziertwerden.Vor diesemHintergrundließesich Alg. 5.5 leicht anpassen,sodaß
auchnacheinemFehlschlagenderBerechnungderDatenstatusleer vorliegt.

Die Anforderungsprozedur(Alg. 5.6) für Datenausg̈angebietet gegen̈uber der Behandlungder Daten-
eing̈angeeinedifferenzierteAbbruchbedingung.

procedure Fordere(poout: \^] dat, umfang: Umfang) :
n Abbruch,wennPortbereitsbehandelt:o
if status_ poout ` Zp_3Y	Y	Yba offena	Y	Y	Y ` then

n Drei Fälle,die eineAktion/Status̈anderungerforderlichmachen:o
if status_ poout̀ Zi_3Y	Y	Yua vorläufiga	Y	Y#Y `yj status_ poout ` Zp_ invalidea	Y	Y	Y `yj

_ umfangZ extensionh status_ poout ` Zz_ schemaa	Y	Y	Y `3` then
n NeuenPropagierungsstatussetzen:o
status_ poout ` defZ if umfangZ extensionthen _3Y	Y	Yua aktiva	Y	Y	Y ` else _3Y	Y	Yba passiva	Y	Y	Y ` ;
if f in _ poout ` Z /0 then n Propagierungin Datenquellen( d ]gf mik a d ]nf mak) beginnen.o

Propagiere(poout a daten);
else n WeiterleitungderAnforderungandengesamtenFan–in.o

for all po [ f in _ poout ` do Fordere(poa umfang) end for;
end if

else n Anforderungerfüllt, daPortbereitsgeeignetbelegt — Propagierungbeginnen.o
Propagiere(poout a daten);

end if
end if

endprocedure

Algorithmus5.6: (Ergebnis–)AnforderunganDatenausgangsports

Abschließendsoll nochaufdreiMöglichkeitenzur
”
Verbesserung“ dervorgestelltenAlgorithmenhingewiesen

werden,diesichrechtnahtloseinpassenließen:
59Hierauskönnendefinitiv keine Deadlocksentstehen,da VIOLA–Programmezyklenfrei sind (vgl. Def. 5.25). Auf einenexakten

Beweisverzichtenwir, dieDefinitionundAnwendungderVerarbeitungsprozedurenmachtdieGültigkeit dieserAussagejedochplausibel.
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X Zum einenkönntedie Berechnungvon Verzweigungsmodulen,falls der jeweilige boolescheParameter
nur vorläufig ermittelt werdenkonnte,die Eingangsdaten(wiederum

”
vorläufig“ ) gleichzeitigan bei-

deAusg̈angepropagierenundsomitdemAnwendererweiterteInformationenzur Durchführbarkeitder
weiterenAnalyseliefern. DieseOptionkönnteauchvomBenutzereinstellbarsein.

X Zum anderenließesichdie Daten–Anforderungin Routing–ModulenbeiVorliegenaktuellerMetadaten
undaktuellerModulparameterauf diejenigenEingängebeschr̈anken,die gem̈aßder Parameterweiter-
zuleitensind.SomitkönntenunnötigeBerechnungeneingespartwerden.In derLiteratur[AB92, AT95]
werdenvor diesemHintergrundAnsätzezurImplementierungdesRouting–Operatorsdiskutiert,generell
erstdenRoutingparameterunddanndie erforderlichenEingängezu ermitteln. Dort ergibt sich jedoch
stetsausdemParameterwertdirekt die Mengeder relevantenEingänge;in VIOLA ist die Kenntnisder
von denEingängengeliefertenMetadatenzus̈atzlicherforderlich.Prinzipiell wäreesauchhier denkbar,
stetserstParameterundalle Metadatenzu bestimmenunddannerstnötigeDatenanzufordern.Dieser
SpezialfallwürdedengesamtenVIOLA–Verarbeitungsalgorithmusjedochdeutlichkomplizieren,sodaß
wir unsauf obengenannteeinfacheOptionbeschr̈anken.

X Gibt esim Fan–ineinesAusgangsportsDatenportsmit aktuellenMetadatenundhatder Ausgangsport
denAnwendbarkeitsstatusabgelehnt, sokönnteschließlichtheoretischdaraufverzichtetwerden,einen
Fordere( extension)–Aufruf an dieseweiterzuleiten,falls sich hierdurchan der Anwendbarkeitnichts
ändernwürde. Gilt dies für dengesamtenFan–in, wäre im betrachtetenPort danndie Propagierung
zu starten. Da sich in der Tat alle bishervorgestelltenAnwendbarkeitstestslediglich auf dasSchema
von Datenr̈aumenbeziehen,wäreeineentsprechendeModifikation desVerarbeitungsalgorithmusdirekt
umzusetzen.

Parameterports

Parameterportspopar [ modY POpar kombinierenin vielerlei Hinsichtdie Prüf–, Anforderungs–undPropagie-
rungs–Algorithmenvon Datenein-und-ausg̈angen(Alg. 5.7,5.8und5.9). Außerdemist hier teilweiseSteue-
rungsfunktionalitätvon Kontrollstrukturenumzusetzen,sodaßdieeinzelnenProzedurenetwasumfangreicher
ausfallen.

Die Prüfung von Parameterportsmit nicht–leeremexternenFan–in verläuft im wesentlichenanalogzu
denDateneingangsports,nur daßjetzt nochmultiple eingehendeKanäle besonderszu behandelnsind (siehe
Alg. 5.7). Außerdemwird hierbeiderWert desParameterportsbereitsgesetzt(Zeile 10). Die Anwendbarkeit
vonParameterportsmit gänzlichleeremFan–inist dagegenexplizit anhanddesjeweiligenParameterwerteszu
definieren(Zeile 19). Für Portsmit in? Z falseundnicht–leereminternenFan–inschließlichist keineAktion
erforderlich,dasichdieAnwendbarkeitgem̈aßTab. 5.4ausdenjeweiligenQuellportsergibt.

In Anforderungenan Parameterportsspielt eineUnterscheidungvon schemaund extensionim übergebenen
ParameterumfangkeineRolle. Soergibt sichbei der WeiterleitungdesAufrufs anandere(Daten–)Portsder
verwendeteParameterwertallein daraus,ob der aktuell betrachtetePort popar bez̈uglich desanderendaten-
oderschemabasiertist (Zeile 29 in Alg. 5.8).

Zwei Variantenvon Fordere( verbund ) werdenin Alg. 5.8 behandelt:zum einenein Abbruchmodulund
zumanderenein Parameterschnittstellenmodulbetreffend. Im erstenFall (Zeile 3–4) wird hierdurchexplizit
dasVerbundmodul,alsovor allem etwaigeSchleifenmodule,initialisiert. Eine direkteAnforderungan eine
Neu–BerechnungdesbooleschenParametersdesAbbruchmodulsist hierannicht gekn̈upft, so daßauchder
Propagierungsstatusnicht zu setzenist. Dem Parameterschnittstellenmoduldagegen (Zeile 8–9) wird durch
diesenAufruf angezeigt,daßeineAnforderungzur BerechnungseinesWertesvon außerhalbdesVerbundes
kommt(Zeile 27). Hier wird zus̈atzlich zudessenBestimmunguntergewissenUmsẗanden(wennderParame-
terwertbishervorläufigist) die NeuberechnungdesgesamtenVerbundesinitiiert.

Zur BehandlungderSchleifenmodulein Zeile 16–17läßtsichnochfolgendessagen:Ist ihr Parameterwert
selbstvorläufig,nicht aberder zugrundeliegendeVerbundparameter, so kanndiesnur daranliegen,daßent-
wederdie Schleifenvariablemanuellgëandertodervom Abbruchmodulexplizit auf vorläufig gesetztwurde.
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procedure Prüfe(popar: \^] par ) :
n Für diePrüfungsindevtl. andereParameter-, nicht aberDatenportswichtig: o
wait until o popar lZ po [ modY POpar, die zurpopar–Pr̈ufungrelevant:status_ pò lZ{_ invalidea�Y	Y#Y ` ;
if f in | e} _ popar̀ lZ /0 then n Bei poparY in? Z trueeingehendeKanälebetrachten.o

5: n KeineAnwendbarkeitauf invalideParametereing̈ange:o
for all po [ f in _ popar̀ mit status_ pò Zw_ invalidea	Y	Y#Y ` do

status_ poa popar̀ defZv_3Y	Y	Yua abgelehnt` ;
end for
n Auswahlderfür denParameterwertrelevantenEingängegem̈aßDef. 5.30:o

10: Bestimmef val _ popar̀ gem̈aß f parjoin
popar ;

for all po [ f in _ popar̀ , dieentsprechendnicht in f val _ popar̀ eingehendo

status_ poa popar̀ defZv_ leera	Y	Y	Y ` ;
end for
n BestimmeAnwendbarkeitfür

”
verbleibende“ Kanäle:o

15: for all po [ f in _ popar̀ mit status_ pòsr[ ny_ leera	Y	Y#Y ` a	_ invalidea	Y	Y#Y ` o do
WeiseKanälenAnwendbarkeitengem̈aßderBedingungenausTab. 5.3zu;

end for
elseif f in _ popar̀ Z /0 then n Port

”
unabḧangig“ , nur manuelldefiniert.o

Weisepopar selbstseinemWertentsprechendeAnwendbarkeitzu;
20: end if

n Für automatischberechnete(Ausgangs–)Parameterportsist nichtszu tun.o
endprocedure

Algorithmus5.7: (Anwendbarkeits–)Prüfungin Parameterports

In diesemFall ist hier die Propagierungauf der BasisdesvorläufigenWerteszu starten,um bei Benutzerin-
teraktioneninnerhalbdesVerbundesnicht die gesamteSchleifeneuzu initialisieren(wasbeimRückgriff auf
den Verbundparametergeschehenwürde). Bewußt wird die Propagierungerst beim Fan–outund nicht im
Schleifenmodulselbstgestartet,umdieVorläufigkeitbeizubehalten.

Algorithmus5.9 zeigt — wiederumanalogzu denDatenports— die Propagierungin Parameterports,deren
Modul kein Abbruchmodulist.60 Man beachte,daßder Port bei der Wertepropagierungauf jedenFall den
Datenstatusok erḧalt (Zeile 15,27,30,32).

Im Gegensatzzur Behandlungvon Dateneing̈angendarf sich bei der Propagierungder Werte einesPa-
rameterportsdie zugeḧorigeAnwendbarkeitspr̈ufungnicht nur auf denjeweiligen Parameterportpopar selbst
beschr̈anken.Vielmehrist diePrüfprozedurzus̈atzlichauchfür alleDateneing̈angeundandereParameterports
desgleichenModulsmodaufzurufen,in derenAnwendbarkeitsbetrachtungderWertvonpopar eingeht.Mit der
Neubestimmungvon popar kannsichdasAnwendbarkeitsurteilfür diesePortsnämlich ändern,ohnedaßihre
Belegungselbstim Rahmender aktuellenVerarbeitungstransaktionneubestimmtwird. Liegensie nicht im
Fan–outvon popar, erfolgt übersieu.U. keinePropagierungundsomitauchkeinedamitzusammenḧangende
Anwendbarkeitspr̈ufung. Um nun aberBerechnungenim internenFan–outvon popar, die der Propagierung
von popar nachfolgen,einekorrekteEinstufungihrer Anwendbarkeitauf all ihre Quelldaten(auchausnicht
neuberechnetenPortsmit aberneuerAnwendbarkeitsbeurteilung) zu erlauben,ist die Schleifezur Prüfung
von popar abḧangigerPortsin Zeile 3–4 nötig (vgl. auchdie Diskussionzu Tab. 5.3 hinsichtlichazyklischer
Abhängigkeitenvon Anwendbarkeitspr̈ufungen).Durch die Überlappungenvon portbezogenenAnwendbar-
keitspr̈ufungenkönnenevtl. redundanteMehrfachaufrufevonPrüfungenfür einunddenselbenPortim Rahmen
derBearbeitungeinerBenutzerinteraktionauftreten.Dies ließesich leicht durchEinführungeinesFlags,das
kontrolliert,ob einePrüfungaufbestimmteEingangsdatenschondurchgef̈uhrtwurde,bzw. durcheineErwei-

60AufgrundderkomplexenAufgabedesAbbruchmodulswird dessenVerarbeitunggesondertweiterunten(in Alg. 5.13)vorgestellt.
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procedure Fordere(popar: \k] par, umfang: Umfang) :
n ZunächstVerbund–AnforderungenanAbbruchmodule— Verbund–Initialisierung:o
if mod [ed ]gf stop h umfangZ verbund then

Initialisiere(popar a invalide); Initialisiere(popar a daten);
5: n AnsonstenAbbruch,wennPortbereitsbearbeitet:o

elseif status_ popar̀ Zw_3Y	Y	Yba offena	Y	Y#Y ` then
n Verbund–AnforderungenanvorläufigeParameterportsergebenVerbund–Bearbeitung:o
if umfangZ verbund h mod [md ]nf iopar h status_ popar̀ Zw_3Y	Y	Yba vorläufiga	Y	Y	Y ` then

Fordere(modY modsubY modstopY popar, verbund );
10: end if

n Zwei Fälle,dieweiterhineineAktion/Status̈anderungerforderlichmachen:o
if status_ popar̀ Zp_3Y	Y	Yba vorläufiga#Y	Y	Y `yj status_ popar̀ Zi_ invalidea#Y	Y	Y ` then

n Bei Parameterportswerdenaktiv undpassiv nicht unterschieden:o
status_ popar̀ defZ~_�Y	Y#Yca aktiva	Y#Y	Y ` ;

15: n Propagierungin Schleifenmodulen,dienur aufgrundlokalerInteraktionenvorläufig:o
if mod [md ]nf loop h status_ popar̀ Zp_3Y	Y	Yua vorläufiga	Y	Y#Y ` lZ status_ modY posub̀ then

for all po [ f out _ popar̀ do Propagiere(poa daten) end for;
else n ÜbrigevorläufigeoderinvalidePorts.o

n VorläufigeDatenwerdenvor Aktualisierunginvalidiert: o
20: if status_ popar̀ Zp_3Y	Y	Yba vorläufiga	Y#Y	Y ` then Propagiere(popar a invalide) end if ;

if f in _ popar̀ Z /0 then n Propagierungbeinur manuellbelegtenPortsbeginnen.o
Propagiere(popar a daten);

else n WeiterleitungderAnforderungandengesamtenFan–in.o
for all po [ f in _ popar̀ do

25: n SpezielleAnforderungvonVerbundportsanParameterschnittstellenmodule:o
if mod [ modsub h poY mod [ed ]nf iopar then

Fordere(poa verbund );
else n Normalfall: Umfangnur von popar abḧangig.o

Fordere(poa if popar automatischh po–datenbas.then extensionelseschema);
30: end if

end for
end if

end if
else n Anforderungerfüllt, daPortbereitsgeeignetbelegt — Propagierungbeginnen.o

35: Propagiere(popar a daten);
end if

end if
endprocedure

Algorithmus5.8: (Ergebnis–)AnforderunganParameterports

terungdesAnwendbarkeitsstatusumeineAuspr̈agungungepr̈uft verhindern.

Wennim RahmenderPropagierungvon BerechnungoderBelegungderParameterwertegesprochenwird
(Zeile 29), soll hierunterggf. auchdie unver̈anderteÜbernahmeeinesWertesausdem (danneinelementi-
gen)Fan–inverstandenwerden,z.B. in Ausgangsportsvon Verbundmodulen.In Schleifenmodulenbedeutet
Berechnunggeradedie AuswahldesnächstenElementsausder Liste der zu durchlaufendenParameterwer-
te, wobei einehierauf definierteOrdnungausgenutztwird. Gibt es kein nächstesElement,bleibt der Wert
unver̈andert. Ein derartigerFall tritt gem̈aßder Konzeptionvon Schleifenin VIOLA lediglich für dennext–
ParametereinesSchleifenmodulsauf.
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procedure Propagiere(popar: \^] par, modus: Modus) :
if modusZ datenthen n Anwendbarkeitin popar undanderenbetroffenenPortsprüfen.o

for all po [ modY POin � modY POpar, derenAnwendbarkeitvonpopar abḧangtdo
Prüfe(po );

5: end for
end if
if moduslZ vorläufig h mod Z modsub [ed ]gf sub h poparY in? then

n Ein Parameter(eingangs)porteinesVerbundmodulsinitialisiert ggf. dasAbbruchmodul.o
for all i Z 1 a	Y	Y	Y	a n do Initialisiere(modsubY modstop

i Y popar, modus) end for;
10: end if

if modus[ n invalidea vorläufigo then
Y	Y	Y n wie bei Datenausg̈angen(Beginn von Alg. 5.5); jedocheineAusnahme:Portspopar von Para-

meterschnittstellenmodulenmod [ed ]gf iopar mit poparY in? Z true leiten(wie Ausgangsmodule)statt
Propagiere(invalide) stetsPropagiere(vorläufig) anihrenFan–out.o

else n FallsnuneinneuerWertnichtberechnetwerdenkann,wird deraltebeibehalten.o
if poparY in? then n ImportierteWerte(in Zeile 4 beiPrüfungübernommen)weiterreichen.o

15: status_ popar̀ defZ if x po [ f in _ popar̀ : status_ pò Zi_�Y	Y#Yua vorläufiga	Y	Y	Y ` then

_ oka	Y	Y#Y�a vorläufiga	Y	Y#Y ` else _ oka	Y#Y	Y�a aktuella	Y	Y#Y ` ;
if mod [ed ]nf iopar then n Parameter(ausgangs)modulepropagierennurVorläufigkeit.o

for all po [ f out _ popar̀ do Propagiere(poa vorläufig) end for;
else n NormaleWeiterpropagierung,jedochnicht anSchleifenmodule.o

for all po [ f out _ popar̀ mit poY mod r[md ]nf loop do Propagiere(poa daten) end for;
20: end if

n EineBerechnungerfolgtnur, wennnötig: o
elseif status_ popar̀sr[ nt_ oka	Y	Y	Y�a aktuella#Y	Y	Y ` a	_ oka offena vorläufiga	Y	Y	Y ` o then

n ZunächstaufgeforderteDatenwarten:o
wait until o po [ f in _ popar̀ : status_ pòsr[ nt_ invalidea#Y	Y	Y ` a#_ schemaa aktiva	Y#Y	Y ` o ;

25: n BerechnungbeiAnwendbarkeitundVorliegennötigerAngaben:o
if status_ popar̀ Zz_�Y	Y#Yua abgelehnt` then n Wertbleibt unver̈andert.o

Übernimm(wie in Zeile 15)AktualitätvomFan–inundsetzeDatenstatusauf ok;
elseif (modY f par metadatenbasiert)j

_ status_ popar̀ Zw_3Y	Y	Yba aktiva	Y	Y	Y ` h nötigeDatenin f in _ popar̀ sindok̀ then
Belegeval _ popar̀ neu;

30: Übernimm(wie in Zeile 15)AktualitätvomFan–inundsetzeDatenstatusauf ok;
else n Alten Wert vorläufigbeibehalten,dakeineneueBerechnungmöglich.o

status_ popar̀ defZv_ ok a#Y	Y	Y�a vorläufiga#Y	Y	Y ` ;
end if
n PropagierungberechneterWerte:o

35: for all po [ f out _ popar̀ do Propagiere(poa daten) end for;
end if

end if
endprocedure

Algorithmus5.9: Propagierung̈uberParameterports

Optimierenließesichdie Parameterverarbeitungnochgeringf̈ugig, indem,falls neubestimmteParameter-
wertegegen̈uber ihrer letztenBelegungunver̈andertbleiben,auf diesenaufbauendeBerechnungenin nach-
folgendenModulennicht neudurchgef̈uhrt,sondernnur die jeweiligenStatusinformationenangepaßtwürden.
DieserFall tritt insbesonderedannauf,wennautomatischeBerechnungen

”
fehlschlagen“ unddeshalbvorläufig
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derbestehendeWertweiterverwendetwird. Natürlich könnenauch
”
zufällig“ neudurchgef̈uhrteBerechnungen

zumgleichenWert wie bisherführen,aberdieseFälle abzufangen,würde— ebensowie bei derVerarbeitung
von Datenr̈aumen— denerḧohtenVerwaltungsaufwandkaumlohnen.

Die manuelleÄnderungvon Parameterwertenerfordertggf. eineTrennungdesbetrachtetenPortsvon einge-
hendenKanälen (sieheAlg. 5.10, Zeile 16). Außerdemist sie gegen̈uber automatischenBerechnungennur
vorläufig(Zeile 14). AufgrunddieserspeziellenBehandlungbeginnt die Propagierungder lokalenWertede-
finition erstmit demFan–inundnicht mit demPortselbst(Zeile 24). Weiterhinwerdenauchhier wiederum
abḧangigeAnwendbarkeitspr̈ufungenin anderenPortsdesgleichenModulsber̈ucksichtigt(Zeile 9–10).

procedure Definiere(popar: \^] par ) :
n DerneueParameterwertwurdebereitsgesetzt.o
n ZunächstNachfolgerinvalidieren:o
Propagiere(popar a invalide);

5: n Dateneingabeist stetsok undwird übernommen:o
status_ popar̀ defZ~_ ok a#Y	Y	Y ` ;
n Anwendbarkeitlokal undfür abḧangigePortsdefinieren:o
Weisepopar Anwendbarkeitgem̈aßTab. 5.3zu;
for all popar lZ po [ modY POin � modY POpar, derenAnwendbarkeitvon popar abḧangtdo

10: Prüfe( po );
end for
n ManuelleÄnderungist gegen̈uberautomatischerBerechnungjedochnurvorläufig:o
if popar automatischthen

status_ popar̀ defZv_3Y	Y	Yua vorläufiga	Y	Y#Y ` ;
15: else n EingehendeParameterkan̈alewerdenjetzt alsleerangesehen.o

for all po [ f in _ popar̀ do status_ poa popar̀ defZv_ leer a	Y	Y	Y ` end for;
end if
n InnerhalbeinesVerbundeswerdenEingabenzwischenAnalysegraph–Instanzenausgetauscht:o
if x modsub [md ]nf sub: mod [ modsubY agY MOD h popar Z popar

i then
20: for all j Z 1 a	Y#Y	Y�a n mit j lZ i do Definiere(popar

j ) end for;
end if
n JetztDatenpropagieren:o
for all po [ f out _ popar̀ do Propagiere(poa daten) end for;

endprocedure

Algorithmus5.10: (Manuelle)Änderungin Parameterports

Bereitsmehrfachwurdein denobenstehendenAlgorithmendieInitialisierungvonAbbruchmodulenmodstop [
d ]nf stop aufgerufen,die in Alg. 5.11 nun konkretisiertwird. Hierbei wird über eine Status–Funktion
iteriere: d ]nf stop ��� vermerkt,daßderVerbund(mit allenIterationen)vollständigauszuf̈uhrenist. Dieses
Flag wird erstbeim AbschlußdesVerbundesbzw. der Schleifewiederzurückgesetzt.Da nachlokalenBe-
nutzerinteraktioneninnerhalbdesVerbundmodul–AnalysegraphendasAbbruchmodulnicht initialisiert wird,
ist in diesenFällen dasFlag nicht gesetzt,so daßnicht iteriert wird und keineErgebnisseausdemVerbund
herausgeleitetwerden.

WährendeinerIteration(alsomit iteriere_ modstop̀ Z true) soll sichdie AktualitätdesAbbruchparameters
stetsdarausergeben,ob dieserin irgendeinemDurchlauf seit der Initialisierungder Schleifenur vorläufig
bestimmtwerdenkonnte. Die Verwaltungder entsprechendenhistorischenInformation leistet die Status–
Funktionvorlaeufig: d ]nf stop �v� . DadieserStatusim VerlaufdervollständigenVerbundmodul–Ausf̈uhrung
nicht wiedervon vorläufigauf aktuellzurückgesetztwird, ist er bei derInitialisierungdesAbbruchmodulsje-
weilsneugem̈aßderAktualitätdesAbbruchparameterszu belegen.
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Im folgendenseimodsub [�d ]gf sub jeweilsdasVerbundmodul,in dessenAnalysegraphendiebetrachteten
Schleifen-undAbbruchmoduleliegen. Die Mengealler Portsvon Schleifenmodulenim Analysegraphenvon

modsubseiPOloop defZ n popar [ modloop� POpar � modloop [ modsub� ag � d ]gf loop o . Sofernrelevant,seii derIndex
derjeweiligenInstanzdesAnalysegraphen.

procedure Initialisiere(popar: \^] par, modus: Modus) :
n Mit derInvalidierungerfolgtdieeigentlicheInitialisierung:o
if modusZ invalide then

if iteriere_ mod̀ Z falsethen n Schleifebzw. Verbundist nochnicht initialisiert. o
5: n Aktualitätbestimmen,IterierungsflagsetzenundSchleifenmoduleinitialisieren:o

vorlaeufig_ mod̀
defZv_ status_ popar̀ Zp_ �	�	� a vorläufiga �#�	� `�` ;

iteriere_ mod̀
defZ true;

for all po [ POloop do Initialisiere(poa invalide) end for;
n BestimmungdesAbbruchparameterssichern:o

10: Fordere( popar a extension);
n InvalidierunganAusg̈angedesVerbundmodulsleiten:o
if modsub� ag� MOD � d ]nf out lZ /0 then Propagiere(modsub� poout

i a invalide) end if ;
for all modiopar [ modsub� ag� MOD � d ]nf iopar mit modiopar� popar� in? Z true do

Propagiere(modiopar� posuba invalide);
15: end for

end if
else n modusZ dateno

n Abbruchmodulselbstpropagieren,um dasSchleifenendezu sichern:o
Propagiere(popar a daten);

20: n Unddie Schleifenmoduleanstoßen:o
for all po [ POloop do Propagiere(poa daten) end for;

end if
endprocedure

Algorithmus5.11: Initialisierungvon Abbruchmodulen

Der Aufruf der InitialisierungeinesAbbruchmodulsgem̈aßAlg. 5.11wird jeweils ausdemUmfeld der
SchnittstelleneinesVerbundmodulsvorgenommen— entwederim RahmeneinerAnforderungandenVerbund
alsGanzes(sieheAlg. 5.8,Zeile 4) oderbei derPropagierungin einenVerbundhinein(Alg. 5.3,Zeile 6, und
Alg. 5.9,Zeile 9). In jedemFall geschiehtdieserstals Invalidierung,anschließendals Daten–Initialisierung.
Der Wertvorläufigalsübergebenermodusist nichtvorgesehen.

NebenAbbruchmodulensindauchSchleifenmodulezuinitialisieren(sieheAlg. 5.12).Dieserfolgtstetsaus
derInitialisierungdesAbbruchmodulsherausundbestehtim wesentlichenim SetzenderSchleifenparameters
auf die jeweiligenAnfangswerte.AnderePortshabenkeineInitialisierungsroutine.

Eswird bei derInitialisierungvon Abbruchmodulennichtunterschieden,ob essichjeweils tats̈achlichum
eineSchleife(ein Verbundmodulmit Schleifenmodulen)odereinen

”
normalen“ Verbundhandelt.Diesspielt

lediglich bei der Prüfung der Abbruchbedingungim Rahmender Propagierungvon Abbruchmodulen(s.u.)
eine Rolle. Damit diesebei der vollständigenVerbundausf̈uhrungstetszum Zugekommt, fordert der Port
desAbbruchmodulsin Alg. 5.11explizit dieBestimmungdesAbbruchflags(Zeile 10) undsetztsichnachder
DurchführungderInitialisierungselbstauf diePropagierungsliste(Zeile 19).

Die InitialisierungeinesAbbruchmodulserfolgt immer zus̈atzlich zu einerPropagierungvon Datenund
Parameterwerten̈uberdie Verbundeing̈angeoderderenAnforderungan denVerbundausg̈angen.Von diesen
ausgehendwird jeweils spezifiziert,welcheTeilmodulekonkretzu verarbeitensind, währendsich dasAb-
bruchmodullediglich umStartundEndederBearbeitungdesgesamtenVerbundeskümmert.

DieUmsetzungderWait–AnweisungbeiderSchleifenmodul–Initialisierung(Zeile6),alsoderenAufschub
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procedure Initialisiere(popar: \^] par, modus: Modus) :
if modusZ invalidethen n Nur Nachfolgerinvalidieren.o

Propagiere(popar a invalide);
else n modusZ dateno

5: n NachVorliegenvaliderEingangsdatenWerteinitialisieren:o
wait until status_ mod� posub̀ lZi_ invalidea �	�	� ` ;
n Anfangswertebelegen— falls nicht möglich,alteWertebeibehalten:o
if status_ popar̀ lZp_ �	�	� a abgelehnt` then

Setzeval _ popar̀ auf denerstenWert vonval _ mod� posub̀ ;
10: if popar� par Z next then falls möglich,setzeval _ popar̀ aufdennächstenWertend if ;

end if
n Statuswie gehabtsetzenundweiterpropagieren:o
status_ popar̀ defZ if status_ mod� posub̀ Zw_ �	�	� a vorläufiga �#�	� ` then

_ oka �	�	� a vorläufiga �	�	� ` else _ oka �	�#� a aktuella �	�	� ` ;
for all po [ f out _ popar̀ do Propagiere(poa daten) end for;

15: end if
endprocedure

Algorithmus5.12: InitialisierungvonSchleifenmodulen

in eineabgetrennteletzteVerarbeitungsphase,erfolgt analogzumPropagierungsalgorithmus.SindSchleifen-
moduleeinmalnicht anwendbar, ist alsodie zugeordneteWertelisteleer, wird dieswie auchin anderennicht
anwendbarenParameterportsgehandhabt:Der bestehendeParameterwertwird einfachbeibehalten;entspre-
chendendetdieSchleifenacheinemDurchlauf.

Wie bereitserwähnt,unterscheidetsich die PropagierungdesParameterwerteseinesAbbruchmodulsmod Z
modstop [�d ]gf stop grunds̈atzlichvonderImplementierungandererModule.Vor allemist nacheinemDurch-
lauf durchdenVerbundmodul–AnalysegraphenderSchleifenabbruchunddieWerte–PropagierungderSchlei-
fenergebnissebzw. dieDurchführungdesnächstenSchleifendurchlaufszuorganisieren.Algorithmus5.13gibt
hierzudieDetails.

DasAbbruchmodulführt zwei Aktualitätsstati:zumeinendie modulbezogeneAktualität,wie sie auchin
allenanderenModulengenutztwird, zumanderenaberauchmit derFunktionvorlaeufig_ ` dieverbundbezoge-
neAktualität,diewährendderIterationnichtwiederzurückgesetztwird. FallsBerechnungennurverbundlokal,
ohneIterationerfolgen,entsprichtderWert von vorlaeufig_ ` demüblichenAktualitätsstatus(Zeile9–14).

Die Behandlungder Wait–Anweisungin Zeile 16 ist für Abbruchmoduleinsoferngetrenntvon der War-
teschlangefür anderePropagierungsanweisungenzu realisieren,alssieerstbearbeitetwerdendarf, wennsich
kein Port ausdemjeweiligen Analysegraphenmehr in der Queuebefindet. Auch mußnaẗurlich der vor der
Wait–AnweisungliegendeTeil desPropagiere–Algorithmusausgef̈uhrtwerden,bevor einEintragdesübrigen
Ablaufs in die Warteschlangeerfolgt. Andernfallswäredie dort gegebeneBedingungunterUmsẗandennicht
erfüllbar: Erstwennauch(transitiv) NachfolgerdesAbbruchmodul–ParameterportsinnerhalbdesVerbundmo-
dulsbearbeitetsind(Zeile 6), kanndieVerbundverarbeitungabgeschlossenwerden.

Bei derWeiterleitungberechneterParameterwerteausdenParameterschnittstellenmodulenandieVerbund-
modulportsfällt auf, daßkeinespezielleInstanzdesAnalysegraphenspezifiziertist (Zeile 27). Wie bereits
in Abschnitt5.4.1dargestellt,dürfenderartigeModulparameternur dannauftreten,wenndasVerbundmodul
lediglich einenDateneingangundsomitauchnur eineInstanzdesAnalysegraphenbesitzt.Somit ist derPara-
meterwertin jedemFall eindeutig.

SchließlichseinochdieKorrektheitderletztenZeilendesAlgorithmus5.13(Zeile36–38)motiviert: Wenn
diePropagierungvonWerteninnerhalbeinesVerbundesbiszumAbbruchmodulführt,ergibt sichhiereineneue
BelegungdesAbbruchparameters.Da dasiteriere_ ` –Flagjedoch(im Else–Zweigder If–Anweisungin Zeile
36) nicht gesetztist (d.h. die Berechnungsoll lokal im Verbundmodul,ohneIterationundohnePropagierung
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procedure Propagiere(popar: \^] par, modus: Modus) :
if modus[ n invalidea vorläufigo then�	�	� n PropagierungderStatiwie beiDatenausg̈angen.o
else n Wertepropagierung;entsprichtFall popar� in? Z truebeianderenParameterports.o

5: Prüfe(popar );
for all po [ f out _ popar̀ do Propagiere(poa daten) end for;

status_ popar̀ defZv_ oka �	�	� ` ;
n Vorläufigkeitfür ParameterundHistoriesetzen:o
if x po [ f in _ popar̀ : status_ pò Zp_ �	�	� a vorläufiga �	�	� ` then

10: status_ popar̀ defZv_ �	�	� a vorläufiga �#�	� ` ; vorlaeufig_ modstop̀ defZ true;
else

status_ popar̀ defZv_ �	�	� a aktuella �	�#� ` ;
if � iteriere_ modstop̀ then vorlaeufig_ modstop̀ defZ falseend if ;

end if
15: n VollständigeAbarbeitungdesVerbundmoduls(desSchleifenrumpfes)abwarten:o

wait until o mod [ modsub� ag� MOD o po [ mod� POin � mod� POout � mod� POpar:
status_ pòsr[ nt_ invalidea �	�	� ` a	_ schemaa aktiva �	�	� ` o ;

if iteriere_ modstop̀ then n Schleifebzw. Verbundvollständigzu durchlaufen.o
n TestaufSchleifenende(Abbruchauch,wennVerbundkeineSchleifeist): o
if modstop� stop? j � is loop_ modsub̀3j

_�x modloop [ modsub� ag� MOD � d ]nf loop : finished_ modloop `�` then

20: iteriere_ modstop̀ defZ false;
n FallsSchleifenabbruchkriteriumvorläufig,Schleifeninhaltealsvorläufigmarkieren:o
if is loop_ modsub̀ h vorlaeufig_ modstop̀ then

for all po [ POloop do Propagiere(poa vorläufig) end for;
end if

25: n PropagierunganDaten-undParameterausgänge:o
if modsub� ag� MOD � d ]nf out lZ /0 then Propagiere(modsub� poout

i a daten) end if ;
for all modiopar [ modsub� ag� MOD � d ]gf iopar mit modiopar� popar� in? Z truedo

Propagiere(modiopar� posuba daten);
end for

30: else n NächsteSchleifeniteration.o
for all po [ POloop do Propagiere(poa invalide) end for;
n Zur BehandlungdesSchleifenendes:o
Propagiere(modstopa daten);
for all po [ POloop do Propagiere(poa daten) end for;

35: end if
else n Iterationvorläufigunterbrechen,Schleifeninhaltesindvorläufig.o

for all po [ POloop do Propagiere(poa vorläufig) end for;
end if

end if
40: endprocedure

Algorithmus5.13:Propagierung̈uberParameterportsvon Abbruchmodulen

von Ergebnissenausdem Verbund herauserfolgen),kann die Auswirkung dieserneuenBelegung auf die
Schleifenverarbeitungnichtevaluiertwerden— alsosindallevondenSchleifenmodulenabḧangigenVerbund–
Inhaltevorläufig.
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5.4.5 Konstruktion und Verarbeitung von Analysegraphen

Mit derDefinitiongrundlegenderVerarbeitungsprimitiveim vorigenAbschnittkannnunleichtdieNutzungvon
VIOLA, d.h. die ErstellungvisuellerProgrammesowie derenAbarbeitungübereineReihemöglicherBenut-
zerinteraktionenskizziertwerden.Anschließendgehenwir nochaufeinigeAspektederBenutzungsoberfl̈ache
von VIOLA ein, die demAnwendereinenumfassenden̈Uberblick überEigenschaftendesvon ihm erstellten
Programmssowie derdamitverarbeitetenDatengewährt.

Um demDatenanalysteneineTrennungbzw. genauergesagteineVerlagerungdesSchwerpunktszwischen
Entwurfs-,Implementierungs-und AnwendungsphaseeinesVIOLA–Programmszu erlauben,wird demPro-
grammein Verarbeitungsstatusprg status_ ` zugeordnet.Dieserdefiniert,welchenPropagierungsstatusPorts
direkt nachErzeugungihresModulssowie nachvollständigerAbarbeitungeinerBenutzerinteraktionerhalten
sollen.EswerdenfolgendeFälle unterschieden:

1. Der Statusaller Portsist offen; somit werdenüberdie direkteAbarbeitungeinerBenutzeranforderung
hinausnur Metadatenpropagiert.

2. DerStatusallerPortsrichtetsichdanach,obsiealsGrundlageeinerbeliebigenDatensenkedienen.Dies
entsprichtder gleichzeitigenund sẗandigenErfüllung von Anforderungen(

”
Fordere( extension)“ ) aus

allenPortsvon Datensenken(auchsolcheninnerhalbvon Verbundmodulen).NachjederBenutzerinter-
aktionwerdenalsodieInhalteallerbetroffenenDatensenkenvollständigaktualisiert.Eineentsprechende
FestlegungderRelevanzvonPortskannentwederin laufenderAktualisierungwährendderProgrammie-
rungoderlediglich beiBedarferfolgen.

3. Alle Portssindaktiv; somitwerdenauchjeweilsnicht
”
ben̈otigte“ Zwischenergebnissevollständigdefi-

niert.

Schließlichsoll über prg status_ ` auchdie Propagierungvon Metadatenzeitweisevöllig abzuschaltensein,
d.h. die AbarbeitungderWarteschlangealler Propagiere( daten)–Aufrufe ausderAbarbeitungmehrererBe-
nutzerinteraktionenwird bis zur expliziten AuslösungdurchdenAnwenderaufgeschoben.EineInvalidierung
sowie eineKennzeichnungvorläufigerResultatemußauchin diesemZustandbei Bedarfin jedemFall sofort
vorgenommenwerden.

VisuelleProgrammierung — die Erstellung von Analysegraphen

DerwährendeinerProgrammkonstruktionvorliegendeAnalysegraphsoll zu jedemZeitpunktgem̈aßDef. 5.24
und 5.25 gültig und zyklenfrei sei, um einesofortigeInterpretationdesProgrammszu ermöglichen. Auch
VerbundmodulesollenstetsDef. 5.27 entsprechen.FolgendeSchritteder Programm–Erzeugunglassensich
von derinteraktivenProgramm–Bedienung,die im nächstenAbschnittnäherbetrachtetwird, abgrenzen:

Erzeugenvon Modulen Die StatusinformationenderPortswerdenjeweils gem̈aßprg status_ ` undAbb. 5.9
bzw. 5.10initialisiert. Der Datenstatusist invalide, der Port aktuellunddie Anwendbarkeitabgelehnt.
Parameterwerdenmit vordefiniertenDefault–Wertenbelegt, Dateninhaltesindundefiniert.In Visualisie-
rungsmodulenkannevtl. dieMengeanzubietender, durchInteraktionmit derGraphikbelegterParameter
ausgewähltwerden.Anschließendwird für alleParameterportsundDatenausg̈angegem̈aßihremPropa-
gierungsstatusFordere( extension) oderFordere( schema) aufgerufen.

Verbinden von Ports über Kanäle Hierbei ist zu beachten,daßein gültiger Analysegraph resultiert, also
Datenein-und-ausg̈angeoderParameterportsuntereinander(wobeiderZielport in? Z true erfüllt) ver-
bundenwerden,keineZyklen entstehen(alsoauchkeinePortsdesselbenModuls einanderzugeordnet
werden)undggf. dieKompatibilitätvonParameternber̈ucksichtigtwird. Andernfallsist dieVerbindung
abzulehnen.Für denjeweiligenZielportwird nacherfolgreicherZuordnungzun̈achstinvalidepropagiert
undanschließendwiederumderFordere–Algorithmusmit einemdemDatenstatusdesPortsentsprechen-
denArgumentangestoßen.
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Entfernen von Kanälen NachLöscheneinesDatenkanalswerdenanalogzur Kanalerzeugungzun̈achstdie
Nachfolgerdes(ehemaligen)Zielportsinvalidiert,undanschließendwird für diesenPropagiere( daten)
initiiert. Da durchdasEntferneneinesParameterkanalsderWert im Zielportnormalerweiseunver̈andert
bleibt,brauchthier garkeineAktion zu erfolgen.Lediglich,wenndergel̈oschteKanaleinervonmehre-
renEingängendesZielportswar undeinenBeitragzur Parameterdefinitiongeleistethat,sindfür diesen
PortersteineInvalidierungunddanneinFordere( extension)–Aufruf erforderlich.

Entfernen von Modulen Vor demLöscheneinesModuls werdenalle anliegendenKanäle entfernt,so daß
anschließendkeinebesondereAktion mehrauszuf̈uhrenist.

Kapseln einesTeilgraphen in einemVerbundmodul Die StatusinformationenvonVerbundmodulenwerden
analogzur ErzeugungandererModule initialisiert, eineWertepropagierungbzw. Anforderungerfolgt
jedochzun̈achstnicht. Aus denbisherigenVerbindungendesausgewähltenTeilgraphenzu nicht einbe-
zogenenModulenkönnen(halb-)automatischEin- undAusgangsmodule,Parameterschnittstellenmodule
undentsprechendeexternesowie auchinterneModulparameterhinzugef̈ugtwerden— auf Detailswol-
len wir andieserStellenicht eingehen.An vielenStellen,etwabei derZusammenfassunginternerPa-
rametermittelsderFunktion f pp oderderParametrisierungvon Eingangsmodulen,dürfte eineexplizite
Benutzerinteraktionunabdingbarsein.Automatischwird in jedemFall ein Abbruchmodulhinzugef̈ugt,
daszus̈atzlichzur üblichenStatusinitialisierungim iteriere_ ` –FlagdenWert falseerḧalt.

Hinzuf ügenund Löschenvon Modulen in Verbunden Egal,ob automatischbei derinitialen Erzeugungei-
nesVerbundmodulsoderob nachtr̈aglich, dasErzeugen(und Löschen)einesModuls innerhalbeines
Verbundeserfolgt prinzipiell genauwie in ungekapseltenAnalysegraphen.Zus̈atzlichwird jedochstets
auf die Einhaltungaller KonsistenzbedingungenausDef. 5.27geachtet,wodurchauchAktionenabge-
lehnt werdenkönnen.GegebenenfallswerdenEin- oderAusgangsportsoderVerbundparameterhinzu-
gefügt odergel̈oschtbzw. die Kardinalität von Dateneing̈angengëandert. Hierbei werden,falls nötig,
ein- oderausgehendeKanälegleichermaßenentfernt;bei der

”
Verkleinerung“ von Eingangsportssollte

derAnwenderggf. einenzu löschendenKanalausẅahlenkönnen.NachderDefinition einesEingangs-
modulsist aufdemVerbundeingangjeweilseinmaldiePrüfe–Routineauszuf̈uhren,um demModul den
zugeḧorigenDatenkanalzuzuordnen.

AbschließeneinesVerbundmoduls Erzeugungund lokale Modifikation einesVerbundmodulserfolgenje-
weils(mit iteriere_ ` Z false) ohneWeiterleitungvonDatenundParameterwertenausdemVerbundmodul
heraus.61 Mit dem

”
Schließen“ einesVerbundmodulswird diesübereineAnforderungausdenDaten-

undParameterausgängenanalogzurallgemeinenModulerzeugungnachgeholt.

Hinzuf ügenund Löschenvon Datenport–Paaren Zu allenModulen,in denenDatenein-undausg̈angeein-
anderpaarweisezugeordnetsind,könnenin beliebigerAnzahlPortpaarehinzugef̈ugt und— nachEnt-
fernungallerKanäle— auchwiedergel̈oschtwerden.VorzunehmendeAktionenergebensichwiederum
wie beiderModulerzeugung(bzw. -löschung).

Interaktive Nutzung von Analyseprogrammen

Nachdemein VIOLA–Programmmit obenbeschriebenenMitteln erstelltwurde, kann der Anwender— in
Kombinationmit denvorgestelltenVerarbeitungsmodi— in sehrflexibler Weisemit dieseminteragieren,Aus-
wertungenparametrisierenund ausschnittsweiseodervollständigdurchf̈uhren. Natürlich könnensich diese
Interaktionenwiederummit weiterenModifikationenanderProgrammstrukturabwechseln.Im einzelnenwer-
denfolgendeMöglichkeitengeboten,wobeijeweilsdiezugeḧorigeRealisierungkurzumrissenwird:

Manipulation externer Parameter Hierbeierfolgt lediglicheinDefiniere–Aufruf für denjeweiligenParame-
terport.

61Man beachte,daßdemgegen̈uberjedochbereitsdurchEingangs-und Parameterschnittstellenmoduleauf die jeweiligen Quelldaten
zugegriffenwird.
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Manipulation interner Parameter Die ÄnderunginternerParameterentsprichtdergleichzeitigenÄnderung
allerabḧangigenPortsdesgleichenModuls,d.h. all diesewerdenzun̈achstmittelsPropagiere( invalide
) invalidiertundanschließend̈ubereinenPropagiere(daten)–Aufruf zurDatenweitergabeaufgefordert.
UnterGleichzeitigkeitsoll hierverstandenwerden,daßmit derAbarbeitungderWarteschlangevonPro-
pagierungsaufrufenbis zumEintragdesletztenbetroffenenPortsgewartetwird.62 Vor derPropagierung
mußjedoch(ähnlichwie in Alg. 5.9) einePrüfung für alle Portserfolgen,derenAnwendbarkeitvom
manipulierteninternenParameterabḧangt. Innerhalbvon Verbundmodulenerfolgt, wie auchschonim
Fall derexternenParameter, einesynchroneParameterdefinitionin allenInstanzendesAnalysegraphen.
Wird ein internerParametereinesVerbundmodulsselbstmanuellgëandert,ist dieseManipulationzudem
anallegem̈aßderFunktion f pp abḧangigenParametervonModuleninnerhalbdesgekapseltenAnalyse-
graphenweiterzuleitenundwiederumgleichzeitigzu verarbeiten.

Anfordern der BelegungeinesPorts Mittels Fordere( extension) kannexplizit die BestimmungdesInhalts
einesPortsinitiiert werden.Fallsdieserschonaktuellist unddenDatenstatusokbesitzt,ist keineAktion
nötig. NachAbarbeitungder Anforderungwerdendie Propagierungsstatialler betroffenenPortsunter
BerücksichtigungdesVerarbeitungsstatusdesProgrammswiederzurückgesetzt.

Explizite PropagierungeinesPortinhalts Nebender im letztenPunkt gegebenenanforderungsgetriebenen
wird auchdie datengetriebeneVerarbeitunguntersẗutzt. UnterAngabeeinesDateneingangs-oderPara-
meterportskönnenalle Portsim gleichenModul, die von diesemabḧangen,explizit berechnetwerden.
Hierzuwird vomausgewähltenPortzun̈achstinvalideunddanndatenpropagiert,nachdemderDatensta-
tusseinesinternenFan–outaufaktivgesetztwurde.Die Invalidierungkannentfallen,falls einbetrachte-
terZielport bereitsaktuelleWerteentḧalt.

”
Hinter“ dembetrachtetenModul setztsichdie Propagierung

gem̈aßderbereitszuvor bestehendenPropagierungsstatifort. EineAlternativewäre,stetsalle weiteren,
abḧangigenPortszu aktivieren,sodaßsichdie DatenberechnungdurchdengesamtenAnalysegraphen
fortpflanzt. Der Schwerpunktsoll jedochin VIOLA auf der anforderungsgetriebenen,auf Datensenken
bezogenenVerarbeitungliegen,die explizite Propagierungdient lediglich als zus̈atzlicheMöglichkeit,
einzelneModulein einerschrittweisenVerarbeitungin denMittelpunktderBetrachtungzu stellen.

Geradefür VerbundmodulekanndieseAktion sehrnützlich sein,wennnachlokalenInteraktionenim
gekapseltenAnalysegraphender Verbund vollständigabgearbeitetwerdensoll. Anschließenderfolgt
wiederumeinRücksetzenderPropagierungsstatiderZielports.

Ändern desVerarbeitungsstatus Wird der programmbezogeneVerarbeitungsstatusso ver̈andert,daßmehr
Ports

”
aktiviert“ werdensollen, ist von allen entsprechendenDatensenkenbzw. allen Portsmit leerem

Fan–outein Fordere( extension)–Aufruf zustarten.

Aufhebeneiner PropagierungspauseWurdenim Verarbeitungsstatus,der auchsämtlicheMetadaten–Pro-
pagierungenunterbindet,ein oder mehrereBenutzerinteraktionenvorgenommen,ist anschließenddie
WarteschlangeanPropagierungsaufrufenexplizit zurAbarbeitungfreizugeben.

NeuberechnungdesgesamtenProgramms Um alle lokal ver̈andertenVerbundmodulebeiderInterpretation
desGesamtprogrammszu ber̈ucksichtigenund alle manuellenÄnderungenautomatischerParameter-
portswiederzu überschreiben,kannauchder gesamteAnalysegraphneuberechnetwerden.Dies läßt
sichameinfachstenrealisieren,indemalle Portsmit leeremFan–ininvalidiertwerdenundvon dort aus
dieDatenpropagierunggestartetwird. Natürlich könntemanauchlediglich von denentsprechendenUr-
spr̈ungenvorläufigerErgebnisseausgehen— hierwird jedochdie

”
radikale“ Methodegewählt,umetwa

auchver̈anderteDatenbasenoderandereunvorhergesehene,externe
”
Störungen“ dervollständigenund

bzgl.allerPortzusẗandekorrektenDatenverarbeitungbehandelnzukönnen.

Zus̈atzlichist auchderPropagierungsstatuseinzelnerPortszurBerücksichtigungbeinachfolgendenAktio-
nenmanuellmodifizierbar. Die NutzungdieserMöglichkeitdürfte jedocheherauf Einzelf̈allebeschr̈anktsein

62In diesemSinnewerdenauchalle in dennachfolgendenAufzählungspunktenbeschriebenenInteraktionenverarbeitet.
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(etwadie AktivierungzentralerdatenbasierterParameterberechnungen),dadie meistentypischenZielsetzun-
genbereitsdurchobenaufgef̈uhrteInteraktionenabgedecktwerden.

5.4.6 Ausgestaltungder Benutzungsoberfl̈ache

Nebender flexiblen Untersẗutzungder Programmerstellungund -ausf̈uhrungdurcheineReiheunterschiedli-
cher Interaktionenergebensich nocheineVielzahl weitererAnforderungenan einengraphischenEditor als
Benutzungsoberfl̈achevon VIOLA. Im Vordergrundstehthierbei— ganzim SinneintelligenterDatenanalyse
— dieumfassendeInformationdesAnwenders̈uberAnalyseablaufundbetrachteteDaten.

Modulicons

Zunächsteinmalsind die verschiedenenModulklassenvon VIOLA durchunterschiedlicheIconszu symboli-
sieren,diedemBenutzereinenschnelleren̈UberblicküberdieStrukturderdurchgef̈uhrtenAnalysegewähren.
Tabelle5.5 stellt die gewähltenDarstellungenvor. Die Iconsrepr̈asentierenjeweils durchihre äußereForm
eineObergruppevon Modulengem̈aßDef. 5.3 (Datenquellen,Datensenken,Datenmanagement,Analyse,Pa-
rameterbearbeitung,Kontrollstrukturen,Verbunde)unddurchweitereDetailsdiespezifischeModulklasse.

Datenquellenund
-senken

Daten-
management

Berechnungenund
Parameter

Kontrollstruktur en
und Verbunde

d ]gf mak d ]gf abl d ]gf cell d ]gf route

d ]nf mik d ]gf ablv d ]gf aggr d ]nf if

d ]nf attr d ]nf sel d ]gf join d ]gf loop

d ]gf in d ]nfm� d ]nf stop

d ]gf save d ]nf merge d ]gf defpar

d ]nf vis d ]gf split
d ]gf iopar

_ in? Z truè
d ]nf sub

d ]gf out d ]gf role
d ]gf iopar

_ in? Z falsè

Tabelle5.5: IconszurRepr̈asentationderVIOLA–Module

Die Wahl bzw. der Entwurf
”
sprechender“ , intuitiv versẗandlicherIconsist ein zentralesThemanicht nur

in dericonbasiertenvisuellenProgrammierung[Cha87, TG86], sondernallgemeinim RahmenderProgramm-
visualisierung[GP96,Sch98](vgl. auchAbschnitt2.2.2und2.2.3)sowie derGestaltungvon interaktivenBe-
nutzungsoberfl̈achen[P� 94,Lod83,Shn87].Iconssolltengutzu identifizieren,voneinanderzu unterscheiden,
konsistent,leicht erlernbarundnicht zuletztansprechendseinsowie gut im Ged̈achtnishaftenbleiben. Ihre
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GestaltungsolltesichamjeweiligenAnwendungskontext bzw. denentsprechendenBenutzergruppenorientie-
ren

Die hier vorgestelltenIconslehnensichzumeinen— wo immermöglich — anin dermultidimensionalen
ModellierungundderdatenflußbasiertenProgrammierunggängigeNotationen(für Datenquellenund-senken,
Datenẅurfel, KategorienhierarchienundKontrollstrukturen)anundversuchenaußerdem,durchihre zweistu-
fige,strukturierteGestaltungmittelsRahmenundInhaltein leichteresErlernenundErinnernzu ermöglichen.

Eigenschaftenvon Ports und Kanälen

Weiterhinwerdenport- und kanalbezogenestatischeCharakteristikaund dynamischeProgrammzuständein
geeigneterForm, also möglichst intuitiv versẗandlich, visualisiert,ohnejedochdie Programmdarstellungzu
überfrachten.Hierdurcherḧalt der Benutzerzu jederZeit Antwortenauf wichtige Fragenwie

”
Waswurde

bereitsberechnet,wasnochnicht?“ ,
”
Wo gibt esAnwendbarkeitsprobleme?“ ,

”
WelcheParameterangabensind

manuelldefiniert und überschreibenvorläufig automatischeBerechnungsergebnisse?“ . Tabelle5.6 faßt die
entsprechendenVorschl̈agezusammen.

GenerellerscheinenDatenportsin Trapezformauf derlinken undrechtenSeiteeinesModuls(unterschie-
dennachEin- undAusg̈angen)sowie ParameterportsamunterenModulrandalskleineRechtecke(

”
Parameter-

ausg̈ange“ ), dieum einejeweils gegen̈uberliegende(in derGrundformebenfallsrechteckige)Form amoberen
Modulrand(einen

”
Parametereingang“ ) ergänztwerden,sofernderPort in? Z true erfüllt.

Inf ormation Umsetzung(Entit ätsmenge) Ausprägungen

Datenstatus
Liniendicke
(PortsundKanäle) ��� ������������������

Propagierungssta-
tus

Helligkeit
(Ports) ���	��� � � ��� ¡�¢£�¤�¥�¥�¦ §

Aktualität
Linienstil
(PortsundKanäle) ¨�© ª�«b¬�� ®b¯#°�±�²�³b´ µ�¶

Anwendbarkeit
Färbung
(PortsundKanäle)

(grün) — (gelb) — (rot)
eindeutig mehrdeutig abgelehnt

Kardinaliẗaten
Form undText
(Dateneingangsports) · ¸

¹º

Typen
(Wertebereiche)

Text undForm
(Parameterporteing̈ange) » ¼y½¾ ¿+¿+¿

Zusammenf̈uh-
rungsfunktion

Form
(Parameterporteing̈ange) À�Á�Â�Ã À�Á ÄyÅ#Æ Ç+ÅÉÈ	Ç3Ê�Ë�ÌÍ Î�Ï Ð�Ï�Î�Ñ Ò�Ó�Ô3Õ�Ö × ×#Ø�Ù3Õ�Ú

Unver̈anderte
Eingangsdaten

Û –Symbol
(Datenausgangsports) Ü

Automatische
Ports

Form
(Parameterports)

Tabelle5.6: VisualisierungderStatiundCharakteristikavon PortsundKanälen

Die vier in Abschnitt 5.4.2 eingef̈uhrtenZustandskomponentenAnwendbarkeit,Aktualität, Daten-und
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Propagierungsstatuswerdenim wesentlichendurchvier unterschiedlichegraphischeAttributevon Portsund
Kanälenvisualisiert:Farbe,Linienstil und-dickesowie Flächenhelligkeit.InvalideDatenwerdenstetsdurch
schwarze,durchgezogene,dünneLinien dargestellt,da für dieseAnwendbarkeitund Aktualität keineRolle
spielen.JenachBedarfkanndie für eineeingeschr̈ankteAnwendbarkeitstehendegelbeEinfärbungauchda-
zu genutztwerden,weitere(potentielle)

”
Probleme“ bei derVerfahrensanwendungzu signalisieren,etwaden

Zugriff aufNullwerte,DivisionendurchNull oderdie aggregierendeNutzungrein restriktiverAttributein all-
gemeinenMaßzahlberechnungen(Modulenaus d ]nf join). Hier sollenjedochkeineallgemeinenRegelungen
festgelegt werden;diekonkreteDefinition derNutzungdesAnwendbarkeitskriteriumsbleibt einzelnenModu-
lenbzw. Maßzahlklassenvorbehalten.Aucherscheintesnichtsinnvoll, weitereunterschiedlicheEinfärbungen
(orange,hellgrünetc.) einzuf̈uhren,daeineklareAbgrenzungschwierigwäreoderzu einerzu großenMenge
verschiedenerFarbenführenwürde. StattdessenkönnennähereAngabenundErläuterungenjeweils textuell
abgefragtwerden(s.u.).

UnterUmsẗandenkönntendieDarstellungsartenvonDatenstatusundAktualität,Liniendickeund-stil, auch
vertauschtwerden.ZwarspiegeltdieLiniendickeeherden

”
Umfang“ propagierterInhaltewieder, jedochließen

sichdrei verschiedeneAuspr̈agungenbesserdurcheineunterschiedlichfeineStrichelungalsdurchdie visuell
schwererzu differenzierendeBreitevon Linien visualisieren.Letztendlichsindhier konkreteErfahrungenim
routinem̈aßigenEinsatzvon VIOLAabzuwarten.Im Gegensatzzu Datenstatus,AktualitätundAnwendbarkeit
ist esim Falle desPropagierungsstatusausreichend,diesennur für Ports,nicht jedochfür Kanälezuvisualisie-
ren,zumaler sichnicht direkt auf die (überdie Kanälefließenden)Daten,sondernvielmehrauf denOrt ihrer
Ermittlungbezieht.

NebendenallgemeinenStatusinformationenwerdenauchKardinalitätenvonEingangsportssowiedieWer-
tebereichevon Parameterports(im wesentlichendurchknappetextuelleAngaben)dargestellt.Mengenwertige
Parameterwerdenspezielldurch einenBalken auf dem Parameterportgekennzeichnet.Es wäre zus̈atzlich
denkbar, Parameterwertebereicheauchdurch spezielleEinfärbungender Portflächenidentifizierbarzu ma-
chen. In Anbetrachtder vielfältigenKombinationsm̈oglichkeitenzueinanderkompatiblerParameterkönnte
manhierbeijeweils denAusgangsteileinesParameterportseinheitlichfärbenund im Eingangsteildie Farben
akzeptierterWertebereichenebeneinanderkombinieren.Insgesamtbesẗundemit derartigenEinfärbungenje-
dochdie Gefahrder Überladungder Programmvisualisierung,so daßwir zun̈achsteinmaldaraufverzichten
wollen. Die überdie Art der ZusammenfassungmehrerereingehenderParameterkan̈ale gem̈aßder Funktion
f parjoin definiertenTypenvon Parameterports(vgl. Abschnitt5.4.2)lassensichwiederumeinfachdurchleicht
zu memorierendeForm–VariantenderParametereing̈angerepr̈asentieren.

DurcheineKennzeichnungeinesDatenausgangswird demAnwenderjeweilssignalisiert,obdieDatenaus
einementsprechendenDateneingangunver̈andertweitergeleitetwurden(generellfür DatensenkenoderPara-
meterdefinitionsmodule,in bestimmtenFällenaberauchbeivollständigerAbleitung,Split oderMerge),sodaß
umgekehrteineklare Identifikation von Datenmanipulationenmöglich ist. Außerdemwerdenautomatische
ParameterportsdurcheinedoppelteUmrahmunghervorgehoben.AufgrundseinerherausragendenBedeutung
wird schließlichauchdasIcon von Abbruchmodulenbesonders(etwarot) eingef̈arbt,wennderAbbruchpara-
meterdenWert true annimmt.

Interaktive Abfrage weiterer Inf ormationen

NebenderbeschriebenenvisuellenRepr̈asentation,die aucheinegeeigneteBasisfür eineAnimationbzw. Vi-
sualisierungder Programmausführungbildet, bietenPop–upMenüs die Möglichkeit der direktenInspektion
von Port-und Kanalzusẗanden.Auf die gleicheWeiseergibt sich ein lesenderund teilweiseauchschreiben-
der Zugriff auf die Metadaten–BeschreibungenvorliegenderDatenr̈aumeund ihrer Komponenten,also auf
SchemataundweitereMetadatengem̈aßAbschnitt4.4. Auch Parametern,vor allemberechnetenmultidimen-
sionalenParametern,könnensoMetainformationenzugeordnetundwiederabgefragtwerden.Geradetextuelle
Metadatensindoftmalsmanuellzu definieren;einezukünftigeErweiterungvon VIOLA könntehier evtl. eine
(halb-)automatischeUntersẗutzungbeiderFestlegungbeschreibenderMetadatenvonausanderenDatenr̈aumen
abgeleitetenDatenẅurfeln leisten.
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WeitererBedarfzur Benutzerinformationbestehtnochbzgl. der in ModuleneingesetztenVerfahrenund
ihrenjeweiligenAnwendbarkeitsbedingungensowie im Hinblick aufdieErklärungderErgebnissefehlgeschla-
generodernureingeschr̈ankterfolgreicherAnwendbarkeits̈uberpr̈ufungen.Hierfür werdenüberdie jeweiligen
ProgrammkomponentenMöglichkeitenzumAufruf einerOn–line–Hilfegeboten.Auch auf Mehrdeutigkeiten
in Berechnungenkannsohingewiesenwerden.DenkbarwärezudemeinemanuelleAuflösungvon Mehrdeu-
tigkeiten.Da dieseoftmalsjedochnur schwerim Detail darzustellensind(etwadie Ableitungvon Kategorien
für die explizite Aggregierung)undeineeindeutigeAlternative jeweils entsprechendschwerzu spezifizieren
wäre, beschr̈ankt sich VIOLA derzeitauf die automatischeAuswahl einer möglichenVariante. Eine Kon-
fliktl ösungbestehtnaẗurlich stetsin einerProgramm-oderDatenmanipulation,diediegewünschteBerechnung
eindeutigmachtundin derRegel alsKorrektureinesProgrammierfehlersanzusehenist.

Sonstiges

Zum AbschlußdiesesAbschnittsgreifen wir noch einmal einige weiterewichtige Aspekteheraus,die als
Anforderungenan einenkomfortablengraphischenEditor zur Programmerstellungund -ausf̈uhrunggem̈aß
Abschnitt5.4.5zu sehensind:

X Bei der Auswahlvon ParameterwertenkönnenAuspr̈agungenhervorgehobenwerden,die keinenAn-
wendbarkeitsbedingungeninnerhalbdesjeweiligenModulswidersprechen.

X Zur genauenInspektioneinesVerbundmodulsist ein
”
Blättern“ zwischendenInstanzendesjeweiligen

Analysegraphenerforderlich.

X Um ein dynamischesLinking von Graphikenbzw. DynamicQueriesim gängigenSinnezu realisieren,
müssenOberfl̈achenkomponenten(insbesondereSchieberegler) angebotenwerden,die noch während
derInteraktionundmit jederÄnderungderBelegungdie Verarbeitungsalgorithmenvon VIOLA initiie-
ren.63 DieseEchtzeit–PropagierungsolltevomBenutzerauchunterbundenwerdenkönnen.Allgemeiner
solltenauchmehrereParametereinesModulsdirektnacheinandergëandertwerdenkönnen,ohnedaßso-
fort nachdererstenManipulationeineNeuberechnungabḧangigerErgebnisseerfolgt. Diesentsprichtin
etwaeinemUmschaltenauf denprogrammweitenVerarbeitungsstatusohnePropagierung,solangeein
einzelnesModul geradein manueller

”
Bearbeitung“ ist.

X Bei derPlazierungundübersichtlichenVerbindungvonModulen(durchmehrteiligeStreckenz̈uge)kann
und soll der Anwendervom Editor durch entsprechende(halb-)automatischeLayoutalgorithmenun-
tersẗutzt werden(vgl. [GN95, San96, BJM97] sowie ArbeitenzumGraphen–Visualisierungssystemda-
Vinci [Frö98]).

X Sowohl die parallele, unabḧangigeVerarbeitungverschiedenerEingängevon VIOLA–Modulen als
auchdie flexible Weiterleitungvon Parametereinstellungenvon einemzum anderenModul dienender
übersichtlichen,strukturiertenGestaltungvon VIOLA–Programmen.Zus̈atzlich kannessinnvoll sein,
speziellDatenquellenundParameterschnittstellenmodulerein visuell zu duplizieren,d.h. anstattmeh-
rere, teilweisezu entferntenZielmodulenführendeKanäle an die jeweiligen Datenausg̈angeanzule-
gen,werdenRepr̈asentantenderselbenModulinstanzanunterschiedlichenStellenbedarfsgem̈aßim Pro-
grammplaziert,so daßdort jeweils nur ein kurzerKanal zum Zielmodul erforderlichist. Intern wird
weiterhinjedochnur ein Modul mit mehrerenausgehendenKanälenverwaltet. Ein beliebigerEinsatz
diesesKonzeptsfür alle Modulartenerscheintzumeinenin AnbetrachtobengeschilderterAlternativen
nicht nötig und würde zum anderenaufgrundder verstecktenZusammenḧangezu Interpretationspro-
blemensowie Programmierfehlernführen. Für die genanntenModule ohneDateneing̈angesollte der
Einsatzjedochvertretbarsein,soferndieKopplungduplizierterModulefür denBenutzerzumindestauf
Anfrageersichtlichist.

63Auf entsprechendëUberlegungenzureffizientenPropagierungkommenwir in Abschnitt6.2.2nochzu sprechen.



5.5ZusammenfassungundFazit 243

X FreiplazierbaretextuelleKommentare,geradeauchalsBeschriftungvonModulen,ermöglichenschließ-
lich allgemeinein leichteresVersẗandniserstellterAnalysegraphen.

Das allgemeineProblemder Skalierbarkeitvisueller Programmebzw. Programmierumgebungen (vgl.
[GQ94, BBB � 95, SKA94]) wird in VIOLA an mehrerenStellenangegangen. Zu nennensind hier die par-
allele VerarbeitungmehrererEingängevon Modulenmit demjeweils gleichenVerfahrenoderalternativ die
Zusammenfassunggleichartigzu behandelnderDatendurchVereinigungsoperationen,der Einsatzvon Ver-
bundmodulen,die flexible Parametrisierungsowie die geradeangef̈uhrteKommentierung.Zus̈atzlichkönnten
auchwahlweiseParameterkan̈ale auseinemAnalysegraphenausgeblendetwerden,um eineFokussierungauf
die Datenverarbeitungzu ermöglichen.Auch ein explizitesHervorhebenvon KanälenbestimmtenTypskann
sinnvoll sein.Zooming–Verfahrenschließlichkommenin VIOLAnicht zumEinsatz— hier wird derprozedu-
ralenAbstraktionderVorzuggegeben.

5.5 Zusammenfassungund Fazit

Mit demZiel einerbesserenUntersẗutzunginteraktiver Datenverarbeitungentstehenderzeit— im Multime-
diabereich,im Workflowmanagementoder auchin der Datenanalyse— immer neueSystemezur visuellen
Programmierung.GeradedasGebietdesOn–lineAnalyticalProcessingerfordertin hohemMaßeeineflexible
Interaktionmit demzubetrachtendenDatenbestand[WKC96]. ZwarbietenOLAP–Systemeimmerkomforta-
bleremen̈ubasierteOberfl̈achensowie direkt zu manipulierendeundzu parametrisierendegraphischeDarstel-
lungen;ein flexibler, auf einervisuellenRepr̈asentationbasierenderUmgangmit demjeweils unterliegenden
explorativenAnalyseprozeß,alsomit derHistorieeinerDatenanalyse,wird derzeitjedochsogut wie garnicht
untersẗutzt. DieseLückeschließtVIOLA, einSystemzurvisuellenAnalysemultidimensionalerDaten.

Durch vielfältige Informations- und Interaktionsm̈oglichkeiten sowie die flexible Wahl verschiedener
Ausführungsmodiim Spektrumdaten-undanforderungsgetriebenerDatenverarbeitungbietetVIOLAeinesoli-
deBasisfür einedirekteunddifferenzierteKommunikationzwischenmenschlichemDatenanalystenundrech-
nerbasiertemAnalysesystemundsomit für die DurchführungintelligenterDatenanalysen.Die Visualisierung
desjeweiligenAnalyseprogrammsgewährtjederzeiteinenumfassendenEinblick in denaktuelleninhaltlichen
undorganisatorischenZustandeinerAnalysesitzung.WeiterhinerlaubtsiediedirekteManipulationdesAnaly-
seprozesses,sowie dynamischeVisualisierungendiedirekteInteraktionmit denverarbeitetenDatenanbieten.

WährenddenmeistenbestehendenvisuellenDatenanalysesystemenehereinefunktionsorientierteSichtaufden
Analyseprozeßzugrundeliegt, bautVIOLA auf die direkteUmsetzungdesmultidimensionalenDatenmodells
MADEIRA. In einheitlichaufgebautenModulklassenwerdendie OperatorenderdurchMADEIRAdefinierten
Algebraumgesetzt.Somitergibt sichein überschaubarer, leicht versẗandlicherSatzanwenigengrunds̈atzlich
unterschiedlichenProgrammbausteinen,wobei die MADEIRA–Operatorennochgem̈aß der Palettegängiger
AnalyseinteraktionenumVisualisierungen,ParametermanipulationenundKontrollstrukturenergänztwerden.

Mit derformalen,durchdieMADEIRA–AlgebradefiniertenfunktionalenGrundlage,derobjektorientierten
KapselungverschiedenerVerfahrensklassenundderdatenflußbasiertenVerarbeitungvonAnalyseprogrammen
kombiniertVIOLA KonzeptemehrerervisuellerProgrammierparadigmen,wobeidasDatenflußparadigmasi-
cherlich im Vordergrundsteht. VIOLA unterscheidetklar zwischenDaten-und Parameterverarbeitung.Die
AnalysemultidimensionalerDatenbildet diezentraleAufgabenstellung,Parametermanipulationenwerdenle-
diglich soweit untersẗutzt, wie esfür die flexible Parametrisierungder MADEIRA–Operatorennotwendigist.
DieserGrundsatzhält dieSystemfunktionaliẗatüberschaubar.

Aufgrund der Granulariẗat der angebotenenFunktionsmodulesowie des Aufbaus typischer explorati-
ver Analysesitzungenkann davon ausgegangenwerden,daß die Größe von interaktiv genutztenVIOLA–
ProgrammenaufGraphenvonhöchstenswenigenhundertModulenbeschr̈anktist.64 Themen,diedieEffizienz

64DieseAbscḧatzungerscheintvordemHintergrundplausibel,daßderAnwenderin einerDatenanalysesitzungjeweilseineabgegrenzte,
mehroderwenigerkomplexeFragestellungbearbeitet,derenBearbeitungdurcheinenAnalysegraphengeradeeinebestimmte,auchnoch
im Gesamẗuberblickkognitiv erfaßbareAnalysestrategiewiderspiegelt.
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der Programmausführungsowie der Aktualisierungvon Programmstatibetreffen, wurdenausdiesemGrund
hier bewußt vernachl̈assigt. Bei der Ausführungeiner Benutzerinteraktionwird jeder (transitiv betroffene)
PortdesbetrachtetenAnalysegraphenjeweils maximaleinmal65 im Rahmender Anforderung,Invalidierung,
Vorläufigkeits-undvor allemDatenpropagierungbearbeitet.DieserlineareAufwandläßtsichprinzipiell auch
nicht reduzieren,wennstetsalle von einerÄnderungoderAnfragebetroffenenBelegungenauf demaktuell-
stenStandgehaltenwerdensollen. Allein Detailfragenzur Realisierungder KommunikationzwischenPorts
könnendenLaufzeitaufwandumeinenkonstantenFaktorbeeinflussen.

In Abschnitt2.2.2wurdeneinigevon Schiffer in [Sch98]formulierteKriterien zur BewertungderSinnhaftig-
keit desEinsatzesvisuellerProgrammierunguntersucht.Ihre Anwendungauf VIOLA ergibt im wesentlichen
einpositivesUrteil:

X Mit der DarstellunggroberAbläufesowie der UntersẗutzungdesAnalyseentwurfserḧoht VIOLA die
VersẗandlichkeitvonDatenanalysenunderleichtertdieKommunikationzwischenDatenanalystundAna-
lysesystemeinerseitssowie Nutzern/AuftraggebernderAnalysenandererseits.

X In Anbetrachtder ehergeringenGrößetypischerProgrammeund der angebotenen,breit gef̈acherten
Funktionaliẗat ist der

”
spielerische“ , interaktive Umgangmit dem Systemals signifikanterVorteil zu

sehen,ohnedaßdieGefahreinerschnellen
”
Benutzerfrustration“ besteht.

X VieleKonzeptevonVIOLAzielenspezielldaraufab,demAnwendereinenumfassenden̈Uberblicküber
undZugriff auf diebetrachteteAnalysesitzungzugewähren.

Weiterhinsoll hier nocheinkurzerkritischerAbgleichmit denvon GreenundPetrevorgeschlagenen
”
ko-

gnitivenDimensionen“ zurBeurteilungvisuellerProgrammierumgebungen(sieheAbschnitt2.2.3)erfolgen:
Die GranulariẗatderBasismodulesowie dasKonzeptderVerbundmodulescheineneingeeignetesAbstrak-

tionsniveauzu bilden, um Datenanalysenstrukturierenund versẗandlichdarstellenzu können. Nicht zuletzt
durchdendirektenAufbauauf demmultidimensionalenDatenmodellMADEIRAergibt sich einekonsistente
Sprachdefinition,die lediglich auf wenigengrundlegendenKonzeptenbasiert.Außerdembestehtsoeinesehr
engeund intuitiveAbbildungzwischenvisuellerProgrammierspracheundProblemdom̈ane(derexplorativen
Analysevon Datenin vielenmiteinanderverketteteneinzelnenAnalyseschritten).Die Programmierungkann
im Hinblick auf ReihenfolgeundLayout rechtfrei undflexibel erfolgen. Auch

”
unvollständige“ Programme

(sofernessiein VIOLA überhauptgibt) sindjederzeitausf̈uhrbarbzw. werdensogarlaufendausgef̈uhrt.
VIOLAentḧalt allenfallsdieSchleifeals(aufgrundihrervisuellenUmsetzung)

”
mentalschwierige“ Opera-

tion. Die MADEIRA–Operatorenansichwurdenmit demZiel möglichstflexibler undeing̈angigerNutzbarkeit
entworfen.Ob diesgelungenist oderob sichbei ihrer Nutzungin VIOLA Unklarheitenergebenkönnen,muß
die Erfahrungin der Anwendungvon VIOLA zeigen. AbhängigkeitenzwischenKomponentenvon VIOLA–
Programmensowie derenjeweilige Aufgabeim Gesamtkontext sind größtenteilsklar und offen dargestellt.
EinigeverdeckteZusammenḧangetretenim Kontext von Verbundmodulen(andenSchnittstellenundmit dem
Abbruchmodul)auf. Sekund̈areNotationenwerdenin vielerlei Hinsicht, evtl. sogarzu exzessiv in VIOLA
genutzt. Hier spielt sicherlichauchdassubjektive EmpfindendeseinzelnenAnwenderseinezentraleRolle.
GegebenenfallskönneneinzelnegraphischeAttributevon Programmkomponentenauf Wunschauchdeakti-
viert unddiehinterliegendenInformationenlediglich textuell aufAbruf angebotenwerden.

An syntaktischenFeinheiten,derenMißachtungzu Fehlernin der Programmierungführenkönnte,sind
evtl. die unterschiedlichenTypenvon Parameterporteing̈angensowie die VerwendungmehrererSchleifenmo-
dule in einemVerbund zu nennen.Auch sind vielleicht nicht alle Arten der externenParametrisierungvon
Modulenfür jedenAnwendergleichermaßenintuitiv (etwaim Fall der Vereinigungsmoduledie Angabevon
Eigenschaften,̈uberdie kategorielle Attributegeradenicht zusammengeführt werdensollen). Jedochsollten
die Ursachenbzw. Quellenungewollter AnalyseaktionenaufgrunddesumfassendenInformationsangebotsin
VIOLA schnellaufzusp̈uren,nachzuvollziehenund ggf. zu korrigierensein. Auch dasAuftretenvorläufiger
Zwischenergebnissekönntemöglicherweisemißversẗandlichsein. Weiterhinführt die Vielzahldermit einem

65Innerhalbvon Schleifennaẗurlich maximalsooft, wie esderAnzahlderIterationenentspricht.
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Modul und seinenKomponentendargestelltenDetailszu Abstrichenin der Kompaktheitder Notation, was
jedochnur bei sehrgroßenProgrammenins Gewicht fallendürfte.

Wie schonGreenund Petrefeststellten,kannein Sprachentwurfnaturgem̈aßnicht in jederHinsicht alle
Anforderungenerfüllen, stetssind KompromissezwischenverschiedenenZielsetzungeneinzugehen.Gerade
mit dergrößtm̈oglichenOffenlegungaller für eineAnalysesitzungrelevantenInformationensollteVIOLAeine
guteBasisfür einehoheBenutzerakzeptanzlegen.

Im nachfolgendenKapitel 6 werdenwir über die angef̈uhrtenAspektehinaussehen,wie VIOLA aufgrund
der hier definiertenStrukturierungvon Analyseabl̈aufenals Grundlageverschiedeneralternativer Wege zur
komfortablenDatenanalyse,dieunterschiedlicheAnwendergruppenundInformationsbed̈urfnisseansprechen,
dienenkann.
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Kapitel 6

Implementierung und Anwendung von
VIOLA

Die vollständigeImplementierungeinesflexibel einsetzbaren,komfortabelnutzbarenDatenanalysesystems
gehtüberdenRahmendieserArbeit hinaus. Wennauchdie in denvorangegangenenKapiteln vorgestellten
StrukturenundAlgorithmenbereitsrechtdetailliertbeschriebenundgroßteilsdirekt in eineSystemimplemen-
tierungumsetzbarbzw. bereitsprototypischrealisiertsind,soerfordertdieErstellungeinesrealeinsatzf̈ahigen
SystemsdochnochumfangreicheBetrachtungenvor allemhinsichtlichderKonzeptionundphysischenRea-
lisierungderSchnittstellenzuDatenbankmanagement-,externenAnalyse-undVisualisierungssystemensowie
zumAnwenderselbst.Nichtsdestowenigersoll in diesemKapitelbereitsdiesbez̈uglicheinegewisseGrundlage
alsVision für Anschlußarbeitengelegt werden;einigeAspektewurdenauchbereitsim Verlaufvon Kapitel 4
und5 kurzangerissen.

Abschnitt 6.1 skizziert eine mögliche Gesamtarchitektureinesauf Basisvon VIOLA entworfenenAna-
lysesystemsund gehtauf dessenexterneSchnittstellenein. Abschnitt6.2 stellt — ohnejedochalle Details
auszuarbeitenundzu evaluieren— einigeAnsätzezurOptimierungderAusführungvon VIOLA–Programmen
vor, die insbesonderefür einenEinsatzim Umfeld desData Warehousing,also für die Auswertunggroßer
Datenbesẗande,sinnvoll anwendbarseindürften. In Abschnitt6.3wird schließlichalskonkretesAnwendungs-
beispielgezeigt,wie MADEIRAund VIOLA in der praktischenArbeit desNieders̈achsischenKrebsregisters
eingesetztwerdenkönnen. Hiermit wird auchnochmalsein spezifischerRahmenmit speziellenAnforde-
rungenan eineersteVIOLA–Implementierungdefiniertund zugleicheineweitreichendeÜbertragbarkeitauf
andereAnwendungsbereichemotiviert.

6.1 Eine offeneClient–Server–Architektur

Die Implementierungvon VIOLA soll mehr darstellenals
”
nur“ einevisuelle Programmiersprachemit ent-

sprechenderProgrammierumgebung. Vielmehrkanndie datenflußbasierteModellierungundVerarbeitungals
solideund einheitlicheBasisunterschiedlicherBenutzungsschnittstellenfür unterschiedlicheNutzergruppen
undAnwendungszieledienen(vgl. entsprechendeGedankenin [UFK

�
89] und [YL95]). Vor diesemHinter-

grundergibt sicheinedreischichtigeArchitektureinesverteiltenSystems,dessenTeilkomponentenundDaten-
bzw. Informationsfl̈ussein Abb. 6.1skizziertsind:

� Verschiedene,potentiellverteilteDatenbankserver stellen— koordiniertdurcheinenDatenbasen–Ma-
nager— Datenbasenals Eingangsdatenvon Datenquellmodulenbereit. An zentralerStellefindensich
ein für alleDatenserver einheitlichesDimensionsschema,einDatenbank–Cachefür effizienterenDaten-
zugriff sowie die MöglichkeitzurpersistentenAblagevon Analysegraphen.

247
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� Der VIOLA–Server selbstimplementiertdie Verarbeitungvon VIOLA–Programmen,der— in Analogie
zur Anfrageverarbeitungin DBMS — eineOptimierungder jeweiligen Analysegraphenvorgeschaltet
werdenkann.NebeneinemhauptspeicherbasiertenCachingist hier eineVielzahlvon Schnittstellenzur
Spezifikationund Manipulationvon zu bearbeitendenProgrammenund zu verwendendenDatenbasen
sowiezurErweiterungderSystemfunktionaliẗatumneue(auchexternrealisierte)Verarbeitungsverfahren
undweitereOptimierungsregelnangesiedelt.

� ÜberverschiedeneArtenvonclientseitigenBenutzungsschnittstellen,unteranderemnaẗurlichaucheinen
graphischenEditorzurvisuellenProgrammierung,kannschließlichmit dem

”
Datenanalyseserver“ kom-

muniziertwerden,umkonkreteDatenanalysendurchzuf̈uhren.
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Abbildung6.1: ArchitekturdesVIOLA–Systems

Derzeitexistiert nochkeinevollständigeRealisierungdesin Abb. 6.1dargestelltenSystems.MehrereTeil-
komponentensindjedochbereitsprototypischunterVerwendungderProgrammierspracheC++ umgesetztund
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in einGesamtsystemunterSUNSolaris2.5mit ORACLE 7 alsverwendetemDBMS integriert.1 Komponenten,
diebishernochnicht näherbetrachtetwurden,sindin Abb. 6.1gestricheltdargestellt.

In [Mei99] wird dieverteilteLösungzurImplementierungvonVIOLA im Detailvorgestellt.Als Middlewa-
re zur KommunikationzwischenDatenbankservernundAnwendungsserver wird CORBA vorgeschlagen(vgl.
[OHE98]), um möglichstflexibel unterschiedlichePlattformenuntersẗutzenzu können.Die Kommunikation
zwischenClientundVIOLA–Server erfolgt vor allemausEffizienzgr̈undenübereineProgrammierschnittstelle
im gleichenAdreßraum.Im SinneeinesflexiblerenEinsatzesvon VIOLA in einermehrbenutzerfähigenUm-
gebungwärejedochnocheineweitereÖffnungdesSystemsdurchdynamischeAnbindungunterschiedlicher
Clientsnötig. AuchkönntehierdurcheinwechselseitigerZugriff aufvonmehrerenAnwenderngemeinsamge-
nutzteZwischenergebnisseerfolgenundsomitdie GesamteffizienzderVerarbeitungerḧoht werden.Auch die
IdeederkooperativenDatenanalyse,alsoderverteilten,gemeinsamenErstellungundManipulationvonAnaly-
segraphen,wäreuntersuchenswert:Könnensichmehrereauf derBasiseinesDatenanalyseprogrammszusam-
menarbeitendeDatenanalystenergänzenoderbehindernsie sich eher(vgl. Grundlagender rechnergesẗutzten
Gruppenarbeit,etwain [TSMB95])?

Im Kern realisiertder Anwendungsserver durch denScheduler (im Zusammenwirkenmit Modulenund
Ports)geradedenin Abschnitt5.4vorgestelltenVerarbeitungsalgorithmusfür VIOLA–Programme(zur Imple-
mentierungsiehe[Kel98, Hüs99]). Entsprechendstecktdie eigentlicheDatenanalyse–Funktionalität in einer
umfassendenBasisanModulklassen,die gem̈aßAbschnitt5.2definiertsindbzw. die dort eingef̈uhrtenOber-
klassennochspezialisieren,sowie einerMengevonMaßzahlenmit ihrenjeweiligenBerechnungs-undAggre-
gierungsfunktionen.2 Über Modulinstanzenerfolgenauchder Zugriff auf Datenquellen,die Datenvisualisie-
rungund— unterNutzungspeziellerAdapter, dieeinAnwendungsmanagerbereitstellt— dieKommunikation
mit externenSystemen.Die graphbasierteKommunikationsschnittstelleermöglicht gem̈aßAbschnitt5.4.5die
Konstruktionvon VIOLA–Programmensowie derenManipulation,Parametrisierungund Ausführung. Teil-
komponentenzur Optimierungvon Analysegraphen(zu derenTransformationund zur Wahl der physischen
Umsetzungvon Moduloperationen)sowie zum Cachingvon Zwischenergebnissenrundendie Funktionaliẗat
desGesamtsystemsab. Bevor in Abschnitt 6.2 auf Optimierungsaspektenoch genauereingegangenwird,
werdenim folgendeneinigeGedankenzu denSystemschnittstellenzu DatenbankundBenutzungsoberfl̈ache
sowie zur ErweiterungderSystemfunktionaliẗatausgef̈uhrt. Hierbeikommenwir auchauf die jeweiligenBe-
nutzergruppenvonVIOLAzusprechen:Administratoren,dieDatenbasenzurVerfügungstellenundin Zusam-
menarbeitmit AnalyseexpertenSystemerweiterungenvornehmen,sowie dieeigentlichenSystemanwender, die
VIOLAzur DurchführungkonkreterAnalyseneinsetzen.

6.1.1 Aspekteder Datenbankanbindung

Wie bereitserwähnt, wurde ORACLE 7 als DBMS zur Verwaltungder auszuwertendenDatenausgewählt.
Zur KapselungderinternenRepr̈asentationmultidimensionalerDatensowie zur BereitstellungderdurchMA-
DEIRA definiertenSchnittstellezumZugriff auf Datenr̈aumeundDimensionendienteinemultidimensionale
DatenbankschnittstellealsAufsatzauf ORACLE.3 Diesekommtfür sichauchbereitsim Auswertungssystem
CARESS, dasaktuell im Nieders̈achsischenKrebsregister genutztwird, zum Einsatz. Sicherlichwäre es in
Zukunft lohnenswert,neueFunktionaliẗatenzurVerwaltungmultidimensionalerDatenin ORACLE 8 näherzu
betrachtenoderdenEinsatzeinesOLAP–Tools,etwaORACLE Express, in Erwägungzu ziehen.Nebendem
effizientenZugriff aufDatenẅurfel

� sind jedoch stets auch Möglichkeiten zur Ablage und Nutzung der mit MADEIRA eingef̈uhrten
zus̈atzlichensemantischenMetadatenzugewähren,wobeiebenfallsdieNutzungobjektrelationalerKon-

1Die Wahl dieserUmgebungergabsichim wesentlichenausdemBezugzumNieders̈achsischenKrebsregisterundderdort vorliegen-
denSystemlandschaft.

2Um die MächtigkeitderVerarbeitungsfunktionalitätsowie die MöglichkeitenderSystemerweiterungnicht zu beschr̈anken,ist keine
datenbankseitigeAblagedieserFunktionen,etwaauf derBasiseineserweiterbarenDBMS, angedacht.

3EinederartigeArchitekturentsprichtderRealisierungeinesdurcheinRepositorydefiniertenInformationsmodells— hierzurAnalyse
multidimensionalerDaten— auf BasiseinesuniversellenDatenbanksystems,wie siein [Ber97] vorgeschlagenwird.



250 Kapitel 6. ImplementierungundAnwendungvonVIOLA

zepteausORACLE 8 hilfreich seinkönnte,

� mußeinengmit demdatenflußbasiertenVerarbeitungsprozeßverkn̈upftes,teilweisebenutzergesteuertes
Cachingzu realisierensein,und

� müssenschließlicherstellteVIOLA–Programmeauchim Datenbanksystemin einerProgrammbibliothek
abgelegt undwiedergeladenwerdenkönnen.

Vor diesemHintergrunderscheintderEinsatzauf demMarkt existierenderOLAP–Toolszumindestproblema-
tischodernur im Zusammenspielmit einem

”
universellen“ DBMS sinnvoll.

InnerhalbeinesVIOLA–Programmssindunterschiedliche,potentiellauchverteilteDatenbasennutzbar. Daten-
basenrepr̈asentierenmultidimensionaleDatenr̈aume,wobeiu.U. bestimmteDatenbasenaucheinschr̈ankende
oder aggregierendeSichtenauf andereDatenbasendarstellen,die besondershäufig selektiertwerden. Wir
wollen davon ausgehen,daßalle dieseDatenbasen̈ubereineeinheitlicheSchnittstellezur Bereitstellungmul-
tidimensionalerDatenim durchMADEIRA definiertenFormat angesprochenwerdenkönnen. Somit lassen
sichauchdieDatenquellmoduleaufeinheitlicheWeiserealisieren— esbrauchenin derRegel lediglicheinige
ParameterzurSteuerungvon NetzkommunikationundDatenbankzugriff definiertzuwerden.

Vor derNutzungeinerDatenbasis(einerphysischen,durcheinDBMS verwaltetenDatenquelle)ist jeweils
eineeinmaligeRegistrierungbei einemDatenbasen–Manager in VIOLA erforderlich. Diesergleicht die von
denverteiltenDatenbasengenutztenKategorienhierarchienmit einerMengevon Dimensionenin einerglo-
balenMetadatenbasisab, erweitertdieseggf. und speichertTabellenzur Umcodierungvon Identifikatoren.
Bei derDefinition derverteiltenDatenbasen–Schemataist jeweils bereitsdaraufzu achten,daßeinederartige
Eingliederungin globaleDimensionenstets

”
problemlos“ möglich ist, etwadurchVerwendungder gleichen

Mengen
”
feinster“ Kategorienbzw. Aggregierungsebenen.Analogwird globaleineMengeweitererMetadaten

(Objektmengen,Eigenschaften,Rollen)vorgegeben,die in denverteiltenDatenbesẗandenreferenziertundggf.
umnur lokal genutzteEntitätenerweitertwerdenkönnen.Auchhier ist ggf. einglobalerAbgleichvonIdentifi-
katorenerforderlich.DadieVerarbeitungsfunktionalitätvon Maßzahlennicht in derDatenbankabgelegt wird,
speichertjedeDatenbasisals KomponentensummarischerAttributeeindeutigeKennungenglobal definierter
Maßzahlen.

NacherfolgterRegistrierungstellt derDatenbasen–ManagerdenDatenquellmodulenin VIOLA–Program-
mendie Zugriffsparameterund Schematader verfügbarenDatenbasenzur Verfügung,damit diesedemAn-
wendergeeigneteAuswahlmen̈us zusammenstellenkönnen. Auf die globalenMetadatenwird direkt ausall
denjenigenModulenzugegriffen,dieentsprechendeAngabenzu ihrerParametrisierungvorsehen.

VIOLA soll nicht die FunktionaliẗateinesverteiltenDBMS realisieren.So wie alle Verarbeitungsschritteex-
plizit spezifiziertwerden,ist auch in einemDatenquellmoduljeweils direkt die interessierendeDatenbasis
auszuẅahlen,zu der danndie entsprechendeAnfragegeleitetwird. Eine Untersẗutzungweitgehend

”
freier“

Anfragenundein
”
intelligentesZusammenstellen“ derzu ihrer BeantwortungnötigenDatenquellensowie ei-

ne Aufteilung der Anfragein mehrereTeilanfragen,wie z.B. im CubeStar– oderim METASTASYS–Projekt
[AGL98,Fro97], ist nicht Ziel von VIOLA. Im Sinnevon [Con97] bildendie von VIOLAangesprochenen(für
sichautonomen)Datenserver ein lose(alsospezifischdurchdenAnwender, nämlichhier VIOLA) gekoppeltes
föderiertesDatenbanksystemohneVerteilungstransparenz;dieRegistrierungderDatenbasenmit Abgleichder
Dimensionsinformationenentsprichtder IntegrationverteilterSchematazu einemföderiertenSchemainner-
halbeinerImport–/Export–Schema–Architektur[Dad96, Con97].

6.1.2 VerschiedeneBenutzungsschnittstellen

Die Datenanalysestellt je nachAufgabenstellung,Nutzergruppeund Analysesituationganzunterschiedliche
Anforderungenan die Benutzungsoberfl̈acheeinesAnalysesystems.Youngunterscheidethierbei in [YS91]
zwischenverschiedenenKognitionsmodi(explorativ, konfirmatorisch,strukturierend),die jeweils andereFor-
mender Interaktionmit demvon ihm entwickeltenViSta–Systemerfordern. In ähnlicherWeisesollenüber
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verschiedeneClientsmehrereVariantender SteuerungdesdatenflußbasiertenAnalyseprozessesvon VIOLA
angebotenwerden:

� Ein graphbasierterEditor (vgl. die Beschreibung einesPrototypenin [Kel98], der jedochnoch nicht
alle in Abschnitt5.4.5formuliertenAnforderungenerfüllt) dientAnalyseexpertenzur direktenNutzung
der visuellenProgrammierspracheVIOLA — insbesonderezur strukturiertenExplorationvon Daten-
besẗanden.

� ÜbereineKommandosprachekönnenvor allemSystemadministratoreneinzelnevorgegebene,alskon-
firmatorischeinzustufendeAnfragendurchf̈uhrensowie mittels einerZusammenfassungvon Einzelbe-
fehlenin SkripteneineDeskriptiondesDatenbestandesvornehmen.

� Indem Analyseabl̈aufe hinter einer men̈ubasiertenBenutzungsoberfl̈ache(wie sie etwa das Auswer-
tungssystemCARESSdesNieders̈achsischenKrebsregisters[Wie99, RWW99] bietet4) gekapseltwer-
den, kann dem Dokumentationspersonaldie routinem̈aßigeDurchführungvon Standardauswertungen
erleichtertwerden.

� In ähnlicherForm kann eine etwa über WWW–Browser leicht zu bedienendeInternet–Anwendung
die Analysefunktionaliẗat von VIOLA einem breiterenPublikum mit unterschiedlicherExpertisezur
Verfügungstellen.

Für all dieseArten von Clients dient einegraphbasierteKommunikationsschnittstelle der Spezifikation,
VerwaltungundAusführungvon VIOLA–Programmengem̈aßAbschnitt5.4.5. Sie interagiertdirekt mit den
jeweils relevantenModulen,leitet Analysegraphenzur AusführungübereinenOptimiereraneinenScheduler
weiter und meldetin Form von StatusangabendenStandder Verarbeitungan die Clientszurück. Weiterhin
ermöglichenclientseitigeLaufzeitbibliothekendenVIOLA–DatensenkendenZugriff aufClient–Ressourcen.

Auf dieseWeisekönnenparallelmehrereAnalysegraphenvon verschiedenenNutzernverarbeitetwerden.
Indemdie Kommunikationsschnittstelle auchdenZugriff auf bereitsbestehendeProgrammegewährt, kann
ein unddasselbeProgramm(nacheinander, evtl. sogargleichzeitig)von mehrerenAnwendernbzw. auf unter-
schiedlichenBetrachtungsebenenangesprochenwerden. So ist esmöglich, übereinenmen̈ubasiertenClient
vorgenommeneStandardauswertungendurcheinenWechselin die graphbasierte,visuelleProgrammierumge-
bungzuverfeinernodermittelseinzelnerBefehleeinerKommandosprachezuergänzen.Natürlich sindhierbei
— auchunterBerücksichtigungvon GrundideendeskooperativenArbeitens[TSMB95] — eineAbstimmung
zwischendengleichzeitigenInteraktionenverschiedenerNutzerzugewährleistenbzw. Konflikte überSperren
zu verhindern.Zu beachtenist zudem,daßBenutzerdie MetadatengenerierterAnalyseergebnisseindividuell
modifizierenkönnen— evtl. solltenentsprechendeManipulationenjeweils benutzerspezifischlokal pro Sit-
zungverwaltetwerden.Häufigmagesnaẗurlich auchsinnvoll sein,einVIOLA–Programmgenerelljeweilsnur
einemClient exklusiv zug̈anglichzumachen.

WennauchdiefunktionaleProgrammierungi. a.einedirekteretextuelleUmsetzungvondatenflußbasierten
Programmenermöglicht (vgl. [HYM

�
92]), sollte die Kommando-bzw. Skriptsprachevon VIOLA aufgrund

der Funktionaliẗat der Kommunikationsschnittstelledoch dem objektorientiertenParadigmafolgen (wie et-
wa in AVS [AVS96,KAW

�
93] oder im IBM Data Explorer [LAC

�
92]): Es steheneindeutigModule, deren

Parametrisierungsowie gegenseitigeVerbindungenim Vordergrund,nicht jedochdieVerarbeitungs-undAna-
lysealgorithmen,dieaufdieserEbenenichtsichtbarsind.Ein entsprechendesFormatkannauchfür dieAblage
von VIOLA–Programmenin derDatenbankverwendetwerden.

6.1.3 Erweiterbarkeit desVIOLA–Systems

Bereitsin Abschnitt6.1.1wurdedaraufeingegangen,wie VIOLAumneueDatenbasenundaufderenGrundla-
geauchum neueDimensionen,Kategorien,Eigenschaften,ObjektmengenundRollenerweitertwerdenkann.

4DiesesBeispielwerdenwir in Abschnitt6.3.2nochvertiefen.
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Zus̈atzlichsolltenaẗurlich aucheindirekterZugriff aufdieglobaleMetadatenbasismittelseinesseparaten,kon-
sistenzsicherndenWerkzeugsangebotenwerden,umunabḧangigvonDatenbasenneueMetadateneinzuf̈ugen.

Auch externeApplikationenzur Datenanalyseund-visualisierungsollenan VIOLA anzubindensein,wo-
bei Moduleals EinheitderKapselungdienen.Für denAnwenderkannessomit im wesentlichentransparent
bleiben,wo dasdurchein Modul repr̈asentierteVerfahrenausgef̈uhrt wird. Die Umsetzungder datenflußba-
siertenVerarbeitung,alsodieWerteanforderungund-propagierungzwischendenModulen,bleibt jedochstets
auf demAnwendungsserver angesiedelt.In diesemSinnekannVIOLA alsGrundlagezur Koordinationande-
rer Datenanalyseanwendungengenutztwerden.5 ErsteAnsätzezur UmsetzungdieserIdeein VIOLA, speziell
zurexternenVisualisierungvonAnalyseergebnissenunterNutzungderAutomatisierungaufBasisvonDCOM
(desDistributedComponentObjectModelvon Microsoft) [EE98],findensichin [Sch99].

Konkretwird die modulbasierteVerteilungvon Analysefunktionaliẗat in VIOLA bzw. MADEIRA integriert,
indemdenentsprechendenMaßzahlen(genauer:einzelnenBerechnungsvorschriften)undVisualisierungsver-
fahreninternanstelleeinerkonkretenImplementierungeinerFunktionnureineIdentifikationdesOrtesderBe-
rechnungsowie zumAnsprechendesjeweiligenProgrammsnötigeAufrufparameterzugeordnetwerden.Wei-
terhinisteinvoneinemAnwendungsmanagerbereitgestellterAdapterzuidentifizieren,derjeweilseinKommu-
nikationsprotokoll mit demAnwendungssystemrealisiert.SomitmußauchkeineStandardisierungauf ein be-
stimmtesProtokollerfolgen.Der Propagierungsalgorithmusvon VIOLA läßtsichschließlicheinfachauchauf
eineasynchroneKommunikationmit externenApplikationenanpassen,indemeineweitereWarteschlangevon
Portseingef̈uhrtwird. Diesimpliziert gleichzeitigdieOffenheitfür eineparallele(zeitgleiche)Ausführungvon
ModulenaufverteiltenRessourcen(vgl. AVS, IBM DataExplorer oderWeaves[UFK

�
89, LAC

�
92,GR91]).

Auchohneaufzus̈atzlicheexterneApplikationenzurückgreifenzumüssen,soll dieFunktionaliẗatvonVIO-
LA durchdie Definition neuerModultypenzur Parameterdefinition,neuerDatensenkenundneuerMaßzahlen
bzw. neuerMetadatenfür bestehendeMaßzahlenerweitertwerdenkönnen.6 Die neuenModule spezifizieren
lediglich neueBerechnungs-bzw. Visualisierungsverfahrensowie hierfür nötigeParameterundspezialisieren
somitbereitsbestehendeKlassen.GleichermaßenwerdenauchneueMaßzahlenin diegegebeneMaßzahlhier-
archieeingeordnet.Ein Modul- undMaßzahleditorbietet— ähnlichwie in AVS[UFK

�
89,LP98]oderKHO-

ROS [RW91, YAK95] — demNutzervon VIOLA eineentsprechendeUmgebung, in derdie neuenVerfahren
undZuordnungenin Gestaltvon C++–Unterklassenspezifiziertwerdenkönnen.Diesewerdenautomatischin
eine(durchihrejeweiligenOberklassendefinierte)Hülle mit derinternenVerwaltungsfunktionaliẗateingebettet
undzumGesamtsystemdynamischhinzugebunden.Weiterhinsollenhier auchBibliothekenvon Verbundmo-
dulenangelegt sowie Unterklassenvon Analysemodulen,die zur klarerenStrukturierungvon Analysennur
eineTeilmengealler möglichenMaßzahlenzur Auswahlanbieten,definiertwerdenkönnen.Insgesamtreali-
siertVIOLA hiermit die Zweigleisigkeitzwischen

”
Big“ und

”
Little Programmer“ , wie sieetwain [ACSW96]

propagiertwird: Ein DatenanalyseexpertedefiniertüberdenModul- undMaßzahleditorProgrammbausteine,
diedanneinAnwenderim VIOLA–SystemzuAnalyseprogrammenzusammenf̈ugenkann.

6.2 Optimierung visueller Anfragen und Analysen

Bisherstandin dieserArbeit alsAnwendungsgebietdieDomänedeskriptiverepidemiologischerUntersuchun-
genim Vordergrund.Dadie in diesemUmfeldverarbeitetenDatenr̈aumein derRegelnichtallzugroßwerden,
konntedaraufverzichtetwerden,genauereBetrachtungenzur Effizienz der Datenverarbeitunganzustellen.
Natürlich sollteauchhier bereitsdurcheinead̈aquateUmsetzungder VIOLA–Konzeptedaraufgeachtetwer-
den,daßDatenmanipulationund-zugriff tats̈achlichinteraktiv, alsoohneallzugroßeWartezeiten(etwabis zu
einigenSekunden),erfolgenkönnen,umdenkreativenProzeßderDatenexplorationnichtzustören.Sp̈atestens

5Vgl. in diesemZusammenhangauchArbeitenim RahmendesMMM– (ModelManagementSystem) Projektszur Nutzungverteilter
statistischerSoftware[GMSb 97].

6Bis auf weiteressollendiesdie einzigmöglichenErweiterungensein. WedersollenneueKontrollstrukturenodersonstigewirklich
neue(und nicht nur speziellparametrisierte)Modulklasseneingef̈uhrt nochallgemeineÄnderungenan Strukturenund Operatorenvon
MADEIRAvorgenommenwerdenkönnen.
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aber, wenndie in dieserArbeit entwickeltenKonzeptebeiderAuswertungtypischer, großerDataWarehouses
zumEinsatzkommensollen— waskonzeptionellkeinProblemdarstellt—, sindumfassendeeffizienzsteigern-
deMaßnahmenzurAnalyseuntersẗutzungunabdingbar.

AusdiesemGrundwerdenin diesemAbschnitteinigeÜberlegungenzurOptimierungderAusführungvon
VIOLA–Programmenskizziert.Essoll plausibelwerden,daßVIOLAauchaufgrößereDatenbesẗandeanwend-
bar ist, ohnejedochdie DetailsderAusführungzu konkretisieren.Diesbleibt Anschlußarbeitenvorbehalten.
AußerdemwerdenauchausgefeilteOptimierungstechnikennichtsdaranändern,daßderAnsatzbzw. Wunsch,
alle EinzelschritteeinesAnalyseablaufszugreifbarund in (nahezu)Echtzeitinteraktiv manipulierbarzu ma-
chen,der DatenanalysegewisseGrenzenhinsichtlichder Größegleichzeitigzu untersuchenderDatenr̈aume
auferlegt.

Ein AspektzurSteigerungderVerarbeitungsgeschwindigkeitvonVIOLA ist sicherlichdieParallelisierung,
also die Verteilungder Bearbeitungvon Modulenauf mehrereRechnersysteme,wie sie bereitsim vorigen
Abschnittskizziertwurde. Hierauf wird im folgendenjedochnicht nähereingegangen;vgl. zu diesemThe-
maetwa[UFK

�
89, LAC

�
92, GR91]. Vielmehrwollen wir unshier auf die Übertragungvon Konzeptender

Anfrageverarbeitungin Standard–Datenbanksystemen(sieheetwa[Mit95, Vos99]) auf die Verarbeitungvon
Analysegraphenin VIOLA konzentrieren.Die Parallelensindunverkennbar;auchAnfragenanDatenbanksy-
stemesowiederenAusführungspl̈anewerdenoftmalsin ihrerInterndarstellungalsOperatorgraphenmodelliert,
derenKnotendenBasisoperationenderjeweiligenAnfragesprachebzw. derenphysischerUmsetzungentspre-
chen.Die Anfrageoptimierungläßtsichnunin FormvonManipulationendieserOperatorgraphenbeschreiben.
Jenachdem,ob Eigenschaftender internenDatenbank–Organisationin die Optimierungeinbezogenwerden,
unterscheidetmanzwischen

� High–Level–Optimierung(Anfragerestrukturierung, oft auchalsalgebraischeOptimierungbezeichnet7),
in relationalenSystemenetwadieGruppierungvon ProjektionenundSelektionen̈uberdergleichenRe-
lation oder dasVorziehenvon Selektionenund Projektionen(ohneDuplikateliminierung) gegen̈uber
Verbunden,weiterhindie IdentifikationgemeinsamerTeilbäumeim Operatorgraphensowie dasZusam-
menfassenoderZerlegenvonOperationen,und

� physischer oder Low–Level–Optimierung(auchAnfragetransformationoder nicht–algebraische Opti-
mierunggenannt),also die Auswahl physischerOperatorenzur Realisierungder Anfrageoperatoren,
hierbeiinsbesondereauchdieNutzungvon IndexstrukturenundDatenbank–Caches.

DatenflußbasierteAnalysegraphenlassensichaufrechtähnlicheArt undWeiseoptimieren,alsozun̈achstin
semantiscḧaquivalente,abereffizienterauszuf̈uhrendeAnalysegraphenumformen(sieheAbschnitt6.2.1)und
anschließendin direkt auszuf̈uhrendeOperatorgraphenübersetzen.In letzteremSchrittkönnendurchZusam-
menfassungvon VIOLA–ModulenneueOperatoreneingef̈uhrt unddie interneHandhabungder verarbeiteten
Datenr̈aumespeziellorganisiert(sieheAbschnitt6.2.2)sowie Cache–Zugriffe in dasVIOLA–Programmein-
gefügt werden(sieheAbschnitt6.2.3).Im GegensatzzurklassischenAnfrageverarbeitungbleibenim Rahmen
derOptimierungjedochauchvieleOperationen(VIOLA–Module)unver̈andertundwerdenanschließenddirekt
ausgef̈uhrt.

Im Extremfall(deraktuell realisiertist) kannauchganzsowohl auf High–Level–alsauchauf Low–Level–
Optimierungverzichtetwerden. Im Kontext der OptimierungneudefinierteModulklassendienenlediglich
dergleichzeitigenundsomiteffizienterenBearbeitungmehrererVIOLA– bzw. MADEIRA–Operationen(ohne
ZwischenergebnissederEinzelschritte).Eswird hierkeineprinzipiell neue(niedrigere)Abstraktionsebenebe-
treten,d.h. deroptimierteAnalysegraphbleibt einVIOLA–Programm(ggf. mit einzelnenneuartigenModulen
undeinigeninternenVerarbeitungsflags)undkanndemAnwenderaufWunschauchzurAnsichtundevtl. sogar
zur Manipulationangebotenwerden.

Ein wesentlicherUnterschiedzur Anfrageoptimierungin Standard–Datenbanksystemenbestehthier jedoch
darin,daßdie BearbeitungeinesAnalysegraphenals Teil einergesamtenAnalysesitzungzu sehenist, in de-

7UnterdenBegriff derHigh–Level–OptimierungfallenauchAnsätzezursemantischenOptimierung, dieaufnicht–algebraischerEbene
EigenschaftenderDatenbankextensionber̈ucksichtigen(vgl. [Tap99]). DieserAspektspielt im weiterenjedochkeineRolle.
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ren Verlauf dieserGraphimmer wieder leicht modifiziert und neu ausgef̈uhrt wird. Damit nicht jedesmal
einevollständigeNeu–Optimierungerfolgenmuß, ist der in Abschnitt5.4 spezifizierteAnalysealgorithmus
soanzupassen,daßdieseInteraktionenjeweils auchauf dasbereitsoptimiertePendantdesAusgangsgraphen
übertragenwerdenkönnen. Insgesamtist stetsmöglichstvorausschauendzu optimieren,d.h. daßOptimie-
rungsschrittedaraufhinausgewählt werden,ob sieaucheineeffizientereBearbeitungzukünftig zuerwartender
Benutzerinteraktionenermöglichenundnicht evtl. sogarim Gegenteil im weiterenAnalyseverlauf zu einem
höherenVerarbeitungsaufwandführen.SchließlichsolltensichAusgangs-undoptimierterGraph

”
nicht allzu

sehr“ voneinanderunterscheiden,umeineWiederverwendungvonbeiderAusführungdesoptimiertenGraphen
angefallenenZwischenergebnissenzuermöglichen.EineMetrik hierfür wärenochzu entwickeln.

Prinzipiell kann der vom AnwendermodellierteAnalysegraphals Vorgabeeines
”
guten“ Ausführungs-

plansangesehenwerden,deroftmalsbereitsauf geplanteAnalyseschritteausgerichtetist. Hier einead̈aquate,
behutsameEinbeziehungvon gängigenTechnikenzur Anfrageoptimierungzu finden, ist sicherlicheinean-
spruchsvolle Aufgabefür zukünftige Arbeiten. In den folgendenAbschnittenwerdenwir lediglich einige
grunds̈atzlicheIdeenanführen— etwasdetailliertersinddie Ausführungenin [Hüs99, Tap99].

EinewichtigeRollefür dieOptimierungin VIOLA, spezielldieAbscḧatzungzukünftigerManipulationeneiner
Analyse,spielt die Wahrscheinlichkeitfür bzw. Häufigkeitvon Änderungenan Modulparametern.Folgende
tendenzielleUnterscheidungensindhierbeizu machen:

� Im VerlaufeinerAnalysesitzungwerdenZielkategorieneinerAbleitungsoperation(vor allemeinerRe-
striktion) odereinerexpliziten Aggregierungin der Regel rechthäufig modifiziert; dasgleichegilt für
alternativ berechnetebzw. ausgewählteMaßzahleneinesAnalyse-,Routing-oderSelektionsmoduls.Mit
Änderungder Kategorienmengenvon Datenr̈aumenwird in derRegel auchdie AuswahlderKategori-
eneinerkategoriellenDatenquellebeeinflußt.GeradedieseVariationenmachendasvergleichendeund
verfeinerndeExplorierenaus.

� Demgegen̈ubersind(nicht–kategorielle)Datenquellenzugriffe, Rollenumbenennungen,Split undMerge
meistenssehrspezifischaufeinebestimmteSituation,einkonkretesZiel ausgelegt. Ebensodefiniertdie
VarianteeinerAbleitungs-oderexpliziten Aggregierungsoperationeinebestimmte,durchdie Analyse-
struktur festgelegte Operationsart.Dementsprechendwollen wir all dieseParametrisierungen,ebenso
wie dieRolle,dieeinekategorielleDatenquelleeinnimmt,alsrelativ statischansehen.

� Alle übrigenParameterliegenin ihrer ÄnderungsḧaufigkeitzwischendenbeidenobigenExtremen.

Tabelle6.1 gibt auf BasisdieserEinteilungeneinenÜberblick der Parameter–Variabilitätenvon gering
( c ) über mittel ( d ) bis hoch (+). Nicht abscḧatzbareWertesind mit

”
?“ , Änderungsratenvon Parametern,

die nicht zur Ergebnisberechnung(sondernnur zur Steuerungvon Nebeneffekten)nötig sind,mit
”
/“ bezeich-

net. Nicht näherdifferenzierteBez̈ugeauf alle ParametereinesModuls sind durch
” eTeXe “ angedeutet.Die

beliebigenzus̈atzlichenParametervon Mikro- und Makrodatenquellensowie Analysemodulen,die bzgl. ih-
rer Änderungsḧaufigkeitwie die internenParameterbzw. der Maßzahlparametereinzustufensind,sind nicht
speziellaufgef̈uhrt.

Nebender Parameterbetrachtungist naẗurlich jeweils auchnoch die Wahrscheinlichkeitfür dasErzeu-
gen neuerKanäle und Module relevant. Die Arbeit von Canter[CRS85] gibt im Hinblick hierauf einige
Anhaltspunktefür typischeInteraktionsfolgenin bestimmtenAnalysesituationen(angefangenvom ziellosen

”
Umherwandern“ bis zum sehrzielgerichteten,verfeinerndenSuchen— jeweils modelliertals Navigations-

pfadedurchdenbetrachtetenDatenraum).Die von Canterangegebenen,sehrgrobenMusterwärenjedoch
sichernochzu verfeinernundandie Operatorenvon VIOLA anzupassen.Ein weitererAnsatzzur Vorhersage
von AnfragesequenzenundInteraktionenauf derBasisderModellierungvon Benutzerprofilenfindetsichbei
Sapia[Sap99]. Konkretwird hier in Leerlaufzeitenein Prefetching(vgl. [Ger96]) von Datenr̈aumendurch-
geführt, die zu denbisherben̈otigtenim SinneeinerspeziellenMetrik

”
ähnlich“ sind (d.h. im wesentlichen:

die hinsichtlichbeteiligterDimensionen,summarischerAttribute und gewählterAggregierungsebenenweit-
gehendübereinstimmen).Analog zur BelegungdesCacheskönntedieserAnsatzauchgenutztwerden,um
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fhgji mak (intern) c fhgkiml
2nNo d fhgji defpar

eTeTe ?
fhgki mik (intern) c 2pkqrots d fhgji iopar

eTeTe ?
fhgji in

eXeTe c i\u d v fhgji outw c x
fhgki attr y2z { fhgji split

eXeTe c fhgji save (intern) x
u c fhgji merge

eXeTe c fhgki vis (intern) x
f d f|gji role

eXeTe c fhgji route f {
fhgki abl y2z { fhgki cell f { 2ots d}

2pkqrots d fhgki aggr y
2z { fhgji if ~ d

� c
}
2pkqrots d f|gji loop

eTeTe d
fhgji ablv 2pkqrots d f d fhgki stop ~ d
fhgji sel 2� { � c fhgji sub

eTeTe ?

2ots d f|gji join f {
Tabelle6.1: GrobeScḧatzungderÄnderungsḧaufigkeitenvon Modulparametern

Analysegraphensozu verallgemeinern,daßsiezu erwartendëahnlicheAnfragenbereitsintegrieren,bzw. um
optimierendeModifikationennur danndurchzuf̈uhren,wennsie keinenähnlichenFolgeanfragen(und deren
BeantwortungausdemnichtoptimiertenAnalysegraphen)zuwiderlaufen.

Die im folgendenvorgestellten,teilweisekonkurrierendenAlternativenzur Optimierungvon Analysegraphen
sind somitvor demHintergrundderobenangestelltenGrund̈uberlegungenzur

”
vorausschauenden“ Optimie-

rung zu bewertenundeinzusetzen.Die in Abb. 6.1 integrierte,übereinenRegeleditorverwalteteRegelbasis
entḧalt entsprechendeHeuristiken,auf derenGrundlageder Optimierer einenzur Ausführungübergebenen
Analysegraphenbzw. einebereitszu diesemerstellteoptimierteVarianteumformt undan denSchedulerzur
Verarbeitungweiterleitet. Man beachte,daßder AnwenderbestimmteRegelgruppenodersogardie gesamte
Optimierungauchdeaktivierenkann,um demSystemmitzuteilen,daßbestimmteModulfolgenbewußt zur
UntersẗutzungzukünftigerInteraktionenmodelliertwurden.

Die Darstellungin dennächstenAbschnittenfolgt im wesentlichenderChronologiederAnwendungvon
Optimierungstechniken,wobeijedochhäufigAbhängigkeitenzwischendeneinzelnenOptimierungsphasenzu
ber̈ucksichtigensind.

6.2.1 Restrukturierung von VIOLA–Programmen

Die in diesemAbschnittvorgestelltenOptimierungsschritteerzeugenjeweils auseinembestehendenVIOLA–
Programmein neues,möglicherweiseeffizienterauszuf̈uhrendesoderin nachfolgendenOptimierungsphasen
besserzu optimierendesProgramm.

Zerlegung und Duplizierung von Modulen

Vor allem,umanderenOptimierungsstrategienmehrAlternativenzu bieten,können
� Ableitungsoperationenin jeweilszweiEinzelschritte(eineRestriktionundeineimplizite Aggregierung),
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� Modulemit parallelerVerarbeitungunabḧangigerDatenportsin mehrereidentischeInstanzenoder
� Y–förmigeTeilgraphen,die — beginnendmit einerDatenquelle— in denSchenkelnweitereDaten-

managementschritteaufweisen,in zwei getrenntelineareGraphenaufgeteiltwerden(sieheAbb. 6.2).
Weiteruntenwerdenwir sehen,daßessinnvoll seinkann,die Zugriffe auf die Datenbasenjeweils mit
demnachfolgendenDatenmanagementzusammenin Verbundenzukapseln.

� �
� �,� � � ����� � � �
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Abbildung6.2: Duplizierungvon DatenquellenundDatenmanagementoperationen

Verallgemeinerungvon Datenbankanfragen

Aus mehrerenGründenkannessinnvoll sein,durchDatenquellenrepr̈asentierteDatenbankanfragenzu ver-
allgemeinern(vgl. [KB96] sowie Arbeitenzur IntegrationmaterialisierterSichtenbeiderAnfrageverarbeitung
[CS94, SDJL96,LA97]):

� wennim gleichenProgrammeineandereDatenquelleexistiert, in derein allgemeinerer Datenraumbe-
reitgestelltwird, vondemalsoderInhaltderbetrachtetenDatenquelledurchDatenmanagementoperatio-
nenabgeleitetwerdenkann,

� wennzukünftig im gleichenSinneallgemeinereDatenbankzugriffe zu erwartensind,
� auchwennzwei Datenquellenverschiedene,nicht ineinanderenthalteneTeilräumeeinesnur

”
unwesent-

lich“ größerenDatenraumsanfordernoder
� wenneinallgemeinerer Cache–Eintragexistiert.

In jedemdieserFälle kann bzw. sollte die Datenquelledurch eine andere,allgemeinere,oder durch einen
Cache–Zugriff (vgl. Abschnitt6.2.3)sowie darananschließendeineFolge von Managementoperationen,die
denurspr̈unglichgefordertenDatenraumgenerieren,ersetztwerden.

Vertauschungvon Modulen

Die MöglichkeitzurVertauschungvonAnalyse-undDatenmanagementmodulenspielt— analogzuStandard–
DBMS — einewichtigeRolle in VIOLA. Datenquellen,Datensenken,Parametermodule,Schleifen-undAb-
bruchmodulesindunterdiesemAspektperDefinition nichtsinnvoll zubetrachten.Bei Verzweigungsmodulen
könnenggf. identischeModuleanbeidenAusg̈angenvor dieVerzweigunggezogenwerden.Ähnlichesgilt für
ModulealsFan–inderEingängevonRoutingmodulen,sofernihreOperationendefinitionsgem̈aßdiesummari-
schenAttributederjeweiligenDatenr̈aumenichtver̈andern(undsomitdasRoutingnichtbeeinflussen)können:
In diesemFall könnendie ModulehinterdasRoutingmodulverschobenwerden.Verbundmodulesollenstets
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als Einheit betrachtetwerden;eineBeurteilungihrer Kommutativität mit anderenModulen ist in der Regel
schwierig,alsowerdensiehier nichtnäherdiskutiert.

Damit zwei Module in einersequentiellenAbfolge8 miteinandervertauschtwerdenkönnen,müssendie
jeweiligenOperationennaẗurlich kommutativ zueinandersein.Ohneauf alle Einzelf̈alle einzugehen,läßtsich
hierzufeststellen,daßin derRegel zumindestdann,wenndieMengenderjeweils vondenOperationenbetrof-
fenenAttributedisjunktsind,eineKommutativitätgegebenist. HinzukommenweitereSpezialf̈alle,sokönnen
z.B. auchzwei Restriktionen̈uberdemgleichenAttribut trivialerweisemiteinandervertauschtwerden.

GenerellmußesdasZiel sein,Operationen,die

1. denbetrachtetenDatenraumfür nachfolgendeVerfahrenstarkeingrenzenbzw. einendeutlichkleineren
Ergebnisdatenraumgenerierenunddazu

2. (auchim Hinblick auf einenEintragvon Zwischenergebnissenin einenCache)möglichstallgemeinvon
anderenModulenverwendbareDatenr̈aumeerzeugen;dieaußerdem

3. einfachzu berechnensindund

4. derenParametereherseltenmodifiziertwerden,

in einem Analysegraphenweit nach vorne zu ziehen. Hierbei ist die Gewichtung der Kriterien diskussi-
onsẅurdig; gegen̈uberdemerstgenanntenscheinendie anderenjedochehernebens̈achlich. Tabelle6.2 gibt
einegrobeApproximationdieserKriterien für dieVIOLA–Analyse-undDatenmanagementmodule.

Die Aufwandsabscḧatzungunterscheidetdanach,ob

� mit sehrgeringem(konstantem)Aufwandim PrinzipnureineneueSichtaufdiegleichenDatendefiniert
wird (Restriktion,Selektion,Rollenumbenennung,Merge),

� eingewisser, aberbeigeeigneterRealisierungdeutlichschẅacheralslinearmit derGrößederbetrachte-
tenDatenr̈aumeansteigenderVerwaltungsaufwandbesteht(Vereinigung,Split) oder

� unbedingtalle Datenraumzellendurchlaufenwerdenmüssen,woraussicheinmindestenslinearmit der
ZellenzahlsteigenderAufwandergibt (Aggregierung,Maßzahlberechnung).

Eine zus̈atzlicheDif ferenzierungfür unterschiedlichaufwendigzu berechnendeMaßzahlenwäredenkbar—
prinzipiell könnendie jeweiligenBerechnungsfunktionenbeliebigkomplexe Auswertungenspezifizieren.Bei
derzellenweisenundderfreienMaßzahlverkn̈upfungfließt jedeZelledesQuelldatenraumsnurin dieBelegung
jeweilseinerZielzelleein;diesist bei impliziter undexpliziter AggregierungnichtnotwendigerweisederFall.
Auf die für dieseOperationennötige ZuordnungauseinanderableitbarerKategorienkommenwir am Ende
von Abschnitt6.2.2nochkurz zu sprechen.Darüberhinausist die Belegungvon Datenẅurfeln durchexterne
Applikationenalsmit Abstandamaufwendigstenanzusehen.

Die KonstanzderParameterwertein Tab. 6.2ergibt sichausTab. 6.1;weiterhinist derGradderReduktion
desDatenumfangsjeweils (für denDurchschnittsfall)relativ direkt definierbar:VollständigeAbleitung und
Maßzahlverkn̈upfungeliminierenganzeDimensionendesDatenraums,einigeandereOperatorenselektieren
Teilbereiche,undderRestbel̈aßtdie Zellenzahlkonstant.Die NützlichkeitderErgebnisseschließlichbevor-
zugtDatenr̈aumemit einfachenbzw. wenigenMaßzahlenundStrukturensowie möglichstumfassenden(etwa
ganzeAggregierungsebenenrepr̈asentierenden)kategoriellenAttributen.Die AngabeeinerexaktenMetrik ist
hierbeiproblematisch.AllerdingserscheinteineUnterscheidungvonOperationen,diedie

”
Komplexität“ eines

Datenraums

� erḧohen(Maßzahlberechnung,Merge),
� beibehalten(Rollenumbenennung,Ableitung,Vereinigung)bzw.
� verringern(vollständigeAbleitung,Selektion,Split),

möglich.

8Unter bestimmtenUmsẗandenkönnenauchVertauschungen̈uberVerzweigungenim Analysegraphenerfolgen. DerartigeFälle be-
trachtenwir hier derEinfachheithalbernicht genauer.
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fhgji abl d d c d fhgji merge c c + +

(Restriktion) d d + c fhgji role c d + +f|gji ablv + + c d fhgki cell c c c cf|gji sel d + + c fhgki aggr d c c cfhgki¾l c d d d fhgji join + c c cf|gji split c + d +

Tabelle6.2: Für VertauschungsstrategienrelevanteCharakteristikavon VIOLA–Modulen

Insgesamtbietensich— bei ÜbergewichtungdesKriteriumsderDaten–Reduktion— vollständigeAblei-
tungen,SelektionenundauchRestriktionenzumVerschiebenzu denDatenquellenan. Datenanalysefunktio-
nenundevtl. auchVereinigungensolltenehersp̈at angewendetwerden,wobeidie freie Maßzahlverkn̈upfung
aufgrundihresstark

”
datenreduzierenden“ Effektestrotz ansonstennegativer Einstufungauchfür einevorge-

zogeneAusführungin Fragekommenkann.

Gruppierung von Modulen

Zur VorbereitungaufeinnachfolgendesZusammenfassensolltengleichartigeOperationenin sequentiellerAb-
folgegruppiertwerden.

Zusammenfassungvon Modulen

Durchdie
”
Vereinigung“ von zwei odermehrerenModulenzu einemneuenkönnenVIOLA–Programmever-

einfachtwerden:

� Die Möglichkeit,gleichartigeModuleim Fan–inoderFan–outvonKontrollmodulenzusammenzufassen
undmit demKontrollmodulzuvertauschen,wurdebereitsangesprochen.

� MehrereaufeinanderfolgendevollständigeAbleitungenkönnenzu einemAbleitungsmodulunterVerei-
nigungderParametermengenzusammengefaßtwerden.9

� In bestimmtenFällen,dievonderjeweilsaktuellenModulparametrisierungabḧangen(unddamitoftmals
nur bis zur nächstenBenutzerinteraktionbestehen),könntenauchanderegleichartigeModulezu einem
vereinigtwerden. In der Regel entsẗundenhierbei jedochOperationen,die nicht mehrdurchVIOLA–
Moduleabgedecktwerdenkönnen— hieraufkommenwir im nächstenUnterabschnitt(Verbundbildung)
sowie in Abschnitt6.2.2nochmalszurück.

� Läßtsichim FallezweieraufeinanderfolgenderAnalysemoduledievomzweitenModul ermittelteMaß-
zahlbereitsausdenEingangsdatendeserstenermitteln,kanndieseseliminiertwerden.

� Sofernesnicht einerKapselungvon Teilprogrammenin Verbunden(s.u.) zuwiderl̈auft, könneniden-
tischeTeilgraphen,speziellauchgleich parametrisierteDatenquellmodulezu einemzusammengefaßt
werden.

9UnterUmsẗandenkanneshierzunötig werden,ein zus̈atzlichesParameterdefinitionsmodul,dasalleindie VereinigungderParameter-
werterealisiert,einzuf̈uhren.
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Theoretischdenkbarwäreesauch,ProgrammedurchdieEliminationwirkungsloserodernicht anwendba-
rer Module zu vereinfachen.Jedochsprichtin derartigenFällenvielesdafür, daßdie Module in zukünftigen
AnalyseschrittenaufgrunddanngëanderterParameterwiederrelevantwerden.Somit wird eineautomatische
Löschungvon Modulennicht vorgesehen.

Bildung von als Ganzeszu verarbeitendenVerbunden

In VorbereitungaufdiephysischeOptimierung(sieheAbschnitt6.2.2)könnenTeilgraphen,diealsEinheitund
somit ohnedie explizite Erzeugungvon Zwischenergebnissenverarbeitetwerdensollen,in Verbundmodulen
gekapseltwerden.DieseMöglichkeitist vor allemrelevantfür

� Folgenvon Ableitungsoperationen,
� Folgenvon Selektionen,
� Folgenvon Vereinigungsoperationenund
� Datenquellenmit nachfolgendenFolgenvon Datenmanagementoperationen.

In den drei erstgenanntenFällen wird durch die Kapselungeine Ersetzungdurch eine MADEIRA–basierte
Operation,die nicht in VIOLA spezifizierbarist, vorbereitet. So erfordertz.B. die Selektionsoperation,die
manals Ergebnisder Verkn̈upfungvon zwei VIOLA–Selektionenerḧalt, als Selektionsparameterwieder—
wie in MADEIRA— MengensummarischerAttribute und kommt nicht mit Maßzahlenund Objektmengen,
wie sievon derVIOLA–Selektiongenutztwerden,aus.Der vierteFall bieteteinenAnsatz,nicht direkt die im
DatenbanksystemabgelegtenDatenbasen,sondern— unterEinbeziehungvon Datenmanagementoperationen
wie RestriktionundAbleitung— nur Ausschnittevon diesenanzufragen.Somitwerdendie alsErgebnisder

”
Anfrage“ –Verbundeim Hauptspeicherzu haltendenundinteraktiv bearbeitbarenDatenẅurfel gegen̈uberden

urspr̈unglichenBasisdatenr̈aumendeutlich kleiner. Geradefür den Zugriff auf Mikrodatenbasentypischen
Umfangsist dieseMöglichkeitunverzichtbar, dabereitsmit wenigenBasisdaten–AttributenDatenẅurfel von
einerGröße,die(ohneKomprimierung)keinevollständigeMaterialisierungmehrzuließe,aufgespanntwerden.

VonderFunktionaliẗatdermultidimensionalenDatenbankschnittstellehängtesab,welcheOperationenmit
demDatenquellen–Zugriff zusammengefaßtwerdenkönnen.UnterUmsẗandenist essogarmöglich, transpa-
rentfür denBenutzer(vgl. [Ruf97]) die AusführungbestimmterAnalysefunktionenaufdie Datenbankschnitt-
stellezu verlagern.

Zu beachtenist, daßdurchdie Zusammenfassungvon Modulenzwar eineeffizientereVerarbeitungdes
aktuellenProgrammsermöglicht wird, infolge von nachtr̈aglichenParameter̈anderungenund Zugriffen auf
ZwischenergebnisseinnerhalbdesneugeschaffenenVerbundesjedochsp̈aterevtl. mehr (Teil–)Berechnun-
gen wiederholtwerdenmüssen,als wenn alle Schritteseparatdurchgef̈uhrt wordenwären. Dies kann im
letztgenanntenFall bis zu neuen,aufwendigenZugriffen auf externeDatenbesẗandeführen. Sinnvoll ist es
weiterhin,nursolcheOperationenin denDatenbankzugriff zu integrieren,diedenerhaltenenDatenraumnicht
zu sehrspezialisieren,um ihn etwaüberdenCacheauchfür andereAnalysennützlichzu machen.Vor diesem
Hintergrundbietensichvor allemvollständigeAbleitungenzur Zusammenfassungan.

6.2.2 PhysischeOptimierung

Im Bereichder
”
Low–Level–Optimierung“ werdenim folgendendie Einführungzus̈atzlicher

”
physischer“

Operatorensowie dasHandlingderBelegungvon Datenr̈aumendiskutiert. Abschließendfolgt nocheineBe-
merkungzur effizientenAbleitung von Datenr̈aumenund zur Verwaltungvon Berechnungs-und Aggregie-
rungsfunktionen.

Definition zusammenfassenderOperationen

Im vorangegangenenAbschnittwurdebereitsmehrfachdieMöglichkeitzurEinführungneuerTypenvonOpe-
rationen(sozusageninterner

”
Hilfsmodule“ ) in VIOLA–Programmeangesprochen.Diesefassen— weiterhin
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aufderGrundlagevonMADEIRA— VerarbeitungsverfahrenvonVIOLA–Modulenzu insgesamteffizienterzu
berechnendenOperationenzusammen.GekennzeichnetwurdenderartigzuvereinigendeTeilgraphendurchdie
BildungvonVerbundenim RahmenderProgrammrestrukturierung.Natürlich kannauchderAnwenderexplizit
entsprechendeVerbundmoduledefinierenundsomitdemOptimiererdurchden

”
Verzicht“ auf die Vorhaltung

von ZwischenergebnisseneineHilfestellungleisten.
EinigevergleichbareAnsätzein derLiteraturfassenstetsdasgesamtebetrachteteDatenflußprogramm(so-

fernalleeinzelnenAnalyseschritteauchvomzugrundeliegendenDBMS untersẗutztwerden)bzw. diezurBele-
gungeinerDatensenkenötigenBerechnungenin ein andasDatenbanksystemzu richtendesAnfragestatement
zusammen[DRR

�
96, SSW96].Etwasdifferenzierterist die Betrachtungsweiseim Tioga–System[SCN

�
93];

Detailinformationenzum AbwägenzwischenEinmalberechnungund interaktiver Manipulationhinsichtlich
höhererEffizienzliegenhierzujedochleidernicht vor.

Effiziente Parametermanipulation zur Realisierunginteraktiver Graphiken

Geradezur direktenManipulationinteraktiver Graphikensind spezielleÜberlegungenzur effizientenDaten-
propagierungerforderlich.Im NormalfallerzeugendieVerarbeitungsfunktionenvonModulenin jedemSchritt
neueDatenraum–Objekte,die im Cacheabgelegt undvon Modulenim Fan–outder jeweiligen Portsreferen-
ziert werden.DiesesVorgehenkannbei der Realisierungvon Echtzeit–Interaktionen(z.B. der Parametrisie-
rung von ModulendurchSchieberegler oderder UmsetzungdesLinking von Graphiken)zu ineffizient sein.
Auf SpezifikationdesBenutzersoderauchautomatischfür die jeweiligenkritischenModulesolltenstattdes-
senin bestimmtenFällenDatenr̈aumevor einerNeuberechnungnicht gel̈oscht,sondernlediglich ihre Inhalte
(nebendenWürfelzellenevtl. auchMetadaten)neubelegt werden. Hierzu ist ggf. der genutzteSpeicherbe-
reich für Modulergebnissevon vornhereingroßgenugfür die Resultatealler eventuellenParametrisierungen
anzulegen. Als Richtlinie kannhierbeidienen,daß— abgesehenvon Analyseschritten,die gleichzeitigmeh-
rere(zus̈atzliche)Maßzahlenberechnen,sowie von Sonderf̈allenderAbleitung vieler verschiedengranularer
Zielkategorien— ein Ergebnisdatenẅurfel nicht größerals der jeweilige Quellwürfel ist. Es wird durchdie
Kommunikation̈uberfesteSpeicherbereichealsoeinehöhereLaufzeiteffizienzdurcheinengrößerenSpeicher-
bedarferkauft.Außerdemkönnendie jeweiligenDatenr̈aumeaufgrundihrer dynamischen̈Anderbarkeitnicht
überdenCacheanderenAnalysenzug̈anglichgemachtwerden.

Analogist esin derRegelauchsinnvoller, erstellteGraphikennichtnachjederÄnderungneuzugenerieren,
sondernlediglich ihre ParameterundWertebelegungenzu modifizieren.

Referenzierungunveränderter Datenräume

FallseinModul seineEingangsdatenunver̈andertläßt,kannderErgebnisdatenraumalsReferenzaufdieQuell-
daten,jedochmit derMöglichkeitzurSpezifikationabweichender(textueller)Metadaten,realisiertwerden.

Lazy Evaluation und dynamischeSichten

Der Verarbeitungsalgorithmusvon VIOLA ist bereitsdaraufausgerichtet,jeweils nur die für eineAnforderung
(etwaeineVisualisierung)nötigenBerechnungendurchzuf̈uhren. Theoretischließesich dieserAnsatznoch
dahingehendfortführen,daßjeweils auchnur die ben̈otigtenWürfelzellenauf Anforderungermittelt werden
(
”
Lazy Evaluation“ ). Nicht praktikabelwäre es, für jede Werteabfrage(etwa in einer Visualisierung)eine

entsprechendeAnforderungdurch denDatenflußgraphenzu propagieren.Statt dessenkönntendie entspre-
chendenInformationenüberRestriktionenund Selektionen,die ja geradezur Folge haben,daßnicht immer
alle Würfelinhalteauchgebrauchtwerden,jeweils zusammenmit derbisherrealisiertendatenraumbezogenen
Anforderungin Richtungder Datenquellengesendetwerden. Somit stündesp̈ater in der datengetriebenen
PropagierungsphasedasWissenzur Verfügung,um nur die nötigenTeildatenr̈aumezu belegen. DieseVorge-
hensweiserealisiertpraktischaberauchgeradedieVertauschungvonModulenim RahmenderAnfragerestruk-
turierung(Abschnitt6.2.1),sodaßwir hierkeinzus̈atzlichesKonzeptben̈otigen.Stattdessenwerdenlediglich
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RestriktionenundSelektionenbzw. die hierdurcherzeugtenDatenr̈aumealsdynamische(virtuelle,d.h. nicht
materialisierte)SichtenaufdieQuelldatenr̈aumeimplementiert.

In ähnlicherWeisewird die identischeDuplizierungvonMaßzahlwerten̈uberkategorielleAttribute,die für
dasentsprechendesummarischeAttribut nicht relevantsind,umgesetzt:Eswerdeninternlediglich Teilwürfel
mit denrelevantenDimensionenverwaltet. Beim Datenzugriff könnenauchauf andereDimensionenbezo-
geneKoordinatenangegebenwerden,die jedochzur IdentifikationeinerDatenraumzellenicht herangezogen
werden.DieseVorgehensweisespielteinewichtigeRolle bei derflexiblen undbenutzungsfreundlichen,aber
zugleicheffizientenRealisierungdesVereinigungsoperators.VordemgleichenHintergrundist schließlichauch
dieVerwaltungvonmit gleichartigenNullwertengefülltenTeilwürfelnnuranhandderBeschreibungderjewei-
ligenkategoriellenAuspr̈agungen(aberohneMaterialisierungderNullwert–Würfel)zusehen.DieseNullwerte
entstehenoftmalsebenfallsbeiderVereinigungvon nichtexakt zueinander

”
passenden“ Datenr̈aumen.

Realisierungvon Ableitungs- und Analyseoperationen

Im Rahmeneinerexplorativen Navigation durchdenDatenbestandist die Ableitung nebender Vereinigung
von Datenr̈aumenwahrscheinlichder am häufigstengenutzteMADEIRA–Operatorund somit möglichst ef-
fizient zu realisieren. Problematischist hierbei die Erkennungder Ableitbarkeit von Kategorien auseiner
gegebenenKategorienmenge.Es wärezu evaluieren,ob dieseffizient, ohneallzu großenSpeicheroverhead
umgesetztwerdenkann,indemjedeskategorielleAttribut bereitseineZuordnungs-(Hash-)tabellemit denaus
seinenKategorienableitbarenKategorienmit sich trägt. Andernfallsmüßte,z.B. unterEinführungeinermit
denHierarchiestrukturenkompatiblenSchl̈usselordnung,eineeffizienteSuchein Kategorienhierarchien(mit
logarithmischemAufwand)realisiertwerden.

Schließlichsoll noch auf einenAspekt hingewiesenwerden,über den in MADEIRA bisherweitgehend
hinweggesehenwurde: Viele mengenwertigeKomponentender MADEIRA–Strukturenkönnenu.U. sehr
viele Elementeenthalten. Hierzu zählen vor allem die Spezifikationender Berechnungs-und Aggregie-
rungsm̈oglichkeitenvon Maßzahlenund summarischenAttributen. Wie bereitsin Abschnitt4.2.5motiviert,
könnenhier prädikatbasierteBeschreibungenSpeicherungund Zugriff deutlichvereinfachen.Zum Beispiel
lassensich Mengenvon Tripeln von Eigenschaftenzu rollenbehaftetenObjektmengen,̈uberdie mittels einer
bestimmtenFunktionaggregiert werdenkann,in der Regel durchAngabeeinergemeinsamenDomäne(evtl.
mit einzelnenAusnahme–v e¿ O ¿ r w –Tripeln) spezifizieren.Ähnlich könnenKombinationenvon Quellmaßzah-
len zur BerechnungeinerMaßzahldurchAngabenzu ihren Metadaten(vgl. Abschnitt4.4.2)charakterisiert
werden.

6.2.3 Cachingvon Datenräumen

Eine ersteMöglichkeit,häufigben̈otigteDatenin VIOLA möglichsteffizient zugreifbarzu machen,stellt die
Definition von Datenbasenalsvoraggregierteodereinschr̈ankende(materialisierte)Sichtenauf andereDaten-
basendar, wie sie bereitsin Abschnitt6.1.1angesprochenwurde(vgl. hierzuauchAbschnitt2.3.4). Neben
dieserdurchdenAnwenderbzw. Systemadministratorexplizit spezifiziertenZugriffsbeschleunigungsichert
ein Cachein dynamischerWeisedie schnelleBereitstellunghäufig angefragterDatenr̈aume(vgl. Standardli-
teraturzur Implementierungvon Datenbanksystemen,etwa[LS87, Mit95]). Vorarbeitenzu dieserThematik
im Rahmenvon VIOLA sindin [Ahl98, Gru97] beschrieben;ein ähnlicherAnsatzdesCachingin einerdaten-
flußbasiertenDatenanalyse–Umgebungfindetsichim IBM DataExplorer [LAC

�
92], wo demSystembenutzer

sogarein expliziter Zugriff auf Cache–Eintr̈agegestattetwird. FolgendekonkretenAnforderungenan einen
Cacheergebensichin VIOLA:

� Der Cachesollteexplizit durchausgewähltezentraleVoraggregierungenbelegt werdenkönnen,sodaß
TeilgraphenzumZugriff auf bestimmteDatenquellenmit SequenzennachfolgenderDatenmanagemen-
toperationenautomatischdurcheffizienterzugreifbareDatenersetzbarsind. Die Belegungkanndurch
einenAdministratorerfolgenoderauch,indemeinSystemanwenderexplizit häufiggenutzteDatendurch
entsprechendeVIOLA–(Hilfs–)Programmespezifiziert.
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� Damit Berechnungennicht mehrfachdurchgef̈uhrt werden,sollten bestimmteZwischenergebnissein-
nerhalbeinesProgrammssowie auchprogramm-und— mittels persistenterAblagehäufigben̈otigter,
evtl. aufwendigzu berechnenderDatenr̈aume— sitzungs̈ubergreifendmehrfachnutzbargemachtwer-
den. EntsprechendeCache–Eintr̈agesind nicht mehrmit demerzeugendenProgrammgekoppelt,d.h.
Programm–Manipulationenerzeugenggf. neueCache–Elemente.

� Schonfür jedesModul an sich sollenin VIOLA prinzipiell alle Portinhaltestetsdirekt verfügbarsein,
so daßnachParameter̈anderungensofort eineabermaligeNutzungvon Zwischenergebnissenvorange-
henderModulemöglichundnicht,wie in vielenanderendatenflußbasiertenAnalyseumgebungen(siehe
Abschnitt 3.4 sowie Tab. 5.1), der gesamteAnalysegraphneu zu berechnenist. Dies bedeutet,daß
erzeugteDatenr̈aumeauchdannnochlokal aufbewahrtwerdenmüssen,wennderjeweilige Fan–outbe-
dient wurde. Auch individuelle Änderungender MetadateneinesDatenraumsmüssenan dieserStelle
verwaltetwerden(vgl. Abschnitt6.1.3).

� Wenn ein VIOLA–Programmzu groß wird, können naẗurlich nicht mehr alle Zwischenergebnisse
hauptspeicherresidentgehaltenwerden. Somit müssenausgewählte Ergebnis–Teilmengenauf Se-
kund̈arspeicherin einemCachezur sp̈aterenNutzungausgelagertwerdenkönnen.

� Auch ein hauptspeicherbasierter, dynamischerCacheist nötig, um etwa nach mehrfachenParame-
ter̈anderungenalte Ergebnisseverfügbarzu haltenund so eineschnellereInteraktionzu ermöglichen.
Manerinneresich:Die direkteInteraktionstehtbeiderkomfortablenDatenexplorationim Vordergrund.
WeiterhinkönnenalsAlternativeoderErgänzungzur ÜberschreibungvonDatenraumzellendurchInter-
aktionen(sieheAbschnitt6.2.2)auch

”
Belegungshistorien“ für ein Modul verwaltetwerden,um einen

schnellerenWechselzwischenhistorischenErgebnissenauf KostenhöherenSpeicheraufwandeszu rea-
lisieren.

Insgesamtergibt sichalsoeindreistufigesCaching:modulbezogenlokal, globalhauptspeicherbasiertundglo-
balaufSekund̈arspeicher.

Für jedenBerechnungsschritt,d.h. jedenPort,ist jeweilszuentscheiden,woErgebnisdatenr̈aumeabgelegt wer-
densollen,um einengeeignetenTrade–off zwischenSpeicheraufwandundLaufzeiteffizienz (für die aktuelle
Analyse,aberauchfür zukünftigeAnalyseschritte)zu realisieren.Auch Kombinationenderdrei Alternativen
oderdieEntscheidungdafür, einenDatenraumnachseinerNutzungdurchFolgemodulesofortzulöschen,sind
möglich.

Im Zusammenhangmit demEntwurfdesTioga–Systemswerdenin [SCN
�

93,WS95]Situationenbzw. Po-
sitioneneinesModulsinnerhalbeinesDatenflußprogrammscharakterisiert,die jeweilsgenerellfür einCaching
einesZwischenresultatssprechen.SosolltenDatenr̈aume,dieVisualisierungenzugrundeliegen,unbedingtma-
terialisiertwerden,umDarstellungenflexibel erzeugenundwiederlöschenzukönnen.AußerdemsindModule
vor Verzweigungenundvor Modulenmit häufigenParameter̈anderungenKandidatenzurMaterialisierungihrer
Ergebnisse.DarüberhinaussolltenManipulations-undZugriffshistoriensowie dieweitereStruktureinesAna-
lysegraphenin die Entscheidungsfindungeinfließen(auf weitereDetailswird in Veröffentlichungenzu Tioga
leidernichteingegangen).

Ein wichtigesKriterium für Cache–Zugangs-und–Verdr̈angungsstrategienist die NützlichkeiteinesDa-
tenraums,alsodieWahrscheinlichkeit,daßdieserselbstodervonihm abgeleiteteDatenẅurfel anandererStelle
ben̈otigt werden(vgl. z.B. [SSV96,Gru97, Ahl98] sowie dieDarstellungin Tab. 6.2). Auch ist esinteressant,
ob Module, die zur ErzeugungdesbetrachtetenDatenraumsbeigetragenhaben,noch in bestehendenVIO-
LA–Programmenexistierenbzw. wie vieleexistierendeModuleauf einenCache–Eintragzugreifen.Weiterhin
spielennaẗurlich auchhier, analogzumCachingin Standard–Datenbanksystemen,Größe,Berechnungskosten
undaktuellerCache–Inhalteinewichtige Rolle.10 Zus̈atzlich sollte jedochauchder Systembenutzerexplizit
Einflußauf dasCachingvon Analyseergebnissennehmenkönnen.

10Die gleicheProblematikfindetsichbei derAuswahlzu materialisierenderSichtenin DataWarehouses,sieheAbschnitt2.3.4.
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KonkretkannvonjedemDatenausgangin einemVIOLA–ProgrammeineBeziehungzueinemEintragin jedem
derdreibereitgestelltenCachesbestehen[Hüs99].Ein Cache–ManagerverwaltetdieseReferenzenin einerauf
denDatenraum–SchematabasierendenZugriffsstruktur(vgl. auch[LA97]). Hierbei definierendie Attribute
einesDatenraumseinesemantischeCachebeschreibung [KB96, DFJ

�
96], anhanddererer identifizierbarund

mit in einemProgrammben̈otigtenZwischenergebnisseninhaltlichvergleichbarist.

Bei der(von Datensenkenzu Datenquellenpropagierten)Anforderungvon Datenwird jeweils gepr̈uft, ob
die zu berechnendenDatenr̈aumebereitsim Cachevorliegen,und ggf. ein Cache–Zugriff in dasProgramm
integriert. Bei einfachenBerechnungenkannauf diesePrüfung verzichtetwerden,um keinenunangemessen
großenVerwaltungsoverheadzuerzeugen.UnterUmsẗandenkönnenProgrammeauchumgeformtwerden(ins-
besonderedurchdasEinfügeneinfacherDatenmanagementoperationen),umCache–Inhaltenutzbarzumachen
(sieheAbschnitt6.2.1). In diesemZusammenhangsei auchauf die in [SSW96] beschriebenenArbeitenzur
automatischenErkennungvon auseinanderableitbarenZwischenergebnisseninnerhalbeinesdatenflußbasier-
ten Programmszur multidimensionalenDatenanalyseverwiesen.Von zu großenautomatischenProgramm–
Modifikationensollte jedochim Hinblick auf die zukünftigeErweiterungundManipulationeinesProgramms
durchdenAnwenderAbstandgenommenwerden.

6.3 Ein Anwendungsbeispiel: Einsatz von VIOLA im Niedersächsi-
schenKr ebsregister

Um die Funktionaliẗatvon VIOLA zu verdeutlichenunddie Praxisrelevanzder entwickeltenKonzeptezu be-
legen,wird im folgendenanhandeinigerkonkreterAnwendungsszenarienein möglicherEinsatzvon VIOLA
im EpidemiologischenKrebsregisterNiedersachsen(kurz EKN) beschrieben.Die AufgabediesesRegisters
besteht(nach[HW97b, EKN00]) in derErfassungaller Krebs–Neuerkrankungenund–Sterbef̈alle in Nieder-
sachsensowie im AufbauhierzugeeigneterMeldewegemit demZiel der

� Scḧatzungvon Inzidenz-undMortalitätsraten,

� BeobachtungzeitlicherTrends,

� IdentifikationauffälligerTeilregionenoderZeitperioden,

� Generierungvon Hypothesenzur Krebs̈atiologie,

� BereitstellungeinerDatengrundlagefür epidemiologischeStudien,

� UntersẗutzunggezielterUntersuchungen,z.B. in Arbeits-undErnährungsmedizinoderUmwelttoxiko-
logie,sowie der

� Ermittlungvon Basisdatenfür diePlanungvon EinrichtungenderGesundheitsversorgung.

Aus dieserAufstellunglassensich die vielschichtigenAnforderungenan ein ad̈aquatesAuswertungssystem
erahnen.GeradeauchderBedarfnachunterschiedlichenBenutzungsschnittstellenfür die Bearbeitungdiffe-
renzierterAufgabenstellungendurchverschiedeneBenutzergruppen,wie er auchalsMotivationfür die in Ab-
schnitt6.1 vorgeschlageneVIOLA–Architekturherangezogenwurde,wird besondersdeutlich. Im folgenden
zeigenwir, wie in diesemSinnesowohl die Durchführungvon Routineauswertungen(Abschnitt6.3.2)sowie
dieautomatisierteBerichterstellung(Abschnitt6.3.3)alsauchdie interaktiveDatenexplorationim Registerbe-
stand(Abschnitt6.3.4)durchVIOLAuntersẗutzt werdenkönnen.Zunächstaberwerdenin Abschnitt6.3.1die
auszuwertendenDatenbesẗandeundAnalyseverfahrenvorgestelltundmittelsMADEIRAmodelliert.11 Art und
Vielfalt von Datensowie Maßzahlensindhierbeidurchausmit denentypischerDataWarehousesvergleichbar,
sodaßeineAnwendungvonVIOLAauchin dieserDomänekonzeptionellproblemloserscheint.

11Wir beziehenunsjeweils auf denaktuellenStandderArbeitenim EKN undintegrierenstellenweisebereitseinzelnefür die Zukunft
geplanteErweiterungen.
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6.3.1 Ausprägungender MADEIRA–Basisentiẗatsmengenim EKN

In derKrebsregistrierungwerdenPersonenundTumorenalsgrundlegendeObjektmengenbetrachtet.Im EKN
derzeit interessierendeEigenschaftenvon Personensind Alter und Geschlechtsowie Geburts-, Wohn- und
Sterbeort.Weiterhin repr̈asentiertein Registrierungsjahrdie ZuordnungeinerPersonzu einerTeilpopulati-
on in einembestimmtenErhebungsjahr. Für die ZweckedesEKN ist esausreichend,dasRegistrierungsjahr
alseinwertigeEigenschaftundsomit einerealePersonüberdie Jahrein Form einerMengevon Personenob-
jekten,deren(gleiche)Identität unerheblichist, zu modellieren. Den Tumorensind folgendeEigenschaften
zugeordnet:

� Geschlecht,Erkrankungs-undSterbealterderjeweiligenPerson,

� Zeitpunktvon ErkrankungundTod,
� WohnortzumZeitpunktderErkrankungsowie desVersterbens,

� DiagnosenachderInternationalClassificationof Diseases(ICD), neunteoderzehnteAuflage,

� Meldewege,überdie derTumorregistriertwurde,
� biszumZeitpunktderErkrankungamlängstenausgëubteTätigkeit12 sowie

� eineMengeweiterermedizinischerParameter, dieaberzudenmeistenStandardauswertungennichther-
angezogenwerdenundhier nichtnäherinteressierensollen.

Wie bereitsmehrfacherwähnt,werdenalsRollenvon PersonenundTumorenStudien-undStandardpopu-
lationunterschieden,wobeiletzterenachinternemStandard(ganzNiedersachsen),externemStandard(derzeit
meistHamburg oderdasSaarlandals ein Bundeslandmit relativ vollständigerErhebung der Krebsinzidenz)
undkünstlichemStandard(einefür die BRD von 1987,Europabzw. die Welt repr̈asentative Alters- undGe-
schlechtsverteilung)differenziertwerden. Zus̈atzlich werdennochRollen

”
Vergleich“ und

”
Simulation“ zur

Gegen̈uberstellungbzw. Simulationvon Maßzahlwertenben̈otigt, wie wir nochweiter untenan einigenBei-
spielensehenwerden.

Gem̈aßderobigenEigenschaftsmengesindim EKN Dimensionenauf denDomänen

� Geschlecht (trivial),

� Alter (nebeneiner Wurzelebenesowie einer Aggregierungsebenemit einem Gesamtwertund einer
NULL–Kategoriegibt hier esnocheineEbenemit jahresbezogenenAltersangabensowie Fünf–Jahres–
Gruppierungenbis 75, 80 bzw. 85, denenjeweils eine zusammenfassendeKategorie für alle älteren
Altersgruppenhinzugef̈ugt ist),

� Zeit (Monate,Quartale,Halbjahre,Jahre,2–,3–,5– und10–Jahreszeiträumesowie wiederumeineWur-
zelebeneundeineGesamtebenemit NULL–Kategorie),

� Region (sieheAbb. 6.3,hiermit werdenauchStandardbevölkerungenalsspezielle,künstlicheRegionen
codiert;weiterhinsind nebenunterschiedlichgranularenAngabenzu Niedersachsenzur Modellierung
vonVergleichsdatenauchBez̈ugeaufdasSaarlandundauf TeilregionenvonHamburg möglich),

� Diagnose(drei-undvierstelligeCodesnachverschiedenenICD–Versionen,sieheAbb. 4.3)und

� Meldeweg (eineDimensionmit mengenwertigenAggregierungsebenenwie in Abb. 4.5)

sowie weitereeinfacheDimensionenfür TätigkeitsangabenundmedizinischeParameterdefiniert. Außerdem
werdenwir zur Modellierungvon FallzahlsimulationenalsGrundlageeinigerraumbezogenerClusteranalyse-
verfahrennocheineDomäneben̈otigen,die die Zuordnungzu Simulationsl̈aufenspezifiziert. Entsprechend
erhaltenTumorenundPersonennocheinekünstliche

”
Simulationseigenschaft“ , die für nicht simulierteDaten

einespezielleAuspr̈agungaufweist.

12Sicherlichwäreauchdie Tätigkeitein Kandidatfür einemengenwertigeEigenschaftvon Personen.Auf eineentsprechendeNutzung
vonBerufsangabenwird jedochderzeitim EKN verzichtet.
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Abbildung6.3: Die AggregierungshierarchieaufderGeo–Dimensionim DatenbestanddesEKN

δ–Kategorienwerdenverbreitet(vor allem in der Gebietsdimensionfür Angabenoberhalbder feinsten
Ebenesowie zur Kennzeichnungvon JahresangabenohneMonat),jedochnicht in allenDimensionenverwen-
det. Auch eineNULL–Kategorie ist nicht in jedemFall erforderlich;so dürfenetwaFälle mit unbekanntem
Wohnortgarnicht im Registergespeichertwerden.Die verwendetenCodierungsschematafür Diagnosen(nach
ICD) sowie anderemedizinischeAngabenenthaltenzudemin vielen Fällen bereitsentsprechendeCodesfür

”
unbekannt“ bzw.

” eTeTe , ohnenähere Angabe“ , diesomitnahtlosin dasMADEIRA–Konzeptintegrierbarsind.
DerDatenbestanddesRegistersbestehtaus

� Mikrodatenzurnieders̈achsischenInzidenzundMortalität,

� MikrodatenzurHamburgerInzidenzundMortalität,

� Makrodatenzur nieders̈achsischenund Hamburger Bevölkerung(nachGeschlecht,Region, Alter und
Jahr),

� Makrodatenzu Bevölkerung,InzidenzundMortalität desSaarlandes(nachGeschlecht,Alter, Jahrund
Diagnose)sowie

� Makrodatenzu denkünstlichenStandardbevölkerungen(nachGeschlecht,Alter undZeitpunktderDefi-
nition).

Hierausergebensichfastunmittelbardie durchVIOLA angebotenenDatenquellenunterVerwendungderent-
sprechendenRollen. Unterdennieders̈achsischenFalldatensind lediglich nochverschiedeneErhebungszeit-
punktezu unterscheiden,für die separateDatenbank–Schnappschüsseabgelegt wurden. Darüberhinaussind
einigeregionaleHintergrundinformationen(alsMetadatenderGebietskategorien)verfügbar, auf dieandieser
Stelle jedochnicht nähereingegangenwerdensoll. Weiterhinwird eineDatenquelledefiniert,die beliebige
simulierteMaßzahlenüber Mengenvon Gebietenliefern kann. Die Datenr̈aumemit simuliertenDatenha-
benalsojeweils zwei kategorielleAttribute(GebietundSimulationslauf);dieSimulationsrolleersetzthier die
Studienpopulation.
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Die Extensionenext v O ¿ r w bzw. ext v Ow von durch Datenr̈aumebeschriebenenObjektmengen(vgl. Ab-
schnitt 4.2) lassensich einfachals Identifikatorenimplementieren,die zwischenverschiedenenErhebungs-
zeitpunktender Falldatendifferenzieren,um einefälschlicheVerkn̈upfung zu verhindern. SimulierteDaten
erhalteneinezwischenallen erzeugtenDatenr̈aumenverschiedeneKennungzur AngabederObjektmengen–
Extension. Dies ist erforderlich, da all dieseDatenr̈aumeunterschiedlicheDatenzu den gleichen(durch
Gebiets-undSimulationskategoriendefinierten)Teilpopulationenenthalten.

NebendurchKategorienundihre MetadatendefiniertenGrößenwerdenim wesentlichenfolgendeMaßzahlen
beiderDatenanalyseim EKN verarbeitetbzw. erzeugt,wobeijeweilsauchAngabenzuBerechnungsvorschrif-
tenundAggregierungsfunktionen(stetsaufdisjunktenTeilpopulationen)gemachtwerden13:

� BevölkerungszahlengebendiemittlereBevölkerungin einemZeitintervall an.DurchMultiplikati onmit
derLängedesjeweiligenZeitraumserḧalt manhierausPersonenjahre n. Umgekehrtergibt die Division
von PersonenjahrendurchZeitintervalle wiederummittlere Bevölkerungen.14 Personenjahresind über
alle Domänenmittels Summationaggregierbar, Bevölkerungszahlendagegennicht überdie Zeit (vgl.
Abschnitt4.2.5). Aus diesemGrundund weil sich die meistender weiterenmit Bevölkerungsbezug
definiertenMaßzahlenstetsaufein Jahrbeziehen,bietetsichzu derenBerechnungdieVerwendungvon
Personenjahrenanstellevon Bevölkerungszahlenan.

� (Tumorbezogene)Fallzahlend werdendurch Zählungvon Einzelf̈allen in Mikrodatenbestimmtund
sind analogzu Personenjahrenbeliebig summierbar. (Soweit nicht anderserwähnt, sind die weiteren
hier genanntenMaßzahlendemgegen̈uber gar nicht aggregierbar.) Inzidenz-und Mortalitätsfallzahlen
sindSpezialisierungenvonFallzahlen.

� RoheRatensind definiert als r � d x n � 100e 000. Hier und auchbei allen nachfolgendenauf der Ba-
sis von FallzahlendefiniertenGrößenkann ebenfallszwischenInzidenzund Mortalität unterschieden
werden,was naẗurlich auch in den zugeḧorigen Berechnungsfunktionenbei den Quellmaßzahlenzu
ber̈ucksichtigenist.

� Direkt standardisierteRatenrdir sind Summenübermit den jeweiligen Populationsgr̈oßeneinerStan-
dardpopulationgewichteteRatenzu verschiedenen,disjunktenTeilgruppenderStudienpopulation. Un-
ter Verwendungvon Großbuchstabenfür Maßzahlenzu einerStandardpopulationergibt sich alsoeine
Berechnungsformelwie rdir � v ∑i r iNi

w xNv ∑i Ni
w . Standardisiertwird typischerweisëuberAlter und/oder

Geschlecht.AllgemeinergebensichverschiedeneSpezialisierungenstandardisierterRatenje nachden
zur StandardisierungverwendetenDomänen,waswiederumauchfür einige der nachfolgendenMaß-
zahlenanaloggilt. Kehrtmandie Rollenvon Standard-undStudienpopulationum, erḧalt man(für die
Studienpopulation)erwarteteRaten. Die OberklassevonbeidenVariantensoll einfachalsstandardisier-
teRatebezeichnetwerden.

� Die kumulativeRateist analogzur direkt überdasAlter standardisiertenRatedefiniert,nur daßanstelle
desAnteilseinerAltersgruppeandergesamtenStandardpopulationmit derLängedesjeweiligenAlter-
sintervallsgewichtetwird.

� DasrelativeRisikoist derQuotientderrohenRatenvon Studien-undStandardpopulation.

� Die Standardized(Mortality/Incidence)Ratio(SMR/SIR)ist derQuotientausroherRatederStudienpo-
pulationunderwarteterRate.

� DieCumulative(Mortality/Incidence)Figure(CMF/CIF) ist derQuotientausdirektstandardisierterRate
undroherRatederStandardpopulation.

13Auf Hintergründezum Sinn und zur VerwendungeinzelnerMaßegehenwir hier nicht ein. DerartigeInformationensind in der
gängigenLiteraturzur Epidemiologie,etwa[EBR94,Rot86],oderauch[HW97b, RWW99] nachzulesen.

14EntsprechendeUmkehrfunktionenlassensichnaẗurlich auchfür die meistenübrigenMaßzahlendefinieren.Da diesejedochdort in
derRegelnicht ben̈otigt werden,brauchendieseZusammenḧangenichtmodelliertzu werden.
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� Als Diagnoseanteilwird derQuotientzweierFallzahlenmit denRollen
”
Studienpopulation“ und

”
Ver-

gleich“ (einerGesamtfallzahlentsprechend)bezeichnet.DerDiagnoseanteilist überDiagnosenzurStu-
dienpopulation,abernicht überDiagnosenzum Vergleich per Summationaggregierbar. Wir kommen
weiteruntennochauf die Problematikzurück, inwiefernfestgestelltbzw. spezifiziertwerdenkann,daß
diebeidenQuellmaßeEinzeldiagnosenbzw. übergeordneteGesamtsummen̈ubermehrere(alle)Diagno-
senbeschreiben.EntsprechendeMaßzahlenzur Beschreibungvon Anteilen überandereDomänensind
prinzipiell naẗurlich analogals SpezialisierungeneinerallgemeinenAnteils–Maßzahldefinierbar, hier
abernicht relevant.

� DerMedianinteressiertim EKN–Kontext nuralsmedianes(Erkrankungs–oderSterbe–)Alter, wird also
in diesemFall durchFeststellungdesmittlerenWertesüberdieAltersdom̈anegewonnen.

� Verschiedene(raumbezogene)Clusterindizesaggregieren jeweils bestimmteMaßzahlenüber die Ge-
bietsdom̈aneund beschreibenden Gradder Unregelmäßigkeitder Fallverteilungin der Studienpopu-
lation. Als internerParameterist oft eineArt der zu verwendendenNachbarschaftsmatrix15 auf dem
Untersuchungsgebietzuspezifizieren.

Für Maßzahlenmit nichtdirektaufFallzahlenundPersonenjahrenalsBasisdatenformuliertenDefinitionen
sindalsBerechnungsvorschriftenjeweils mehrereVariantenvorzusehen— je nachdem,ob nur dieBasisdaten
oder bereitsdarausabgeleiteteMaßzahlenals Quellmaßevorliegen. So kann etwa die SMR nebenobiger
Definition auchdirektausFallzahlenundPersonenjahrenermitteltwerden.

Wie wir weiteruntensehenwerden,kannesweiterhinhilfreich sein,analogzumFall derdirekt standardi-
siertenRateauchfür Bevölkerungen,Personenjahre,Fallzahlen,roheundkumulativeRatenzwischenMaßen
zur Studienpopulation(BeobachteteFallzahl etc.) undsolchenzur Standardpopulation(Standardpopulations-
fallzahl etc.)zuunterscheiden.Außerdemdefinierenwir dieMaßeGesamtpersonenjahre, Gesamtbevölkerung
undGesamtfallzahl, diesicheinfachalsSummeüberWertederjeweiligeneinfachenMaßzahl(für alle Alters-
gruppenund/oderGeschlechter)ergeben,sowie die Gesamtrate, die entsprechendderrohenRatealsQuotient
von Gesamtfallzahlund100.000Gesamtpersonenjahrendefiniertist.

Variantenvieler obenangef̈uhrter Maßzahlenzur Studienpopulationberechnenzus̈atzlich zu sich selbst
Konfidenzintervalleum den beobachtetenWert, die den Grad der rein zufallsbedingtenSchwankungaus-
drücken. Zu einemClusterindex wird jeweils ein Signifikanzniveau(ein sogenannterp–Wert) ermittelt, das
beschreibt,ob einestatistischsignifikanteAbweichungvon einerzufälligen FallverteilungüberdasUntersu-
chungsgebietvorliegt.16 Schließlichben̈otigenwir in diesemKontext nocheineMaßzahlSignifikanz, die aus
einemMaßzurStudienpopulation, dessenKonfidenzintervall undeinemReferenzwertzurStandardpopulation
in fünf möglichenAuspr̈agungeneinstuft,ob ein beobachteterWertnormaloder(unauffällig bzw. signifikant)
erḧoht odererniedrigtist.

InsgesamtergebensichbeidieserArt derModellierungjeweilsrechtvieleUntertypeneinzelnerMaßzahlen.
In einerImplementierungdieserStrukturenläßtsichdiesjedochrelativ einfachalsParametrisierungvonMaß-
zahlen(über Fallart, Bezugzur Studien-oder Standardpopulationsrolle, zur Standardisierung/Aggregierung
herangezogeneDomänensowie dieEinbeziehungvon Konfidenzintervall bzw. Signifikanzniveau)umsetzen.

6.3.2 Anbindung einer menübasiertengraphischenBenutzungsoberfl̈ache

Dasaktuellim EKN eingesetzteepidemiologischeAuswertungssystemCARESS(vgl. Abschnitt3.6)bietetdem
Anwendereinemen̈ubasierteBenutzungsoberfl̈ache,̈uberdieStandardauswertungenkomfortabeldurchgef̈uhrt
werdenkönnen[Wie99,WGG

�
97, RWW99]. NachFestlegungeinesParametersatzes,derdieinteressierenden

Dimensionsausprägungenspezifiziert,könnenthematischeKarten,Balken-undLiniendiagrammesowie ver-
schiedeneTabellengeneriertwerden.AußerdemkanndieregionaleVerteilungvonErkrankungsratenmit Hilfe

15Eine derartigeMatrix gibt zu jedemPaarvon Teilregionenan, ob dieseals Nachbarnanzusehensind. Eventuellsind hierbeiauch
(unterBerücksichtigungderEntfernungzwischenzweiRegionen)feinereDifferenzierungenalsnur

”
ja“ und

”
nein“ möglich.

16GenaugenommendefiniertdasSignifikanzniveaudie Wahrscheinlichkeit,mit derder beobachteteWert desClusterindexuntereiner
rein zufälligenFallverteilungaufgetretenwäre.
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räumlicherClusterindizesbeurteiltwerden.Ein SchwerpunktvonCARESSliegt aufderinteraktivenParametri-
sierbarkeitvon Visualisierungen:In jederGraphikundTabellekönnendynamischdarzustellendeMaßzahlen,
Fallart (InzidenzoderMortalität) undzu nutzendeStandardbevölkerungensowie weitereauswertungsspezifi-
scheParameterausgewählt werden,woraufsichdie jeweiligenDarstellungenumgehendanpassen.

Indem nun die men̈ubasiertenAuswertungenvon CARESSin durch VIOLA modellierteDatenanalyse-
programmeübersetztwerdenund CARESSals ein Client desVIOLA–Servers realisiertwird, bietet sich die
Möglichkeit,

1. dieSemantikderangebotenenAnalysengenauzu definieren,

2. CARESSbei Bedarf auf einfacheWeise um neueVerfahrenzu ergänzenoder bestehendeAuswer-
tungsm̈oglichkeitenzu modifizierensowie

3. aufWunschjeweils interaktiv diestandardisiertenAnalysendurcheinenWechselvondermen̈ubasierten
auf die datenflußbasierte,in einemgraphischenEditor vorgehalteneEbenezu vertiefen,indemspezi-
fischeManipulationenan einerKopiedesunterliegendenDatenflußprogrammsvorgenommenwerden,
ohnedieFunktionaliẗatvon CARESSgenerellzu modifizieren.

In Abb. 6.4 wird grob angedeutet,wie Maskenund Menüs ausCARESSjeweils auf der Basisvon Tei-
len einesDatenflußprogrammsdefiniertwerdenkönnenbzw. wie die ModuledesDatenflußprogrammsdurch
Interaktionenauf der CARESS–Oberfl̈acheparametrisiertwerden. DasFensterzur Parameterwahlentspricht
einerMengevon Datenmanagementoperationen,dasMaßzahlmen̈u einerAuswertungsteuertdenEinsatzvon
Analysemodulen,unddie SpezifikationeinesDarstellungsverfahrenswird in die Wahl bzw. Parametrisierung
einesVisualisierungsmoduls̈ubersetzt,dessenAusgabedemAnwenderjeweilspräsentiertwerdenkann.
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Abbildung6.4: Übersetzungmen̈ubasierterAuswertungenin Datenflußprogramme

Im folgendenstellenwir für repr̈asentative Ausschnitteder CARESS–Funktionaliẗat jeweils entsprechen-
deVIOLA–Programmevor undgehenauf derendynamischeSteuerungundParametrisierungdurchCARESS
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ein. Die gewähltenTeilbereichevon CARESSwerdenjeweilsweitgehendvollständigmodelliert;nur einzelne,
konzeptionellleichtzuintegrierendeAspektewerdenggf. ignoriert,umdiepräsentiertenAbbildungennichtzu
sehrzu überladen.

Abbildung6.5zeigtdieUmsetzungdesallgemeinenCARESS–ParameterfensterszurEingrenzungvonStudien-
und Standardpopulationdurch ein VIOLA–Verbundmodul. (DessenAbbruchmodulwird hier nicht explizit
ben̈otigt, aberderVollständigkeithalber— jedesVerbundmodulbesitzteinAbbruchmodul— trotzdemrechts
untenabgebildet.)DurchPfeilesindjeweilsdieStellengekennzeichnet,andenenvonCARESSausModulpara-
metermanipuliertwerdenkönnen.Hier undin allenanderenAbbildungenvonVIOLA–Programmenin diesem
Abschnitt sind Module, die mehrereEingängeparallelund unabḧangigvoneinanderverarbeiten(etwaunter
(2)), durchdie jeweils gegen̈uberliegendenAnknüpfungspunkteklar von solchenModulenzu unterscheiden,
die ausmehrerenEingangsdatenräumenein gemeinsamesErgebnisberechnen(z.B. unter(4)). Man beachte,
daßVereinigungsoperatorenin beidenVariantenauftretenkönnen,wiewir in sp̈aterenAbbildungennochsehen
werden.
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Abbildung6.5: ModellierungderCARESS–Datenbankanfragenmit VIOLA

Im oberenBereich(1) wird die nieders̈achsischeStudienpopulation̈uberverschiedeneParametereinge-
grenzt.Da die in derDatenbasisdesEKN alsMikrodatenvorliegendenFalldatenetwazwanzigverschiedene
Attributeaufweisen,ist eshierbeiunverzichtbar, daßdie Restriktionenbzgl. dermedizinischenParameterim
RahmeneinerAnfrageoptimierung(vgl. Abschnitt6.2.1) in denDatenquellenzugriff integriert werden. An-
dernfallswäreder als Ausgabeder MikrodatenquellenerhalteneDatenraummit zwanzigkategoriellenAttri-
buten,die jeweils zwischendrei undmehrerenhundertKategorienumfassen,sicherlichdeutlichzu großzur
hauptspeicherresidentenBearbeitung.Alternativ könntealsDatenquelleaucheinegeringerdimensionale,evtl.
parametrisierbareSichtaufdieBasisdatenbereitgestelltwerden.

DieSaarland–Datenwerdenlinks unten(2)aufbestimmteJahrgängeeingegrenztbzw. zuJahrgangsgruppen
aggregiert,diealsStandardbevölkerungendienen.Die künstlichenStandards(3) werdenzun̈achstnichtweiter
manipuliert.
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Im mittlerenBereich(4) werdenDatenzuGesamt–Niedersachsensowie zumgesamtengewähltenStudien-
gebietdurchRollenumbenennungzurNutzungalsStandardpopulationenpräpariert.Abschließendwerdenalle
Datens̈atzeauf interessierendeAltersgruppenund Geschlechtereingeschr̈ankt bzw. entsprechendaggregiert
undübereinAusgangsmodulzurWeiterverarbeitungbereitgestellt(5).

Soweit nicht andersangegeben, identifizierenVereinigungsoperationenjeweils alle Attribute zur glei-
chenDomänemiteinander. Lediglich werdenunterdem ZeitaspektStudienpopulation(Beobachtungsjahr),
Saarland–Standard(Vergleichsjahr)undkünstlicherStandard(Definitionsjahr)sowie unterdemGebietsaspekt
Studien-und Standardpopulationunterschieden,also durch eigenekategorielle Attribute beschrieben.Hier
zeigt sich die Flexibilit ät der datenflußbasiertenModellierung: Durch leichte Änderungenkönnteetwa er-
zwungenwerden,daßderzeitlicheBezugvon Saarland–undNiedersachsen–Datenstetsübereinstimmt.Ana-
logwäreauchdenkbar, durcheinseparatesGeschlechtsattribut für dieStandardpopulationandereVariantender
Standardisierungvon Erkrankungsratenvorzubereiten.Zum BeispielkönntensogeschlechtsspezifischeDaten
derStudienpopulationauf GesamtwertedesStandardsundumgekehrtbezogenwerden— eineThematik,die
aktuellim EKN diskutiertwird.

Weiterhinwird die zentraleRolle derDatenraumvereinigungdeutlich.Siedientnicht nur derZusammen-
stellungverschiedenerQuellmaßzahlen,dieanschließendzueinerneuenZielmaßzahlverkn̈upft werdensollen
(wie eshäufigerin Abb. 6.6geschieht),sondernauchderZusammenfassungvonDatenr̈aumen,die im weiteren
Verlaufauf diegleicheArt undWeise,abergetrenntvoneinanderverarbeitetwerdensollen(diesbetrifft prak-
tischalle VorkommendesOperatorsin Abb. 6.5). Somit stellt die VereinigungeineAlternative zur Nutzung
parallelerDatenportsdarundhilft, dasProgrammlayouẗubersichtlicherzu halten.Als Nachteilist zu nennen,
daßsovereinigteDatenr̈aumenur durchexplizite AnwendungeinesSelektions-oderRestriktionsmodulswie-
derzu trennensind. Diesstellt einengewissenVerwaltungsaufwanddar undist auchnicht in jedemFall (als
exakt inverseOperation)möglich.

In Abb. 6.6 ist die Grundlageder interaktiven Auswahl beliebigerMaßzahlenin den Auswertungenvon
CARESSmodelliert.Eskannim RahmenderNutzungdesgezeigtenVerbundmodulsfür CARESSdavonausge-
gangenwerden,daßdie andenVerbundeing̈angenanliegendenDatenr̈aumezu Studien-undStandardpopula-
tion diegleichenAuspr̈agungenderbeiderMaßzahlberechnunginteressierendenAttribute(in derRegel Alter
undGeschlecht)aufweisenundsomitvöllig problemlosvereinigtwerdenkönnen.Aber auchAbweichungen
wären,ebensowie dasFehlenvon (für einigeMaßzahlennötigen)Fallzahlenfür bestimmteStandardpopula-
tionen,keinProblem:Die Vereinigungsoperationenerzeugenin diesemFall einfachentsprechendeNullwerte,
diedanndurchdenAnalysegraphenpropagiertundjeweilsgeeignetber̈ucksichtigtwerden.

Im Bereich(1) werdendie nötigenkategorienbasiertenHilfsinformationenzur Berechnungvon Bevölke-
rungszahlenundkumulativenRatenüberParameterdefinitionsmoduleundkategorielleDatenquellenbereitge-
stellt. Ansonstenfolgt dasProgrammrechtunmittelbardenMaßzahldefinitionenausAbschnitt6.3.1. Außer
zu denrein bevölkerungsbezogenenMaßenwerdenstetsauchKonfidenzintervallezur jeweiligenMaßzahlbe-
rechnet.

Zu beachtenist, wie unter (2) alle Datenzu Studien-und Standardpopulationzusammengefaßtwerden
und die nachfolgendenbeidenStandardisierungsmoduleaufgrundder jeweiligen Maßzahldefinitionnur die
ben̈otigtenQuellmaßzahlenin denjeweils richtigenRollenausẅahlenkönnen.Analogbrauchtauchunter(3)
vor der CMF/CIF–Berechnungnicht erstdie roheRateder Standardpopulationvon der der Studienpopulati-
on separiertzu werden,wobei sich als Grundlageder automatischenSelektiondie explizite Dif ferenzierung
zwischenbeobachteterRateundStandardpopulationsrateals unterschiedlicheMaßzahlenbezahltmacht. So-
mit könnenProgrammierungvereinfachtundProgramme(unterNutzungvon Kommentierungsm̈oglichkeiten)
übersichtlichergehaltenwerden.Allein derÜbersichtlichkeitdientauchdieredundanteBestimmungderrohen
Ratebei (4) und(5) — bei Rückgriff auf die in Abschnitt6.2skizziertenOptimierungstechnikenergebensich
hierauskaumEffizienzeinbußen.

Die ParametrisierungdesVerbundesin Abb. 6.6erfolgt überParameterschnittstellenmodule.17 Eskönnen

17Soweit eshier modelliertwird, ist esim Prinzipunerheblich,obCARESSParameterinnerhalbeinesVerbundeswie in Abb. 6.5direkt
ansprichtoderParameterschnittstellenmoduleverwendetwerden.DerEinsatzletztererwird erstdanninteressant,wennderVerbunddurch
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nochmalsbestimmteStandardpopulationenausgewählt werden,wasüberGebiets-oderZeitbezuggeschehen
kann(6). Weiterhinist zu spezifizieren,̈uberwelcheDomänenstandardisiertwerdensoll. Hierbei ist die Al-
tersdom̈aneimmerexplizit vordefiniert,nicht zuletzt,weil sie auchfür die kumulative RateeinenSonderfall
darstellt(7). Unter (8) wird von der Möglichkeit der visuellenDuplizierungdesParametereingangs(9) Ge-
brauchgemacht,um alsVorbereitungauf dieBerechnungderkumulativenRateüberalle Domänenaußerder
Altersdom̈anezu aggregieren.

AbschließendkönnenübereinRoutingmoduldie für dieweitereVerarbeitunginteressierendenMaßzahlen
selektiertwerden(10). DasAbbruchmodulist wiederumnur für die interneVerarbeitungvon Bedeutung.

Die explizite ModellierungderAbhängigkeitenzwischendenverschiedenenMaßzahlenim Programmaus
Abb. 6.6 bietetzum einendie größtm̈oglicheKlarheit der Maßzahl-undProgrammsemantikund ermöglicht
zumanderenaucheinsehreffizientesUmschaltenzwischenzu visualisierendenMaßen,daalleTeilergebnisse
explizit in denjeweiligen Modulenzwischengespeichertwerden. Auf einealternative Modellierung,die ge-
eigneterfür die einfachedirekteErstellungundManipulationdesVIOLA–Programms̈ubereinengraphischen
Editor ist, kommenwir in Abschnitt6.3.4nochzusprechen.

Man siehtandemvorgestelltenBerechnungsbeispiel,daßdasFindeneinesgeeignetenProgrammlayouts,
dasÜberschneidungenvon Kanälenverhindertund möglichstoft von der parallelenNutzungunabḧangiger
DatenportpaareGebrauchmacht,keinetriviale Aufgabeist. Insbesondereist esschwierig,auchim Hinblick
auf zukünftige Programmerweiterungengute Raumaufteilungenzu finden (vgl. [GP96]). Dies unterstreicht
nochmalsdie in Abschnitt5.4.6bzw. Abschnitt6.2 formuliertenAnforderungenan einengraphischenEditor
zur Untersẗutzungder Modulplazierungsowie an denOptimiererzur effizientenVerarbeitungvon Analyse-
graphen,in denenallein zur Erhöhungder ÜbersichtlichkeitBerechnungenin getrenntenTeilbereicheneines
Programmsdoppeltmodelliertwerden.

AnhanddesBeispielsderErstellungthematischerKarteninklusivederBestimmungzugeḧorigerClusterindizes
zeigenwir nunmit Abb. 6.7,wie einevollständigeUntersuchungenin CARESS— von derDatenbankanfrage
bis zur Visualisierung— durchVIOLA implementiertwerdenkann. Wiedersind die Stellender Programm–
ParametrisierungdurchCARESSmit Pfeilenbelegt.
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Abbildung6.7: UmsetzungderKartenerstellungin CARESSmittelsVIOLA

andereexterneModuleundderenParameterautomatischgesteuertwerdensoll — hier zeigenwir nurdie prinzipielleMöglichkeitauf.
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ZunächstwerdenübereinVerbundmodulgem̈aßAbb. 6.5die interessierendenDatenausderDatenbankse-
lektiert. Anschließendwird derVerbundausAbb. 6.6getrenntmit Inzidenz-undMortalitätsdatenausStudien-
undStandardpopulationsowie zugeḧorigenBevölkerungsdatenbelegt. Überdie Modulparameterwerdeneine
Standardpopulation,Standardisierungsdom̈anensowie ein odermehrereMaßespezifiziert.Die Tatsache,daß
für StandardbevölkerungenohneFallzahlennichtalleMaßzahlenbestimmtwerdenkönnen,wird von CARESS
automatischin derBenutzungsoberfl̈acheber̈ucksichtigt.NachfolgendkanndannübereinVerzweigungsmodul
dynamischzwischenInzidenz-undMortalitätsmaßengewählt werden.

Im oberenTeil von Abb. 6.7 wird nundie thematischeKarte generiert.Hierzuwird in einemSelektions-
modulzun̈achstgenaueineMaßzahlmit ihremKonfidenzintervall selektiert(1). Demgegen̈ubersind für den
unterenBereich,dieBestimmungeinesClusterindex, u.U. mehrereMaße(etwazus̈atzlichzu standardisierten
RatenjeweilsnochBevölkerungszahlen)vom VerbundmodulzurMaßzahlberechnungvorzuhalten.

In einemzurMaßzahlberechnung̈ahnlichenModul (2),dashierabernicht im Detailvorgestelltwerdensoll,
wird ein auf die StandardpopulationbezogenesMaß als Erwartungswertfür die unter(1) gewählteMaßzahl
ermittelt.AbhängigkeitenbeidieserWahlwerdendurchCARESSbestimmt.

Für die thematischeKartewird zun̈achstnocheinSignifikanzmaßbestimmt,umdannhierüberoderdirekt
überdie gewählteMaßzahleineKlassifikationder gewähltenGebietevorzunehmenund diesein einemVi-
sualisierungsmodulzu visualisieren(zur Kartenerstellungvgl. die Diskussionin Abschnitt5.2.2im Anschluß
an Def. 5.13). Klassifikationsverfahren(Einteilung in gleich großeGruppen,anhandvon Werteintervallen
oderSignifikanzetc.),derenParameter(vor allemAnzahlderGruppen)sowie Visualisierungsparameter(etwa
genutzteFarben)könnenvon CARESSausgewählt werden.

Im Rahmender Clusteranalysewerdenzus̈atzlichzur BestimmungdesClusterindex undseinesp–Wertes
für die beobachtetenMaßeauchnochSimulationenvon Maßzahlenim betrachtetenGebietdurchgef̈uhrt. In-
demauf einerMengevon Simulationsl̈aufenjeweils ebenfallsder Clusterindex bestimmtwird, kannhier ei-
neweitereEinstufungderstatistischenSignifikanzdesbeobachtetenMaßzahlwertesvorgenommenwerden.18

Abschließendkönnendie gesammeltenErgebnisse,zusammenmit einigenMetadatenzum jeweiligen Clu-
sterindex (u.a.seinerapproximativenVerteilungsfunktionundDichte),visualisiertwerden.

Insgesamthabenwir unterschiedlicheVariantenzur Implementierungder interaktiven Parametrisierungvon
CARESS–Visualisierungenin VIOLAkennengelernt:

� Die Wahl derFallart erfolgt alsSelektioneinesAusgangsdesVerbundmodulszur Maßzahlberechnung,
d.h. InzidenzundMortalitätwerden

”
gleichzeitig“ undunabḧangigvoneinanderverarbeitet.

� MehrereStandardpopulationensind prinzipiell über ein zus̈atzlichesGebiets-und/oderZeitattribut in
jedemberechnetenDatenraumansprechbar. Das Beispiel der Kartenerstellungmachthiervon keinen
Gebrauchundwählt jeweils überdenMaßzahlberechnungsverbundgenaueineStandardpopulationaus.
DieseAuswahlkönntealternativ aucherstdirekt vor derVisualisierungerfolgen.

� Eine Vielzahl von Maßzahlenwird über ein Netzwerkvon voneinanderabḧangigenModulensẗandig
bereitgehalten.̈UbereinRoutingmodulwerdeneinzelneMaßeselektiert.

� Klassifikationsverfahrenzur Definition der Gebietsgruppierungund -einfärbung in der Kartendarstel-
lung sind als BerechnungsmethodeneinesParameterdefinitionsmodulsrealisiert,daswiederumdurch
zus̈atzlicheAngabennochnäherparametrisiertwerdenkann.

� SpezielleVisualisierungsparameterentsprecheninternenParameterndesVisualisierungsmoduls.

Geradeim Hinblick auf die Wahl der erstendrei Variantensind naẗurlich auchandereSystemkonfigu-
rationendenkbarund relativ einfachrealisierbar. Diesbez̈ugliche Entwurfsentscheidungenorientierensich
aneinemTrade–off zwischeneinemschnellenundeinfachenWechselzwischenverschiedenparametrisierten

18Hierzuist eineweitereallgemeinverwendbareSignifikanzmaßzahlzudefinieren,diesichausbeliebigensimuliertenundbeobachteten
Clusterindizesergibt, indemletzterein diegeordneteListederSimulationsergebnisseeinsortiertwerden.
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ErgebnissenunddemerḧohtenSpeicheraufwandfür viele BerechnungsalternativenundZwischenergebnisse.
EinegeringereRolle spieltandieserStellediemöglichsteinfacheundübersichtlicheModellierungin VIOLA.

WeiteredurchCARESSangeboteneAuswertungenzur Erstellungvon DiagrammenundTabellensind in ganz
ähnlicherWeisewie die Kartenerstellungzu realisieren. Allgemein bietensich bei der Definition desGe-
samtprogramms(zumindest)drei Alternativen hinsichtlichder Integrationder Teilprogrammezur Erstellung
unterschiedlicherGraphiken,die jeweils Werteverteilungenüber verschiedeneDimensionen(Gebiet,Alter,
Zeit, Diagnoseetc.)darstellen:

� Alle Auswertungenverwendenje eingemeinsamesVerbundmodulzur Datenbankanfrageundzur Maß-
zahlberechnung.Erst im AnschlußwerdenspezifischevollständigeAggregierungenund Selektionen
vorgenommen.DavieleMaßzahlennichtaggregierbarsind,müssenbereitsvor derMaßzahlberechnung
entsprechendeGesamt–Kategorienals

”
Randsummen“ in denbetrachtetenDatenraumeingef̈ugtwerden.

DiesesVorgehenermöglicht eineeinfacheModellierungundvermeidetweitgehendredundanteBerech-
nungenin verschiedenenTeilprogrammen.Dafür bestehenkaumMöglichkeiten,die Größedesinitial
ausderDatenbankabzufragendenDatenraumsdurchoptimierendeZusammenfassungvonDatenquellen
mit vollständigenAggregierungeneinzuschr̈anken.Mit steigenderVielfalt dermöglichenAuswertungen
undwachsenderMengegesondertbetrachteterDimensionenist diesesVerfahrennichtmehrpraktikabel,
dadiebetrachtetenDatenr̈aumeeinfachzugroßfür denHauptspeicherwerden.

� WennnurdieDatenbankanfragegemeinsamformuliertwird, brauchenkeineRandsummenmehrgebildet
zu werden,waseinegewisseSpeicherersparniszur Folge hat. Die grundlegendeSpeicherproblematik
bleibt jedochunver̈andert.

� Eine jeweils spezifischeModellierungdesDatenbankzugriffs und die Verwendungjeweils einereige-
nenInstanzdesVerbundmodulszur Maßzahlberechnung(oderseparaterEin- und Ausg̈angeeinesge-
meinsamgenutztenVerbundes)sind zwar in der initialen Beschreibung am aufwendigsten,aberletzt-
endlich— trotz teilweiseredundanterBerechnungen— vor allem aufgrundeinesim Rahmender An-
frageoptimierungleicht einzuschr̈ankendenAusgangsdatenraumsin der Regel am effizientestenin der
Ausführung.DurchDefinition geeigneter, mehrfachnutzbarerVerbundeläßtsichdasGesamtprogramm
trotzdemweiterhingutstrukturieren.

Auch hier muß eine konkreteEntscheidungfür eine Modellierungsvarianteauf der Basiseiner Evaluation
von Alternativen und in Abstimmungmit der Mächtigkeitder umgesetzteninternenOptimierungsverfahren
erfolgen.

6.3.3 Erstellung desKr ebsregister–Jahresberichtsmit VIOLA

EineetwasandersgearteteAufgabenstellungfür VIOLAbildetdieUntersẗutzungderErstellungeinesAuswer-
tungsberichts,konkrethier amBeispieldeserstenJahresberichtsdesEKN [EKN00] vorgestellt. DieserJah-
resberichtbieteteinestandardisierteDarstellungderErkrankungsḧaufigkeitendesBerichtszeitraums(1996)in
Niedersachsen.EinigeÜberblicksdarstellungenbeziehensichaufalleFormenvonKrebserkrankungenunddas
gesamteStudiengebiet;andere,differenziertereAuswertungenbetrachteneinzelneKrebsartenund Regionen
genauer.

ÜberVIOLA werdenAuswertungsmengenspezifiziert,die automatisiert,quasi
”
auf Knopfdruck“ , einfach

oder— unterVerwendungparametrisierterSchleifen— mehrfachdurchlaufenwerdenunddie erstelltenTa-
bellenundGraphikenin Dateienablegen.Im folgendenverwendenwir Datenspeichermodulefür textuell abge-
legtetabellarischeErgebnisseundVisualisierungsmodulezurRepr̈asentationvonGraphiken,dieaberebenfalls
nicht angezeigt,sondernalsBilddateipersistentgespeichertwerden.Wie schonim vorigenAbschnittwerden
auchhier repr̈asentative Beispieleangef̈uhrt — ggf. mit leichtenVereinfachungenhinsichtlichdesUmfangs,
abernichtgrundlegendeKonzepteoderFunktionsm̈achtigkeitbetreffend.
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Gegen̈uberdenbereitsfür CARESSmodelliertenAuswertungenstellendie für Registerberichtëublichen
ÜbersichtsdarstellungenzuAltersverteilungundzeitlicherEntwicklungvonKrebsinzidenzund-mortalitätkei-
neneueHerausforderunganVIOLAdar, sodaßhieraufandieserStellenicht nähereingegangenwird.

EinenneuenAspekt,nämlich die Berechnungvon

Abbildung 6.8: Diagnosenmit höchsterMänner–
Sterblichkeit(aus[EKN00])

(Diagnose–)Anteilen,bringt allein die Darstellungder
Verteilung der häufigstenDiagnosen(im Jahr 1996)
gem̈aßAbb. 6.8.

Ein VIOLA–Programmzur ErstellungdieserGra-
phik zeigt Abb. 6.9: Die Gesamtzahlvon Fällen
über alle Diagnosenwird den Einzelḧaufigkeitenge-
gen̈ubergestellt, indem für die Gesamtkategorie ein
zus̈atzlicheskategoriellesAttribut überder Diagnose-
domäneundderVergleichsrolleeingef̈uhrtwird, sodaß
derGesamtwerẗuberdasAttribut derEinzeldiagnosen
identischdupliziert wird. Der Anteil ist nun jeweils
als entsprechenderQuotient aus Fallzahl zur Einzel-
diagnoseund Fallzahl zu allen Diagnosendefiniert.
Mittels einesParameterdefinitionsmodulskönnendie
zehn häufigstenDiagnosegruppendefiniert und alle
übrigen Diagnosenzu einem Gesamtwertaggregiert
werden. Da DiagnoseanteilëuberDiagnosender Stu-
dienpopulationproblemlosaddierbarsind, liefert eine
Ableitungsoperationmit der so ermitteltenParametri-

sierungdasfür dieUmsetzungvon Abb. 6.8gewünschteErgebnis.
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Abbildung6.9: ErstellungderGraphikausAbb. 6.8mit VIOLA

Bei der Berechnungvon Anteilen zeigt sich einekleine Schẅachevon VIOLA bzw. MADEIRA: Anteile
stelleneigentlicheineGliederungszahldar, d.h. einTeil wird zu einemübergeordnetenGanzenins Verḧaltnis
gesetzt.Da die Definition von Maßzahlberechnungenin MADEIRA jedochkeinezellenbezogenenBetrach-
tungenzuläßt (in der Form

”
VerfeinerteineDiagnoseeineandere?“ bzw.

”
Inwiefern ist eineDiagnoseein

Gesamtwert?“ ), könnenAnteile lediglich als Indexzahlenmodelliertwerden,d.h. zwei gleichartigeMaßezu
Teilen einerGrundgesamtheitwerdenmiteinanderverglichen. Somit ist strenggenommendie Bezeichnung
Anteil auchnicht gerechtfertigt,da z.B. auchBrustkrebs-auf Leberkrebsf̈alle bezogenwerdenkönnten.Die
Aggregierbarkeitvon Anteilen ist trotz allem aufgrundder Dif ferenzierungder beidenRollen Vergleich und
StudienpopulationproblemlosalsSummedefinierbar.

DasKernkapiteldesEKN–JahresberichtszumBerichtsjahr1996umfaßteineGruppevon Auswertungen,die
für eineReihevon ausgewähltenDiagnosegruppen(bestimmtedreistelligeICD–Codes)gleichermaßendurch-
geführtundjeweilsaufeinerBerichtsseitedargestelltwerden.Die Auswertungenbestehenjeweils für Inzidenz
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undMortalitätaus
5 einerTabelleüberFallzahl,direkt standardisierteundkumulative Rate,AltersmedianundDiagnosean-

teil, wie siein Tab. 6.3exemplarischfür dieMortalitätdargestelltist,
5 einerVerteilungder altersspezifischenRatendesBerichtsjahresfür MännerundFrauenin einemKur-

vendiagramm,
5 einerzeitlichenEntwicklungderkumulativenRatenfür MännerundFrauenin derAltersgruppe35–64

sowie für die über65jährigen(alsovier Kurvenin einemDiagramm)überdenGesamtzeitraum1991–96
und

5 einerthematischenKarte,die auf Kreisebenedie SIR zumSaarland–Standardfür 1996bzw. die direkt
aufdenBRD–StandardstandardisierteMortalitätzumZeitraum1992–96darstellt.

In Abb. 6.10 ist ein durch ein VIOLA–Ver-
Mortalit ät 1996 (Nieder sachsen)

Fall Idir Ikum Alter Diag

# BRD87 Welt 0-64 0-74 Med %
6

2669 81.9 43.0 2.2 5.4 68.2 25.27 743 15.7 8.6 0.4 1.0 72.1 7.2

Tabelle6.3: DiagnosenspezifischeMaßzahlenim EKN–
Jahresbericht

bundmodulgekapselterAnalysegraphzur Erzeu-
gungdieserTabellenundGraphikenfür eineFall-
art dargestellt. Über ein Schleifenmodulwer-
denalle interessierendenDiagnosegruppendurch-
laufen. Es wird davon ausgegangen, daß am
Eingang des Verbundes Inzidenz- oder Morta-
lit ätsdatenauf EbenedreistelligerICD–Codesso-
wie BevölkerungenausNiedersachsenfür dieJah-

re 1991–96auf LandkreisebenenachAltersjahrgängenundGeschlechtvorliegen.Fernerwerdenentsprechen-
deDatenmindestenszudenStandardbevölkerungenBRD, Saarland(Gesamtwert1991–95)undWelt ben̈otigt.
Um die verarbeitetenDatenr̈aumenicht zu großwerdenzu lassen,kannesu.U. sinnvoll sein,alle nicht näher
interessierendenDiagnosegruppenbereitsvor Übergabean denVerbund zu einerGruppeaufzuaggregieren.
Da in keinerAuswertungsowohl die Zeit- alsauchdie Gebietsdimensioninteressiert,ergibt sicheineweitere
deutlicheSpeicher- unddamitauchRechenzeitersparnisausderMöglichkeit,nur die entsprechenden

”
Rand-

summen“ im Datenraumzu materialisieren.19

Im linken Bereich(1) von Abb. 6.10werdenunterschiedliche,für die Einzelauswertungenben̈otigteTeil-
datenr̈aumeanhandderjeweils interessierendenDomänen(Zeit oderGebiet)vorselektiertsowie Studien-und
Standardpopulationzusammengeführt (2). Für dienachGebietenaufgeschl̈usseltenDatenzurKartenerstellung
wird zudemje nachFallart ein andererZeitraumgewählt (3).20 Nebender Auswahlder jeweiligen Diagno-
segruppe(4) werdenzur Bestimmungvon Diagnoseanteilen(analogzu Abb. 6.9) auchVergleichs–Fallzahlen
überalle Diagnosenals Gesamtwertermittelt (5). Die meistenAuswertungenben̈otigenzur Altersstandardi-
sierung(überdasGeschlechtwird hier nicht standardisiert)5–Jahres–Altersgruppen(6); lediglich derAlters-
median(7) operiertaufEinzeljahren.Im rechtenBereichderAbbildungsinduntereinanderdieTeilgraphenfür
die einzelnenAuswertungenangeordnet:ZeitlicherVerlauf (8), Altersverteilung(9), Tabelle(10) undthema-
tischeKarte(11). Für letztereist nochmalseinekleineSchleifeüberdasGeschlechtimplementiert,sodaßfür
MännerundFrauenjeweilseineeigeneKartegeneriertwird. Zur Tabelle(10)wärenochanzumerken,daßdie
AnordnungderverschiedenensummarischenundkategoriellenAttribute(wie generellbeiallennicht–trivialen
TabellenundVisualisierungen)wie auchdie SortierungderAuspr̈agungenin derRegel überinterneParame-
ter desentsprechendenSpeicher- (oderVisualisierungs-)modulsdurchdenAnwenderzu konfigurierenist. In
gewissemRahmenkanndasSystemjedochzumindestauchVorschl̈agezurDarstellungunterbreiten.

Aus denverschiedenenTabellenim Anhangvon [EKN00] sei schließlichnoch als Beispiel die Verteilung
altersspezifischerFallzahlen(#) undMortalitätsraten(M) überalleDiagnosennachGeschlechtherausgegriffen
(sieheTab. 6.4).

Bemerkenswertist hiervor allem,daßeinzelneDiagnose–Geschlecht–Kombinationenvon derDarstellung
ausgeschlossensind (u.a. ICD 174, männlich,sowie ICD 185, weiblich). Weiterhin ist, wie auchschonin

19Man erzeugtalso im Vorfeld einenDatenraumüberZeit, Alter, Geschlechtund Diagnosezum GesamtgebietNiedersachsensowie
einenüberRegion,Alter, GeschlechtundDiagnosezumJahr1996sowie zumZeitraum1991–95undvereinigtdiese.Die Nullwertefür
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Alter sklassen
ICD-9 0-14 15-19 20-24 ]^]_] 80-84 85+ gesamt

# M # M # M # M # M # M Mdir
`a`b`

160 Nasenhöhlen
c ]^]_] 1 2.7 9 0.2 0.3d

1 0.8 1 0.9 6 0.1 0.1
`a`b`

165 Atmungsorg. o.n.A.
c ]^]_] 0.0d

0.0

160-65 Atmungsorgane
c

2 0.9 ]^]_] 281 526.1 149 404.2 2922 76.6 89.5d
1 0.4 106 83.6 86 78.7 809 20.2 17.0

`a`b`

174 weibliche Brust
]^]_]d

199 156.9 223 204.0 1800 45.0 38.9

`a`b`

185 Prostata
c ]^]_] 291 544.9 298 808.4 1197 31.4

`a`b`

140-208 Gesamt
c

12 1.8 8 3.8 14 6.0 ]^]_] 1321 2473.4 1205 3268.9 10624 278.4 340.2d
13 2.1 4 2.0 9 4.0 1717 1353.9 2091 1913.3 10272 256.7 203.6

Tabelle6.4: DiagnosespezifischeFallzahlenundRaten(aus[EKN00])

Tab. 6.3, die Dimensionaliẗat der dargestelltenMaßzahlenunterschiedlich:Fallzahlenund rohe Ratensind
für einzelneAltersgruppenverfügbar, die direkt (überdasAlter) standardisierteRatedagegen (per Definiti-
on) nicht. BeideAspektekönnenelegantin demVIOLA–Programmin Abb. 6.11ber̈ucksichtigtwerden:zum
einenüberdenMerge–Operator, der Diagnosenund Geschlechterzu einemzusammengesetztenAttribut zu-
sammenf̈uhrt und eine anschließendeSelektionzuläßt, und zum anderenüber die flexible Vereinigungvon
Datenr̈aumen.

eaf g h i j k_i lnm�moh p

qar sntnu�vxw y u

za{ |o} { ~ {_�_��{�� � �b~ � ���^�

���^�x����� � �

�a� � � �_��� � �x�n��� � �

���x� �  �¡^¢ �^£b¤�¥   ¡^¦§ ¨^© ª « ª�¬ ¬ § ª « ª ¨��ª «®a¯ °�±_²�³�´ µ ¶ ·aµ�´ ¸�¹^º µ�¸ ¹^» ¼½a¾^¿aÀxÁ Â�Ã Ä Á ¾^ÂxÅ ÂxÆ^Å Ä Ç�ÃÈ É�Ê ËxÌ Í Î^Ê Ï Ð�Ì ÑnÒÔÓ

ÕaÖ ×�Ø_Ù�Ú�Û ÜnÝÞaß�à á â�ã ß á�â_ä åçæ èoé ê ê éë ìaí î ï ð í ñxò í�ó�ï ô

õ÷ö ø ù ú_ûxö û ü ý þ^ø ö

ÿ�� � � ����� � � 	 
�� �
� �� � ����� � ���

����� � ��� ��� � �

Abbildung6.11:Ein VIOLA–ProgrammzurGenerierungvon Tab. 6.4

KombinationenausGebiets-undZeitangabeim entstehendenDatenraumbrauchennichtexplizit materialisiertzu werden.
20Ein AspektdesJahresberichts[EKN00], derhiernichtber̈ucksichtigtwird, ist, daßInzidenzdarstellungensichstetsnuraufdasWeser–

Ems–Gebiet,MortalitätsbetrachtungensichdagegenstetsaufganzNiedersachsenbeziehen.DieseUnterscheidungwärein ähnlicherWeise
überein Verzweigungsmodulzu implementieren.
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Bei derVerwendungdesMerge–Operatorszubeachtenist dessenPlazierungim Analysegraphenvor allem
hinsichtlich der Bestimmungvon Gesamtsummen.In Abb. 6.11 schließenevtl. durch die ersteDiagnose–
Ableitung obenlinks gebildeteGesamtsummen̈uberalle Diagnosenauchdie durchdasMerge ausgeschlos-
senenDiagnose–Geschlecht–Kombinationen(alsoeventuelleFälle von Prostatakrebsbei Frauen— äußerst
selten,abernicht völlig ausgeschlossen— oderBrustkrebsbei Männern)ein. Um dieszu verhindern,dürften
entsprechendeSummennichtvonvornhereinalseineGesamtkategorienebendenEinzelkategorienvorgesehen
sein,sondernsolltenggf. erstnachdemMergedurcheineneuerlicheAbleitunggeneriertwerden.

6.3.4 Monitoring und interaktive Analyse

Zwei weitere mögliche Einsatzgebietevon VIOLA in der Krebsregistrierung sind die Untersẗutzung des
Inzidenz-undMortalitätsmonitoring,alsodiesystematischeBeobachtungdesFalldatenbestandesaufbestimm-
te Auffälligkeiten,sowie naẗurlich die interaktiveDatenanalyse.

Im RahmendesMonitoring kannVIOLA z.B. dabei

Abbildung6.12:Suchead̈aquaterAggregierungs-
ebenendurchVIOLA–Schleifen

helfen,für bestimmteAuswertungengeeigneteAggregie-
rungsebenenbzgl. ausgewählterDomänenzu finden,um
aussagekräftige Fallzahlenpro Teilpopulationbei trotz-
demangemessenerDif ferenzierungder Gesamtpopulati-
on sicherzustellen.Ein entsprechendeseinfachesSchlei-
fenmodulzurAggregierungaufdiebetreffendeEbenehat
etwa die Form wie in Abb. 6.12. Hier kommt dasAb-
bruchmoduleinesVerbundeszumEinsatz,um bei Errei-
cheneinergeeignetenEbenedieSuchezubeenden.

Ein andereseinfachesAnwendungsbeispielausdem
Monitoring–Kontext zeigt Abb. 6.13: Die auf einem
längeren Beobachtungszeitraumbasierende Auswahl

”
auffälliger“ Regionen kann anhand des Folgejahres

überpr̈uft werden,indemdemBenutzerdie entsprechen-
denMaßzahlen(hier Raten)zu diesenRegionenausgegebenwerden.
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Abbildung6.13:Überpr̈ufungderSelektionauffälliger Regionen

EsseiandieserStellejedochnochmalsdaraufhingewiesen,daßVIOLAnichtdafür eingesetztwerdensoll
und kann,komplexe Algorithmenauf der Basisder Datenflußlogikzu modellieren,die iterativ voneinander
abḧangigeFolgenund Parametrisierungenvon Einzelauswertungendefinieren(etwain beliebigen,nicht nur
denvonVIOLAuntersẗutzten

”
horizontalparallelen“ Schleifen).DerartigeAlgorithmensinddurchMaßzahlen

und derenBerechnungsfunktionin atomarenModulen zu kapseln. Unter Umsẗandenkönntedie von VIO-
LA angeboteneKontrollfunktionalitätnochleicht anneueAnforderungenvon Monitoringprozessenangepaßt
werden,die sich im Laufe einerSystemevaluationergeben.Derzeit liegenhierzuleidernochkaumkonkrete
AnwendungsszenarienausdemEKN vor. Alle Systemerweiterungensolltenjedochder EinfachheitdesDa-
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tenflußprinzipsnicht wesentlichzuwiderlaufen.Wir kommenhieraufin Kapitel 7 im RahmenderDiskussion
möglicherAnschlußarbeitenzumAusbaudesVIOLA–Systemsnochmalskurzzurück.

Als zentraleAufgabevon VIOLA bleibt naẗurlich die Untersẗutzungder interaktiven,explorativenDatenana-
lyse: Die Abhängigkeitenbei der FestlegungaufeinanderfolgenderAuswertungensollen in flexibler Weise
durchdenAnwenderselbstdefiniertwerden.Bereitsdie Darstellungenin denvorangegangenenAbschnitten
habendie vielseitigenMöglichkeitenvon VIOLA zur Parametrisierungund Steuerungvon Analyseabl̈aufen,
zur Gegen̈uberstellungundKombinationverschiedenerAuswertungsverfahrenbzw. (Teil–)Datenr̈aumesowie
zur ZusammenstellungauszugebenderDatenaufgezeigt.Analysegraphen,die evtl. auchals Implementierung
derAnwendungslogikvon men̈ubasiertenOberfl̈achenwie CARESSoderzur Umsetzungvon Berichtendefi-
niertwurden,könnenerweitertundumstrukturiertwerden,wobeidemAnwendermeistverschiedeneWegezur
BerechnungeinesbestimmtenErgebnisdatenraumsoffenstehen.EinenwesentlichenBeitragzu dieserFlexi-
bilit ät leistendie Möglichkeitenzur Definition alternativer Berechnungsverfahrenvon Maßzahlenund deren
AbstützungaufdasVorliegenjeweilsnötigerQuellmaßzahlen.

Zum Beispiel ist in Abb. 6.14eineAlternative zumVerbundmodulzur MaßzahlwahlausAbb. 6.6 darge-
stellt,dieinteraktiv wesentlichleichterzumanipulierenist. Hier werdeneinfachallerelevantenDatenvereinigt,
sodaßsichdiegewünschteMaßzahlaufgrundderDefinition ihrer BerechnungsvorschriftenausdieserMenge
von Datenr̈aumenjeweils die ben̈otigtenQuellmaßzahlenausẅahlenkann. Weiterhinfindet sich in diesem
Zusammenhangeinesinnvolle Anwendungder MaßzahlenGesamtfallzahl, Gesamtrate etc. Ohnespezielle
Ableitungsoperationeneinfügenzumüssen,könnenauchdieseMaßealternativ zuverschiedenenStandardisie-
rungsverfahren̈uberdasgleicheAnalysemodulselektiertwerden.

hji�k l k m�l i�n o#p�q q r
s t�u)v�w�u

x&y z {�|�} ~ �)z {�| ����y y �
� ���)�����

�E��� � �����)� ���

�c����� �?�����������)� �
� ��� ���#����� ���

 E¡�¢ ¢ £�¡�¤)¢ ¥�¦
§ ¨�© ª�«#¬�ª� ¬�®

¯!°c± ²�³�´Vµ�¶�· ¸ ³
¹)º »�¼�½)»�¾ ½�¿cÀ�¿�Á�Â »�º Ã À?¼#Ä�¼

ÅEÆ�Ç�È É?Ê#Æ�Ê�Ë�Ì�Í�Ç Æ ÎÐÏ�Ñ�Ò?Ï�Ó)Ô
Õ Ö�×#Ø�Ù\Ú&Û?ÜÞÝ�ß#à�ß\á�×)â
ã)ä å�æ�ç)å�è ç?é ê é ë�è ì)æ)í\å�î ê

ïcð�ñ ð�òÞó�ô ó�ñ õ

Abbildung6.14:AlternativeUmsetzungdesProgrammsin Abb. 6.6zur interaktivenAnalyse

EmpirischeStudienzur Extraktiontypischerexplorativer Analyseabl̈aufeim Krebsregister und zur Eva-
luation der Anwendbarkeitvon VIOLA auf dieseSzenarienkonntenbishernochnicht durchgef̈uhrt werden.
SobalddasVIOLA–Systemvollständigimplementiertseinwird, ist derenDurchführungjedocheinevorran-
gige Aufgabe,um die Zufriedenheitder Anwenderbei der Nutzungvon VIOLA sicherzustellenbzw. durch
eventuelleModifikationenamSprachumfangzu erḧohen.Schließlichsoll dermenschlicheAnwenderbei der
von dieserArbeit propagiertenArt der intelligentenDatenanalysestetsim Mittelpunktstehen.



Kapitel 7

Bewertungund Ausblick

In dieserArbeit wurdemit demDatenmodellMADEIRAundderdaraufaufbauendenAnalyseumgebungVIO-
LA einneuartigerAnsatzzumOn–lineAnalyticalProcessing,alsozur interaktivenAnalysemultidimensionaler
(aggregierter)Datenr̈aumevorgestellt.Nicht die(als

”
BlackBox“ anzusehende)AbfrageinteressierenderTeil-

datenr̈aumeeinerDatenbasis,sondernderenexplorative, schrittweiseSpezifikation,Manipulationund Ana-
lyse stehenim Vordergrundder Datenmodellierungbzw. Systemkonzeption.Die Grundphilosophie deshier
verfolgtenAnsatzesdefiniertder Begriff der intelligentenDatenanalyse:Nur durch ein engeskooperatives
ZusammenwirkenzwischenmenschlichemDatenanalystenund rechnerbasiertemAnalysesystembzw. ihrer
jeweiligenkomplemenẗarenAnalysef̈ahigkeitenwird eineeffektiveDatenexplorationermöglicht.

�

Im folgendenfassenwir diewesentlichenInhalteundErgebnissederArbeit nochmalskurzzusammenund
nennenim RahmeneinerumfassendenSystemevaluationmöglicherweisekritischzu hinterfragendeEntwurfs-
entscheidungensowie zentraleAnknüpfungspunktefür notwendigeundmöglicheAnschlußarbeiten.

7.1 Die StandbeinedieserArbeit

Eine EigenheitdieserArbeit liegt in der Verbindungvon Anforderungen,IdeenundKonzepteneinerganzen
ReiheverschiedenerDomänen.Sobescḧaftigt siesichmit der

� explorativenAnalyse

� multidimensionalerDatenr̈aume

� mit Mitteln datenflußbasiertervisuellerProgrammierung

� aufderBasiseinerumfassendenDatenbeschreibungdurchMetadaten

� amBeispieldesAnwendungsgebietsderKrebsepidemiologie.

NacheinerkurzenVorstellungderKrebsepidemiologiealsAnwendungsdom̈anein Abschnitt1.2 wurden
dieverbleibendenvier SäulendesEntwurfsvonMADEIRAundVIOLAmit ihrenzentralenBegriffenundKon-
zeptenin Kapitel2 nähercharakterisiertsowie Bez̈ugezwischenihnengekn̈upft. Eswurdespezielluntersucht,

� welcheunterschiedlichenFacettenverschiedeneAnsätzezur Datenanalyse(deskriptive, konfirmatori-
scheund explorative Statistik,OLAP und DataWarehousing,KDD, DataMining sowie Maschinelles
Lernen)betonen,auswelchenTeilschritten(Interaktionen)Datenanalysesitzungenaufgebautsindsowie
welchebesondereRolle jeweilsdie interaktiveDatenexplorationund-visualisierungspielt,

� welcheVor- undNachteiledie visuelleProgrammierungim allgemeinenbietet,welcheArten visueller
Programmierungesgibt und inwiefern speziellder EinsatzdatenflußbasierterProgrammierungin der
Datenanalysesinnvoll ist,

281
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� welche besonderenAnforderungendie Analyse multidimensionalerDatenr̈aume (sogenannterDa-
tenwürfel) definiert, welcheStrukturenund Operationenbesonderszu untersẗutzensind und welche
AnsätzebestehendemultidimensionaleDatenmodellehierbeijeweils verfolgensowie

� wie die Vielfalt von Metadatenzur ergänzendenBeschreibung von Datenallgemeinund insbesondere
aufdemGebietderDatenanalyseklassifiziertwerdenkann.

Als GrundlagederweiterenAusführungenwurdejeweilseinBasisvokabular definiert.

7.2 Wozuein weiteresAnalysesystem?

EineVielzahlvonSystemenzurDatenanalysebefindetsichbereitsaufdemMarktunddecktdieAnforderungen
unterschiedlichsterAnwendergruppenund Aufgabenstellungenab; viele Prototypenausdemakademischen
BereichintegrierenneuartigeWegederAnalyseuntersẗutzung.

In Kapitel 3 wurdendie CharakteristikaverschiedenerSystemklassenanhandeinigerexemplarischerBei-
spielevorgestellt. Ein besonderesAugenmerkwurdeauf die Klasseder datenflußbasiertenAnalysesysteme
gelegt; auchauf Systemezur (interaktiven)Datenvisualisierungwurdegenauereingegangen.Schließlichwur-
deauchüberdasim Nieders̈achsischenKrebsregistereingesetzteAuswertungssystemCARESSderBezugzur
Krebsepidemiologiehergestellt.

Die verschiedenenSystemklassenwurdeneinandervor allemanhandderjeweils untersẗutztenAnalysein-
teraktionenund Interaktionsmodelle,alsoder möglichenAbfolgen von Interaktionenauf einemzu untersu-
chendenDatenbestand,gegen̈ubergestellt.HierausergabsichalsZielsetzungvon VIOLA, dieAnsätzevon

� aufeinemmultidimensionalenDatenmodellbasierendenOLAP–Tools,
� bestehendendatenflußbasierten,vor allemaufdie(wissenschaftliche)VisualisierungausgerichtetenAna-

lyseumgebungenund
� Systemenzur interaktivenDatenvisualisierung

in neuartigerWeise zu kombinierenund hierbei ein möglichst flexibles Interaktionsmodellzu realisieren.
Darüberhinausbestehtder wesentlicheBeitragdieserArbeit zum modernenDataWarehousingin der Inte-
grationundsehrengenKopplungeinesexakten,formal definiertenDatenmodellsmit einerintuitiv nutzbaren,
undhinsichtlichbereitgestellterOperatorenundSchnittstellendirektandenErfordernissenexplorativerDaten-
analysenausgerichtetenAnalyseplattform.

7.3 Der Kern der Arbeit: MADEIRA

Kapitel 4 kanninsofernals KerndieserArbeit angesehenwerden,alsmit demdortigenEntwurf desmultidi-
mensionalenDatenmodellsMADEIRAauchbereitsdie Funktionaliẗatder AnalyseumgebungVIOLA in ihren
Grundz̈ugenfestgelegt wurde.

ZunächsterfolgteeineEinordnungderZielevonMADEIRAin eineKlassifikationbestehendermultidimen-
sionalerDatenmodelle.MADEIRAwurdealslogisches,sehrengander

”
reinen“ multidimensionalenBetrach-

tungsweiseorientiertesModell motiviert,dasseineSchwerpunkteaufdieModellierungundUntersẗutzungder
interaktivenDatenexploration sowie die genaue,metadatenbasierteBeschreibung der Datensemantiklegt —
auchdiesist (zumindestin dervon MADEIRAangebotenenBreiteundTiefe) neuartigfür aktuell von beste-
hendenOLAP–Tools umgesetzteDatenmodelle.Die effizienteUmsetzbarkeitdesModells wurdegegen̈uber
diesenAspektenalszweitrangigdeklariert;eineausreichendeffizienteUntersẗutzungdeskriptiverepidemiolo-
gischerAnalysenwurdediesbez̈uglich alsMindestanforderungfestgelegt.

AnschließendwurdenEntitätstypenvon MADEIRA (insbesonderemultidimensionaleDatenr̈aume,Maß-
zahlenund ihre Berechenbarkeit,Kategorienund ihre Aggregierbarkeitsowie hierüberdefinierteDimensio-
nen/Kategorienhierarchien)und einedifferenzierteAlgebraauf Datenr̈aumenin einer formalenNotation im
Detail spezifiziert.WeiterhinwurdendenKonstruktenvon MADEIRAzus̈atzlicheMetadatenzugeordnet,die
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einerbesserenBenutzerinformation,einereinfacherenImplementierungundAnwendungsowie derIntegration
von Hintergrundinformationenin eineDatenanalysedienen.

SchließlicherfolgteeinezusammenfassendeBewertungvon MADEIRA, u.a. auf derGrundlageverschie-
denerQualitätsmerkmale

”
guter“ Datenmodelle,dievon Brodiein [Bro84] definiertwerden.

EinegrundlegendeEigenschaftvon multidimensionalenDatenr̈aumenin MADEIRAbestehtdarin,daßsichje-
deihrerZellenalsWerteinerMaßzahlüberdenjenigenTeilenbetrachteterObjektmengenbeschreibenläßt,die
durchdie jeweiligenZellkoordinatenfestgelegt werden.DieseFokussierungaufdieKernideederBetrachtung
multidimensionaler,aggregierterDatenbesẗandeermöglichteinerelativ einfacheDefinitionderDatensemantik,
hat jedochauchgewisseEinschr̈ankungender Mengevon MADEIRAuntersẗutzterMaßzahlenzur Folge. So
könnenetwaheuristische,scḧatzungsbasierteDisaggregierungenundKonvertierungen,Sortierungen,Ränge,
AnteileamGesamtwertoderauchklassifizierendeGruppierungen,wie sieetwafür dieErstellungthematischer
Kartenben̈otigt werden,nicht odernur

”
auf Umwegen“ dargestelltwerden.Wie umfangreicheBeispieleaus

derKrebsepidemiologiein Abschnitt6.3zeigenkonnten,ist dieseBeschr̈ankungnichtgravierend,ja trägtsogar
teilweisezur klarerenStrukturierungvon Analysenbei. TrotzdemkönnteeineEvaluationvon VIOLA, gerade
auchin anderenAnwendungsdom̈anen,denBedarfnacheinerdiesbez̈uglichenErweiterungvon MADEIRA
aufdecken.Es müßtesich zeigen,inwieweit diesezumindestin Einzelf̈allen für bestimmteMaßzahlklassen
ohneallzu tiefgreifendeNeudefinitionenundvor allemunterBeibehaltungeinerrelativ intuitiv nutzbarenDa-
tensemantikrealisierbarwäre.Die UntersẗutzungbeliebigerBerechnungsm̈oglichkeitenwärein diesemSinne
sicherlichnicht möglich, ohnedengrundlegendenModellierungsansatzvon MADEIRA zu unterlaufenbzw.
weitgehendzu modifizieren.

In ähnlicherWeisewärenauchdie AngemessenheitdesVerzichtsauf Dimensionsattribute bzw. der Be-
schr̈ankungauf flexible Kategorienhierarchiensowie derBedarfeinerweitergehendenEinbeziehungvon Mi-
krodatenin dieDatenanalysenochzuevaluieren.GeradezurumfassendenUntersẗutzungtypischerAnwendun-
gendesDataWarehousingwärezumindestletztereseinesinnvolle undkonzeptionellauchnicht allzu schwie-
rige Erweiterungvon MADEIRA.

EinigeOperatordefinitionenin MADEIRAgestaltetensichetwaskomplizierter, um möglichstgenaueiner
intuitivenNutzungin typischenAnalysesituationenzu entsprechen.Inwieferndiesin jedemFall gelungenist,
mußebenfallsdieNutzungvon VIOLA im Routineeinsatzzeigen.

7.4 Mehr als ”nur noch“ eineBenutzungsschnittstelle:VIOLA

VIOLAdefinierteinedatenflußbasierteProgrammiersprache,derenwesentlicheBausteine(Module)sich(fast)
unmittelbarausdenOperatorenvonMADEIRAergeben.Darüberhinaussind— aufderGrundlageallgemeiner
Überlegungenin denKapiteln 2 und3 — nocheinfacheKontrollstrukturen,Abstraktionenvon Teilprogram-
men,VisualisierungsverfahrenundModulezurParameterdefinitionin dieSpracheintegriert.

Analogzu Kapitel 4 dienteauchin Kapitel 5 eineKlassifikationexistierenderdatenflußbasierterAnalyse-
umgebungenzur Charakterisierungund Einordnungder Entwurfszielevon VIOLA. Als Besonderheitenvon
VIOLAwurdenvor allemdiemultidimensionaleDatenanalysealsAnwendungsgebiet,die formaleFundierung
derAnalysespracheunddie nahtloseIntegrationinteraktiverGraphikenangef̈uhrt.

Die unterschiedlichenModulklassenvon VIOLA sowie die Verbindungvon ModulenüberKanälein Ana-
lyseprogrammenwurdenformal definiert.GroßerWertwurdeauf dieflexible Parametrisierbarkeitvon Opera-
tionenübernahezubeliebigeMADEIRA–Entitätengelegt. In diesemZusammenhangwurdendieeherelemen-
taren,prozeduralaufspezifischeDatenr̈aumeanwendbarenOperatorenderMADEIRA–Algebraleichtspeziali-
siertbzw. zusammengefaßt,umin einerdeklarativenSichtweisejeweilsgewünschteAnalyseergebnissespezifi-
zierenzukönnenundsomiteinegewisseUnabḧangigkeitvondenkonkretzurVerfügungstehendenBasisdaten
zu erlangen.Der AuswahluntersẗutzterKontrollstrukturenlag ein KompromißzwischenSprachm̈achtigkeit
und intuitiverNutzbarkeitauf einerabstraktenAnalyseebenezugrunde.Komplexe Algorithmensollennicht
durchVIOLA–Programmerealisiertwerden,sondernsind jeweilsdurchdie Berechnungsfunktionalitäteinzel-
nerModulezu kapseln.
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Weiterhin erfolgte die Spezifikationeiner flexiblen Verarbeitungvon VIOLA–Programmen,die daten-
undanforderungsgetriebeneElementekombiniert,auf derBasisvon modul-undkanalbezogenenProgramm-
zusẗanden.Eine Grundideebestanddarin,zumindestdasSchemaeinesjeweils durchein Modul berechneten
Datenraumszu jederZeit vorzuhaltenbzw. bei Bedarfsofortzu aktualisieren,um denDatenanalystenbei der
interaktivenProgrammkonstruktionbestm̈oglichzu untersẗutzen.

SchließlichwurdenochaufdieBenutzungsoberfl̈acheeinesgraphischenEditorszurErstellungvonVIOLA–
Programmeneingegangen,spezielldie Repr̈asentationvon Modulen,Kanälenund ihrer Zusẗandesowie die
vielfältigenMöglichkeitenzur Interaktionmit demAnalysesystemundzur Abfragevon Informationen.Eine
BewertungdesSprachentwurfs,u.a. auf Basisder Kriterien von Greenund Petreaus[GP96], bildete den
AbschlußdesKapitels.

Wie schonfür MADEIRAsindzukünftig aucheinigederVIOLA betreffendenEntwurfsentscheidungennoch-
malsaufgrundumfangreichererErfahrungenausdempraktischenEinsatzvon VIOLA sowie einereventuellen
Übertragungin weitereAnwendungsdom̈anenzubewertenundggf. zuüberdenken.Insbesondereist zuprüfen,
ob bei derAnpassungderMADEIRA–Operatorensowie allgemeinderWahl derAbstraktionsebene,derAus-
wahlvon KontrollstrukturenundderModulparametrisierungwirklich in jedemFall einad̈aquaterKompromiß
zwischenintuitiverNutzbarkeit,Mächtigkeitundexakter, einheitlicherDefinierbarkeitgefundenwurde.Hier-
beispieltnaẗurlich auchdievisuelleRepr̈asentationundManipulierbarkeitvonVIOLA–Programmenundihrer
KomponenteneinewesentlicheRolle. Ein weitererAspektkönntediesẗarkereBerücksichtigung

”
scḧoner“ al-

gebraischerEigenschaftenderSprachesein.Sosindderzeitetwamehrfache,aufeinanderfolgendeAnwendun-
gendesgleichenDatenmanagementoperatorsaufgrundihrer spezialisiertenParametrisierungin vielenFällen
nicht zu einereinzelnenInstanzdiesesOperatorszusammenzufassen,obwohl diesauf Basisvon MADEIRA
durchausmöglich wäre. Zum Beispielsind zwei SelektionenoderVereinigungennicht durchein einzelnes
VIOLA–Modul zur Selektionbzw. Vereinigungzu beschreiben.

Als weitereDiskussionspunktebzw. Erweiterungsm̈oglichkeitenseiengenannt:

� diegenauereModellierungvon Visualisierungenundihrer Erzeugung,

� einedifferenziertereAnwendbarkeitspr̈ufung(wasnaẗurlich auchErgänzungenin MADEIRAnötig ma-
chenwürde;wir kommenhieraufin Abschnitt7.6nochetwasnäherzusprechen),

� im gleichenZusammenhangauchdie EinführungmächtigererPrüfungender Anwendbarkeitvon Ver-
bundmodulenbzw. flexiblerer Parametrisierungender Zuordnungvon Verbundeing̈angen(vgl. etwa
Abb. 6.6 in Abschnitt6.3.2, wo evtl. ein Abgleich der Dimensionaliẗat der eingehendenDatenr̈aume
sinnvoll seinkönnte),

� eineAufhebungderTrennungzwischeninternenundexternenParametern— allerdingsohnehierdurch
dieSprachezumächtigbzw. Programmezu unübersichtlichwerdenzu lassen,

� etwasmächtigereSchleifen,diez.B. Schleifenergebnissein denjeweils nächstenDurchlaufmit einflie-
ßenlassen,

� die flexiblere Untersẗutzungkategorieller Datenquellen,insbesonderezur Erzeugungmehrdimensiona-
ler Datenr̈aume(bisherkönnenüberdiesenOperatorlediglich eindimensionaleDatenr̈aumegeneriert
werden).

Die meistendieserAspektewurdenganzbewußtbishernichtbeiderGestaltungvonVIOLAber̈ucksichtigt,
um dieSprachemöglichsteinfachzu halten.Sollteaberdeutlichwerden,daßtypischeAnwendungendie ent-
sprechendeFunktionaliẗat tats̈achlichben̈otigen,wärendie entsprechendenEntwurfsentscheidungenzu revi-
dieren.GrundlegendeUmwälzungendesSprachkonzeptsvon VIOLA würdensichhierausjeweils nicht erge-
ben;allegenanntenModifikationenwärenrelativ

”
lokal“ zu realisieren.
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Die vollständigeImplementierungeinesim RoutinebetriebeinsetzbarenAnalysesystemswar nicht Gegen-
standdieserArbeit. Da bishererstErfahrungenmit prototypischenUmsetzungenvon Teilkomponenteneines
möglichenVIOLA–Gesamtsystemsgesammeltwerdenkonnten,mußdiewesentlicheAufgabezukünftigerAr-
beitenin einerentsprechendenImplementierungundEvaluierungder Konzeptein der täglichenAnwendung
bestehen.

In Kapitel 6 wurde eine Client–Server–Architektur zur UmsetzungdesVIOLA–Entwurfsskizziert. Es
wurdenAspektederAnbindungverschiedenerDatenquellen,derBereitstellungvon auf unterschiedlicheNut-
zergruppenabgestimmtenBenutzungsschnittstellensowie derErweiterungvonVIOLAdurchIntegrationneuer
Verfahren,aberauchüberSchnittstellenzu externenAnalysesystemendiskutiert.

Beim Entwurf von MADEIRAundVIOLA war — im Hinblick auf eineBeschr̈ankungauf Datenbesẗande

”
mittlerer Größe“ (wie sie etwain der Epidemiologievorliegen)— der effizientenUmsetzbarkeitder vorge-

schlagenenKonzepteeinenachrangigeBedeutungbeigemessenworden.In Kapitel 6 wurdenundieseLücke
geschlossen,indemeinigeAnsätzezurLaufzeit-undSpeicheroptimierungderAnfrage-bzw. Analyseverarbei-
tungvorgeschlagenwurden.EineBerücksichtigungdieserKonzeptesollteaucheineÜbertragungvon VIOLA
auf typischebetriebswirtschaftlicheAnwendungendesDataWarehousingmöglich machen.

Konkret wurde gezeigt, wie bestehendeAufgabenstellungenzur Datenanalyseim Nieders̈achsischen
Krebsregistermit Hilfe vonVIOLAangegangenwerdenkönnen.HierbeiwurdeunterschiedennachAnbindung
einermen̈ubasiertenBenutzungsoberfl̈achean VIOLA für Routineauswertungen,Erstellungeinesstandardi-
siertenJahresberichts,UntersẗutzungeinesMonitoring der Erkrankungsḧaufigkeitensowie einerinteraktiven
AnalysedesRegisterbestandes.

Bei der Nutzungvon VIOLA zur AuswertunggroßerDatenbesẗandeist — bei aller möglichenOptimierung
— darauf zu achten,ob das jeweilige Anwendungsszenario(vor dem Hintergrund aktuell typischerweise
verfügbarerRechnerressourcen)tats̈achlicheine interaktive, schrittweiseDatenanalysezuläßt. Sofernnicht
jeweils eineinitiale Eingrenzungeinesim Anschlußnäherzu betrachtenden,unterErmittlung verschiedener
Maßzahlenexplorativ zu analysierendenTeildatenraumsvorgenommenwerdenkann,ist dervon VIOLA ver-
folgteAnalyseansatznichtsinnvoll anwendbar. Hier könnenstattdessengängigeOLAP–ToolsihreSẗarkenbei
der effizientenDatenbankabfragevoll ausspielen.Ein datenflußbasierterAnalyseansatzwürdenur unnötigen
Overheadgenerieren,wenndieeinzelnenAnalyseschritte zu großen

”
Spr̈ungen“ im Datenraumwerden.

Weiterhindarf bei derDiskussionderSkalierbarkeitvon VIOLA zumEinsatzim DataWarehousingnicht
in Vergessenheitgeraten,daßlängstnichtalleAnwendungendermultidimensionalenDatenanalyseaufDaten-
basenim Giga-undTerabyte–Bereichbasieren.GeradediejenigenApplikationen,diebeiderAuswertungklar
abgegrenzter, eherkleinerDatenbesẗandebisheretwaauf Tabellenkalkulationenwie EXCELoderStatistikpa-
ketewie SASoderSPSS(vor garnicht allzu langerZeit nochdateibasiert)zurückgegriffenhaben,könnensehr
gut durchVIOLAuntersẗutztwerden.

DasgesamteKapitel6 liefert Anknüpfungspunktefür eineVielzahlinteressanterweiterführenderArbeiten.
NebenderKonkretisierungnochnicht im DetailbetrachteterArchitekturkomponentensindspeziellzunennen

� tiefergehendëUberlegungenzurAnalyseoptimierung,diederinteraktivenManipulierbarkeitvon Analy-
segraphenRechnungtragenunddasWissendesAnwendersum geplanteAnalyseschritteeinbeziehen,
abertrotzdemdie GrenzezwischenphysischerundkonzeptionellerModellierungsebenenicht zu stark
verschwimmenlassen,

� die NutzunggeeigneterDBMS und/oderOLAP–Tools zur effizientenVerwaltungmultidimensionaler
Datensowie heterogenerMetadaten(vgl. [KSW97]) bzw. die Integrationvon VIOLA in eineGesamtar-
chitekturzumDataWarehousing,

� die AnbindungeinesexternenMetadatenbanksystemszur strukturiertenVerwaltungundBereitstellung
nochumfangreichererführenderMetadatensowie

� dieRealisierungvielfältigerSchnittstellenzuexternenSystemenalsGrundlageverteilterDatenanalysen.
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Im RahmeneinerSystemevaluationwäreweiterhindie Erfassungvon Interaktionsprofilenrepr̈asentativer Da-
tenanalysesitzungensehrinteressant.Hieraufaufbauendkönntedie Diskussionvon Interaktionsmodellenaus
Abschnitt2.1.2undKapitel3 vertieft unddieWahlderAnalysebausteinein VIOLAggf. überdachtwerden.

7.6 Intelligente Datenanalysemit VIOLA

Der Begriff der
”
intelligentenDatenanalyse“ hat viele Facetten. In dieserArbeit steht in diesemKontext

im Vordergrund,sinnvolle, differenzierte, ebenintelligenteAuswertungendurch ein rechnergesẗutztesAna-
lysesystemzu ermöglichen. Die eigentliche

”
Intelligenz“ steuertder jeweilige menschlicheSystemanwen-

derzur DurchführungeinerAnalysebei: Er gibt die AnalysezieleundArbeitshypothesenvor, er spielt seine
überragendenkognitivenFähigkeitenbeiderIdentifikationinteressanterAuffälligkeitenundZusammenḧange
im Datenbestandaus,under trif ft dieEntscheidungen̈uberdieAuswahldesjeweilsnächstenAnalyseschrittes.
Damit diesalles jedochweitgehendproblemlosmöglich ist, mußdasAnalysesystem(hier VIOLA) ihm die
jeweilige Analysesituation,alsodie SemantikbetrachteterDatens̈atzeundVerfahren,die Abfolge bereitsaus-
geführterunddie Paletteund Möglichkeitenals nächstesausẅahlbarerAnalyseschrittemöglichstdetailliert,
umfassendund intuitiv zug̈anglichmachen.Diesermöglicht demDatenanalystenzumeinen,sichauf die ei-
gentlicheDatenexplorationzu konzentrieren,Analyseschrittefrei zuparametrisierenundzu kombinieren,und
stellt zumandereneineexakteSpezifikationundDokumentationeinerAnalysesitzungsicher.

Ein andererAspektintelligenterDatenanalyse,nämlichdieBereitstellungundNutzungansich intelligenter
Datenanalysesoftware,spieltefür VIOLA bisherkeinezentraleRolle. DerartigestatistischeExpertensysteme
versuchen(zumindestteilweise),demDatenanalysteneinigeder Aufgabenabzunehmenbzw. ihn bei deren
Durchführungzuberaten,dieobengeradedermenschlichenIntelligenzzugeordnetwurden.Eineinteressante,
untersuchenswerteFragestellungwärees,inwiefernVIOLA in dieseRichtunggehendsinnvoll erweitertwerden
könnte.In derin Kapitel5 beschriebenenForm bietetVIOLA (mit derUntersẗutzungintelligenterDatenanaly-
senim erstgenanntenSinne)einesolideundbreiteBasisfür ein statistischesExpertensystem.Herauszuheben
sindhierbei

� diegenauesemantischeBeschreibungvon Daten,VerfahrenundAnalysesitzungen,
� dieDefinition einesTypsystemszumSummaryTypeManagement,dasderÜberpr̈ufungderAggregier-

barkeitbzw. derautomatischen(impliziten)Aggregierungvon Maßzahlendient,
� diepolymorpheAnwendungvonAnalyse-undVisualisierungsverfahren(durchdieflexible Spezifikation

alternativerBerechnungsfunktionenbzw. Symboldefinitionen)sowie
� dasAngebotvon Vorschl̈agenzur Methodenwahlauf Grundlageder Definitionenvon Berechenbarkeit

bzw. Anwendbarkeit/Nutzbarkeitvon MaßzahlenundVisualisierungsverfahren.

Um die
”
Expertise“ von VIOLA in Richtungeinesleistungsf̈ahigenstatistischenExpertensystemsverbes-

sernzu können,wären(als konzeptionelleGrundlagefür die IntegrationdesentsprechendenWissens)u.a.
folgendeAspektezubearbeiten:

� dieErgänzungderbisherreinmaßzahlbezogenenAnwendbarkeitspr̈ufungenumdimensions-unddaten-,
alsoextensionsbezogeneRegeln (etwadie Prüfung statistischerVerteilungseigenschafteneinesDaten-
raums),

� vor allem im Hinblick auf datenbezogenePrüfungendie Aufweichung der ja/nein–Beurteilungvon
Anwendbarkeitzu einerabgestuftenSkalavon

”
nicht anwendbar“ bis

”
sehrgut anwendbar“ (evtl. als

zus̈atzlicheKomponentederBerechnungsfunktioneneinerMaßzahl),
� die differenzierterePrüfung der Anwendbarkeitvon Verbundmodulensowie allgemeindie gewichtete

KombinationvonBewertungenaufgrundverschiedenerAnwendbarkeitstests,
� die dynamischeEinbindungbenutzerdefinierter, subjektiver Anwendbarkeitspr̈ufungen1 etwaals neue

1Geradedie datenbezogenenTestssindoft nicht objektiv beurteilbar.
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ModuleähnlicheinerbedingtenVerzweigungoderüberinteraktiv manipulierbareGewichtungsfaktoren
von Maßzahl–Berechnungsfunktionen2,

� die Einbeziehungvon benutzerdefiniertenAnalysezielenbei der Anwendbarkeits̈uberpr̈ufungbzw. bei
derBeurteilungderEignungeinesAnalyseverfahrensin einergegebenenAnalysesituation,

� die automatisierteErgänzungvon VIOLA–Programmenum einzelneModule (u.U. auf Anforderung),
wennVorschl̈ageanwendbarerVerfahreneindeutigeFolgeschritteeinesTeilgraphenfestlegen,

� die Definition einesKontrollmoduls, dasdynamischdasauf denjeweiligen Datenraumam bestenan-
wendbareVerfahreneinergegebenenVerfahrensklassewählt,sowie

� die Implementierungvon
”
Strategien“ zurDatenanalyse.

DieDefinitionundUmsetzungvonStrategienzurDatenanalyseist einschonseitlangerZeit vieldiskutiertes
Themain derStatistik(sieheetwa[Pre86,Hub86, YL95, AC98]). Handdefiniertin [Han97b]:

Statisticalstrategy describessteps,decisions,andactionswhich are takenduring theprocessof
analysingdatato build a modelor answera question.

EineandereDefinitionfindetsichin [YL95]:

A statisticalstrategy is a formal representationof an expert statistician’sconceptualstructuring
of the data–analysisprocedures to accomplisha specifieddata–analysistask,the data analyst’s
actions[...], andtherelationshipsbetweentheproceduresandactions[...].

Eine statistischeStrategie gibt somit (ähnlichzu Entwurfsmusternim Software–Engineering[GHJV96]
oderauch— in gewissemRahmen— Gescḧaftsprozessenin derbetriebswirtschaftlichenAnwendung[VB96])
einenvom Analyseexpertenformulierten,mehroderwenigergrobenLeitfadenfür die Bearbeitungbestimm-
ter Klassenvon Analyseaufgabenvor. Zur oftmalsgefordertenFormalisierungstatistischerStrategien kann
VIOLAeinenBeitragleisten,indemfür ausgewählteProblemstellungenAnalysegraphenbzw. Verbundmodule
unterVerwendungallgemeinerMaßzahlklassenvordefiniertunddemAnwenderübereineBibliothekzurAus-
wahl angebotenodersogarautomatischaufgrundihrer jeweiligenAnwendbarkeitvorgeschlagenwerden(vgl.
hierzuauch[GR91, AWK94]). Durch Spezialisierungder jeweiligen Maßzahlen,Parametrisierungund ggf.
Ergänzungdesso hinzugef̈ugtenAnalysegraphenum zus̈atzlicheModule wird eineStrategie dannanschlie-
ßendauf die jeweiligekonkreteAufgabenstellungangewendet.

Fazit

Es stehensichernoch einige Arbeiten hinsichtlich erweiterterFunktionaliẗat, bessererAnwendungsschnitt-
stellenund Übertragungauf verschiedeneAnwendungsdom̈anenaus,bis alle sinnvollen Möglichkeitenaus-
gescḧopft sind,VIOLA zu einemumfassendenSystemzur UntersẗutzungintelligenterDatenanalysenzu ma-
chen. Jedochwurdebereitsin dieserArbeit mit der detailliertenSprachmodellierungund vor allem mit der
BefriedigungderAnforderungeneinerkonkretenAnwendungsdom̈ane,nämlichderKrebsepidemiologie,eine
solideGrundlagesowohl für weitereArbeitenals auchfür die Nutzungvon VIOLA gelegt. Denn— um mit
einemZitat von Handaus[Han97b] zu schließen:

It is bysolvingrealproblemsthatonechangestheworld.

2Hierbeiist daraufzuachten,daßgar nicht anwendbareVerfahrenstetsdiesenStatusbehalten,umdieSemantikderMaßzahldefinition
zu bewahren.
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Mannhein,Fakultät für Betriebswirtschaftslehre,1997.

[McC82] J.L. McCarthy. Metadatamanagementfor largestatisticaldatabases.In 8th InternationalCon-
ferenceon Very LargeDatabases(VLDB), S.234–243,1982.

[MDB87] B. H. McCormick,T. A. DeFantiundM. D. Brown,Hrsg.Visualizationin ScientificComputing.
ACM SIGGRAPH.ComputerGraphicsSpecialIssue, 21(6),1987.

[MDC99] The Open Information Model. On–line Dokumentation,Meta Data Coalition, August 1999.
http://www.mdcinfo.com.

[MDL87] H. C. Mayr, K. R. Dittrich und P. C. Lockemann. Datenbankentwurf.In [LS87], Kapitel 5,
S.481–557.

[Mei99] J.Meister. Entwurf einerverteiltenArchitekturzur UntersẗutzungderdatenflußorientiertenAn-
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[ÖÖM87] G. Özsoyoglu,Z. M. ÖzsoyogluundV. Matos.Extendingrelationalalgebraandrelationalcalcu-
lus with set–valuedattributesandaggregatefunctions.ACM Transactionson DatabaseSystems,
12(4):566–592,1987.

[Ora97] OracleCorporation. Oracle ExpressAnalyzerBriefing Designer’s Guide. Release2.1, 1997.
Sieheauchhttp://www.oracle.com.

[P
�

94] J.Preeceetal. Human–ComputerInteraction. AddisonWesley, 1994.

[Par97] K. Parsaye. OLAP anddatamining: Bridging the gap. DatabaseProgrammingand Design,
September1997.http://www.dbpd.com/vault/parsfeb.htm.

[PC99] N. Pendseund R. Creeth. The OLAP Report. Business Intelligence Ltd., 1999.
http://www.olapreport.com.

[PCF
�

94] D. M. Parkin, V. W. Chen,J. Ferlay, J. Galceran,H. H. StormundS. L. Whelan. Comparabi-
lity and Quality Control in CancerRegistration. IARC TechnicalReportNo. 19. International
Agency for Researchon Cancer, Lyon,1994.

[Pfl73] M. Pflanz. AllgemeineEpidemiologie— Aufgaben,Technik, Methoden. Georg ThiemeVerlag,
1973.

[PH91] D. M. Parkin undT. Hakulinen.Analysisof survival. In [MJPM
�

91], S.159–176.

[PHR
�

94] B. Pesch, U. Halekoh, U. Ranft, M. Richter und F. Pott. Atlas zur Krebssterblichkeit
in Nordrhein-Westfalen. MedizinischesInstitut für Umwelthygienean der Heinrich-Heine-
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hierzulediglich aufdrei nützlicheEinstiegsseitenverwiesen:
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trier.de/� ley/db/),
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ach OrientedBibliographyon Data WarehousingandOLAPvon AlbertoMendelzonanderUniverstiẗat
Toronto(http://www.cs.toronto.edu/� mendel/dwbib.html) und

� für BeiträgezurvisuellenProgrammierungaufdieVirtual Library on VisualLanguagesandVisualPro-
gramming(http://cuiwww.unige.ch/Visual/).



Glossar

DiesesGlossargibt kurzeDefinitionenderwichtigstenBegriffe ausdenBereichenEpidemiologie,Datenana-
lyse,visuelleProgrammierung,multidimensionaleDatenmodellierungundMetadaten,die im LaufederArbeit
eingef̈uhrtwurden.Weiterhinwerdendiezentralenim Rahmenvon MADEIRAoderVIOLAdefiniertenTermi-
ni kurz informell erläutertbzw. ihre besondereSemantikin Abgrenzungzur allgemeinüblichenVerwendung
hervorgehoben.Um dasGlossarkompaktzu halten,sindteilweiseSpezialisierungeneinesOberbegriffs gleich
unterdiesembeschrieben.

Alle Glossareintr̈agefindensichauchim Index. Somitkönnendort SynonymeundReferenzenauf detail-
liertereDefinitionendieserundandererBegriffe im Text derArbeit entnommenwerden.FolgendeNotationen
werdenverwendet:

( ����� ) entḧalt einegängigeAbkürzungzumjeweiligenBegriff.
� stehtalsKürzelfür denerklärtenBegriff.
� ����� verweistaufeinenanderenBegriff im Glossar.

Ableitung Bei der � von
�
Datenẅurfeln in MADEIRAwerdendie

�
Kategorieneines

�
kategoriellen Attri-

butsdurchgröbereodergleichfeine
�
Kategorienersetzt,wobeidie betreffenden

�
Zellenjeweilsgem̈aß

der
�
Aggregierungsfunktionender jeweiligen

�
Maßzahlenzusammengefaßtwerden.(Hierbeisprechen

wir auchvon � der Ziel–
�
Kategorien.) Spezialf̈alle der � sind die implizite

�
Aggregierungund die�

Restriktion. In VIOLA wird die Zusammenfassungaller
�
Kategorieneines

�
kategoriellenAttributszu

einemGesamtwertvollständige� genannt.

Ad–hoc–Anfrage Vor allemim Rahmeneiner
�
explorativenDatenanalyse

”
spontan“ formulierteundinterak-

tiv gestellteAnfrageanein
�
Datenbanksystem.

Ätiologie Die � ist die Lehre von der Entstehungvon Krankheiten,ihren Ursachenbzw. Einflußfaktoren
(
�
Expositionen),die ihre Entwicklungbegünstigen.

Aggregierbarkeit Die � einer
�
Maßzahlbzgl.eines

�
kategoriellenAttributsbzw. einer

�
Eigenschaftgibt an,

ob die Werteder
�
Maßzahlmittels

�
Aggregierungüberdasbzw. ein entsprechendes

�
kategoriellesAt-

tribut (unterVerwendungeiner
�
Aggregierungsfunktion)zu

”
gröberen“ Angabendergleichen

�
Maßzahl

zusammengefaßtwerdenkönnen.

Aggregierung Unter Aggregierungwird allgemeindie Zusammenfassungvon Datenwerteneines
�
Daten-

raums(aufeinerjeweilsgröberen
�
Aggregierungsebene)verstanden.Hierunterfallen

� die Berechnungvon
�
Makrodatenaus

�
Mikrodaten,indem die betrachteten

�
Objekteüber aus-

gewählte
�
Kategorien gem̈aß ihrer

�
Eigenschaftenklassifiziertund auf den erhaltenenGruppen�

Maßzahlenberechnetwerden,
� die einfacheVergröberungvon Angabenoderdie Zusammenfassungzu einemGesamtwertbzgl.

einesodermehrerer
�
kategoriellerAttributegem̈aßderSubsumtionsbeziehungenauf

�
Kategorien

undunterVerwendungderderjeweiligen
�
Maßzahlzugeordneten

�
Aggregierungsfunktioneneben-

sowie
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� die Berechnungneuer
�
Maßzahlen,die ein oder mehrere

�
kategorielle Attribute gem̈aß ihrer�

Berechnungsfunktion
”
eliminieren“ .

In MADEIRAwerdenunter(impliziter) � im speziellendiejenigenAnwendungender
�
Ableitungsubsu-

miert,diekeinebloße
�
Restriktionrealisieren.Unterexpliziter � wird dieZusammenfassungvonWerten

einer
�
MaßzahlunterAnwendungeinerexplizit (nicht implizit durchdie Quell–

�
Maßzahl)gegebenen�

Aggregierungsfunktionverstanden.Schließlichwird alsvollständige� auchdieZusammenfassungder�
Maßzahl–Wertezuallen

�
Kategorieneines

�
kategoriellenAttributszueinemGesamtwertbezeichnet.

AggregierungsebeneZusammenfassungmehrerer, in gewissem(nicht–strengen)Sinneals gleich
”
fein“ an-

gesehener
�
Kategorieneiner

�
Domäne. Eine � wird in MADEIRAals wohlgeformtbezeichnet,wenn

keineihrer
�
Kategorienspezielleralseineandereist.

Aggregierungsfunktion Funktion,diezurZusammenfassungvonWerteneiner
�
Maßzahlbei

�
Aggregierung

überein
�
kategoriellesAttribut eines

�
Datenẅurfelsangewendetwird.

Analysegraph Speziellin VIOLAzurModellierungundDurchführungeiner
�
Datenanalyseerstelltes

�
Daten-

flußprogrammodereinTeil davon.

AnforderungsgetriebeneVerarbeitung Varianteder Verarbeitungvon
�
Datenflußprogrammen,bei der die

Ausführungvon
�
Modulentransitiv dadurchgesteuertwird, obundwannihre Ergebnissein

�
Datensen-

kenben̈otigt werden.

Anfrageoptimierung AlgebraischeUmformung einer Anfrage an ein
�
Datenbanksystemsowie geeignete

AuswahlphysischerOperatorenzur Umsetzungder Anfragemit demZiel ihrer möglichsteffizienten
Ausführung.

ANSI/SPARC–Architektur Architektur für
�
Datenbankmanagementsysteme,derenZiel esist, (Schnittstel-

lenzu) Benutzer–ApplikationenundphysikalischeRealisierungvon
�
Datenbankenklar zu trennen.Sie

wird auchals Drei–Schichten–Architekturbezeichnet,da an ihr ausgerichtete
�
Datenbanksystemeih-

re jeweiligen
�
Datenbanken̈uber entsprechende

�
Datenschemataauf drei verschiedenenEbenen,der

internen,derkonzeptionellenundderexternenEbenemodellieren.

Attrib ut Allgemein sind � e Datenstrukturenzur SpezifikationbestimmterAspekte von Datenbesẗanden
odereinzelnenDatenobjekten:der jeweils definierten

�
Maßzahlen,der beschriebenen

�
Eigenschaften

bzw. deren jeweiliger Auspr̈agungen. In MADEIRA und VIOLA sind speziell
�
summarischeund�

kategorielle � e von
�
Makrodaten,

�
relationale � e von

�
Mikrodaten sowie

�
graphische� e von�

Darstellungssymboleneiner
�
GraphikvonInteresse.

Basisdaten Als � im engerenSinnewerdendie in einer
�
DatenbankmaterialisiertenAusgangsdateneiner�

Datenanalysebezeichnet.

Berechnungsfunktion In MADEIRAeiner
�
MaßzahlzugeordneteFunktion,dieangibt,wie dieseausgegebe-

nenWertenanderer
�
Maßzahlenberechnetwerdenkann.

Berechnungsvorschrift Eine � einer
�
Maßzahlergänzt eine

�
Berechnungsfunktionum Angabenzur Art

von Quell–undzus̈atzlich(quasialsNebenprodukte)berechnetenZiel–
�
Maßzahlensowie — für (nicht�

zellenbezogene)
�
Maßzahlverkn̈upfungen— zur Art der

�
kategoriellenAttribute,überdie bei derBe-

rechnungeine
�
Aggregierungerfolgenkann.

Cache Tempor̈arerSpeichermit begrenzterKapaziẗat,aufdeneffizient zugegriffenwerdenkann.

Clusteranalyse Oberbegriff für statistischeVerfahrenzurGruppierunguntersuchterDatenbzw.
�
Objektean-

handihrer
�
Attributebzw.

�
Eigenschaften.In der

�
Epidemiologiewerdenunter � jedochmeistVerfah-

renverstanden,dieHäufungenvon
�
Fällenin Zeit und/oderRaumuntersuchenbzw. Unregelmäßigkeiten
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in ihremAuftretenbeurteilen.HierunterfallenetwadieBerechnungvon
�
ClusterindizesoderdieErstel-

lungundBewertungthematischerKarten.

Clusterindex Statistische
�
Maßzahlfür die räumliche(evtl. auchzeitliche)Verteilungbzw. Clusterungvon�

Fälleninnerhalbderbetrachteten
�
StudienpopulationundZeitperiode.

Cumulative Mortality/Incidence Figure (CMF/CIF) Quotientaus
�
direkt standardisierterRate der

�
Stu-

dienpopulationund
�
roherRateder

�
Standardpopulation.

Darstellungssymbol AtomaresElementeiner
�
Graphik (z.B. ein Balken, eine Linie oder ein Punkt), das

bestimmte
�
graphischeAttributeaufweist,überderenAuspr̈agungenDatenwerterepr̈asentiertwerden.

Data Mart Ein im Hinblick auf Datenumfang,Anwendungsbereichund/oderFunktionaliẗat
”
kleines“

�
Data

Warehouse.

Data Mining Der eigentlicheAnalyseschrittim Rahmendes
�
KnowledgeDiscovery in Databases.In auto-

matisierterWeisewerdenausdenbetrachtetenDatennachvorgegebenenMusternneuartigeHypothesen
zurBeschreibungvonAuffälligkeitenundZusammenḧangengeneriertundbewertet.Im Gegensatzzum�
On–lineAnalytical Processingbzw. zu der

�
explorativenDatenanalysespieltdie Interaktionmit dem

Systemanwenderbzw. dieSteuerungdesAnalyseablaufsdurchdieseneineuntergeordneteRolle.

Data Warehouse
�
Datenbanksystem,dasDatenausverschiedenenoperativ im Sinnedes

�
On–lineTransac-

tional Processing(typischerweisein betriebswirtschaftlichenAnwendungen)genutzten
�
Datenbanksy-

stemenintegriertundzumZweckeder
�
Datenanalyse(etwades

�
On–lineAnalyticalProcessingoderdes�

DataMining) aufbereitet.Mitunter wird untereinem � auchlediglich die entsprechende
�
Datenbank

verstanden.

Data Warehousing Oberbegriff für alle Themen,die sich mit Konzeption,Aufbau und Betriebeines
�
Data

Warehousesbescḧaftigen.

DatenanalyseAbleitungvon Informationenbzw. WissenausDatendurchAnwendungvon Auswertungsver-
fahrender

�
StatistikundderInformatik.

Datenanalyseumgebung Softwarezur Untersẗutzungder
�
Datenanalyse.

Datenbank (DB) StrukturierteSammlungvon Daten,die mit Hilfe eines
�
Datenbankmanagementsystems

verwaltetwerden.

Datenbankmanagementsystem(DBMS) ProgrammzurVerwaltungvonDatenin einer
�
Datenbank.

Datenbanksystem(DBS)
�
Datenbankmanagementsystemzusammenmit einerodermehrerenvon ihm ver-

walteten
�
Datenbanken.

Datenbasis In MADEIRABezeichnungfür einenals
�
Basisdaten(raum)materialisierten

�
Datenẅurfel.

Datenflußprogramm Mit Mitteln der
�
DatenflußprogrammierungerstelltesProgramm.

Datenflußprogrammierung Beschreibung der durchdasVorliegenbzw. die Anforderungvon Daten(siehe�
datengetriebeneund

�
anforderungsgetriebeneVerarbeitung)gesteuertenAbfolge von Instruktionenin

textueller oder Diagrammform. Die � mit (Datenfluß–)Diagrammen,in denenVerarbeitungseinhei-
ten (

�
Module) über

�
Kanäle zur Datenpropagierungverbundenwerden,ist eineForm der

�
visuellen

Programmierung.

DatengetriebeneVerarbeitung VariantederVerarbeitungvon
�
Datenflußprogrammen,beider— beginnend

bei den
�
Datenquellen— die Reihenfolgeder Ausführungvon

�
Modulenallein durch dasVorliegen

validerEingangsdatengesteuertwird.
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DatenmanagementUnter � sollenin MADEIRAundVIOLAalleOperationenauf
�
Datenr̈aumensubsumiert

werden,diekeineneuen
�
Maßzahlenberechnen.

Datenmodell Formale Sprachezur strukturiertenBeschreibung von Daten und ihrer Beziehungensowie
von Operationenauf diesenDaten. Je nach Abstraktionsgradunterscheidetman an ganz konkrete�
Datenbankmanagementsystemeund dereninterneStrukturengebundenephysische � e, von Klassen

von
�
Datenbankmanagementsystemenuntersẗutztelogische � e (etwadasrelationale� ) undvöllig von

einerbestimmtenImplementierungunabḧangigekonzeptionelle� e (etwadasER–Modell).

Datenquelle
�
Modul in einem

�
Datenflußprogramm,dasder Bereitstellungvon

�
Basisdatenund somit als

Ausgangspunktfür die Datenpropagierungim Rahmeneiner
�
datengetriebenenVerarbeitungdient. Im

weiterenSinnebezeichneteine (physische) � jedeArt von Programm,Programmkomponente,Datei
oder

�
Datenbank,dieDatenzurVerarbeitungbereitstellt.

Datenraum Der Begriff des � s wird in MADEIRAals Oberbegriff für
�
Datenẅurfel und

�
Datenbasen,bis-

weilen auchallgemeinfür BesẗandeeinheitlichstrukturierterDaten(alsosowohl für
�
Makrodatenals

auchfür
�
Mikrodaten–Relationen)verwendet.

Datenreihe Mengevonhinsichtlichihrer
�
graphischenAttributegleichartigen

�
Darstellungssymbolen,dieei-

neMengevonDatenobjekten(etwaausgewählteTupeleinerRelationoder
�
Zelleneines

�
Datenẅurfels)

gem̈aßeiner
�
Symboldefinitionin einheitlicherWeisevisualisieren.

DatenschemaEin � beschreibtdieStruktureiner
�
Datenbankmit denMitteln eines

�
Datenmodells.Jenach-

dem,welcheAspekteder
�
Datenbank(interneRealisierung,allgemeineKonzeptionoderexterneSichten

für bestimmteBenutzer)betrachtetwerden,unterscheidetmangem̈aßder
�
ANSI/SPARC–Architektur

interne, konzeptionelleundexterne � ta.

Datensenke
�
Modul in einem

�
Datenflußprogramm,dasder

�
Datenvisualisierungsowie derAblagevon Be-

rechnungsergebnissenundsomitalsAusgangspunkteiner
�
anforderungsgetriebenenVerarbeitungdient.

Datentyp In MADEIRA der einer
�
MaßzahlzugeordneteWertebereichinklusive

�
neutralerElementeund�

Nullwerte.

Datenvisualisierung Pr̈asentationvon Datenmit Hilfe von
�
Graphiken;im weiterenSinnejedeArt visuell

wahrnehmbarerDatenpr̈asentation(alsoetwaauchin Form von Tabellen).

Datenwürfel Basisdatenstruktur
�
multidimensionalerDatenmodelle.Ein � ist ein mehrdimensionalesFeld,

dessenDimensionendurch
�
kategorielle und dessenFeldinhaltedurch

�
summarischeAttribute (quasi

als zugeordnete
�
Metadaten)beschriebenwerden. Die ElementedesFeldeswerdenauch

�
Zellen ge-

nannt. In MADEIRA werdenals � im speziellenaus
�
Datenbasenund/oderanderen� n abgeleitete�

Datenr̈aumebezeichnet.

Diagnose ZuordnungeinergesundheitlichenStörungzu einemKrankheitsbegriff. Die Abgrenzungverschie-
dener� n zurstatistischenAuswertungerfolgtoftmalsmittelsder

�
InternationalClassificationof Disea-

ses.

Dimension Der Begriff der � wird in MADEIRAsynonym für eineanwendungsspezifische
�
Kategorienhier-

archieauf einer
�
Domäneverwendet.Allgemeinwird untereiner � (eines

�
Datenẅurfels)oft auchein�

kategoriellesAttribut verstanden.

Dimensionsattribut Allen odereinigen
�
Kategorieneiner

�
Domänezugeordnetes

�
Attribut, dasein

�
Meta-

datumzur näherenBeschreibungspezifiziert. � e könnenzus̈atzlichzu einer
�
Kategorienhierarchiezur�

Klassifikationvon
�
Kategoriengenutztwerden,wovon jedochin MADEIRAkein Gebrauchgemacht

wird. Weiterhinkönnen— wie in MADEIRAgeschehen— � eauchals
�
Basisdatenfür eineneindimen-

sionalen,durchdie jeweilsbetrachteten
�
Kategorienaufgespannten

�
Datenẅurfel angesehenwerden.
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Dimensionstabelle In einem
�
Stern-oder

�
SchneeflockenschemadiejenigenRelationen,die die

�
Kategorien

der
�
kategoriellenAttributedesjeweiligen

�
Datenẅurfels inklusiveder auf ihnendefinierten

�
Katego-

rienhierarchienundweitererzu
�
Kategoriendefinierter

�
Metadaten(insbesondereNamenundBeschrei-

bungenoderspezielle
�
Dimensionsattribute)enthalten.

Dir ekt standardisierteRate GewichteteSummeder
�
rohenRatenverschiedener

�
Teilpopulationendernach

eineroder mehreren
�
Eigenschaften(etwaAlter und/oderGeschlecht)klassifizierten

�
Studienpopula-

tion. Die jeweilige Gewichtungrichtet sich nachder Struktureiner
�
Standardpopulationbzgl. der zur�

StandardisierungverwendetenMerkmale.

Disaggregierung InverseFunktionzur
�
Aggregierung,die in der Regel nur unterAnwendungvon Scḧatz-

verfahrenoderübereinenZugriff auf die jeweils zugrundeliegenden
�
Basisdatendurchgef̈uhrt werden

kann.

Domäne Eine (kategorielle) � definiert in MADEIRA eineMengevon
�
Kategorien zur Beschreibung von

Auspr̈agungenbestimmter
�
Eigenschaftenvon

�
Objekten.

Drill–thr ough Abfrageder
”
hinter“ einer

�
Zelleeines

�
Datenẅurfelsals

�
Basisdatenliegenden

�
Mikrodaten.

Dynamic Query Eine Form der interaktiven Parametrisierungvon (
�
interaktiven)

�
Graphiken,bei der die

MengedarzustellenderDatenobjektëuberSchieberegler oderähnlicheKomponentendynamischselek-
tiert wird.

DynamischeGraphik
�
Graphik, deren

�
Visualisierungsparametersich (in Bezugauf ihre Auspr̈agungen)

zur Betrachtungszeitautomatiscḧandern(etwarotierendePunktwolken)bzw. ver̈andernlassen(siehe�
interaktiveGraphik).

Eigenschaft � en(Merkmale)von
�
Objektendefinierenin einer

�
Metadaten–basiertenBetrachtungsweiseden

jeweiligen Anwendungskontext der in MADEIRA modelliertenDaten. Zum einenkönnenaus ihren
Auspr̈agungen,den

�
Kategorien, Werte von

�
Maßzahlenermittelt werden,und zum anderenkönnen�

Kategorienzur
�
Klassifikationderbetrachteten

�
Objektmengenunddamitzur Definition derGranula-

ritätder
�
Aggregierunggenutztwerden.Eswerdenein- undmengenwertige� enunterschieden.

EinschränkendesAttrib ut
�
KategoriellesAttribut mit nureiner

�
KategoriealsAuspr̈agung.Ein � dientso-

mit lediglich zur Eingrenzungderbetrachteten
�
Objektmengen,nicht aber— wie ein

�
klassifizierendes

Attribut — zuderenUntergliederung.

Epidemiologie Wissenschaftvon derVerteilungvon Krankheitsḧaufigkeitenin menschlichen
�
Populationen

und von Faktoren,die dieseVerteilungbeeinflussen.Man unterscheidetallgemeinzwischendeskrip-
tiver und analytischer� . Die deskriptive� bescḧaftigt sich mit der Beschreibung der Verteilungund
Häufigkeitvon Erkrankungenundmöglichen

�
Risikofaktoreninnerhalbeiner

�
Studienpopulation.Auf-

grund ihrer BetrachtungenaufgestelltekonkreteHypothesenwerdenim Rahmender analytischen �
anhandvon ausgewähltenPatientengruppen̈uberpr̈uft.

Erwartete Rate Die � gibt an,welche
�
Ratein der

�
Studienpopulationbei Zugrundelegender alters-(bzw.

allgemein
�
Teilpopulations–)spezifischen

�
Rateneiner

�
Standardpopulationaufgetretenwäre. Wie bei

der
�
Standardisierungwerdenhier alsowiederumunterschiedliche

�
Populations–Strukturenbzgl.einer

odermehrerer
�
Eigenschaftenber̈ucksichtigt.Eserfolgt quasieine

�
direkteStandardisierungder

�
Rate

der
�
StandardpopulationunterVerwendungder

�
Studienpopulation alsStandard.

Exposition MöglicherEinflußfaktoraufEntstehungoderVerlaufeinerKrankheitbzw. Zustand,in demderar-
tige Faktorenwirksamsind.
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Extension Allgemeinverstehtmanunterder � einer
�
Datenbank— in AbgrenzungzurStrukturbeschreibung

durchein
�
Datenschema— einfachdie

�
Datenbankselbst(alsodie enthaltenenDaten). Als � eines�

Datenẅurfels wird die Mengeseiner
�
Zellen mit ihren jeweiligen

�
Koordinatenbezeichnet.Die �

eines
�
Mikrodatenraumsist die MengeseinerDatentupel. In beidenFällen wird die � in MADEIRA

nochumdie IdentifikationderMengejeweils repr̈asentierter
�
Objekteergänzt.

Explorative Datenanalyse(EDA) Die � erweitertdie Verfahrenspaletteder deskriptiven
�
Statistikum Me-

thodenzur interaktiven, die kognitiven FähigkeitendesMenschensẗarkereinbeziehendenExtraktion
von Informationenausoft großenDatenmengen.Siepropagierteinedurchdie Datengeleitete,iterative
Vorgehensweisesowie denversẗarktenEinsatzgraphischerVerfahrenzur

�
Datenvisualisierung.

Faktentabelle In einem
�
Stern-oder

�
SchneeflockenschemadiejenigeRelation,die die

�
Zellen eines

�
Da-

tenwürfelsmit ihren
�
Koordinaten(in Form von Fremdschl̈usselnauf die verschiedenen

�
Dimensions-

tabellen)alsTupelentḧalt.

Fall Von einerKrankheitbetroffenePersonbzw. die Erkrankungselbst. Es werden
�
Inzidenz-,

�
Pr̈avalenz-

und
�
Mortalitäts-� eunterschieden.

Fallzahl Anzahlvon
�
Fällen innerhalbeiner

�
Studienpopulation. Meist werdenhierbeiErkrankungen(evtl.

auchmehrereproPerson),gelegentlichaberauchlediglich verschiedenePatientengez̈ahlt. Die (absolu-
te) � beziehtsichim Gegensatzzur

�
rohenRatenichtaufdieGrößederzugrundeliegendenBevölkerung.

Fan–in Der � eines
�
Portsspezifiziertdie Mengealler Quell–

�
Portseingehender

�
Kanäle(externer � ) bzw.

dieMengealleralsBerechnungsgrundlagedienender
�
Portsim gleichen

�
Modul (interner � ).

Fan–out Der � eines
�
Portsspezifiziertdie Mengealler Ziel–

�
Portsausgehender

�
Kanäle(externer � ) bzw.

dieMengealler
�
Portsim gleichen

�
Modul, für die derInhalt desbetrachteten

�
PortsalsBerechnungs-

grundlagedient(interner � ).

Gesundheitsberichterstattung(GBE) Beschreibende,kommentierendeundinterpretierendeZusammenstel-
lungvon aktuellenDatenundInformationendesGesundheitswesens.

Graphik Bildhafte Darstellungzur
�
Datenvisualisierung,z.B. in Form von Diagrammen,Netzen,Karten,

Piktogrammenetc. Eine � ordnetdenbetrachtetenDatengem̈aßeines
�
Visualisierungsverfahrensso-

wie weiterer
�
Visualisierungsparameterattributierte

�
Darstellungssymbolezu und entḧalt fernerTitel,

SkalenundLegenden.

GraphischesAttrib ut Parametereines
�
Darstellungssymbols(etwa Höhe, Breite, Form oder Farbe),dem

Vorschriftenzur visuellenUmsetzungvonDatenwertenim SinneeinerSkalierungzugeordnetsind.

Gruppierung Spezialfallder
�
Ableitung in VIOLA, bei dem

�
Kategoriengem̈aßihrer Zugeḧorigkeit zu vor-

gegebenen
�
Kategorien–GruppenzueinemjeweiligenGesamtwertzusammengefaßtwerden.

Highlighting DasvisuelleHervorhebenvon
�
Darstellungssymboleninnerhalbeiner

�
Graphik.

HomogenisierteSicht Von einer � auf einen
�
Datenẅurfel wird in MADEIRA gesprochen,wenn dessen�

summarischeAttributein einem
�
Kennzahlattribut zusammengefaßtwurden.

Interaktion Im Kontext der
�
Datenanalyseein in KooperationzwischenAnalysesystemund Datenanalyst

durchgef̈uhrterVerarbeitungsschrittinnerhalbeinerAnalysesitzung.Eine � kannalsEinheitderStruk-
turierungvon

�
Datenanalysenangesehenwerden.Wir unterscheidengrob � enzur Datenwahl,zur An-

wendungstatistischerVerfahren,zur
�
Datenvisualisierungundzur

�
Navigation.

Interaktionsmodell SpezifikationmöglicherAbfragenoderKombinationenvon
�
Interaktionenzur

�
Daten-

analyse,die zur BearbeitungeinerFragestellungmöglich und sinnvoll sind bzw. durcheinekonkrete�
Datenanalyseumgebunguntersẗutztwerden.
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Interaktive Graphik
�
DynamischeGraphik,deren

�
Visualisierungsparametersich (in Bezugauf ihre Aus-

prägungen)interaktiv ver̈andernlassen.TypischeBeispielesinddas
�
Linking von

�
Graphikensowie das

interaktive
�
Highlighting.

International Classificationof Diseases(ICD) Allgemeines
�
Klassifikationsschemazur Codierung von�

Diagnosen.Aktuell sind die 9. und 10. Revision in Gebrauch.Die 9. Revision ist numerisch(drei
Zif fern undbis zu zwei Nachkommastellen),die � –10dagegenalphanumerisch(ein Buchstabegefolgt
von zwei Zif fernundbis zu zwei Nachkommastellen).Der hierarchischeAufbauder � ermöglicht eine
Spezifikationvon Krankheitsgruppen̈uberPr̈afixe von � –Codes.

Inzidenz DasErkranken(aneinerKrankheit)bzw. die Anzahlvon Neuerkrankungenbzgl.einerKrankheitin
einemdefiniertenZeitraumundeinerdefinierten

�
Population.

Kanal
”
Kante“ zwischenzwei

�
Modulen (genauer:zwei

�
Ports) in einem

�
Datenflußprogramm,̈uber die

Datenpropagiertwerden.VIOLA unterscheidetzwischenDaten- undParameter- � en, je nachdem,ob
ein � derWeiterleitungvon

�
Datenẅurfeln oderWertenvon (externen)

�
Parameterndient.

Kategorie � n beschreibenAuspr̈agungenvon
�
Eigenschaftenvon

�
Objekten. Sie dieneninsbesonderezur�

Klassifikationderjeweilsbetrachteten
�
Objektmengenin verschiedengrobeTeilgruppenundsomitals

Grundlageder
�
Aggregierungvon

�
Mikro- und

�
Makrodaten.Zwischen � n einer

�
Domänebestehen

Subsumtions-(Verfeinerungs-)beziehungen,die feinere� n gröberenunterordnen.In MADEIRAwerden
� n als logischverkn̈upfbareAussagenbzw. Pr̈adikateüber

�
Eigenschaftenund

�
Objektenmodelliert.

Als δ–� wird hierbeieine � bezeichnet,die eineim jeweiligen Anwendungskontext nicht genauerzu
spezialisierendeAussagederForm

”
����� , ohnenähere Angabe“ repr̈asentiert.

KategoriellesAttrib ut Ein � eines
�
Datenẅurfels spezifiziert über eine Menge von

�
Kategorien einer�

DomäneeineEinschr̈ankungund
�
Klassifikationdesjeweilsbetrachteten

�
Basisdaten–Bestandesbzw.

derzugrundeliegenden
�
Objektmengenbzgl.einerodermehrerer

�
Eigenschaften.Somitdefinierendie

� e eines
�
Datenẅurfels überihre

�
Kategorien–Mengendas

”
Gitter“ auseinzelnen

�
Zellendesjeweili-

genmultidimensionalenFeldes.

Kategorienhierarchie Mengevon
�
Aggregierungsebeneneiner

�
Domänemit einerpartiellenOrdnung,die

aufBasisderSubsumtionsbeziehungaufden
�
Kategorienderjeweiligen

�
Domänedefiniertwird.

Kennzahlattribut Entḧalt ein
�
Datenẅurfel mehrere

�
summarischeAttribute, so könnendieseauch als�

Kategorieneineszus̈atzlichen
�
klassifizierenden

�
kategoriellen Attributs in Form einessogenannten

� s (oft auchalsKennzahldimensionbezeichnet)modelliertwerden.Somit läßtsicheineevtl. auferlegte
Einschr̈ankungauf ein

�
summarischesAttribut pro

�
Datenẅurfel (jetzt quasials

”
Verteiler“ –Attribut)

erfüllenundauchdie
�
Visualisierungvon

�
Datenẅurfelneinfacherspezifizieren.

Klassifikation Der Begriff der � wird in dieserArbeit (wie auchmeist — mehroder wenigerexplizit —
allgemeinim Kontext

�
multidimensionalerDatenmodelle)im Sinneder objektorientiertenModellie-

rung zur Bezeichnungeiner(oftmals,abernicht notwendigerweisedisjunktenund vollständigen)Ein-
teilungeinerMenge(z.B. von

�
Kategorienoder

�
Objekten)in mehrereTeilmengenverwendet.Eine �

im strengenmathematischenSinneeinerdisjunktenund vollständigenMengenzerlegungwird hier als�
Partitionierungbezeichnet.

KlassifizierendesAttrib ut Im Gegensatzzueinem
�
einschr̈ankendenAttribut ist ein � ein

�
kategoriellesAt-

tribut,dasmehralseine
�
Kategorieentḧaltundsomitdiedurchdenjeweiligen

�
Datenẅurfelbetrachteten�

Objektmengenin verschiedene(oftmals,abernicht immerdisjunkte)Teilgruppeneinteilt (klassifiziert).
Ein � definiertalsoeine

”
Dimension“ desdurchden

�
Datenẅurfel gegebenenmultidimensionalenFel-

des.
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KnowledgeDiscoveryin Databases(KDD) Der ProzeßderIdentifikationvalider, neuartiger, möglicherwei-
se nützlicher und versẗandlich darstellbarerMuster in Daten. Das � umfaßt alle Schritte von der
Formulierung von Fragestellungen̈uber Datensammlung,-bereinigung,-integration, -exploration, -
transformation,

�
DataMining undInterpretationbis zur NutzungundUmsetzungdesgefundenenWis-

sens.Hiermit gibt eseineumfassendeDefinition derTeilprozesseder
�
Datenanalyse.

Komposition Die � von
�
Kategoriengeneriertzusammengesetzte

�
Kategorien–Tupel, die nun gleichzeitig

zwei odermehrere
�
Eigenschaftenkonjunktiv beschreiben.Entsprechendsprichtmanauchvon der �

von
�
Dimensionen,

�
Domänen,

�
Aggregierungsebenen,

�
Eigenschaftenoder

�
kategoriellenAttributen.

Konfidenzintervall � e beschreibenauf derBasiseinesunterliegendenstatistischenModellsundeinergege-
benenIrrtumswahrscheinlichkeitdenBereichrein

”
zufälliger“ Schwankungenum denWert einerbeob-

achteten
�
Maßzahl.

Konsolidierung Der Begriff der � wird allgemeinoft synonym zur
�
Aggregierungverwendet;in MADEIRA

wird hierunterspezielldie
�
Aggregierungvon

�
Makro- aus

�
Mikrodatenverstanden.

Koordinate Die
�
Kategoriender

�
kategoriellenAttributeeines

�
Datenẅurfels indizierenals � n die

�
Zellen

desdurchden
�
Datenẅurfel repr̈asentiertenmultidimensionalenFeldes.

Kr ebsregister Einrichtung zur Sammlung, Aufbereitung, Verwaltung und Auswertung von Daten zu
Krebsf̈allen einer Klinik oder ähnlichen Institution (klinisches � ) oder einer definierten Region
(bevölkerungsbezogenesoder epidemiologisches � ). Mitunter wird auch der entsprechendeDaten-
bestandselbstals � bezeichnet.

Kumulative Rate
�
Direkt standardisierteRate,in deralle

�
Ratenzu denbetrachteten

�
Teilpopulationenun-

abḧangigvon einer
�
StandardpopulationdasgleicheGewicht erhalten.

Linking Beim � vonzweiodermehreren
�
interaktivenGraphikenwerdendiesein derArt miteinanderverbun-

den,daßeineinteraktiveManipulationaneiner
�
GraphikeineÄnderungder

�
Visualisierungsparameter

der anderen
�
Graphik(en)hervorruft. Oft bestehtdas � in einemgelinkten

�
Highlighting, bei dem

eine Selektionvon
�
Darstellungssymbolenzum

�
Highlighting entsprechenderSymboleder anderen�

Graphik(en)führt. Im Gegensatzzu einemderartigen,auf übereinstimmendeDatenobjektebezoge-
nenempirischen � definierteinalgebraisches� komplexereAbbildungsfunktionen,diedieabḧangigen�
Graphikenausdermanipulierten

�
Graphikberechnen.

Makr odaten Aus
�
Mikrodaten abgeleitete,gruppierte oder aggregierte Daten, die nach verschiedenen�

Attributenklassifiziertsind. � sind Gegenstandder Betrachtungin
�
multidimensionalenDatenmo-

dellensowie im
�
On–lineAnalyticalProcessing.

Maßzahl StatistischeGröße,dieeinenbestimmten
�
Datentyphatundin ErhebungenoderExperimentenfest-

gestelltoderausanderen� enmittelsbestimmter
�
Berechnungsfunktionenermitteltwerdenkann.Wei-

terhindefinierteine � , ob ihre Wertegem̈aßeinerZusammenfassungvonTeilenderzugrundeliegenden,
durch

�
Kategorienklassifizierten

�
Objektmengenaggregiert werdenkönnen(vgl.

�
Aggregierungund�

Aggregierbarkeit)undwelche
�
Aggregierungsfunktion ggf. zuverwendenist.

Maßzahlverknüpfung Oberbegriff für Operationenauf einemodermehreren
�
Datenẅurfeln, die — im Ge-

gensatzzuodergelegentlichauchalsVerallgemeinerungvon
�
zellenbezogenenOperationen— dieWer-

te der
�
Maßzahlenaus jeweils mehreren

�
Zellen der Quell–

�
Datenẅurfel im (weiteren)Sinne einer�

Aggregierungmiteinanderverkn̈upfen.

Merge MADEIRA–Operatorzur
�
Kompositionzweier

�
kategoriellerAttribute.
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Metadaten � beschreiben
�
Mikro- und

�
Makrodatensowie auf diesendurchf̈uhrbareoder durchgef̈uhrte

Operationenauf semantischer, struktureller, statistischerund physikalischerEbene,um einesinnvolle
Speicherung,Transformation,AbfrageundVerbreitungzu ermöglichen.

Mikr odaten
�
BasisdatenausErhebungenoderExperimenten̈uberEinheiteneinerGesamtmenge,alsoIndi-

viduen,einzelne
�
ObjekteoderEreignisse.� habentypischerweiserelationaleForm.

Mikr odatenraum In MADEIRA wird der Begriff des � s synonym für eine Relationmit (als
�
Basisdaten

dienenden)
�
Mikrodatenverwendet.

Modul Basisbaustein(
”
Knoten“ ) eines

�
Datenflußprogramms,derderBereitstellung(in

�
Datenquellen),Ver-

arbeitungoder
�
Visualisierung/Ablage(in

�
Datensenken)zubetrachtenderbzw. betrachteterDatendient.

Fernerkönnen� eauchKontrollstrukturenrealisierenoderals
�
VerbundmoduleTeilprogrammekapseln.

Über
�
Portswerdeneinem � Eingabedatenbereitgestelltund Berechnungsergebnissezu anderen� en

weitergeleitet.

Monitoring Routinem̈aßigeAuswertungder
�
Fälle, insbesondereder

�
Inzidenz–Dateneines

�
Krebsregisters

zumfrühzeitigenErkennenvon Auffälligkeitenwie Trendsoderräumlich–zeitlichenClusterungen.

Mortalit ät DasVersterben(aneinerKrankheit)bzw. die Sterblichkeit,alsodie AnzahlanTodesf̈allen(bzgl.
bestimmterErkrankungen)in einemdefiniertenZeitraumundeinerdefinierten

�
Population.

Multidimensionale Daten Synonym für
�
Makrodaten.

Multidimensionale Datenbank Auf Grundlageeines
�
multidimensionalenDatenmodellsaufgebaute

�
Daten-

bank,insbesondereim Kontext des
�
DataWarehousing.Analogsindmultidimensionale

�
Datenbanksy-

stemeund
�
Datenbankmanagementsystemedefiniert.

Multidimensionales Datenmodell
�
Datenmodell,das als Basisdatenstruktur(multidimensionale)

�
Daten-

würfel zurRepr̈asentationvon
�
Makrodatennutzt.

Navigation Die � ist eine (wesentliche)Art der
�
Interaktionim Rahmeneiner

�
Datenanalyse.DieserBe-

griff beschreibtvor allem das
”
Umherwandern“ (Manövrieren)durchdie Einzelschrittedesbisherigen

AblaufsderjeweiligenAnalysesitzungsowie derenInspektion,ManipulationundErgänzung.Im weite-
renSinnewerdenhieruntergelegentlichauchaufeinanderfolgendeOperationendes

�
Datenmanagements

verstanden,mit denendurchTeilmengenderbetrachteten
�
Datenr̈aume

”
navigiert“ wird.

NeutralesElement Allgemein erfüllt ein � e einer MengeM bzgl. einer Verkn̈upfung � gerade� x � M :
x � e 	 x 	 e � x. In Anlehnungan diesealgebraischeDefinition dient ein � eines

�
Datentypszur

Repr̈asentationvon Werteneiner
�
Maßzahl,die sich auf eine leere

�
Objektmengebeziehen. Auch�

Domänenenthalten� e bzgl. Konjunktionund Disjunktion von
�
Kategorien, die für maximalallge-

meine(
�
Wurzelkategorien)bzw. nieerfüllte Aussagenstehen.

Nullwert Elementeines
�
Datentypszur Repr̈asentationnicht vorhandenerInformationenin

�
Zellen eines�

Datenẅurfels. In MADEIRAwird durchverschiedene� e insbesondereunterschieden,ob nur der ge-
radebetrachtete

�
Datenẅurfel

”
Lücken“ aufweist,dienötigen

�
Basisdatenprinzipiell abervorliegen,ob

die jeweiligen Angabenbereitsin den
�
Basisdatenunbekanntsindoderob der jeweils betrachteteTeil

einer
�
Objektmengekonzeptionellundefiniertbzw. leer ist. LetztererFall definierteinenstrukturellen

� .

Objekt Basisentiẗatder
”
realenWelt“ , aufgrundderen

�
Eigenschaftenalle in MADEIRAbetrachtetenDaten-

wertedefiniertsind.

Objektmenge In MADEIRAeineKlassevon
�
Objektenmit gleichen

�
Eigenschaften.Jeder

�
Datenraumbe-

schreibteineodermehrerebetrachtete� n (in bestimmten
�
Rollen).



322 GLOSSAR

On–line Analytical Processing(OLAP) Oberbegriff für die interaktive Analysevon
�
DataWarehousesauf

der Grundlageeines
�
multidimensionalenDatenmodells.Jenachdem,ob dasjeweils verwendete� –

Tool die analysiertenDatenphysischin Form von Relationen,multidimensionalenFeldernodereiner
Kombinationvon beidemablegt, sprichtmanvon relationalem, multidimensionalemoderhybridem �
(ROLAP, MOLAPbzw. HOLAP).

On–line TransactionalProcessing(OLTP) � beschreibtdasVerarbeitungsparadigma,das— in Abgrenzung
zum

�
On–lineAnalytical Processing— von

”
klassischen“ operationalen,transaktionsorientierten,auf

dieVerwaltungvon
�
Mikrodatenausgerichteten

�
Datenbank–Anwendungenverfolgtwird.

Parameter In VIOLAsindeinem
�
Modul in derRegeleinodermehrere� zugeordnet,diedie jeweiligeFunk-

tionalitätnäherspezifizieren.Eswerdenmultidimensionale(derenWerteEntitätenundEntitätsmengen
ausMADEIRAsind),boolescheundBasis- � (allgemeinüblicheDatentypenwie z.B. IntegeroderFloat)
unterschieden.Multidimensionale� könnenalsexterne � über � -

�
kan̈ale ihre Werteauchzu anderen�

Modulen(bzw. derenentsprechenden� n) propagieren.Basis-� sinddemgegen̈uberals interne � stets
lokal nur für ein

�
Modul definiert. Boolesche� könnenschließlichsowohl die Rolle einesinternenals

aucheinesexternen� sannehmen.

Parametermodul � edienenin VIOLAalseineArt von
�
Datenquellenzur initialenBereitstellungvonWerten

externer
�
Parameter.

Partitionierung Disjunkteundvollständige
�
KlassifikationeinerMenge.

Personenjahre Summeder Jahre,die Personeneiner
�
Studienpopulationbetrachtetwurden(alsomeistein-

fachdasProduktausBevölkerungszahlundgewähltemZeitraum).

Population Mengevon Personen,oftmalsspezielldie EinwohnereinerbestimmtenRegion. In der
�
Epide-

miologie werden
�
Studien-und

�
Standard-� en unterschiedensowie oftmalsdurchAuspr̈agungenbe-

stimmter
�
Eigenschaftendefinierte

�
Teil- � eneinerGesamt-� betrachtet.

Port Ein- und/oderAusgangeines
�
Moduls,alsoAnknüpfungspunktfür

�
Kanäle.JenachArt desakzeptierten�

Kanalswerdenin VIOLADaten- und
�
Parameter- � s unterschieden.

Prävalenz DerZustand,erkranktzu sein,bzw. dieAnzahlbereits(aneinerbestimmtenKrankheit)erkrankter
Personenin einerdefinierten

�
Population(in derRegel zueinembestimmtenZeitpunkt).

Programmanimation DynamischeDarstellungderAbarbeitungeinesProgramms.

Programmvisualisierung Oberbegriff für
�
Programmanimationund(statische)visuelleDarstellungvonPro-

grammdatenoder-strukturen.

Rate Siehe
�
roheoder

�
direkt standardisierte� .

RelationalesAttrib ut
�
Attribut eines

�
Mikrodatenraums(im Sinnedesrelationalen

�
Datenmodells).

RelativesRisiko Quotientder
�
rohenRatenvon

�
Studien-und

�
Standardpopulation.

Restriktion Die � schr̈ankt die Mengeder
�
Kategorieneinesodermehrerer

�
kategorieller Attribute eines�

Datenẅurfelsein,d.h. eswerdenquasi
”
Scheiben“ ausdem

�
Datenẅurfel herausgeschnitten.

Risikofaktor
�
Expositionbzw. biologischeoderkörperlicheDisposition,diedieWahrscheinlichkeitdesAuf-

tretenseinerErkrankungerḧoht.

RoheRate
�
Fallzahl bezogenauf die betrachteteBevölkerungund denZeitraumeinesJahres.Die � wird

i. a. in
�
Fällenpro Jahr(oderfür die

�
Pr̈avalenzzu einemZeitpunkt)auf 100� 000Personenangegeben,

wobeialsBevölkerungderDurchschnittüberdasbetrachteteZeitintervall verwendetwird.
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Rolle Jeder
�
Objektmengekannin MADEIRAeinevon verschiedenen� n zugeordnetwerden,die siebei der

Berechnungbestimmter
�
Maßzahlenspielt.

Routing Ein � –
�
Modul leitet auf der Basiseinesselektierenden

�
Parametersdie Dateneines

�
Kanalsvon

mehrereneingehenden
�
KanälenanseineneinzigenAusgangs–

�
Portweiter.

Screen–Space–ProblemDas � ist einesder Hauptprobleme
�
visueller Programmierungund bestehtdar-

in, daßder Anspruch,dem Anwendereinenumfassenden̈Uberblick über daserstellteProgrammzu
gewähren,oft anderbeschr̈anktenGrößeeinesComputerbildschirmsbzw. dermangelndenKompaktheit
visuellerNotationenscheitert.

SchneeflockenschemaNormalisiertes
�
Sternschema,d.h.

�
Dimensionstabellenerhalten— im wesentlichen

gem̈aßderjeweiligen
�
Kategorienhierarchien— nochdiverse

”
Untertabellen“ .

Sekund̈are Notation Überdie formalen,bedeutungstragendenBestandteileeiner(
�
visuellen)Programmier-

sprachehinausgehendenSprachelemente,dieinsbesonderederVersẗandlichkeiteinesProgrammsdienen
(etwaKommentare,Layoutaspekte,Hervorhebungenetc.).

Selektion Der � s–Operatorvon MADEIRAbeschr̈ankt einen
�
Datenẅurfel auf ausgewählte

�
summarische

Attribute.

Signifikanzniveau Irrtumswahrscheinlichkeiteines
�
statistischenTests,mit dereineBeobachtungalssignifi-

kante(nicht–zuf̈allige) Auffälligkeit (etwaAbweichungvon einemErwartungswert)eingestuftwerden
kann.

Split In MADEIRA (weitgehend)inverseOperationzum
�
Merge, d.h. Auflösungder

�
Kompositionvon�

Kategorieneines
�
kategoriellenAttributs.

Standardisierung Im Kontext der
�
Epidemiologiewerdenunter � Verfahrensubsumiert,die

�
Ratenzudurch

einodermehrere
�
Attribute(etwaAlter oderGeschlecht)definierten

�
TeilpopulationenunterBezugnah-

me auf eine
�
Standardpopulationzu einer

�
Maßzahlfür die gesamtebetrachtete

�
Studienpopulation

zusammenfassen.Hierdurchsoll dieAbhängigkeitderGesamt–
�
Ratevon derVerteilungderjeweiligen

� s–
�
Attribute in der

�
Studienpopulationeliminiert werden,wodurchdie erhaltenen

�
Maßzahleneine

bessereVergleichbarkeitzwischenverschiedenen
�
Studienpopulationengewährleisten.

StandardizedMortality/Incidence Ratio (SMR/SIR) Quotientaus
�
roher, also in der

�
Studienpopulation

beobachteter
�
Rateund

�
erwarteterRate.

Standardpopulation Bezugsbevölkerungzur Durchführungeiner
�
Standardisierung.Man unterscheidetall-

gemeinzwischeninterner und externer � . Eine interne � ist jeweils als die gesamte
�
Studienpo-

pulation definiert — sie kann verwendetwerden,wenn für
�
Teilpopulationender

�
Studienpopula-

tion
�
standardisierteRatenberechnetwerdensollen. Eine externe � ist dagegenunabḧangigvon der�

Studienpopulation vorhanden.Dies kannetwadie
�
PopulationeinerexternenVergleichsregion oder

ein in seinerBevölkerungsstruktur künstlich definierterStandard(Weltstandard,Europastandardetc.)
sein.

Statistik Die � befaßtsich mit der Analysevon Beobachtungen,die unterdemEinfluß desZufalls oder in
derartigkomplexen Situationen,daßdie AngabekausalerAbhängigkeitenpraktischnicht möglich ist,
entstandensind. Man unterscheidetgrob zwischenbeschreibender(deskriptiver) � zur Aufbereitung
desDatenmaterialsundschließender(konfirmatorischer, induktiver) � zurAnalyseundBeurteilungder
DatenanhandkonkreterFragestellungen.

StatistischeDatenbank Im wesentlichgleichbedeutendmit dem Begriff der
�
multidimensionalenDaten-

bank, jedochweniger im Kontext des
�
Data Warehousing,sondernmehr im Rahmender Modellie-

rung,Verwaltungund AnalysesoziöokonomischerDatenbesẗandeverwendet.Analog sind statistische�
Datenbanksystemeund

�
Datenbankmanagementsystemedefiniert.
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StatistischerTest Verfahrender
�
Statistik,dasaufderBasiseinesstatistischenModellsdazudient,einegege-

beneHypothese(oftmalsdieSignifikanzderAbweichungeinesbeobachtetenvoneinemerwartetenWert
einer

�
Maßzahl)im RahmeneinervorgegebenenIrrtumswahrscheinlichkeit(eines

�
Signifikanzniveaus)

zustützenoderzu verwerfen.

StatistischeTabelle Repr̈asentationvon
�
Makrodatenin Form von Tabellen mit (gem̈aß der jeweiligen�

kategoriellenAttribute)geschachteltenZeilen-undSpaltenk̈opfen.

Sternschema RelationaleRepr̈asentationvon
�
Makrodatenin Form einer

�
Faktentabelleund mehrererzu-

geḧoriger
�
Dimensionstabellen,die überFremdschl̈usseldirektmit der

�
Faktentabelleverkn̈upft sind.

Studienpopulation In einerStudieder
�
EpidemiologieuntersuchtePersonengruppe.

SummarischesAttrib ut Die � e eines
�
Datenẅurfels spezifizierendie

�
Maßzahlen,derenWerte in dessen�

Zellenenthaltensind. Weiterhinliefern sie überihre
�
SummierungsfunktionenInformationenzur ge-

nauenHerleitungdieserWerteausden
�
Basisdaten.

Summierungsfunktion In MADEIRAeineeinem
�
summarischenAttribut eines

�
Datenẅurfelszugeordnete

Funktion,die angibt,wie Wertederjeweiligen
�
Maßzahlausdendurchden

�
Datenẅurfel betrachteten�

Objektmengenundderen
�
Eigenschaften(unddamitausden

�
Basisdaten)hergeleitetwerdenkönnen.

Allgemeinwird derBegriff der � gelegentlichauchsynonym zur
�
Aggregierungsfunktionverwendet.

Symboldefinition Eine � spezifizierteine Menge
�
graphischerAttribute, die im Rahmeneines

�
Visuali-

sierungsverfahrenszur Parametrisierungvon
�
Darstellungssymbolengenutztwerdenkönnen,um eine�

DatenreihebestimmtermaximalerGrößezu visualisieren.

Teilpopulation Teilmengeeiner
�
Population,die in derRegeldurchgemeinsameAuspr̈agungenausgewählter�

Eigenschaftendefiniertist.

VerbaleProgrammierung Programmierung,die— im Gegensatzzur
�
visuellenProgrammierung— aufden

Einsatzvisuell informativerElementeverzichtet.

Verbund(modul) Ein � kapseltein Unterprogrammeines
�
Datenflußprogrammsin einemeigenen

�
Modul

unddientsomitderprozeduralenAbstraktionbzw. derBewältigungdes
�
Screen–Space–Problems.

Vereinigung Die � von
�
Datenẅurfeln basiertauf eineran denjeweiligen

�
Koordinatenorientierten� der

Mengenihrer
�
ZellenunterBerücksichtigungverschiedener

�
summarischerAttribute. Hierbeiwerden

die — unter Identifikationund
”
Verschmelzung“ bestimmter

�
kategorieller Attribute— entstehenden

Felderggf. durch
�
Nullwerteaufgef̈ullt. In MADEIRAbzw. VIOLAbildetdie � einezentraleOperation,

dadiemeistenanderenOperatorennur jeweilseineneinzelnen
�
Datenẅurfel alsEingabeakzeptieren.

Verzweigung Ein � s–
�
Modul leitetdieDatenseineseinzigenEingangs–

�
KanalsaufderBasiseinesselektie-

renden
�
ParametersaneinenodermehrereAusgangs–

�
Portsweiter.

Visualisierung Siehe
�
Datenvisualisierung.

Visualisierungsparameter Unter demBegriff der � werdenalle Variablenzusammengefaßt,die über ihre
Auspr̈agungenbzw. Belegungsvorschriftendefinieren,wie auseinergegebenenMengevon Datenwer-
ten einekonkrete

�
Graphikzu erzeugenist. Hierunterfallen die durchein

�
Visualisierungsverfahren

genutzten
�
graphischenAttributesowie weiterespezifischeAngabenzumLayout.

Visualisierungsverfahren Ein � beschreibẗuber
�
Symboldefinitionenauf Basis

�
graphischerAttributevon�

DarstellungssymboleneineallgemeineVorgehensweisezur Erzeugungeiner
�
Graphikeinesbestimm-

tenTyps.
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VisuelleProgrammiersprache Programmiersprachemit visuell informativen, also ausschließlichvisuell
wahrnehmbarenElementen,diesyntaktischodersemantischbedeutungstragendsind.

VisuelleProgrammierumgebung Programmierumgebung zur Verwendungeiner
�
visuellen Programmier-

sprache,wobeidieTrennungzwischenSpracheundUmgebungoftmalsstarkverschwimmt.

VisuelleProgrammierung ProgrammierungunterVerwendungeiner
�
visuellenProgrammiersprache.An Pa-

radigmenzur � werdenu.a. steuerfluß-,funktions-,objekt-,constraint-,regel-, formular- undbeispiel-
orientierteAnsätzesowie die

�
Datenflußprogrammierungunterschieden.

Wurzelebene Gröbste
�
Aggregierungsebeneeiner

�
Kategorienhierarchie,die nur die

�
Wurzelkategorie

entḧalt.

Wurzelkategorie Einzige
�
Kategorieder

�
Wurzelebeneeiner

�
Kategorienhierarchie,repr̈asentierteinenGe-

samtwert.

Zelle Ein (evtl. ausWertenzu mehreren
�
Maßzahlenbestehender)Eintragin demdurcheinen

�
Datenẅurfel

definiertenmehrdimensionalenFeld.

ZellenbezogeneOperation Operationauf einemoder mehreren
�
Datenẅurfeln, die zur Bestimmungeiner�

Zelle desErgebnis–
�
Datenẅurfels jeweils nur die (im Hinblick auf ihre

�
Koordinaten)entsprechende�

ZelleeinesjedenQuell–
�
Datenẅurfelsheranzieht.Eserfolgtalsokeine

�
Aggregierung.
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Die nachfolgendeAufstellunggibt zentrale(definieren-
de odererläuternde)Vorkommenwichtiger Begriffe in-
kl. ihrer Synonymesowie von NamenundAbkürzungen
in dieserArbeit an. Unterstrichensind Seitenzahlenzu
Glossareintr̈agen, fettgedruckte Referenzenbeziehen
sich auf Definitionen zur Spezifikationdes jeweiligen
Termsin MADEIRA oder VIOLA, und in Kursivschrift
erscheinenSeitenmit sonstigenexplizitenBegriffs- bzw.
Namenseinf̈uhrungen.Wiederumsteht

”
� “ für den je-

weiligenBegriff.

Ableitung,136,141, 142,160,181,182, 255,261,313
vollständige,182, 313
von Datenr̈aumen,s.Ableitung
von Kategorien,141, 261

disjunkte,141
Abstraktion,prozedurale,42,47,167,204
ActiveX, 42
ADaS, 56, 92
Additivität, 119,120,186
Äquivalenzvon Kategorien,103
Ätiologie, 6, 263,313
agemax, 158
agemin, 158
aggr dimensions, 158
Aggregierbarkeit,62, 94,109,120,121,286,313

einerAggregierungsebene,107, 131
einerMaßzahl,60,118
einessummarischenAttributs,121,126

Aggregierung,24,52, 96,117, 122,141, 160,162,313
Ad–hoc–,57,93,109
explizite, 136,147,149, 185, 314
implizite, 136,141, 149,255,286,314
vollständige,52, 162,181, 314

Aggregierungsebene,2, 51, 97, 99, 106, 110,123, 134,
173,279,314

Basis–,112
einwertige,106, 109,112,131
feinste,110,250
Kennzahl–,128
mengenwertige,106, 109,132
wohlgeformte,106, 132,133,314

eingeschr̈ankt � , 132
Wurzel–,108, 325
zusammengesetzte,131, 133

Aggregierungsfunktion,24, 52, 97, 99, 116, 135, 149,
249,266,314

algebraische,120
beliebigaggregierende,116
disjunktaggregierende,116
distributive, 121, 150
einerMaßzahl,118, 119,261
einessummarischenAttributs,121,126, 139,261
holistische,120
identischaggregierende,117, 126
kategorienbezogene, s.Aggregierungsfunktion
nichtaggregierende,117

AIDE, 86
Analyse,s.Datenanalyse

-graph,176,203, 211,253,314
-prozeß,3, 12,14,17,21,45,66,95
-strategie,3, 14,15,31,45,87,287

AnforderungsgetriebeneVerarbeitung, 44, 210, 217,
236,238,260,314

Anfrage
-optimierung,s.Optimierung
-restrukturierung,s.Optimierung,High–Level–
-transformation,s.Optimierung,physische
-verallgemeinerung,256
-verarbeitung,248,253
Ad–hoc–,7, 313
Datenbank-,3, 17,45,63,95,166,269,274

Anschlußpunkt,s.Port
Anteil, 127,267,275
Anwendbarkeitspr̈ufung, 48, 137, 208, 220, 227, 228,

242,284,286
Anwender, 31,63,85,249,251,252,263
Anwendungsmanager,249,252
Architektur

3–Schichten–,247
ANSI/SPARC–,64,67,95,314
Client–Server–, 76,80,247,285
Import–/Export–Schema–,250

Attribut, 24,135
Dimensions-,58, 60,108,160,283,316
einschr̈ankendes,124, 317
graphisches,24, 191,192, 195,318
implizites,56
kategorielles,2, 51, 66, 93, 97, 99, 123, 124,125,

135,160,179,319

327
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zusammengesetztes,131, 152,162
Kennzahl-,58, 129, 195,319
klassifizierendes,51, 124, 194,319
Mikrodaten–,s. � , relationales
qualifizierendes,s. � , kategorielles
quantifizierendes,s. � , summarisches
relationales,99,105, 322
summarisches,2, 51, 66,93,97,99,120, 123,125,

128,135,160,179,324
alsKategorie,128
alsObjekt,128

Verteiler–, 129, 319
Ausführungsplan,253,254
Ausgang,s.Port,Ausgangs-
Auswahloperator, s.Routing
author, 155
Autorenwerkzeug,35
AVS, 78,79, 87,166,169,171,174,251,252

Basisebene,s.Aggregierungsebene, Basis–
Baustein,s.Modul
Bayes’schesVerfahren,19
Belegung

einesDatenkanals,213
einesDatenports,175, 176

einesDatenausgangs, 213
einesDateneingangs,213

einesParameterkanals,214
einesParameterports,176,214
einesParameters,172, 214

Benutzer, s.Anwender
Benutzungsschnittstelle,36,85,239,248,250,263
Berechenbarkeit vonMaßzahlen,118
Berechnungsfunktion

einer Maßzahl,94, 97, 118, 119, 121, 249, 286,
314

einesModuls,175, 177,178,208,227
Berechnungsvorschrift, 117, 147, 158, 190, 252, 261,

266,314
Berichtsgenerierung,274
Bevölkerungszahl, 6, 119,266

Gesamt-,267
Bezeichner, 66,98,155
Beziehungszahl, 157
Bildverarbeitung,33,79,166
BMDP, 70
Brushing,28
BusinessTerms,65,163

Cache,17, 75, 82, 128, 169, 176, 247, 253, 256, 261,
314

–Manager, 263
–Verdr̈angungsstrategie,262
–Zugangsstrategie,262

-beschreibung,semantische,263
Cantata, 80, 166
CARESS, 87, 249,267,282
casetype, 158
Chartjunk,25
ChemTrains, 42
Chunking,62,134
CLEM, 85
Clementine, 85, 166
Client,248,251,268
Cluster

-analyse,6, 19,314
-index, 7, 267,272,315

CMF/CIF, 266, 315
confidencelevel, 158
ConMan, 78
CORBA, 42,63,249
CSM, 56
CUBE–Operator, 57
CubeStar, 250
Cubing,20
Cumulative IncidenceFigure,s.CMF/CIF
Cumulative Mortality Figure,s.CMF/CIF
current, 202, 211

Darstellungskomponente,25, 196
Darstellungsrahmen,25
Darstellungssymbol,24, 27,191,193, 195,197,315

heißes,30
kaltes,30
warmes,30

DataCube,s.Datenẅurfel
DataMart, 49, 315
DataMining, 18, 19,77,84,315

Visual � , 20
DataSurveyor, 77
DataWarehouse,16,49, 315
DataWarehousing,2, 50, 76,283,315
Data–Ink–Ratio,25
DataDesk, 72
DataSplash, 82
date, 155
Daten

aggregierte,s. � , Makro-
Basis-,51, 93,96,135,151,314
gemessene,s.Maßzahl
Makro-,2, 25,48,50, 99,124, 139,320
Meso-,51
Meta-,2, 62, 94,95,154,163,241,249,252,282,

321
elementare,64, 161
explizite, 65,161
externe,64, 161
führende,64, 154,161,285
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implizite, 65
interne,64, 161
kontrollierende,64, 161
zusammengesetzte,64, 161

Mikro-, 2, 25, 48, 50, 94, 99, 105, 139,151, 190,
283,321

multidimensionale,s. � , Makro-
Parameter-, 51
summarische,s. � , Makro-
Summen-,s. � , Makro-

Datenanalyse,1, 11, 16,19,45,166,281,315
-sprache,48,71, 165
-umgebung,3, 15,31,69,166,282,315
explorative,2,7,13, 16,18,19,23,28,45,95,178,

280,318
graphische,s.Datenvisualisierung
intelligente,1, 31, 281,286
interaktive,s. � , explorative
kooperative,249
rechnerbasierte,16,31
verteilte,252,253,285
wissensbasierte,14, 86,286

Datenarcḧaologie,20
Datenbank,315

-managementsystem,63,250,315
verteiltes,250

-schnittstelle,multidimensionale,249, 259
-system,63,315

aktives,8
föderiertes,250
multidimensionales,16,49, 61,321
relationales,49,51,58,61

multidimensionale,49, 321
statistische,49, 323

Datenbasen–Manager, 247,250
Datenbasis,127, 135,247,261,315
Datenexploration,s.Datenanalyse,explorative
Datenfluß

-architektur, 43, 210
-programm,4, 43, 210,315
-programmierung,41,43, 315

DatengetriebeneVerarbeitung,44, 210,217,238,315
Datenmanagement,21,22,97,170,188, 284,316
Datenmodell,91,134,163,316

graphbasiertes,54
konzeptionelles,57,95,163,316
logisches,57,94,163,316
multidimensionales,50, 54,92,282,321
objektorientiertes,41,98,99
physisches,95,316
relationales,50,53,56,58,98,162,316
semantisches,s. � , konzeptionelles

Datenobjekt,24
Datenqualiẗat,7, 63,66,96,161

Datenquelle,43, 170,187, 247,250,256,258,259,265,
316

kategorielle,160,187, 208,239,255,270,284
Makro-,187, 208,239,255
Mikro-, 187, 208,239,255
physische,66,186, 250,316

Datenraum,2,99,113,124, 135,173,176,260,261,316
auseinerKategorienmenge,160
dünnbesetzter, 61,129,134
Konsistenzbedingungenfür � e,137
Makro-,s.Datenraum
Mikro-, 105, 135,321
multidimensionaler, s.Datenraum

Datenreihe,191,193, 195,316
Datenschema,64,92,134,154,316

externes,67,95,316
föderiertes,250
internes,67,95,316
konzeptionelles,67,94,316

Datenschutz,62,96
Datensenke,43, 194, 251,316
Datentyp,99,115, 135,156,316

Kennzahl–,129
Datenvisualisierung,12,13,22,23, 69,71,78,166,168,

170,190,284,316
interaktive,s.Graphik,interaktive
wissensbasierte,27,87

Datenwahl,21, 170
Datenẅurfel, 2, 16,48,51, 95,127, 135,316

komplexer, 51, 56,94,97
zusammengesetzter, 56

daVinci, 242
DB, s.Datenbank
DBMiner, 20,77
DBMS, s.Datenbankmanagementsystem
DBS,s.Datenbanksystem
DCOM, 252
DecisionSupport,2, 49
Definiere–Prozedur, 220, 232
DekompositionvonDatenẅurfeln,57
descr, 155
DEVise, 31,75
DFQL, 45,78,82, 166
Diagnose,8, 316

-anteil,267, 275
Diagramm,27,39

Datenfluß-,39,43
Nassi–Shneiderman–,41
Puzzle-,39,41
Steuerfluß-,39,41
Zustands-,41
Zustands̈uberf̈uhrungs-, 39

Dicing, s.Restriktion
Dimension,2, 51, 99,108, 123,134,250,316
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Kennzahl-,58, 128, 319
zusammengesetzte,131

DimensionaliẗateinesMakrodatenraums,124
Dimensionstabelle,58, 317
DirekteManipulation,28,36,197,260
Disaggregierung,53, 56,117,142,148,283,317
discretization, 156
disjunkt?, 118
Disjunktheitvon Kategorien,97,104
Distributor, s.Verzweigung
Domäne,99,103, 107,123,134,159,173,264,317

alsDatentyp,115
alsObjektmenge,159
kategorielle,s.Domäne
Kennzahl-,128
zusammengesetzte,131

Drill–across,s.Maßzahlverknüpfung
Drill–down, s.Disaggregierung
Drill–through,53, 136,151, 197,317
Duplizierung

visuelle(von Modulen),47, 178,242,272
vonMaßzahlwerten,125, 144,261

DynamicQuery, 29, 70,78,197,242,317

Ebene,s.Aggregierungsebene
EDA, s.Datenanalyse,explorative
Editor

graphbasierter, s. � , graphischer
graphischer, 239,248,251
Modul- undMaßzahl-,252
Regel-,255

Eigenschaft,24,97,99,102, 134,173,250,317
einwertige,99,102,109
Kennzahl-,128
mengenwertige,93,97,99,102,109, 112
zusammengesetzte,131, 152

Eingang,s.Port,Eingangs-
Einschr̈ankung,s.Restriktion
EKN, 2, 87,263, 285
Element

neutrales,51,103,115, 116,125,156,321
visuell informatives,32, 325

Entscheidungsuntersẗutzung,s.DecisionSupport
Entsprechungszahl,157
Epidemiologie,2, 5, 88,285,317

analytische,6, 317
deskriptive,2, 5, 317

ER–Modell,57,60,316
Erweiterung,53
Exbase, 74, 83
EXCEL, 71,285
Expertensystem,statistisches,1, 15,86,138,286
ExportvonParameterwerten,174
Exposition,6, 317

Extension,92,134,318
einerObjektmenge,102, 105,124,266
eines(Makro–)Datenraums,124, 125,138,142
einesMikrodatenraums,105

Fakt,s.Maßzahl
Faktentabelle,58, 318
Fall, 6, 48,318

-art,158
-basiertesSchließen,19
-zahl,6, 158,266,318

beobachtete,267
Gesamt-,267
Standardpopulations-,267

Fan–in,213, 318
externer, 203, 318
interner, 212, 318

Fan–out,213, 318
externer, 203, 318
interner, 213, 318

feature, 156
Feature,s.Attribut, Dimensions-

einerMaßzahl,s.Merkmal
finished, 211
Fisheying,47
Fold, 59
Fordere–Prozedur,220, 225,227,230
Forms/3, 42
FramebasierteModellierung,48,56,87,156
Funktionsbaustein,s.Modul
Fuzzy–Logik,19

G, 84
GBE,s.Gesundheitsberichterstattung
GenetischerAlgorithmus,19
Gescḧaftsprozemodellierung,35
Gesundheitsberichterstattung,8, 318
Gliederungszahl,157, 275
GlobaleVariable,168
Granulariẗat vonDaten,51,64,93,104,106
Graphik,24, 190,191,193, 195,318

dynamische,28, 317
interaktive,3, 27, 70,71,168,197,260,319

GRASS, 55
Gruppenarbeit,rechnergesẗutzte,249,251
Gruppierung,53, 181, 318
Guidemap,85

Highlighting,28, 318
gelinktes,29, 320

HI–VISUAL, 42

IBM DataExplorer, 78,80, 166,174,251,252,261
ICD, 8, 110,264,319
Icon,s.Piktogramm
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IDEA, 78,83, 166
Identifikationvon Datenobjekten,28
IMACS, 87
Import von Parameterwerten,174, 177, 205, 208, 214,

215,240
in?,174, 208
Index, s. Indexzahl

einfacher, 157
zusammengesetzter, 157

IndexierungvonDatenbanken,62,75,253
Indexzahl,157, 275
Informationsmodell,95, 163,249
Informationsvisualisierung,s.Datenvisualisierung
Initialisiere–Prozedur, 220, 233,234
Instanz,s.Extension

einesAnalysegraphen,211, 224,242
Interaktion,3, 21, 45,69,217,254,318

Anwendungs-,22
Steuerungs-,22

Interaktionsmodell,22, 69,254,286,318
InternationalClassificationof Diseases,s. ICD
Interndarstellung

einerAnfrage,253
einesDatenflußprogramms,168

Inzidenz,6, 266,319
IRISDataExplorer, 80, 166
is category domain, 157
is confidencebound, 157
is loop, 211
Iteration,s.Schleife
iteriere, 232

Join,s.Maßzahlverknüpfung

Kanal,41,43, 176,211,240,319
-status,s.StatuseinesKanals
Daten-,203, 319
Parameter-, 203, 319

Kardinaliẗat einesDatenports,175, 177,204,208,241
Karte,27

thematische,7, 188,190,272
Kategorie,51, 99,102,103, 110,134,159,173,319

alsMaßzahlwert,115
alsObjekt,159
Basis-,109,112
δ–, 99,111, 113,115,265,319
NULL–, 111, 265
Wurzel-,103,108, 111,325
zusammengesetzte,130,131, 133

Kategorienhierarchie,51, 55,93,99,108, 109,110,134,
160,250,319

KDD, 14,17, 19,320
Kenngr̈oße,s.Maßzahl
Kennzahl

-ebene,s.Aggregierungsebene, Kennzahl–
-typ, s.Datentyp,Kennzahl–

KHOROS, 80, 166,169,171,252
KI, 1, 12,163
Klassifikation,19,24,48, 51,53,319
Klassifikationshierarchie,s.Kategorienhierarchie
KnowledgeDiscovery in Databases,s.KDD
Kognitionspsychologie,21,24,32,36
Kommentierung,38,168,243,270,323
Kommunikationsschnittstelle,graphbasierte,249,251
Kompatibiliẗat von Parametern,172

einwertige,173, 209
Komponente,s.Modul
KomponentenbasierteSoftwareentwicklung,41
Komposition,320

von Aggregierungsebenen,131
von Datenẅurfeln,57
von Dimensionen,131
von Domänen,131
von Eigenschaften,131
von kategoriellenAttributen,99,131
von Kategorien,131

KompressionvonDaten,62,134
Konfidenzintervall, 7, 157,158,267,320
Konsolidierung,52, 136,139, 160,162,187,320
Kontrollstruktur, 44,47,170,200
KonvertierungzwischenParametern,172
Kooperatives Arbeiten, s. Gruppenarbeit,rechnerge-

stützte
KoordinateeinerZelle,124, 320
Krebsregister, 6, 7, 320

bevölkerungsbezogenes,s. � , epidemiologisches
epidemiologisches,320
klinisches,320
Nieders̈achsisches, s.EKN

KünstlicheIntelligenz,s.KI

Labelling,28
LabVIEW, 83, 166
Lasso,28
LayoutvisuellerProgramme,43,242
LazyEvaluation,260
Legende,25,196,197
Level, s.Aggregierungsebene
Level–Climbing,60
Linking, 28,29, 70,78,168,197,242,320

algebraisches,30, 198,320
empirisches,30, 320

LispStat, 85
LogischeVerknüpfungvon Kategorien,103
lower bound, 156
Lügenfaktor, 25

MADEIRA, 4, 91, 165,179,282
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Makrodaten,s.Daten,Makro-
Manet, 73
MaschinellesLernen,12,19
Maß,s.Maßzahl

Bestands-,157
Bewegungs-,157

Maßzahl,2,6, 51, 99,114,117, 123,135,155,159,173,
250,266,270,320

-hierarchie,158
-verknüpfung,53, 136,147,150, 162,180,320
-wert,115, 171

zu einerKategorie,159
alsObjekt,156
Kennzahl-,129
zueinerDomäne,159
zueinerEigenschaft,100,119

MATLAB, 84
Matrixsprache,39,71
maxdat, 192
maxsym, 192���

–Modell,59, 93
Median,267
Mefisto, 56, 91,92
Mehrdeutigkeit,180

vonMADEIRA–Operationen,148
vonModulberechnungen,175,208,242
vonVerbundeing̈angen,212

Merge,59,60, 136,140,152, 162,185, 320
Merger, s.Routing
Merkmal(einerMaßzahl),156
Meßzahl,s. Index, einfacher
Metadaten,s.Daten,Meta-

-basierteVerarbeitung,s.Schemabasierte�

METAMOD, 56, 92
METASTASYS, 56, 250
MIDAS, 85
Middleware,42,249
Mikrodaten,s.Daten,Mikro-

-abfrage,s.Drill–through
Mining, s.DataMining

OLAP–,20
On–line � , 20

MMM, 252
Modul, 4, 43, 166,170,174, 175, 176,177,249,321

Abbruch-,202, 204,208,222,232,234,239,241,
255,269,279

Ableitungs-,188, 208,239,255,258,259,269
Analyse-,s. � zurMaßzahlberechnung
Ausgangs-,194, 204,208,216,222,239,255,270
Datenmanagement-,188, 256,259
Datenquell-,s.Datenquelle
Datensenken–,s.Datensenke
Eingangs-,187, 204,208,212,216,222,239,255,

270

internesHilfs-, 259
Kontroll-, 202, 258
Merge-,189, 208,239,255,258,278
Parameter-, 199, 322
Parameterausgangs-,s. � , Parameterschnittstellen-
Parameterdefinitions-,160, 177, 188, 199, 208,

210,239,255,258,270,275
Parametereingangs-,s. � , Parameterschnittstellen-
Parameterschnittstellen-,199, 204, 208, 222, 239,

255,270
Routing-,s.Routing
Schleifen-,168,202, 204,208,222,233,239,255,

276,279
Selektions-,188, 208,239,255,258,259,273
Speicher-, 194, 208,239,255,274
Split-, 189, 208,239,255,258
Verbund-,s.Verbund
Vereinigungs-,189, 208,239,255,258,259,270
Verzweigungs-,s.Verzweigung
Visualisierungs-,194, 203,208,239,255,273,274
zur expliziten Aggregierung,189, 208, 239, 255,

258
zur freien Maßzahlverknüpfung, 189, 208, 239,

255,258
zur Maßzahlberechnung, 189, 252, 256,258,270,

280
zur Rollenumbenennung, 189, 208,239,255,258,

270,275
zur vollständigenAbleitung, 188, 208, 239, 255,

258,269
zur zellenweisenMaßzahlberechnung, 189, 208,

239,255,258
MOF, 63
Monitoring,7, 279,321
Mortalität, 6, 266,321
Multimedia,35,48

Nachbarschaftsmatrix,267
name, 155
Navigation,2, 21, 22,45,52,69,97,109,170,321
Netz,27

Komponenten-,41
neuronales,19
Petri-,39,41
probabilistisches,19
Transitions-,41

next, 202
NF2–Modell,57,152
note, 155
Nullwert, 51, 62, 66, 73, 111, 115, 121, 129, 134,138,

144,261,321
struktureller, 51, 115, 125,140,321

objects, 158
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Objekt,24,102, 134,321
-menge,97,99,102, 158,173,250,321

rollenbehaftete,114, 153,173,321
Kennzahl-,128
ZuordnungvonKategorienzu � en,103

OIM, 63
OLAP, 2, 16, 19,49, 57,76,166,322

–Tool, 2, 16,49,61,76, 250,285
� Council,61
Desktop–(DOLAP), 76
hybrides(HOLAP), 61, 322
multidimensionales(MOLAP), 61, 92,130,322
relationales(ROLAP), 61, 92,130,136,322

OLTP, 49, 322
On–lineAnalyticalProcessing,s.OLAP
On–lineTransactionalProcessing,s.OLTP
Operatorgraph,253
Optimierer, 255
Optimierung,75,82,83,248,252, 285,314

algebraische,s. � , High–Level–
High–Level–,253, 255
Low–Level–,s. � , physische
nicht–algebraische,s. � , physische
physische,253, 259
semantische,253

optional?, 187
ORACLE, 88,249
� ExpressAnalyzer, 77, 249

Overlaying,28

p–Wert,s.Signifikanzniveau
Pack,57
Packing,60
ParalleleVerarbeitungvon Ports,177, 256,269
Parameter, 138,167,170,171, 176,254,257,322

-berechnungsfunktioneines Moduls, 175, 177,
200,208

-wert,171
-zusammenf̈uhrung,198,214, 241
Basis-,171, 322
boolescher, 171, 200,322
externer, 172, 208,284,322
interner, 172, 177,187,194,205,208,284,322
mengenwertiger, 174
multidimensionaler, 171, 199,322
Visualisierungs-,s.Visualisierungs-�

Partitionierung,48, 322
PARTS, 38
Personenjahre,266, 322

Gesamt-,267
Standardpopulations-,267

Pict, 41
Piktogramm,34, 39,168,239

-satz,39

Pivotisieren,53
Population,6, 322

Standard-,6, 102,264,323
externe,264, 323
interne,264, 323
künstliche,264, 323

Studien-,5, 102,264,324
Teil-, 6, 48,266,324

Port,43, 175, 176,217,262,322
-status,s.StatuseinesPorts
abgelehnter, 215
aktiver, 215
aktueller, 215
Ausgangs-,43, 167,175, 177,263
Daten-,175, 176,240,322
eindeutiger, 215
Eingangs-,43, 167,175, 177,224
invalider, 215
leerer, 215
mehrdeutiger, 215
Parameter-, 174, 176,177,228,240,322

automatischer, 214, 241
datenbasierter, 214
manueller, 214
schemabasierter, 214

passiver, 215
vorläufiger, 215

POSTGRES, 81
Pr̈avalenz,6, 322
Prefetching,75,254
prg status, 236
Programmanimation,33,35,169,322
Programmausf̈uhrung,168

anforderungsgetriebene,s. Anforderungsgetriebe-
neVerarbeitung

datengetriebene,s.DatengetriebeneVerarbeitung
Programmgenerierung,169
Programmierung,168

Datenfluß-,s.Datenflußprogrammierung
eindimensionale,s. � , verbale
lineare,s. � , verbale
mehrdimensionale,s. � , visuelle
textuelle,s. � , verbale
verbale,32, 324
visuelle,32,35, 281,325

beispielorientierte,39,42, 48
constraintorientierte,42
datenflußbasierte,4, 39,41,43, 78
formularorientierte,39,42
funktionsorientierte,41
multiparadigmenorientierte,41
objektorientierte,41
paralleliẗatsorientierte,41
regelorientierte,42
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steuerflußorientierte,41
Programmvisualisierung,33,35, 322
Prograph, 34,41
PROGRES, 42
Projektion,s.Aggregierung,vollständige
Propagiere–Prozedur,220, 225,226,231,235
proportional measure, 157
Prozessor, s.Modul
Prüfe–Prozedur, 220, 226,229
Pull, 59
Push,59

QBE, 42
Qualiẗatsindikator, 7
quellkanal, 212

Randsumme,52
Rang,127,158,188
rangebased, 158
Rate,6, 322

direktstandardisierte,6, 158,266,317
erwartete,158,266, 317
Gesamt-,267
kumulative,158,160,266, 320
rohe,266, 322
standardisierte,266
Standardpopulations-,267

Regard, 29
Regel

Assoziations-,19
charakteristische,19
Klassifikations-,19
Optimierungs-,248,255

Register, s.Krebsregister
Regressionsanalyse,7, 19
Rekursion,168
Restriktion,53, 136,141, 162,181,255,260,322
Risiko,6

-faktor, 6, 322
relatives,266, 322

RobustesVerfahren,14
roles, 158
Roll–up,s.Aggregierung
Rolle,97,99, 102, 113,134,153,173,250,264,323

Kennzahl-,128
Routing,44, 167,200,201, 208,228,239,255,256,272,

323

S, 71
SAGE, 87

SageBook, 87
SageBrush, 87

SAM� , 56
SAS, 3, 70, 285
� EnterpriseMiner, 70

� /INSIGHT, 70
� /Spectraview, 70

scale, 156
scalefactor, 158
Scheduler, 210,249,251
Schema,s.Datenschema

-basierteVerarbeitung,210,214,216
-evolution,135,137
Schneeflocken-,58, 323
Stern-,58, 136,324

Schleife,44,47,168,201,204,211,221,233,284
horizontalparallele,201,279

Screen–Space–Problem,38, 43,47,204,323
SDM, 75
SDM4S, 56
Sekund̈areNotation,38, 43,47,323
Selektion

vonDarstellungssymbolen,28
vonKategorien,s.Restriktion
von summarischenAttributen,136,143, 162,183,

200,261,323
Selektionssequenz,31, 198
Selektor, s.Routing
SEQUOIA–2000, 81,87
Server

Anwendungs-,249
Datenanalyse-,248
Datenbank-,247
VIOLA–, 248, 249

Sicht,316
dynamische,261
homogenisierte,128,129, 194,318
materialisierte,62, 256,261,262

Signifikanz
-maß,267
-niveau,7, 158,267,323

Simulation,166,264,265,273
SIMULINK, 84, 166
Skala,25,156,196,197

Absolut-,156
Intervall-, 156
metrische,156
nominale,156
ordinale,156

Skalierbarkeitvisueller Programmierumgebungen, 42,
47,243,285

Skalierung,66
einerGraphik,28,191,192,196
vonMaßzahlen,156,158

Slicer, 28
Slicing,s.Restriktion
SMR/SIR,266, 323
Softwarekomponente,41,42, 48
Spezialisierung,s.Verfeinerung
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Split, 60, 136,153, 162,185, 323
S–Plus, 48,71
SPSS, 3, 70,285
SQL,31,57,75,82
src measure, 158
SRM, 57
STABLE, 80
Standardisierung,6, 52,157,266,323
standardized, 157
StandardizedIncidenceRatio,s.SMR/SIR
StandardizedMortality Ratio,s.SMR/SIR
Statistik,5, 12, 16,19,22,170,189,323

-paket,70
beschreibende,13, 16,323
deskriptive,s. � , beschreibende
induktive,s. � , schließende
konfirmatorische,s. � , schließende
schließende,13, 16,18,323

StatistischeTabelle,54, 59,324
StatistischesObjekt,51,55
status, 215
Status

Aktualitäts-,215, 240
Anwendbarkeits-,215, 240
Daten-,215, 240
einesKanals,212,214, 240

einesParameterkanals,218
einesPorts,212,214, 240

einesAusgangsports,217
Programm–Verarbeitungs-,236
Propagierungs-,215, 217,241

stock flow, 157
stop?, 202, 235
STORM, 55, 56,91,93

STORM� , 56
Strategie,s.Analysestrategie
Studie

Fall–Kontroll–,6
Kohorten-,6
Korrelations-,6
ökologische,6
Querschnitts-,6

SUBJECT, 54
Subsumtion,s.Verfeinerung
SummarySet,s.Datenẅurfel
SummaryTypeManagement,62, 286
Summierbarkeit,s.Aggregierbarkeit
Summierung,s.Aggregierung
Summierungsfunktion,52, 121, 125,142,324
Switch,s.Verzweigung
Symbol,s.Darstellungssymbol

-definition,191,192, 195,286,324

Tabellenkalkulation,39,42,71

Tecate, 87
Test

multipler, 8
statistischer, 324

ThingLab, 42
Tioga, 81, 260,262

Tioga–2, 78,81, 87,166
Token,41,43, 210
Transaktion,50
Trendanalyse,7
TrennungvonParameterportund-kanal,219, 232
Typ, s.Datentyp

-system,48,62,66,94,160,169,286

Überlebenszeitanalyse, 7
Umbenennung

einerRolle,136,153, 162,180
einesAttributs,56

UML, 41,57,63,99,176,191,217,220
UnabḧangigkeitvonDomänen,132, 133
Unfold, 59
unit, 158
Unpack,57
upper bound, 156

V, 79
Verbindungsrelation,203, 212
Verbund, 170, 201, 204, 205, 208, 209, 211, 213, 216,

221,237,239,252,255,256,259,260,270,
287,324

Schleifen-,206
Verdichtung,s.Aggregierung
Vereinigung,54, 136,145, 162,184, 200,261,270,324
Verfeinerung

einerAggregierungsebene,107, 131
einerKategorie,103, 134,319

eingeschr̈ankte,132
einerMaßzahl,158, 190
einesMerkmalswertes,156

Verḧaltniszahl,157
Versionierung,50,96,155
Verteiler, s.Verzweigung
Verursachungszahl, 157
VerwandtschaftvonKategorien,104

eingeschr̈ankte,132
Verzweigung,44, 168, 178, 200, 201, 208, 228, 239,

255,256,273,324
ViDAL, 85
View Maintenance,62, 96
VIOLA, 4, 138,165, 236,247,283

–Programm,204, 210,248,249,251
VIPR, 41
Visage, 75, 87
VisDB, 73
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ViSta, 30,78,85, 166
VisualAge, 35,41
VisualC++, 35
Visualisierung,s.Datenvisualisierung
Visualisierungsparameter, 25, 191,194,196,273,324
Visualisierungsverfahren,191,192, 194,252,324
VisuelleAnfragesprache,35,73
VisuelleProgrammiersprache,34, 325

Semantikeiner � , 34,47
Syntaxeiner � , 34,47

VisuelleProgrammierumgebung,34, 325
VisuelleProgrammierung,s.Programmierung,visuelle
VisuelleSprache,33,34,35
Voraggregierung,s.Sicht,materialisierte
vorlaeufig, 232, 234
VQE, 75

Weaves, 48,87,252
WertebereicheinesgraphischenAttributs,192
Workmap,85, 166
Wurzelebene,s.Aggregierungsebene, Wurzel–

XML, 63

Zelle,48,51, 124, 131,260,325
leere,51, 125

ZellenbezogeneOperation,54, 136,147,148, 180,325
Zooming,47
Zustand,s.Status
ZyklenfreiheiteinesAnalysegraphen,204



Symbolverzeichnis

Im folgenden sind im Laufe dieser Arbeit eingef̈uhrte Symbole in alphabetischerReihenfolge (unter
Berücksichtigungvon Symbol–Spezialisierungen)mit Referenzenauf ihre wichtigstenVorkommenaufge-
listet. Fettgedruckt sind Seitenangabenvon MADEIRA–/VIOLA–DefinitionenglobalverwendeterEntitäten,
EntitätsmengenundFunktionen;kursivsindSeiten,aufdenenweitereBezeichnerim SinneeinerSchreibkon-
ventionerstmalsverwendetwerden.EinfacheIndizierungen(a

� � a1, ...) sindnicht gesondertangef̈uhrt,ebenso
fettgedruckteSymbole,die jeweils Mengenvon Mengenrepr̈asentieren. Namenfür spezielleMetadaten,
boolescheFlagsoderKardinalitätenfindensichim Index.

M
�

Mengevon TupelnübereinerMengeM, 98
M
�

ohnedasnullelementige(leere)Tupel,98
2M PotenzmengeeinerMengeM, 98�
2
�

2
�

, beschr̈anktaufEigenschaftsmengenzu jeweilsgleicherDomäne,172�
2
���
	��

2
���
	��

, gleichermaßenbeschr̈ankt,172, 182,185,188,189�
2 2 , beschr̈anktaufTeilmengenjeweilseinerDomäne,172, 182,185,186,188,189�
2� 2� , beschr̈anktauf Ebenenmengen̈uberjeweilsgleicherDomäne,172
a � b Komponenteb einerStruktura, 98
b: dom Kurzformfür Portzu Parametermit Namenb undWertebereichdom, 174� Komposition,131� d von Dimensionen,131� D von Domänen,131� E von Eigenschaften,131� L von Aggregierungsebenen,131� Aggregierbarkeitvon Aggregierungsebenen,107, 108�

Subsumtion(Verfeinerung),103� L von Aggregierungsebenen,107� K � � e�O (eingeschr̈ankte)SubsumtionvonKategorien,103, 132� M von Maßzahlen,158� feat von Merkmalswertenzu Maßzahlen,156� K Äquivalenzvon Kategorien,103�
e�O Disjunktheitvon Kategorien,103� � � e�O (eingeschr̈ankte)VerwandtschaftvonKategorien,103, 132� ������� Disjunktion,KonjunktionundNegationvon Kategorien(Pr̈afixnotation: � ��� ), 103�
e Auspr̈agungeneinerObjekteigenschaft,103

a � A relationalesAttribut bzw. MengerelationalerAttribute,105 
Mengealler relationalenAttribute,105, 139

ag Analysegraph,203, 205,211
agi i–teInstanzdesAnalysegrapheneinesVerbundmoduls,211, 224 "!

MengeallerAnalysegraphen,203, 204
b Bezeichner, 171,174,175,186,188,189,194,199,201,205

337
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#
MengeallerBezeichner, 155$
MengederbooleschenWerte,98

card maximaleKardinalitäteinesDatenports,174
d Dimension,108
dD zu einerDomäneD, 108
de zu einerEigenschafte, 108
dkz Kennzahl-,128
D Domäne,103, 106,108,116,123,159
De zu einerEigenschaft,103
Dk zu einerKategorie,103
Dkz Kennzahl-,128
dat� DAT Datenreihebzw. Mengevon Datenreihen,193%  '&

MengeallerDatenreihen,193
data( podat) BelegungeinesDatenportspodat, 174, 177,213
data( poout � poin ) einesDatenkanals( poout � poin ) , 213%+*

MengeallerDimensionen,108, 131%+,
MengeallerDomänen,103, 115,128,131,159,173,184,188

dom WertebereicheinesParameters,171
dr � DR (Makro–)Datenraumbzw. Mengevon (Makro–)Datenr̈aumen,124%.- ma � %.- MengeallerDatenr̈aume,124, 139–141,143–145,148–153,173–175,182–185,188
drmi Mikrodatenraum,105%.- mi MengeallerMikrodatenr̈aume,105, 139,151
e� E Eigenschaftbzw. Eigenschaftsmenge,102, 103,105,106,117,119,120,132
eD eineralsObjektbetrachtetenKategorieausderDomäneD, 159
ekz Kennzahl-,128/

MengeallerEigenschaften,102, 103,131,151,173,182,184–186,188/
D zu einerDomäne,103/ µ
O allermengenwertigenEigenschaften,103,109/ σ
O allereinwertigenEigenschaften,103,109

eor� EOR EigenschafteinerrollenbehaftetenObjektmengebzw. Mengedavon,117,123,179
ext ( O) ExtensioneinerObjektmengeO, 102, 105,266
ext ( O � r ) in Rolle r, 124, 266
F MengevonBerechnungsvorschrifteneinerMaßzahl,1170 feat MengeallerMerkmalevon Maßzahlen,1560 X �Y � 1 1 1

A � B � 1 1 1 MengeallerFunktionenvon A 2 B 23�4�4� nachX 2 Y 23�4�5� , 980 aggr
T �D Mengealler (kategorienbezogenen)Aggregierungsfunktionen,116

f 6 Vereinigungvon Datenr̈aumen,145, 184
f abl AbleitungeinesDatenraums,141, 182
f aggr Aggregierungsfunktion,116, 117,120,121
f aggr
ka einessummarischenbzgl.eineskategoriellenAttributska, 126

f cell zellenweiseMaßzahlberechnungauf Datenr̈aumen,148, 180
f cube Erzeugungvon Datenr̈aumenausKategorienmengen,160
f dat BerechnungsfunktioneinesModuls,175, 186,188,189,201,205,208
f eaggr explizite Aggregierungvon Datenr̈aumen,149, 185
f eig EigenschafteneinesObjekts,102
f ext Extension,105
f ext
a einesMikrodatenraumsbzgl.einesrelationalenAttributsa, 105

f ext
sa einesMakrodatenraumsbzgl.einessummarischenAttributssa, 124, 125

f feat MengederMerkmaleeinerMaßzahl,156
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f hom homogenisierteSichtaufeinenDatenraum,129, 194
f id identischaggregierendeAggregierungsfunktionoderIdentitätsfunktion,116
f in Fan–ineinesPorts,212
f in 7 e8 externer, 203
f in 7 i 8 interner, 212
f join allgemeineMaßzahlberechnungauf Datenr̈aumen,150, 180
f ka Zuordnungeineskategoriellenzu einemgraphischenAttribut,195
f kons KonsolidierungvonMakro- ausMikrodaten,139
f mass Zuordnungvon Maßzahlenzu DomänenalsDimensionsattribute,159
f merge Mergevon kategoriellenAttributen,152, 185
f mik Abfragevon MikrodatenzuZelleneinesDatenraums,151
f mval MaßzahlwertezuKategorienim RahmenvonDimensionsattributen,159
f out Fan–outeinesPorts,212
f out7 e8 externer, 203
f out7 i 8 interner, 212
f par ParameterfunktioneinesModuls,175, 199,205,208
f parjoin KompositionsfunktioneinesParameterports,214, 241
f pp ZuordnunginternerParameterin einemVerbundmodul,205, 238
f role UmbenennungderRolleeinerObjektmenge,153, 180
f sel SelektionsummarischerAttribute,143, 183
f split Split zusammengesetzterkategoriellerAttribute,153, 185
f sum SummierungsfunktioneinessummarischenAttributs,120, 121,125
f T Zuordnungzu visualisierenderWertezuKategorien,195
f val genauesteAngabezueinerEigenschafteinesObjekts,103, 112,151
f vis VisualisierungsfunktioneinesgraphischenAttributs,192
g Graphik,193!

MengeallerGraphiken,193
ga� GA graphischesAttribut bzw. MengegraphischerAttribute,192!9 

MengeallergraphischenAttribute,192
graph( sym) Auspr̈agungengraphischerAttributefür einSymbolsym, 193
k � K Kategoriebzw. Kategorienmenge,103, 105,106,123,179,181
k0 WurzelkategorieeinerDimension,103,108
kδ δ–Kategoriezur Kategoriek, 111
kδ

le δ–Kategoriezur Kategoriek aufEbenele, 111
Kk auseinerMengeK, diezu k äquivalentsind,140
kσ ausleb, 112:

MengeallerKategorien,103, 115,128,131,151,159,160,173,186: /0 dienieerfüllt werden,103, 106: δ aller δ–Kategorien,111: NULL allerNULL–Kategorien,111
ka� KA kategoriellesAttribut bzw. MengekategoriellerAttribute,123, 124,126
KAdat derenKategorienkombinationenverschiedeneDatenreihenidentifizieren,194
KAk klassifizierendeAttributeeinesDatenraums,124
kakz Kennzahlattribut, 129
KAr einschr̈ankendeAttributeeinesDatenraums,124
KAsa für einsummarischesAttribut sa relevante,125
KAval derenKategoriendieWerteeinerDatenreiheindizieren,194:  

Mengealler kategoriellenAttribute,123, 139,141,145,149,152,153:  
EOR�K zuEigenschafts-undKategorienmenge,179



340 SYMBOLVERZEICHNIS

;
MengeallerAggregierungsebenen,106, 107,131,173;

D einerDomäneD, 106; µ
e�O allermengenwertigenAggregierungsebenen,106; σ
e�O allereinwertigenAggregierungsebenen,106; ω � ; ω

e�O aller (eingeschr̈ankt)wohlgeformtenAggregierungsebenen,106, 132
le � L Aggregierungsebenebzw. Mengevon Aggregierungsebenen,106, 108,111
le0 WurzelebeneeinerDimension,108
leb Basisebenezur BeschreibungmengenwertigerEigenschaften,112
le7 i 8 mit Kategorien,die i–elementigeMengenrepr̈asentieren,112
lekz Kennzahl-,128<

MengeallerMaßzahlen,117, 148–150,156,158–160,172,173,183,185–189,201
mod� MOD VIOLA–Modul bzw. Mengevon Modulen,171,174, 175,186–189,194,199–203,211,224
modin Eingangs-,186
modiopar Parameterschnittstellen-,199
modloop Schleifen-,201, 232
modout Ausgangs-,194
modstop Abbruch-,201, 234
modsub Verbund-,186,194,199,201,205, 232< ,=%

MengeallerVIOLA–Module,171,174, 175< ,=% 6 allerVereinigungsmodule,188, 208,239,255,258< ,=% abl aller (allgemeinen)Ableitungsmodule,188, 208,239,255,258< ,=% ablv allerModulezurvollständigenAbleitung,188, 208,239,255,258< ,=% aggr allerModulezurexpliziten Aggregierung,189, 208,239,255,258< ,=% attr aller kategoriellenDatenquellen,186, 208,239,255< ,=% calc allerModulezurMaßzahlberechnung,189< ,=% cell allerModulezurzellenweisenMaßzahlberechnung,189, 208,239,255,258< ,=% ctrl allerKontrollmodule,201< ,=% defpar allerParameterdefinitionsmodule,199, 208,239,255< ,=% dm allerDatenmanagementmodule,188< ,=% if allerVerzweigungsmodule,201, 208,239,255< ,=% in allerEingangsmodulevon Verbundmodulen,186, 208,239,255< ,=% iopar allerParameterschnittstellenmodule,199, 208,239,255< ,=% join allerModulezur freienMaßzahlverkn̈upfung,189, 208,239,255,258< ,=% loop allerSchleifenmodule,201, 208,239,255< ,=% mak allerMakrodatenquellen,186, 208,239,255< ,=% merge allerMergemodule,188, 208,239,255,258< ,=% mik allerMikrodatenquellen,186, 208,239,255< ,=% out allerAusgangsmodulevon Verbundmodulen,194, 208,239,255< ,=% par allerParametermodule,199< ,=% role allerModulezurRollenumbenennung,188, 208,239,255,258< ,=% route allerRoutingmodule,201, 208,239,255< ,=% save allerSpeichermodule,194, 208,239,255< ,=% sel allerSelektionsmodule,188, 208,239,255,258< ,=% sink allerDatensenken,194< ,=% split allerSplitmodule,188, 208,239,255,258< ,=% src allerDatenquellmodule,186< ,=% stop allerAbbruchmodule,201, 208,239,255< ,=% sub allerVerbundmodule,205, 208,239,255< ,=% vis allerVisualisierungsmodule,194, 208,239,255
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mz� MZ Maßzahlbzw. Mengevon Maßzahlen,117, 120,179
mze�O EigenschaftalsMaßzahl,119
mzkz Kennzahl-,128
mzq Quell-,117
mzz Ziel-, 117>

MengedernaẗurlichenZahlen,98>
0 mit 0, 98> M MultimengeübereinerMengeM, 98

o � O Objektbzw. Objektmenge,102, 103,105,106,109,119,132,
MengeallerObjekte,102, 103,159,173,

e durcheineEigenschaftbeschreibbare,102,
e� k mit Auspr̈agungk zur Eigenschafte, 103, kz diesummarischeAttributerepr̈asentieren(Kennzahlobjekte),128

or � OR rollenbehafteteObjektmengebzw. Mengedavon,114, 117,120,123,124,179,?-
Mengealler rollenbehaftetenObjektmengen,114, 151,173,182–186,188,201

par � PAR (Modul–)Parameterbzw. Mengevon (Modul–)Parametern,171
parext externer, 174, 208
parint interner, 175, 186,188,189,194,199,205,208@  -

Mengealler (Modul–)Parameter, 171@  - b allerBasisparameter, 171@  - bool allerbooleschenParameter, 171@  - ext allerexternenParameter, 171@  - int aller internenParameter, 171@  - m allermultidimensionalenParameter, 171
po� PO Portbzw. Mengevon Ports,174, 211,224
podat Daten-,174
poin Eingangs-,175, 194,199,201,205,208,211,224
poloop einesSchleifenmoduls,232
poout Ausgangs-,175, 186,194,199,201,205,208,211,226
popar Parameter-, 174, 175,186–189,194,199,201,205,211,214,228
posub einesVerbundes,von demeinParameter-/Schleifenmodulabḧangt,199, 201@ ,

MengeallerPorts,174@ , dat allerDatenports,174@ , par allerParameterports,174
PPO Mengevon PaarenvonDatenein-und-ausgangsports,177, 188,189,194,201,205
r � R Rolle bzw. MengevonRollen,102
rkz Kennzahl-,128-

MengeallerRollen,102, 139,153,160,173,186,188A
MengederreellenZahlen,98

REL VerbindungsrelationeinesAnalysegraphen,203, 211
RELdat Datenkan̈ale,203, 211
RELpar Parameterkan̈ale,203, 211B

MengeallerendlichenZeichenketten,155
sa� SA summarischesAttribut bzw. MengesummarischerAttribute,120, 124
sakz

”
Verteiler“ –Attribut in homogenisierterDatenraumsicht,129B  

Mengealler summarischenAttribute,120, 128,139,143B  
MZ �OR zuMaßzahlmengeundMengerollenbehafteterObjektmengen,179

sd� SD Symboldefinitionbzw. Mengevon Symboldefinitionen,192, 193B %
MengeallerSymboldefinitionen,192
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sym� SYM (Darstellungs–)Symbolbzw. Mengevon Symbolen,193BDC <
MengeallerDarstellungssymbole,193

T Datentyp,115, 116,117,192
Tkz Kennzahl-,128
t0 � T0 einodermehrereneutraleElementeeinesDatentypsT , 115, 117,125&

MengeallerDatentypen,115
TN NullwerteeinesDatentypsT , 115, 117
tnavail Nullwert: nichtverfügbar, 115, 121,146
tnexist strukturellerNullwert, 115, 121,125
tunknown Nullwert: unbekannt,115
val ( par) BelegungeinesParameterspar, 171, 177,213,214
val ( popar) einesParameterportspopar, 214
val ( popar � popar� ) einesParameterkanals( popar � popar� ) , 214
vv� VV Visualisierungsverfahrenbzw. Mengevon Visualisierungsverfahren,192, 193,194EFE

MengeallerVisualisierungsverfahren,192
W Wertebereich(einesgraphischenAttributs),192G

MengeallerMaßzahlwerte,115, 159,160,171
x � X Auspr̈agungeinerMaßzahlbzw. Mengevon Auspr̈agungen,116
Ω MengeallerWertevon Modulparametern,171H

MengederganzenZahlen,98
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10/99– 2/00 WissenschaftlicherMitarbeiterim BereichInformations-undKommunika-
tionssystemeim GesundheitswesenamOFFIS

seit3/00 Senior–Software–Ingenieurbeidersd&m AG, Hamburg

347


