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Datenfehler [NL06, RD00]

  

Datenfehler

Einzelne Datenquelle Integrierte Datenquellen

Schemaebene Datenebene Schemaebene Datenebene

● Unzulässiger Wert
● Attributabhängigkeit

verletzt
● Eindeutigkeit

verletzt
● Referenzielle

Integrität verletzt

● Fehlende Werte
● Schreibfehler
● Falsche Werte
● Falsche Referenz
● Kryptische Werte
● Eingebettete Werte
● Falsche Zuordnung
● Widersprüchliche

Werte
● Transpositionen
● Duplikate
● Datenkonflikte

● Strukturelle
Heterogenität

● Semantische
Heterogenität

● Schematische
Heterogenität

● Widersprüchliche 
Werte

● Unterschiedliche
Repräsentationen

● Unterschiedliche
Einheiten

● Unterschiedliche
Genauigkeit

● Unterschiedliche
Aggregationsebenen

● Duplikate
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Entstehung von Datenfehlern [NL06]

Dateneingabe und Erfassung
(z.B. Dummy-Werte, Falschangaben von Kunden, Tippfehler)

Alterung
(z.B. Adressdaten bei Umzug, Name nach Heirat)

Transformation
(z.B. falsche oder veraltete Wechselkurse, semantische
Heterogenität von korrespondierenden Schemaelementen)

Integration
(z.B. Konflikte zwischen Duplikaten)
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Auswirkungen von Datenfehlern [NL06]

Wahrnehmung einer Organisation durch Kunden und
Öffentlichkeit:

Falsche Preisangaben in Systemen des Einzelhandels kosten
Konsumenten in USA jährlich 2,5 Milliarden Dollar.
Finanzamt der USA konnte 1992 100.000 Barschecks mit
Steuerrückerstattungen aufgrund fehlerhafter Adressangaben
nicht zustellen.
2004: in USA von 100.000 Massensendungen durchschnittlich
7.000 aufgrund von Fehlern in Adressen unzustellbar

Qualität von Unternehmensdaten

wichtiger Erfolgsfaktor
garbage-in garbage-out-Prinzip (z.B. bei Data Warehouse)
hohe Kosten für Beseitigung von Datenfehlern

Datenfehler sind unvermeidlich:
Fehlerhäufigkeit abhängig vom Vermeidungaufwand
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Umgang mit Fehlern [NL06]

Profiling:

Statistiken
Musteranalyse (z.B. bei Telefonnummern)

Assessment

Bedingungen, die Daten erfüllen sollen
Messung, wie gut diese Bedingungen erfüllt sind

Maßnahmen zur Fehlerbehebung

Monitoring (in regelmäßigen Abständen)
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Data Scrubbing [NL06]

einfache Fehler, die nur einzelne Datensätze betreffen

Normalisierung

Schreibweise: Rechtschreibprüfung, stemming
Adressen
Formate, z.B. für Telefonnummern, Datumsangaben,
Geldbeträge (Regeln zur automatischen Transformation in
Standardformate in kommerziellen Produkten)

Konvertierung mit Konvertierungsfunktionen

Fehlende Werte und Ausreißer

Profiling-Werkzeug erkennt lückenhafte Datenwertverteilungen
(z.B. keine Kunden in Köln)
Erfahrungswerte
Ausreißer: Erwartungswerte, modellbasierte Ausreißererkennung

Referenztabellen: einheitliche Schreibweise, Konsistenzprüfung
(z.B. Ortsnamen, Bankverbindungen, Handelsregister)
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Adressen
Formate, z.B. für Telefonnummern, Datumsangaben,
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Datenqualität im Integrationssystem

Integrierte Informationssysteme besonders anfällig
für Qualitätsprobleme

Probleme akkumulieren

Qualität der Ursprungsdaten (Eingabe, Fremdfirmen, . . . )
Qualität der Quellsysteme (Konsistenz, ICs, Fehler, . . . )
Qualität der Integrationsprozesse (Parsen, Transformieren,
Mappings)

Probleme treten (häufig) erst bei integrierter Sicht zu Tage
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Kosten schlechter Datenqualität

Unternehmensberatung A.T. Kearny: 25%-40% der operativen
Kosten entstehen durch schlechte Datenqualität

Data Warehouse Institute: Industrie und Verwaltung in den
USA verlieren jährlich 600 Milliarden USD

SAS Studie: Nur 18% der deutschen Betriebe vertrauen ihren
Daten

80% aller Krankenhaus Datensätze enthalten Fehler
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Datenqualität – Fitness for Use

Gebrauchstauglichkeit der Daten in den Augen der Anwendung
⇒ Beurteilung von Qualität leitet sich aus den individuellen

Bedürfnissen der verarbeitenden Anwendungen ab

ID FName LName DoB

1 Florian Meier 15.02.1984

2 Felix Meier 21.09.2000

3 Fritz Meier 08.11.1991

... ... ... ...

FName: Felix
LName: Meier
DoB: 12.09.2000
Address: Hamburg

reale Welt Datenbank (Tabelle ‚Person‘)
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Inhaltsbasierte DQ Kriterien [WS96]

Accuracy: ist der Grad, zu dem die Daten korrekt sind

Completeness: ist der Grad, zu dem Daten nicht fehlen und
von ausreichender Breite, Tiefe und Umfang für die jeweilige
Aufgabe sind

Documentation: ist der Umfang und die Nützlichkeit von
Metadaten

Interpretability: ist der Grad, zu dem sich die Daten in
geeigneten Sprachen, Symbolen und Einheiten befinden und
klaren Definitionen folgen

Relevancy (or relevance): ist der Grad, zu dem die Daten
verwendbar und hilfreich für die jeweilige Aufgabe sind

Reliability: ist der Grad, zu dem der Benutzer den
Informationen vertrauen kann

Value-Added: ist der Grad, zu dem die Daten dienlich sind
und sich Vorteile aus ihrer Nutzung bieten
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Technische DQ Kriterien [WS96]

. . . betrifft Software und Hardware

Accessibility (or availability): ist der Grad, zu dem Daten
verfügbar oder leicht und schnell empfangbar sind

Latency: ist die Zeit in Sekunden, von dem Absenden der
Anfrage, bis das erste Datenelement den Benutzer erreicht hat

Price (cost effectiveness): ist der Geldbetrag, den ein Benutzer
für eine Anfrage bezahlen muss

Response time: misst die Verzögerung in Sekunden zwischen
dem Absenden einer Anfrage durch den Benutzer und dem
Empfang der kompletten Antwort vom Integrationssystem

Security: ist der Grad, zu dem der Zugang zu den Daten
angemessen beschränkt ist, um deren Sicherheit zu
gewährleisten

Timeliness: ist der Grad, zu dem das Alter der Daten für die
jeweilige Aufgabe geeignet ist
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Intellektuelle DQ Kriterien [WS96]

. . . betrifft subjektive Aspekte

Believability: ist der Grad, zu dem die Daten als wahr, real
und glaubwürdig angesehen werden

Objectivity: ist der Grad, zu dem die Daten
unvoreingenommen (unbiased) sind

Reputation: ist der Grad, zu dem der Inhalt bzw. der Ursprung
der Daten vertrauenswürdig ist
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Instanzbezogene DQ Kriterien [WS96]

. . . betrifft die Darstellung der abgefragten Daten

Amount of data: ist der Grad, zu dem die Größe oder das
Volumen der verfügbaren Daten geeignet ist

Representational conciseness: ist der Grad, zu dem die Daten
kompakt dargestellt werden, ohne zu erdrücken

Representational consistency: ist der Grad, zu dem die Daten
immer im gleichen Format dargestellt werden und mit
früheren Daten kompatibel sind

Understandability (ease of understanding): ist der Grad, zu
dem die Daten unzweideutig sind und leicht verstanden
werden können

Verifiability (traceability): ist der Grad, zu dem die Daten gut
dokumentiert, belegbar und leicht einer Quelle zugeschrieben
werden können
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DQ Kriterien – weitere Klassifikationsmodelle [BS06]

38 2 Data Quality Dimensions

• Reliability indicates “whether the data can be counted on to convey the
right information; it can be viewed as correctness of data.” No interpreta-
tion in terms of data deficiencies is given.

• Timeliness refers to “the delay between a change of the real-world state
and the resulting modification of the information system state.” Lack of
timeliness may lead to an IS state that reflects a past RW state.

• Completeness is “the ability of an information system to represent every
meaningful state of the represented real world system.” Completeness is
of course tied to incomplete representations.

• Consistency of data values occurs if there is more than one state of the
information system matching a state of the real-world system; therefore
“inconsistency would mean that the representation mapping is one-to-
many.” This is captured by representation, so the inconsistency is not
considered a result of a deficiency.

access to data can be restricted and hence kept secureAccess security

data are available or easily and quickly retrievedAccessibilityAccessibility

data are compactly represented without behing overwhelmedConcise representation

data are always presented in the same format and are compatible 

with the previous data

Representational 
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data are clear without ambiguity and easily comprehendedEase of understanding

data are in appropriate language and unit and the data definitions 
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Fig. 2.10. Dimensions proposed in the empirical approach

2.6.2 Empirical Approach

In the proposal discussed in Wang and Strong [205], data quality dimensions
have been selected by interviewing data consumers. Starting from 179 data
quality dimensions, the authors selected 15 different dimensions, represented
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DQ Kriterien – weitere Klassifikationsmodelle [BS06]
40 2 Data Quality Dimensions
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Fig. 2.11. Dimensions proposed in the intuitive approach [167]

by Wang and Liu. Volatility has a similar meaning in Bovee and Jarke. The
comparison shows that there is no substantial agreement on the names to use
for time-related dimensions; indeed, currency and timeliness are often used to
refer to the same concept. There is not even agreement on the semantics of a
specific dimension; indeed, for timeliness, different meanings are provided by
different authors.

With regard to completeness, in Figure 2.13, different proposals for com-
pleteness definitions are shown. By comparing such definitions, it emerges
that there is substantial agreement on what completeness is, although it often
refers to different granularity levels and different data model elements, e.g.,
information system in Wand, data warehouse in Jarke, and entity in Bovee.

2.6.5 Trade-offs Between Dimensions

Data quality dimensions are not independent, i.e., correlations exist between
them. If one dimension is considered more important than the others for a
specific application, then the choice of favoring it may imply negative con-
sequences for the other ones. In this section, we provide some examples of
possible trade-offs.

First, trade-offs may need to be made between timeliness and any one of
the three dimensions: accuracy, completeness, and consistency. Indeed, hav-
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Modellierung der Datenqualität (Metamodell) [BS06]

3.2 Extensions of Structured Data Models 53

scale depends on the attribute, then we have to extend the properties of the
DataQualityDimension entity to <Dimension-Name, Attribute, Rating>.

In order to represent metrics for dimensions, and its relationship with
entities, attributes, and dimensions, we have to adopt a more complex
structure than the one shown in Figure 3.2, in which we introduce the
DataQualityMeasure entity; its attributes are Rating, in which the values
depend on the specific dimension modeled, and DescriptionofRating. The
complete data quality schema, which we show by means of the example in
Figure 3.2, is made up of

1. The original data schema, made in the example of the entity Class with
all its attributes (here, we represent only the attribute Attendance).

2. The DQ Dimension entity with a pair of attributes <DimensionName,
Rating>.

3. The relationship between the entity Class, the related attribute
Attendance, and the DQ Dimension entity with a many-to-many relation-
ship ClassAttendanceHas; a distinct relationship has to be introduced for
each attribute of the entity Class.

4. The relationship between the previous structure and the DQ Measure en-
tity with a new representation structure that extends the Entity Relation-
ship model, and relates entities and relationships.

The overall structure adopted in Figure 3.2 has been proposed in [184].

has DQ Measure

[0,n][1,1]

Class

Class 

Attendance

Has

[1,n]

[1,n]

Attendance

DQ Dimension
DimensionName

Rating

Rating

Description

of Rating

DATA SCHEMA DATA QUALITY SCHEMA

has DQ Measure

[0,n][1,1]

Class

Class 

Attendance

Has

[1,n]

[1,n]

Attendance

DQ Dimension
DimensionName

Rating

DQ Dimension
DimensionName

Rating

Rating

Description

of Rating

DATA SCHEMA DATA QUALITY SCHEMA

Fig. 3.2. A first example of quality dimension represented in the Entity Relationship
Model
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Modellierung der Datenqualität (Datenmodell) [BS06]

54 3 Models for Data Quality

The above example shows how complex a schema becomes extended with
the above structures to describe qualities.

3.2.2 Logical Models for Data Description

[204] and [206] extend the relational model with quality values associated with
each attribute value, resulting in the quality attribute model . We explain the
model with an example, shown in Figure 3.3.
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Accuracy Completeness

EmployeeId DateofBirth
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0.8

0.8

0.90.9
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tuple
CZ807 11/06/1977

1 1

Quality keys of
the  whole relation

……

……
Quali ty keys of
the  tuple
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0.8

0.90.9

0.8

0.7

0.7

1

tuple
CZ807 11/06/1977

1 1

Quality keys of
the  whole relation

……

……
Quali ty keys of
the  tuple

Fig. 3.3. An extension of the Relational Model

The figure shows a relational schema Employee, defined on attributes
EmployeeId, DateofBirth, and others, and one of its tuples. Relational
schemas are extended adding an arbitrary number of underlying levels of qual-
ity indicators (only one level in the figure) to the attributes of the schema,
to which they are linked through a quality key. In the example, the attribute
EmployeeId is extended with three quality attributes, namely accuracy, cur-
rency, and completeness, while the attribute DateofBirth is extended with
accuracy and completeness, since currency is not meaningful for permanent
data such as DateofBirth. The values of such quality attributes measure the
quality dimensions’ values associated with the whole relation instance (top
part of the figure). Therefore, completeness equal to 0.7 for the attribute
DateofBirth means that the 70 % of the tuples have a non-null value for
such an attribute. Similar structures are used for the instances level quality
indicator relations (bottom part of the figure); if there are n attributes of
the relational schema, n quality tuples will be associated to each tuple in the
instance.
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Komposition von Qualitätswerten [BS06]

Ziel: Abschätzung der Qualtität eines Transformations-
ergebnisses (Wert QD(Y )) basierend auf den Qualitätswerten
der Eingabedaten (Wert QD(X ))

Transformation (Mapping F ) kann u.a. sein:
Maßnahme zur Qualitätssteigerung
Integration mehrerer Quellen

72 4 Activities and Techniques for Data Quality: Generalities

combining data sets extracted from one or more sources. In these contexts, it
is important to be able to calculate a quality dimension or the set of qualities
of the new resulting data, starting from the quality dimension values of the
original sources, if available. Furthermore, in order to enhance the quality
of data, it is often not enough to consider single sources and independently
orchestrate improvement actions on them; instead, such actions should be
properly complemented by composing data from different sources.

Let us consider a set of public administrations that cooperate with each
other in an e-Government scenario, and let us focus on a specific data quality
dimension, namely, the completeness dimension. In some countries, in every
municipality the following registries are held: (i) a personal data registry
for residents and (ii) a separate registry for the civil status of the residents.
At the regional level, we may assume that there are local income tax payer
registries, while at central level there are usually national social insurance,
accident insurance and other registries. These sources usually have different
levels of completeness in representing the corresponding reality of interest,
and in many administrative processes, these sources are combined. It would
be interesting to directly calculate the completeness of the combined result
starting from the completeness of the sources, if known, without performing
on the result a costly process of quality measurement. This is the goal of the
data quality composition activity.

The general problem statement for the definition of the quality composi-
tion problem is represented in Figure 4.1. The data source, or the set of data
sources, X, described according to a data model M, is processed by a generic
composition function F. It is defined on a set of operators O = [o1, . . . , ok]
defined in the model M. Also, a function QD calculates the value of the qual-
ity dimension D for X, i.e., QD(X) and the value of D for Y equals F(X), i.e.
QD(Y). We aim to define the function QF

D(X) that calculates QD(Y) starting
from QD(X), instead of calculating such a value directly on Y by applying the
function QD(Y).
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Fig. 4.1. The general problem of quality composition
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Accuracy (Korrektheit bzw. Genauigkeit)

Nähe des gegebenen Datenwertes v zu dem korrekten Wert v ′

der modellierten Wirklichkeit

Boolesche Modellierung: 1 wenn korrekt (v ≡ v ′), 0 sonst

Differenzierte Modellierung: Verwendung eines
Ähnlichkeitsmaßes, d.h. sim(v , v ′)

Als modellierte Wirklichkeit wird eine Referenztabelle
verwendet (z.B. Adressangaben der Post)

Fitness for Use modelliert in ≡ oder sim (z.B. zwei Daten sind
äquivalent wenn ihre Jahreszahlen identisch sind)

Korrektheit der Datenbank berechnet sich aus den
Korrektheitswerten der einzelnen Datenwerte (z.B. avg)

Alternativ: Korrektheit der Datenbank als durchschnittliche
Korrektheit der Anfrageergebnisse

Fabian Panse Datenqualität, -fusion und -herkunft 20



Datenqualität Datenfusion Datenherkunft

Accuracy (Korrektheit bzw. Genauigkeit)
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Accuracy (Korrektheit bzw. Genauigkeit) [BS06]

Inkorrekte Werte können verschieden schwere Auswirkungen
haben

Strong accuracy error: Anteil an Tupeln bei denen Datenfehler
eine korrekte Identifikation verhindern

∑N

i=1

β((qi > 0) ∧ (si = 1))

N

β(X ) = 1 wenn X wahr ist und 0 sonst
si = 0 wenn Tupel ti einem Tupel der Referenztabelle
zugeordnet werden kann und 1 sonst
qi = 1 wenn Tupel ti einen inkorrekten Wert beinhaltet und 0
sonst

Da qi nicht auf Basis der Referenztabelle berechnet werden
kann, sind andere Lösung notwendig (z.B. Vergleich mit fixem
Wertebereich)
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Completeness (Vollständigkeit) [NL06, BS06]

Deckung: extensionale Vollständigkeit (d.h. Anteil an
intendierten Tupeln die vorhanden sind)
Dichte: intensionale Vollständigkeit (d.h. Anteil an
Nicht-Nullwerten)
Vollständigkeit: Dichte × Deckung

26 2 Data Quality Dimensions

• an attribute completeness, to measure the number of null values of a specific
attribute in a relation;

• a relation completeness, to capture the presence of null values in a whole
relation.

attribute

tuple

value

relation

Fig. 2.3. Completeness of different elements in the relational model

As an example, in Figure 2.4, a Student relation is shown. The tuple com-
pleteness evaluates the percentage of specified values in the tuple with respect
to the total number of attributes of the tuple itself. Therefore, in the example,
the tuple completeness is 1 for tuples 6754 and 8907, 0.8 for tuple 6587, equal
to 0.6 for tuple 0987, and so on. One way to see the tuple completeness is as
a measure of the information content of the tuple, with respect to its maxi-
mum potential information content. With reference to this interpretation, we
are implicitly assuming that all values of the tuple contribute equally to the
total information content of the tuple. Of course, this may not be the case, as
different applications can weight the attributes of a tuple differently.

The attribute completeness evaluates the percentage of specified values in
the column corresponding to the attribute with respect to the total number
of values that should have been specified. In Figure 2.4, let us consider an
application calculating the average of the votes obtained by students. The
absence of some values for the Vote attribute simply implies a deviation in the
calculation of the average; therefore, a characterization of Vote completeness
may be useful.

The relation completeness is relevant in all applications that need to eval-
uate the completeness of a whole relation, and can admit the presence of
null values on some attributes. Relation completeness measures how much
information is represented in the relation by evaluating the content of the
information actually available with respect to the maximum possible content,
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Datenqualitätsmaße – Anforderungen [HKK07]

Normierung:
erhöht Interpretierbarkeit und Vergleichbarkeit
meist auf Intervall [0, 1]

Kardinale Skalierung:
absolute bzw. relative Veränderungen sind interpretierbar
(z.B. doppelt so viele Fehler ⇒ Korrektheitswert halbiert sich)
Interpretation eines Qualitätsunterschieds hängt nur vom Wert
und nicht vom Bereich ab
(d.h. Differenz von 0.1 ist immer gleich bedeutend, egal ob
zwischen 0.1 und 0.2 oder 0.9 und 1.0)
unterstützt eine Betrachtung der zeitlichen Entwicklung

Sensibilisierbarkeit:
ermöglicht zielgerichte Konfigurierung auf Anwendungsfall
(z.B. Gewichtung von Attributen)
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Datenqualitätsmaße – Anforderungen [HKK07]

Aggregierbarkeit:

Messung auf verschiedenen Granularitätsebenen
(z.B. Attributwert-, Tupel-, Relationen-, Datenbankebene)
Wert einer Ebene ergibt sich aus Werten der darunterliegenden
Ebene (z.B. Korrektheit einer Relation basierend auf
Korrektheit der Tupel)

Operationalisierbarkeit mittels Messverfahren:

Messverfahren welche die Metriken operationalisieren
ermöglicht praktische Anwendung

Fachliche Interpretierbarkeit:

Metrikergebnisse sollen fachlich interpretierbar sein (bspw. als
Anteil der korrekt erfassten Attributwerte in einer Datenbank)
ermöglicht Dritten die Ergebnisse nachzuvollziehen
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Kardinale Skalierung – Beispiel [HKK07]

Verbesserung der Korrektheit Notwendige Veränderung von
QKorr .(wi ,wj) d(wi ,wj)

0.0→ 0.5 ∞→ 1.0
0.5→ 1.0 1.0→ 0.0

Distanzmaß d : Hamming, Levenshtein

Korrektheitsmaß:

QKorr .(wi ,wj) =
1

d(wi ,wj) + 1

Skaliert nicht kardinal
(1.0→ 0.0 entspricht einem unterschiedlichen Zeichen)
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Kardinale Skalierung – Beispiel [HKK07]

Verbesserung der Korrektheit Notwendige Veränderung von
QKorr .(wi ,wj) d(wi ,wj)

0.0→ 0.5 1.0→ 0.5
0.5→ 1.0 0.5→ 0.0

Distanzmaß d1: Hamming, Levenshtein

Korrektheitsmaß:

QKorr .(wi ,wj) = 1− d(wi ,wj)

mit d(wi ,wj) =
d1(wi ,wj)

max(|wi |, |wj |)

Skaliert kardinal
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Datenfusion
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Vollständigkeit, Korrektheit von Integrationsergebnissen
Completeness, Conciseness, and Correctness 

23 

Datenfusion: 
Behebung von 

Unsicherheiten und 
Widersprüchen 
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Intensionale Vollständigkeit 

Quelle: Luna Dong, Felix Naumann [DN09]
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Überblick Datenfusion [NL06]

Nach Duplikaterkennung: Kombination von Duplikaten, so
dass im Ergebnis keine Entität der Realwelt mehr als einmal
repräsentiert ist

Ergebnisdatensätze angereichert mit Datenwerten aus
unterschiedlichen Quellen (intensionale Komplementierung)

Datenwerte aus unterschiedlichen Quellen können sich
widersprechen (Datenkonflikte)
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Überblick Datenfusion [DN09]

Data Fusion

OperatorsResolution strategiesConflict types

Ignorance

Consistent answers

Uncertainty Contradiction

Avoidance Resolution

Instance-based Metadata-based

Resolution functions

Possible worldsJoin-based

Union-based

Instance-based Metadata-based

Complementation Advanced 

functions

AggregationSubsumption
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Datenkonflikte

  

amazon.deamazon.de

bol.debol.de

IDID

 $5.99Moby DickHerman Melville0766607194

$3.98H. Melville0766607194

Konflikt kann auch mit 
NULL-Wert herrschen
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Ursachen für Konflikte innerhalb einer Datenquelle [DN09]

Kein Integritäts- oder Konsistenzcheck

Redundanzen im Schema (z.B. Geburtsdatum und Alter)

Tippfehler, Übertragungsfehler, falsche Berechnungen

Verschiedene Varianten

Kantstr. / Kantstrasse / Kant Str. / Kant Strasse

Kolmogorov / Kolmogoroff / Kolmogorow

Typische Vertauschungen (OCR)

U ↔ V, 0 ↔ o, 1 ↔ l, etc.

Obsolete Werte

Verschiedene Aktualisierungshäufigkeit, vergessene
Aktualisierungen
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Ursachen für Konflikte zwischen Datenquellen [DN09]

Lokal konsistent, aber global inkonsistent
(z.B. Primärschlüssel)
Unterschiedliche Datentypen
Lokale Schreibvarianten und Konventionen

Adressen
St → Street, Ave → Avenue, etc.

R.-Breitscheid-Str. 72 a → Rudolf-Breitscheid.-Str. 72A

128 Schreibweisen für Frankfurt am Main (z.B. Frankfurt
a.M., Frankfurt/M, Frankfurt, Frankfurt a. Main)

Namen
Dr. Ing. h.c. F. Porsche AG
Hewlett-Packard Development Company, L.P.

Numerische Daten
10.000 ¿= 10T EURO = 10k EUR = 10.000,00 ¿=
10,000.-¿

Telefonnummern, Geburtsdaten, etc.

Lokal gebräuchliche Wörter (z.B. verkuzelt, rummähren)
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Nullwert Semantiken

unbekannt
Es gibt einen Wert, den kennen wir aber nicht
Zum Beispiel: Unbekannte Adresse

nicht zutreffend (not applicable)
Es gibt keinen sinnhaften Wert
Zum Beispiel: Ehepartner bei Singles/Unverheirateten

vorenthalten (withheld)
Es gibt einen Wert, wir sind aber nicht authorisiert ihn zu
sehen
Zum Beispiel: Private Telefonnummer

nicht bekannt ob fehlend, nicht zutreffend oder vorenthalten
No information Semantik

ANSI/X3/SPARC interim report von 1975: 14 verschiedene
Nullwert Semantiken
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Konfliktbeziehungen [NL06]

1. Gleichheit: Die Tupel sind in allen Attributwerten identisch.

2. Subsumption: Ein Tupel subsumiert ein anderes, wenn es
weniger Nullwerte hat und in jedem Attribut mit einem
Nicht-Nullwert den gleichen Wert wie das andere Tupel
besitzt.

3. Komplementierung: ein Tupel komplementiert ein anderes,
wenn keines der beiden das andere subsumiert und wenn es
für jedes Attribut mit einem Nicht-Nullwert entweder den
gleichen Wert wie das andere Tupel hat oder das andere Tupel
an dieser Stelle einen Nullwert besitzt.

4. Widerspruch (contradiction): Bei Widerspruchen gibt es
mindestens ein Attribut, in dem beide Tupel unterschiedliche
Werte haben, die nicht NULL sind.
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Konfliktbeziehungen – Beispiele [NL06]

Film
ID titel regisseur jahr studio

t1 1 Alien Scott 1980 Fox
t2 1 Alien Scott 1980 Fox
t3 1 Alien Scott 1980 null

t4 1 Alien null 1980 null

t5 1 Alien Scott 1982 MGM
t6 1 Alien null 1980 MGM

Welche Tupel sind gleich?

(t1 und t2)

Welches Tupel subsumiert welches andere Tupel?
(t3 und t6 subsumieren beide t4)

Welche Tupel komplementieren einander? (t3 und t6)

Welche Tupel widersprechen sich? (t3 undt5, t1 und t6, etc.)
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Konfliktlösungsfunktion

f (x , y) :=


null wenn x = null ∧ y = null

x wenn y = null ∧ x 6= null

y wenn x = null ∧ y 6= null

g(x , y)︸ ︷︷ ︸
interne Konfliktlösungsfkt.

sonst
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Interne Konfliktlösungsfunktionen [DN09]

Function Description Examples

Min, Max, Sum, Count, Avg Standard aggregation NumChildren, Salary, Height

Random Random choice Shoe size

Longest, Shortest Longest/shortest value First_name

Choose(source) Value from a particular source DoB (DMV), CEO (SEC)

ChooseDepending(val, col) Value depends on value chosen in other 

column

city & zip, e-mail & employer

Vote Majority decision Rating

Coalesce First non-null value First_name

Group, Concat Group or concatenate all values Book_reviews

MostRecent Most recent (up-to-date) value Address

MostAbstract, MostSpecific, 

CommonAncestor

Use a taxonomy / ontology Location

Escalate Export conflicting values gender

… … …
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Interne Konfliktlösungsfunktionen [DN09]

conflict

ignorance

conflict

avoidance

conflict

resolution

conflict resolution

strategies

instance

based

instance

based

metadata

based

metadata

based

deciding mediating deciding mediating

Coalesce

ChooseDepending

Concat

AVG, SUMMIN, MAX

Random

Vote

Choose

MostRecent

MostAbstract

MostSpecific

Escalate

CommonAncestor

Fabian Panse Datenqualität, -fusion und -herkunft 39



Datenqualität Datenfusion Datenherkunft

Minimum Union [DN09]Minimum Union 

Data Fusion | VLDB 2009 Tutorial | Luna Dong & Felix Naumann 

40 

A B C 

a b c 

e f g 

m n o 

A B D 

a b ⊥ 

e f h 

m p ⊥ 

A B C D 

a b c ⊥ 

a b ⊥ ⊥ 

e f g ⊥ 

e f ⊥ h 

m n o ⊥ 

m p ⊥ ⊥ 

∪ + = 

A B C D 

a b c ⊥ 

e f g ⊥ 

e f ⊥ h 

m n o ⊥ 

m p ⊥ ⊥ 

↓ 

Union: Eliminierung exakter Duplikate

Minimum Union: Eliminierung subsumierter Tupel

Weitere Relationale Operatoren:

Full Disjunction: Minimum Union über Full-Outer Join
mehrerer Quellpaare

Complement Union: Outer-Union mit Komplementierung
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Weitere Aspekte

ICAR Eigenschaften binärer Konfliktlösungsfunktionen:

Idempotenz (d.h. g(x , x) = x)

Kommutativität (d.h. g(x , y) = g(y , x))

Assoziativität (d.h. g(z , g(x , y)) = g(x , g(y , z)))

Repräsentativität (d.h. x ≈ z ⇒ g(x , y) ≈ z)

Lernende Verfahren zur Konfliktbehebung

Erkennen von Kopiemustern zwischen Datenquellen

Aufbau und Nutzen von Trust Mappings
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Datenherkunft

Fabian Panse Datenqualität, -fusion und -herkunft 42



Datenqualität Datenfusion Datenherkunft

Data Lineage – Definition

Umgangssprachlich:

Definition (Data Lineage) Data Lineage (auch Data Prove-
nance) ist das Problem, zu Objekten im integrierten Informati-
onsystem diejenigen Objekte in den Quellen zu bestimmen, aus
denen das integrierte Objekt abgeleitet wurde.

Formal:

Definition (Data Lineage) Sei D eine Menge von Datenquel-
len. Sei T eine Transformation von Daten aus D. Sei weiter
O = T (D) und o ∈ O. Dann ist die Lineage lin(o) ⊆ D die
Menge der Eingabewerte, die zur Ausgabe o beiträgt. Wenn
O∗ ⊆ O, dann lin(O∗,D) = ∪o∈O∗ lin(o,D)
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Data Lineage – Motivation und Probleme

Motivation:

Rückwärtsgerichtete Analyse von Datenabhängigkeiten

Warum gehört/fehlt ein Tupel zu/in meinem Anfrageergbnis?
Warum haben meine Ergebnistupel die Werte die sie besitzen?

Vorwärtsgerichtete Analyse von Datenabhängigkeiten

Wie wird mein Anfrageergebnis beeinflusst wenn ich ein
Tupel/Attributwert ändere/einfüge/lösche?
(besonders interessant für materialisierte Sichten)

Probleme:

Runtime Overhead

Speicherbedarf

Trade-off zwischen Nutzen und Kosten
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Data Lineage – Taxonomie

  

Data 
Provenance

Existing Data Missing Data

Why-
Provenance

Instance-based
Provenance

How-
Provenance

Where-
Provenance

Query-based
Provenance

Fabian Panse Datenqualität, -fusion und -herkunft 45



Datenqualität Datenfusion Datenherkunft

Data Lineage – Beispiel

  

A B
a -1
a 2
b 0

A B
a 2
b 0

Transformation T

Herkunft des Tupels (a, 2)

T = σB≥0

⇒ lin((a, 2)) = {(a, 2)}

T = Gruppierung nach A und Aggregation: 2× sum(B)
⇒ lin((a, 2)) = {(a,−1), (a, 2)}
T = Gruppierung nach A und Aggregation: max(B)

. . .
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Data Lineage – Übersicht [CCT09]

Why-provenance: Aus welchen Quelldaten kombiniert sich ein
Ergebnistupel?

How-provenance: Wie werden die Tupel aus den Quellen
kombiniert, um ein Ergebnistupel zu produzieren?

Where-provenance: Aus welchen Quellen wurden Werte in ein
Ergebnistupel kopiert?

Instanzbasierte Erklärungen: Wie müsste man die Quelldaten
anpassen, um gewünschtes Ergebnis zubekommen?

Anfragebasierte Erklärungen: Welche Operatoren sind für das
Verschwinden der Daten verantwortlich [CJ09]?

  

Data 
Provenance

Existing Data Missing Data

Why-
Provenance

Instance-based
Provenance

How-
Provenance

Where-
Provenance

Query-based
Provenance
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Why- vs. How-Provenance

Why-Provenance: Welche Tupel tragen zur Bildung eines
Ergebnistupels bei?

Unklar ist, wie das Ergebnistupel aus den Eingabedaten in der
Why-Provenance kombiniert wird.

How-Provenance: liefert eine Beschreibungsart (provenance
semi-rings [GKT07]), die zeigt, wie Tupel in der
Why-Provenance von einer Transformation kombiniert werden.
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Why- vs. How-Provenance – Beispiel

  

Name Ort Telefon

t1 BayTours San Francisco 415-1200

t2 HarborCruz Santa Cruz 831-3000

Name Zielort Typ Preis

t3 BayTours San Francisco cable car $50

t4 BayTours Santa Cruz bus $100

t5 BayTours Santa Cruz boot $250

t6 BayTours Monterey boot $400

t7 HarborCruz Monterey boot $200

t8 HarborCruz Carmel zug $90

Agenturen

Touren

Transformation T

SELECT e.Ziel, a.Telefon
FROM   Agenturen a, 
       (SELECT name, ort AS Ziel
        FROM   Agenturen a
        UNION      
        SELECT name, zielort AS Ziel
        FROM Touren 
       ) e 
WHERE  a.name = e.name
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Why- vs. How-Provenance – Beispiel
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FROM   Agenturen a, 
       (SELECT name, ort AS Ziel
        FROM   Agenturen a
        UNION      
        SELECT name, zielort AS Ziel
        FROM Touren 
       ) e 
WHERE  a.name = e.name

Ziel Telefon how-provenance

San Francisco 415-1200 t1 × (t1 + t3)

Santa Cruz 831-3000 t2 × t2

Santa Cruz 415-1200 t1 × (t4 + t5)

Monterey 415-1200 t1 × t6

Monterey 831-3000 t1 × t7

Carmel 831-3000 t1 × t8

Ergebnis von T
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Where-Provenance

Beschreibt, aus welchem Ort innerhalb einer Quelle Daten
kopiert wurden

Im Gegensatz zu Why-Provenance, die den Zusammenhang
zwischen Quell- und Zieltupeln beschreibt, beschreibt
Where-Provenance die Beziehung zwischen Quell- und
Zielorten.

Im relationalen Modell ist der Ort z.B. die Zelle einer Tabelle.

Die Where-Provenance von Daten am Ort o in T (D) besteht
aus Orten in D.
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Why- vs. Where-Provenance – Beispiel

  

Name Ort Telefon

t1 BayTours San Francisco 415-1200

t2 HarborCruz Santa Cruz 831-3000

Name Zielort Typ Preis

t3 BayTours San Francisco cable car $50

t4 BayTours Santa Cruz bus $100

t5 BayTours Santa Cruz boot $250

t6 BayTours Monterey boot $400

t7 HarborCruz Monterey boot $200

t8 HarborCruz Carmel zug $90

Agenturen

Touren

Transformation T

SELECT DISTINCT 
       t.Name, a.Telefon
FROM   Agenturen a, Touren t
WHERE  a.name = t.name 
       AND t.Typ = ‘boot’
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Why- vs. Where-Provenance – Beispiel

  

Name Ort Telefon

t1 BayTours San Francisco 415-1200

t2 HarborCruz Santa Cruz 831-3000

Name Zielort Typ Preis

t3 BayTours San Francisco cable car $50

t4 BayTours Santa Cruz bus $100

t5 BayTours Santa Cruz boot $250

t6 BayTours Monterey boot $400

t7 HarborCruz Monterey boot $200

t8 HarborCruz Carmel zug $90

Agenturen

Touren

Transformation T

SELECT DISTINCT 
       t.Name, a.Telefon
FROM   Agenturen a, Touren t
WHERE  a.name = t.name 
       AND t.Typ = ‘boot’

Name Telefon

BayTours 415-1200

HarborCruz 831-3000

Ergebnis von T
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Where-Provenance: {t5.Name, t6.Name}
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Zusammenfassung Herkunft existierender Daten

Gegeben:

Eine Menge von Datenquellen D
Eine Datentransformation T
Das Ergebnis T (D) der Ausführung von T
über die Instanz von D

Datenherkunft existierender Daten

Entspricht der Herkunft eines Tupels t ∈ T (D)
Why-provenance identifiziert welche Quelltupel in D zur
Bildung von t verwendet werden (witness basis).
How-provenance beschreibt in Form eines Polynoms, wie
welche Tupel kombiniert werden, um t zu produzieren?
Where-provenance beschreibt Beziehungen zwischen Orten, an
denen Daten residieren. Bei relationalen Daten wird z.B. die
Herkunftszelle eines bestimmten Attributwerts von t bestimmt.
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Erklären fehlender Daten

Erkläre, warum bestimmte Daten nicht im Ergenbis einer
Anfrage auftauchen.

Unterscheidung

Instanzbasierte Erklärungen
Anfragebasierte Erklärungen
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Instanzbasierte Erklärungen – Beispiel

32 
Datenintegration & Datenherkunft | WS2010/11 | Melanie Herschel | Universität Tübingen

Instanzbasierte Erklärungen 
Beispiel 

Name Ort Telefon 
t1 BayTours San Francisco 415-1200 
t2 HarborCruz Santa Cruz 831-3000 
t3 CoastTours Monterey 123-4567 

Name Zielort Typ Preis 
t4 BayTours San Francisco cable car $50 
t5 BayTours Santa Cruz bus $100 
t6 BayTours Santa Cruz boot $250 
t7 BayTours Monterey boot $400 
t8 HarborCruz Monterey boot $200 
t9 HarborCruz Carmel zug $90 
t10 CoastTours Monterey bus $80 

Agenturen 

Touren 

Name Telefon 

BayTours 415-1200 

HarborCruz 831-3000 

Ergebnis von T: 

Transformation T 

SELECT DISTINCT 
a.Name, a.Telefon

FROM Agenturen a, Touren t 
WHERE a.name = t.name  
AND t.Typ = ‘boot’ 

Warum fehlt folgendes Tupel 
Gründe in den Quelldaten .suchen 

CoastTours 123-4567 

Quelle: Melanie Herschel, Universität Stuttgart
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Instanzbasierte Erklärungen – Kommentare

Welche Änderungen der Datenquellen D sind erlaubt?

Einfügen von Tupeln?

Ändern von Attributwerten?

Entfernen von Tupeln?

Oben genannte Operationen können auch eingeschränkt
angewendet werden:
z.B. Updates sind nicht auf Agenturen.Name und
Touren.Name zulässig

Welche Änderungen der Datenquellen sind sinnvoll?

Im Allgemeinen sollten nur die Änderungen in einer Erklärung
auftauchen, die wirklich nötig sind.
Also z.B. kein Einfügen eines existierenden Tupels oder keine
Änderung von Attributen, die nicht zur Bildung des
gewünschten Tupels beitragen.
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Instanzbasierte Erklärungen – Ergänzungen
Instanzbasierte Erklärungen 
Beispiel 

Name Ort Telefon 
t1 BayTours San Francisco 415-1200 
t2 HarborCruz Santa Cruz 831-3000 
t3 CoastTours Monterey 123-4567 

Name Zielort Typ Preis 
t4 BayTours SF cable car $50 
t5 BayTours Santa Cruz bus $100 
t6 BayTours Santa Cruz boot $250 
t7 BayTours Monterey boot $400 
t8 HarborCruz Monterey boot $200 
t9 HarborCruz Carmel zug $90 
t10’ CoastTours Monterey bus --> boot $80 

Agenturen 

Touren 

Name Telefon 

BayTours 415-1200 

HarborCruz 831-3000 

Ergebnis von T: 

Transformation T 

SELECT DISTINCT 
a.Name, a.Telefon

FROM Agenturen a, Touren t 
WHERE a.name = t.name  
AND t.Typ = ‘boot’ 

CoastTours 123-4567 

CoastTours ? boot ? Insert 

Update bus --> boot 
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Anfragebasierte Erklärungen – Beispiel

36 
Datenintegration & Datenherkunft | WS2010/11 | Melanie Herschel | Universität Tübingen  

Anfragebasierte Erklärungen 
Beispiel 

 Name Ort Telefon 
t1 BayTours San Francisco 415-1200 
t2 HarborCruz Santa Cruz 831-3000 
t3 CoastTours Monterey 123-4567 

 Name Zielort Typ Preis 
t4 BayTours San Francisco cable car $50 
t5 BayTours Santa Cruz bus $100 
t6 BayTours Santa Cruz boot $250 
t7 BayTours Monterey boot $400 
t8 HarborCruz Monterey boot $200 
t9 HarborCruz Carmel zug $90 
t10 CoastTours Monterey bus $80 

Agenturen 

Touren 

 Name Telefon 

 BayTours 415-1200 

 HarborCruz 831-3000 

Ergebnis von T: 

Transformation T 

SELECT DISTINCT 
     a.Name, a.Telefon 
FROM Agenturen a, Touren t 
WHERE a.name = t.name  
AND t.Typ = ‘boot’ 

Warum fehlt folgendes Tupel 
Gründe in der Anfrage suchen. 

 CoastTours 123-4567 
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Anfragebasierte Erklärungen – Kommentare

Betrachtung der Anfrage als Operatorbaum

Sind überhaupt Quelldaten vorhanden, deren Kombination
zum fehlenden Tupel führen könnte?

An welchen Operatoren gehen diese Tupel verloren?
D.h., die Tupel .tauchen in der Eingabe auf, aber kein Tupel
der Ausgabe hat eine Datenherkunft, die diesen Tupeln
entspricht.

Es sind i.A. mehrere anfragebasierte Erklärungen möglich.
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Anfragebasierte Erklärungen – Anfragebaum

Datenintegration & Datenherkunft | WS2010/11 | Melanie Herschel | Universität Tübingen 

Anfragebasierte Erklärungen 
Beispiel 

t3 CoastTours Monterey 123-4567 

t10 CoastTours Monterey bus $80 

Agenturen 
Touren 

Name Telefon 

BayTours 415-1200 

HarborCruz 831-3000 

Ergebnis von T: 

Transformation T 

SELECT DISTINCT 
a.Name, a.Telefon

FROM Agenturen a, Touren t 
WHERE a.name = t.name  
AND t.Typ = ‘boot’ 

CoastTours 123-4567 

σt.typ = ‘boot’

⋈

πa.Name,a.Telefon

Filtert 
t10 

Filtert 
t10 

Filtert 
t3 

Filtert 
t3 
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