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1. Einleitung

GroRe Firmen besitzen schon heute Terra- beziehungsweise Petabyte an Daten-
mengen, die in diversen Datenbanken gespeichert und fur Analysezwecke verwendet
werden. Durch die Globalisierung besitzen diese Firmen Zweigstellen in verschiede-
nen Landern. Die in den Zweigstellen gewonnenen Daten werden in lokalen
Datenbanken gespeichert und im Bedarfsfall von einem zentralen Data-Warehouse
zur Analyse ausgelesen. Dabei kdnnen durch die Benutzung von verschiedenen
Datenbanksystemen Probleme entstehen. Zum Beispiel kann sich die Reprasentati-
on der Daten oder die Datentypen unterscheiden. Verfahren wie Datenintegration
und Datenbereinigung (im Englischen Data Cleaning oder Data Cleansing genannt)
beheben diese Probleme, indem sie die Daten wahrend dem Auslesen in ein einheit-
liches Format transformieren. In der Datenintegrationsphase, auf die wir in Kapitel 3
ausfuhrlich eingehen, werden die lokalen Schemadaten aus den Quellsystemen
ausgelesen und auf ahnliche Strukturen hin untersucht. Anschliel3end wird aus die-
sen Informationen ein globales Schema fur das Data-Warehouse erstellt.

Die Datenbereinigung untersucht die integrierten Daten auf Inkonsistenzen, inkorrek-
te Werte und Redundanzen und beseitigt diesen ,Schmutz” von den Daten. In Kapitel
4 werden Verfahren aufgezeigt, die zum Beispiel inkorrekte Werte oder Nullwerte mit
Hilfe von Ahnlichkeitsfunktionen und anderen Verfahren beseitigen. Die Sorted-
Neighborhood-Methode, die in Kapitel 4.4 vorgestellt wird, eignet sich besonders
zum Aufspuren und Beseitigen von Redundanzen.

Eine ebenso wichtige Rolle in dem Prozess der Integration und Bereinigung von
Daten spielen Monitore, die in Kapitel 2 vorgestellt werden. Ein Monitor ist daflr
zustandig, die Anderungen von Daten in der Datenbank zu erkennen und alle fiir das
Data-Warehouse interessanten Daten zu markieren. Dadurch muassen nur noch mar-
kierte Daten extrahiert werden und der Auslesevorgang wird beschleunigt.

Dass Datenintegration und Datenbereinigung heutzutage eine sehr wichtige Rolle in
Data-Warehouse Systemen einnehmen, verdeutlichen die Schatzungen des Data-
Warehouse Instituts, die davon ausgehen, dass amerikanischen Firmen 2001 durch
,schmutzige“ Daten rund 600 Milliarden Dollar an Einnahmen entgangenen sind
[Pete03]. Diese Zahl verdeutlicht, dass ,schmutzige“ Daten weitaus mehr Schaden

verursachen, als es auf ersten Blick erscheinen mag.



2. Monitoring und Daten Extraktion

Die Aufgabe von Monitoren ist es, die Daten in einem Datenbanksystem zu Uberwa-
chen und Anderungen zu entdecken. Monitore werden Ublicherweise in den
Quellsystemen eingesetzt und stellen ein Bindeglied zwischen den Datenquellen und
dem Data-Warehouse System dar. Der Monitor ist aul3erdem dafur verantwortlich,
dass der Datenbeschaffungsprozess, dass heil3t die Extraktion, die Transformation
und der Ladevorgang der Daten angestof3en wird. Dabei werden naturlich nur die

geanderten und fur das Data-Warehouse relevanten Daten betrachtet.

2.1. Realisierung

Wie bereits angesprochen, haben Monitore die Aufgabe, die Anderungen auf rele-
vanten Daten flr das Data-Warehouse zu protokollieren und diese Informationen auf
Anfrage des Warehouses weiterzuleiten. Lasst man die domanspezifischen Eigen-
schaften einmal auller Acht, so kann man zwei grundsatzliche Varianten fur die
Entdeckung von geanderten Daten unterscheiden:

e Die erste Mdglichkeit besteht darin, dass der Monitor alle relevanten Ande-
rungen in einer so genannten Delta-Datei speichert. Diese Datei ist ahnlich
einer Log-Datei, wie sie beim Logging und Recovery vom Datenbanksystem
verwendet wird [HaRa01]. Auf Anfrage vom Data-Warehouse wird diese Del-
ta-Datei an das Warehouse Ubertragen und dort weiter analysiert (siehe
Kapitel 3).

e Die andere Moglichkeit besteht darin, dass der Monitor sich bei einer Daten-
anderung nur als Hinweis merkt, dass die Datenquelle geandert wurde,
jedoch nicht, welche Daten im Einzelnen von der Anderung betroffen sind.
Dem Data-Warehouse werden diese Hinweise mitgeteilt, worauf das Data-
Warehouse die Extraktionskomponente startet, die dann auf die Datenquelle
zugreift, die Anderungen sucht und extrahiert.

Weiterhin sind die folgenden gegensatzlichen Aspekte bei der Gestaltung eines Mo-
nitors zu beachten:

e Nettoeffekt vs. Entdeckung aller Anderungen: Soll der Monitor das Data-

Warehouse uber alle Anderungen informieren, oder nur tiber den letzten ak-
tuellen Zustand zur Ladezeit. Zum Beispiel wiirde das Einfligen eines Tupels

und das anschlieRende Loschen dieses Tupels beim Nettoeffekt keinen Ein-



trag hinterlassen, wahrend bei der anderen Methode zwei Eintrage vermerkt
werden wurden.

e Benachrichtigung vs. Polling: Beim Polling muss der Monitor periodisch auf

die Datenquelle zugreifen, um zu Uberpriifen, ob Anderungen entstanden
sind. Wenn die Periodendauer sehr kurz ist, kann es durch die haufigen
Zugriffe des Monitors zu Leistungseinbul’en kommen, wird hingegen die Pe-
riodendauer zu gro3, werden eventuelle Anderungen nicht erkannt (Beispiel:
EinflUgen eines Tupels und anschlieRendes Ldschen desselben). Eine Be-
nachrichtigung des Monitors durch die Datenquelle hat den Vorteil, dass
jede Anderung erkannt wird und das System nicht unnétig belastet wird. Vor-
raussetzung ist natirlich, dass die Datenquelle in der Lage ist, ihre
Umgebung zum Beispiel mittels Triggern zu informieren.

e Internes vs. externes Monitoring: Im Fall des internen Monitoring stellt das

Quellsystem hinreichende Monitoring Mdglichkeiten zur Verfigung, die im
Falle einer Datenanderung vom Data-Warehouse genutzt werden konnen.
Dabei ist allerdings darauf zu achten, dass diese Funktionalitaten den Be-
trieb des Quellsystems nicht beeintrachtigen, beziehungsweise unnotig
belasten. Beim externen Monitoring stellt das Quellsystem nur unzureichen-
de oder keine Mdglichkeiten im Falle einer Datenanderung zur Verfligung.
Dann mussen Anderungen von auen entdeckt werden, zum Beispiel indem

man die Daten mit periodisch erzeugten Extrakten vergleicht.

2.2. Techniken

Zur Realisierung von Monitoren stehen eine Reihe von verschiedensten Techniken
zur Verfugung. |hr Einsatz in einem Quellsystem hangt jedoch stark von den Charak-
teristika der einzelnen Datenquellen ab, das heil3t auf welche Art und Weise die
Informationen Uber eine Datenanderung zur Verfigung gestellt werden.

In [BaGUu01] werden vier Techniken vorgestellt, die im Folgenden kurz erlautert wer-

den sollen.



2.2.1. Aktive Mechanismen

Aktive Mechanismen konnen vorher definierte Situationen erkennen und fur die Situ-
ation festgelegte Aktionen ausfuhren. Als Grundkonzept sind die so genannten ECA-
Regeln (Event, Condition, Action) zu nennen. Tritt ein definiertes Ereignis ein, so wird
die Bedingung evaluiert und im Falle der Erfulltheit eine Aktion ausgefiihrt. Abbildung
2.1 zeigt ein Beispiel fur ECA-Regeln.

EVENT Kont oei nzahl ung
CONDI TI ON Kont ost and > 5000 €
ACTI ON Kont ozi nsen auf 3 % er hohen

Abbildung 2. 1

Bei einer Einzahlung auf ein Konto tritt das Ereignis Kontoeinzahlung ein, anschlie-
Rend wird Uberpruft, ob der Kontostand eine bestimmte Schwelle (5000 €)
uberschreitet, wenn ja, dann wird eine Aktion (Zinsen auf 3 % erhéhen) ausgefluhrt.

Die Anwendungsprogramme konnen durch den Einsatz von ECA-Regeln wesentlich
vereinfacht werden, da das Datenbankmanagementsystem (DBMS) fur die Ausfuh-
rung der Regeln zustandig ist. Nachteil ist allerdings, dass nicht alle
Datenbanksysteme diesen eleganten Mechanismus zur Verfugung stellen und eine

intensive Verwendung von Triggern zu Leistungseinbuf3en im Quellsystem fuhrt.

2.2.2. Replikationsmechanismen

Bei Replikationsmechanismen werden alle relevanten Datenanderungen in eine
spezielle Datenbank repliziert, welche zur Ladezeit des Data-Warehouse abgefragt
wird. Die folgenden zwei Realisierungsmoglichkeiten sollen einen Einblick in die |dee
der Replikationsmechanismen geben:

e Snapshot: Ein Snapshot ist eine lokale Kopie von Daten aus einer oder meh-
reren Tabellen und wird, ahnlich wie eine Sicht, mittels SQL-Anfrage
definiert. Auf Snapshot-Daten kann nur ein lesender Zugriff erfolgen. Eine
Aktualisierung der Daten kann entweder vollstandig, das hei3t die Anfrage
wird erneut ausgeflhrt, oder inkrementell erfolgen, zum Beispiel mit einer
Snapshot-Log Datei. Um einen Monitor basierend auf der Snapshot Technik
zu implementieren, mudssen auf allen relevanten Tabellen des Quellsystems
Snapshots sowie die zugehoérigen Snapshot-Logs definiert werden. Die

Snapshot-Logs, die Informationen Uber die Anderungen seit dem letzten
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Snapshot enthalten, werden zum Beispiel in Oracle8i dazu benutzt, um eine
Delta-Datei zu erstellen [BaGuO01].

e Datenreplikation: Analog zur Snapshot-Technik werden bei der Datenreplika-

tion die replizierten Daten in eine (Ziel-)Tabelle mittels SQL-Anfragen
geschrieben und verwaltet. Bei der Realisierung eines Monitors ist vor allem
die inkrementelle Aktualisierung dieser Zieltabellen von Bedeutung, das
heit der Monitor tiberwacht die Datenbank hinsichtlich Anderungen und
schreibt diese Anderungen in so genannte Delta-Tabellen, wobei auch An-
derungen von Transaktionen vermerkt werden, die spater abbrechen oder
ein Rollback durchfiinren. Die Anderungsinformationen entnimmt der Monitor
den Logging und Recovery Daten der Datenbank. Anschlielend Uberpruift
der Monitor die Delta-Tabellen und Ioscht alle Eintrage von Transaktionen
die nicht korrekt abgeschlossen wurden. Die restlichen Eintrage werden in
konsistenten Delta-Tabellen gespeichert. Um das Quellsystem nicht allzu
sehr zu belasten, kdnnen die Delta-Tabellen auf andere Rechner ausgela-
gert werden [BaGu01].

2.2.3. Protokollbasierte Entdeckung

Protokollbasierte Entdeckungsmechanismen nutzen die Protokolldatei, die fir das
Datenbankrecovery erstellt wird, um Anderungen an den Datenbesténden zu entde-
cken. Dies ist allerdings nur moglich, wenn die Log-Datei ausreichend Informationen
zur Verfigung stellt und von aulden zuganglich ist. Bei einem Aufruf eines Data-
Warehouses wird dann die Log-Datei Ubertragen und anschlieBend im Data-
Warehouse untersucht. Die Datenquelle wird zwar dadurch nicht belastet, jedoch
stellen der Datentransport und die Untersuchung der Daten einen erheblichen Auf-
wand dar. Die protokollbasierte Endeckung setzt genaue Kenntnisse uber die
Struktur der Log-Datei voraus, was durch den system- und versionsabhangigen Auf-

bau der Log-Datei erschwert wird und somit ein weiterer Nachteil ist.

2.2.4. Anwendungsunterstutztes Monitoring

Besteht keine Moglichkeit den Monitor durch eine der oben genannten Techniken zu
implementieren, so bleibt oftmals nur noch die Moéglichkeit, das Monitoring durch die
Anwendungsprogramme zu realisieren. Die Programme mussen so geandert bezie-

hungsweise erweitert werden, dass bei Anderungen von Daten durch das Programm



zusatzlich eine Delta-Datei erstellt wird und im Bedarfsfall diese an das Data-
Warehouse ubertragen wird. Problematisch sind jedoch meistens alte Programme,
die aus heutiger Sicht schlecht entworfen und dokumentiert sind und durch neue
Programme ersetzt werden muissen. Die neuen Programme verwenden vor allem
Verfahren mit Zeitstempeln, das heil3t zu den Daten werden zusatzlich Felder mit
Zeitinformationen gespeichert, die durch den Monitor zur Ladezeit Uberpruft werden
und bei einem Zeitstempel, der groler dem Zeitpunkt des letzten Ladevorgangs ist,

markiert werden.

2.3. Extraktion der Daten

In der Extraktionsphase werden alle relevanten Daten, die gedndert wurden, aus den
verschiedenen Datenquellen in das Data-Warehouse ubertragen. Dabei spielt die
eingesetzte Monitor Technik (siehe Kapitel 2.2) eine entscheidende Rolle, da sie die
Qualitat der Informationen Uber relevante Anderungen identifiziert. Die Zeitpunkte, zu
denen eine Extraktion durchgefuhrt wird, sind abhangig vom Einsatzgebiet und kon-
nen je nach Bedarf unterschiedlich gewahlt werden. Man unterscheidet folgende
prinzipiellen Vorgehensweisen [BaGu01]:

e Periodisch: Die Extraktion geschieht in bestimmten Zeitintervallen, wobei die
Lange des Zeitintervalls von der Dynamik der Daten abhangt. Ein Beispiel
fur ein kurzes Aktualisierungsintervall sind die Boérsenkurse bei Nachrichten-
sendern, bei denen die Daten alle 15 Minuten aktualisiert werden. Im Falle
von Preis- oder Produktédnderungen kann ein grof3eres Zeitintervall zur Ak-
tualisierung der Daten angesetzt werden, beispielsweise monatlich oder
halbjahrlich.

e Anfragegesteuert: In diesem Fall wird die Extraktion durch eine explizite An-

frage von auflen angestoRen, zum Beispiel kann durch den Aufruf des
Administrators oder durch eine Anfrage des Data-Warehouse nach geéander-
ten Daten die Extraktion angestof3en werden.

e Ereignisgesteuert: Die Extraktion wird durch ein bestimmtes Ereignis ange-

stoRen, zum Beispiel kdnnte das Erreichen einer bestimmten Anzahl von
Datenanderungen solch ein Ereignis sein. Streng genommen sind auch die
beiden ersten Vorgehensweisen ereignisgesteuert, das erste beginnt nach
Eintreten eines bestimmten Zeitereignisses, das zweite wird durch ein exter-

nes Ereignis gestartet.



e Sofort: Manche Systeme stellen sehr hohe Anforderungen an die Aktualitat
der Daten, zum Beispiel bei Borsenkursen kann es notwendig sein, dass ei-
ne Anderung im Quellsystem sofort auch im Data-Warehouse zur Verfligung
stehen soll. Die Daten im Data-Warehouse sind damit immer genauso aktu-
ell wie die in den Quellsystemen.

Die technische Realisierung der Extraktion hangt sehr stark von der Softwareumge-
bung und der verwendeten Hardware in den Quellsystemen und im Data-Warehouse
ab. Es gibt jedoch standardisierte Schnittstellen wie ODBC, die verwendet werden,

um die Realisierung zu vereinfachen.



3. Datenintegration

In der Datenintegrationsphase werden die Daten wie auch die Schemata aus den
Quellsystemen im Data-Warehouse auf die Qualitdtsanforderungen des Anwenders
angepasst. Dieses Kapitel beschaftigt sich mit der Integration der lokalen Schemata
der Quellsysteme zu einem globalen Schema im Data-Warehouse. Danach wird ein
kurzer Uberblick darliber gegeben, welche Transformationen beziiglich der Daten

beachtet werden mussen.

3.1. Schwierigkeiten bei der Integration

Die grundsatzlichen Probleme bei der Integration der Daten in das Data-Warehouse
entstehen auf der einen Seite durch unterschiedliche Datenmodelle und Datenbank-
systeme, auf der anderen Seite treten Schemakonflikte auf, die beispielsweise durch
unterschiedliche Interpretationen der Miniwelt wahrend der Realisierung der Daten-
bank entstanden sind. Ebenfalls wird durch unterschiedliche Bezeichnungen von
Entities die Integration von Daten aus verschiedenen Quellen erschwert. Oftmals
wird dadurch ein offensichtlicher Zusammenhang zwischen Entity-Typen nicht oder
nur schwer erkannt. Eine solche Situation erfordert dann einen manuellen Eingriff,

um falsche Zuordnungen zu vermeiden.

3.2. Schemaintegration
Die Schemaintegration beschaftigt sich mit der Vereinigung der lokalen Schemata
der einzelnen Quellsysteme zu einem globalen Schema des Data-Warehouse. Dabei
werden Konflikte zwischen den einzelnen Schemata entdeckt und nach Mdglichkeit
beseitigt. Diese Aufgabe kann noch immer nicht vollstandig automatisiert werden und
erfordert daher noch immer manuelle Eingriffe. Glicklicherweise muss eine Schema-
integration nur beim ersten Laden der Daten in das Data-Warehouse oder bei einer
Schemaevolution durchgefuhrt werden [Tesc99]. In [BaLN86] wird die Schemainteg-
ration in 4 Phasen gegliedert:

e Vorintegrationsphase

e \Vergleichsphase

¢ Vereinheitlichungsphase

e Restrukturierungsphase
Die Schemaintegration ist ein sehr umfassendes und sehr gut erforschtes Themen-

gebiet, deshalb soll an dieser Stelle mit Hilfe eines einfachen Beispiels aus
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[MaBRO01] ein Eindruck dartuber vermittelt werden, was in den einzelnen Phasen

geschieht. Tiefere Einblicke in dieses Themengebiet erhalt man in [BaLN86].

3.2.1. Vorintegrationsphase

In der Vorintegrationsphase werden die Schemata auf den einzelnen Quellsystemen
analysiert und anschlieRend ausgewahlt, welche Schemateile integriert werden sol-
len. Daruber hinaus werden weitere Informationen fur die Integration gesammelt und
eine generelle Integrationsstrategie festgelegt [JLVVO03].

In unserem Beispiel gehen wir von den Schemata in Abbildung 3.1 aus:

Table PO = (POShipTo(City, Street); POBillITOCty,
Street); POLines(Count, Iten(Line, Qy, UoM)

Tabl e PurchaseOrder(Itens(ltenCount, Iten(ltenmNunber,
Quantity, UnitOf Measure); DeliverTo(Address(Street,
City)); InvoiceTo(Address(Street, City)))

Abbildung 3. 1

Die Schemata wirken auf den ersten Blick sehr unubersichtlich, durch die Analyse

kann zum Beispiel eine Baumstruktur, wie in Abbildung 3.2 darstellt, erzeugt werden.

N

Line Qy UoM

— | t enmNunber
—> Quantity
—> Uni t OFf Measur e

PO
/\ ! Pur chaseOr der
POshi pTo POBi | | To Del i verTo I nvoi ceTo
Ci‘ty/éeet Ci‘ty/>:eet Addres Addr ess
v N N\
PQLi nes , Gty Street Gty Street
/\ |t ens
Item Count ‘/\
N ltem | t enCount

Abbildung 3. 2 [MaBRO1]
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3.2.2. Vergleichsphase

In dieser Phase wird untersucht, ob es zwischen den Schemata Korrespondenzen
gibt. Dies geschieht mit Hilfe von Thesauri und Woérterbuchern. Weiterhin wird nach
mdglichen Konflikten zwischen den Schemata gesucht [JLVVO03]. In [BaLN86] wer-
den 4 Hauptfehlerklassen unterschieden:

e Namenskonflikte: Sie entstehen, wenn in verschiedenen Schemata unter-

schiedliche Bezeichnungen fur dieselben Daten verwendet werden. Dadurch
entstehen Homonym- und Synonymfehler (siehe Kapitel 3.3.1).

e Semantische Konflikte: Diese Konflikte treten auf, wenn verschiedene Abs-

traktionsebenen in den Quellsystemen fur die Daten verwendet werden.

e Strukturkonflikte: Sie entstehen, wenn bei der Entwicklung der Datenbank

unterschiedliche Strukturen zur Abbildung der realen Welt benutzt wurden.

e Datenmodellkonflikte: In den letzten 15 Jahren wurden Datenbanken fast

ausschlieBlich auf Basis von relationalen Datenbankmodellen entworfen.
Trotzdem gibt es immer noch Altsysteme, die auf hierarchischen oder netz-
werkartigen Datenmodellen basieren und daher andere Strukturen wie die
relationalen Datenbanken besitzen, was zu Konflikten fihren kann.
In unserem Beispiel wiirde diese Phase der Schemaintegration eine Reihe von Ahn-
lichkeiten mit Hilfe Thesauri und fachspezifischen Abkurzungslisten feststellen
(Abbildung 3.3).
1. Qy > Quantity
2. UoM > Uni t Of Measur e
3. Bill > I nvoi ce

Abbildung 3. 3

3.2.3. Vereinheitlichungsphase

Das Ziel dieser Phase ist es, die lokalen Schemata fur die anschlielende Zusam-
menfuhrung zu modifizieren und in der Vergleichsphase entdeckte Konflikte zu
beseitigen. Bei der Eliminierung der Konflikte wird oftmals der Einsatz einer Person
mit Wissen aus dem Anwendungsgebiet bendtigt. Dies ist natlrlich zeitaufwendig,
doch wie bereits erwahnt, muss diese Prozedur nur beim erstmaligen Laden der
Daten und bei Anderungen in den Schemata durchgefiihrt werden [JLVV03].

Im Beispiel kdnnen wir nun durch die in der Vergleichsphase gewonnenen Informati-

onen (Abbildung 3.3) leicht unsere Schemata vereinheitlichen (Abbildung 3.4).
12



Pur chaseOrder = PO

Del i ver To = PCSchi pTo I nvoi ceTo = POBil | To
Addr es Addr ess
Gty Street v Gty Street

ltems = PCQLiI nes

4/\

ltem | t enCount = Count

—» | tenNunber = Line

—> Quantity = Qy
—» Unit Of Measure = UoM

Abbildung 3. 4

Es ist auch leicht ersichtlich, dass das Attribut Li ne dem Attribut | t enNunber ent-
sprechen muss, da in beiden Strukturen der Vaterknoten identisch ist und die
anderen beiden Attribute sich nach Abbildung 3.3 entsprechen. Weiterhin wird
schnell klar, dass die Attribute City und Street unter POBi || To im zweiten
Schema auf City und Street unter | nvoi ceTo abgebildet werden missen, da

I nvoi ce ein Synonym fur Bi | | ist.

3.2.4. Restruktuierungsphase

In der letzten Phase der Schemaintegration wird ein globales Schema erstellt, das im
Data-Warehouse zum Einsatz kommt. Nach der Erstellung des globalen Schemas
wird dieses auf seine Qualitat bezuglich Vollstandigkeit (completeness), Minimalitat
(minimality), Verstandlichkeit (understandability) und Korrektheit (correctness) unter-
sucht [SaCo00]. Im Folgenden stellen wir kurze Erlauterung zu den vier Begriffen
dar:

e Vollstandigkeit: Alle Konzepte aus den lokalen Schemata mussen im integ-

rierten Schema vorhanden sein. Es dirfen keine Konzepte aus lokalen

Schemata verloren gegangen sein.
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e Minimalitdt: Existieren Konzepte beziehungsweise Daten, die in mehreren
lokalen Schemata modelliert sind und sich auf dasselbe Objekt der realen
Welt beziehen, durfen im integrierten Schema nur einmal auftreten.

e Verstandlichkeit: Das integrierte Schema sollte verstandlich sein und aussa-

gekraftige Bezeichnungen benutzen.

o Korrektheit: Alle im integrierten Schema vorhandenen Informationen mussen
mindestens in einem lokalen Schema semantisch aquivalent vorhanden
sein. Es sind nur konsistente Erganzungen der bestehenden Schemata er-
laubt, das heildt sind wahrend der Integration neue Beziehungen zwischen
Schemata hinzugekommen, so durfen diese nicht im Widerspruch zu Infor-
mationen aus den lokalen Schemata stehen.

In Abbildung 3.5 ist das fertige, integrierte Schema zu unserem Beispiel zu sehen.

Pur chaseOr der

/\

Del i ver To POBi Il To

! |

Addr es Addr ess

PN v PN

City Street Itens City Street

A/\A

ltem Count

— |t emNunber
—> Quantity
—» Uni t Of Measure

Abbildung 3. 5

3.3. Transformation der Daten
Dieses Kapitel beschaftigt sich mit der Integration der eigentlichen Daten in das Da-
ta-Warehouse. Die Daten werden dafir in eine vorher vom Anwender festgelegte

Form transformiert.
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3.3.1. Schlusselbehandlung

Die Primarschlussel aus den Schemata sind zwar bezogen auf das jeweilige Schema
eindeutig, jedoch kann es bei der Zusammenfuhrung von Daten aus verschiedenen
Quellen zu Uberschneidungen kommen. Es ist dann notwendig, ein zusétzliches
Attribut in das Schema einzufligen, um eine eindeutige Identifizierung zu ermdgli-
chen. Heutige Systeme, wie beispielsweise Oracle 8i besitzen SQL-Kommandos wie
create sequence die beim Aufruf automatisch einen eindeutigen Wert zurtcklie-
fern.

Die fehlende Eindeutigkeit von SchlUsseln ist aber oft nicht das einzige Problem.
Hinzu kommt oftmals, dass Schllissel eine implizite Semantik besitzen. Der Schlis-
sel konnte aus einer Produktbezeichnung und dem Einfuhrungsjahr bestehen (zum
Beispiel Prod97). Bei einer Ubernahme in das Data-Warehouse dlrfen solche Infor-
mationen naturlich nicht verloren gehen. Wenn die implizite Semantik bekannt ist, ist
es moglich, bei der Transformation diesen Wert zu extrahieren und in mehrere Attri-
bute zu speichern. Eine weitere Schwierigkeit entsteht bei der Entscheidung, ob zwei
Attribute aus verschiedenen Quellsystemen sich auf dieselbe Entitat in der realen
Welt beziehen. Dieses Problem erfordert meistens gute Kenntnisse des Anwen-
dungsgebiets und einen manuellen Eingriff, um die Gefahr von Synonym- und
Homonymfehler zu reduzieren. Synonymfehler entstehen, wenn mehrere Bezeich-
nungen flr ein Objekt existieren (zum Beispiel Telefon und Fernsprecher).
Homonymfehler treten auf, wenn eine Bezeichnung fur verschiedene Objekte benutzt
wird (zum Beispiel Bank als Geldinstitut oder als Gartenbank). Um solche Fehler
heute zu einem gewissen Grad automatisch zu erkennen, benutzt man statistische
Verfahren, die einen Ahnlichkeitswert zwischen den Datenséatzen berechnen. Uber-
schreitet die Ahnlichkeit einen gewissen Schwellenwert, so werden die Datensatze

einander zugeordnet.

3.3.2. Vereinheitlichung von Zeichenketten

Die Vereinheitlichung von Zeichenketten wird durchgefuhrt, um unter anderem Syn-
onym- und Homonymfehler wie sie in 3.3.1. beschrieben wurden zu verringern. Die
Zeichen werden dabei beispielsweise alle in Grol3- oder Kleinbuchstaben transfor-
miert, oder sprachspezifische Sonderzeichen wie Umlaute werden durch
mehrbuchstabige Zeichenketten ersetzt. Abbildung 3.6 zeigt Beispiele dafur, in wel-

cher Weise Zeichenketten vereinheitlicht werden kdnnen.
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Klichenger at > Kuechenger aet
Vi deor ekorder - VI DEOREKORDER
VCR > Vi deor ecor der

Abbildung 3. 6

Auch die Eliminierung von uberflissigen Leerzeichen und Tabulatoren werden hier-
bei beachtet. Bei der Ersetzung von Abkurzungen ist darauf zu achten, dass ein
unternehmensweit einheitliches Vokabular zum Beispiel von Fachbegriffen verwen-
det wird. Es ist naturlich auch moglich, vorausgesetzt man besitzt das notige
Anwendungswissen, weitere Transformationen durchzuflhren, beispielsweise konnte
ein Attribut ,Name®, der den Familiennamen und Vornamen einer Person beinhaltet,
in zwei separate Attribute ,Nachname®, ,Vorname* aufgeteilt werden.

Die Transformation sorgt flr eine einheitliche Basis flr Vergleiche der Merkmalsaus-
pragungen, wodurch die Gefahr von Synonymfehler verringert wird. Jedoch kdnnen
dadurch auch Merkmalsauspragungen verloren gehen und Homonymfehler entste-
hen.

Um Schreib- und Hoérfehler zu kompensieren, ist es sinnvoll so genannte phonetische
Codes zu bilden (Abbildung 3.7) und einen Vergleich der Datensatze auf Basis die-

ser Codes durchzufihren.

(nach Kolner Phonetik, Variante von 1975)
Vi deor ekorder = Fedeur ekur der
Vi deor ecorder = Fedeur ekur der

Abbildung 3. 7

Ein ebenfalls interessantes Verfahren, um ahnlich klingende Woérter zu vergleichen,
ist der von Magaret Odell und Robert Russel entwickelte SoundEx-Algorithmus. Der
Grundgedanke bei diesem Verfahren ist die Annahme, dass Woérter die ahnlich klin-
gen auch semantisch ahnlich sind. Der Algorithmus erzeugt aus einer Zeichenkette
einen dreistelligen Code, indem er jedem Buchstaben eine vorher festgelegte Code-
zahl zuweist. Sind nach der Erzeugung die Codes zweier Worter gleich, so wertet der
Algorithmus diese als ahnlich aus. Das Verfahren soll an dieser Stelle nicht weiter

vertieft werden, eine ausfuhrliche Beschreibung findet sich in [NARAOQO]
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3.3.3. Vereinheitlichung von Datumswerten

Bei Datumswerten kann man bei heutigen Datenbanksystemen zwischen der inter-
nen und externen Darstellung unterscheiden. Die interne Darstellung ist statisch
wahrend die externe Darstellung den jeweiligen Anwenderbedurfnissen angepasst
werden kann, beispielsweise um ein spezielles landesspezifisches Format darzustel-
len. Besitzt das Quellsystem diese Unterscheidung in interne und externe
Darstellung, so ist keine Transformation notwendig, da die externe Darstellung ent-
sprechend dem Data-Warehouse angepasst werden kann. Ist dies nicht der Fall und
das Data-Warehouse erfordert eine spezielles Datumsformat (zum Beispiel
, 1 T.MM.JJJJ“), so muss der Datumswert konvertiert werden. In Altsystemen wurde
das Datum meist als Zeichenkette gespeichert, in diesem Fall muss eine Typkonver-
tierung des Datums vorgenommen werden.

Des Weiteren kann es vorkommen, dass die Quell- oder Zieldatenbank das Datum in
einzelnen numerischen Angaben flr Tag, Monat und Jahr speichert. In diesem Fall
mussen die Einzelwerte kombiniert beziehungsweise separiert werden (zum Beispiel
L1 MM JJJJ* >  MM-TT-dJJJ%). GrolRere Probleme bereiten Datumsangaben,
bei denen nur Teile des Datums gespeichert wurden, zum Beispiel in Altsystemen
nur zwei Stellen fur die Jahreszahl, oder nur die Angabe von Monat und Jahr. Im
ersten Fall mussen die Jahreszahlen auf vier Stellen erweitert werden, wobei das
richtige Jahrhundert zu beachten ist (normalerweise19xx oder 20xx). Im zweiten Fall
fugt man fur die fehlenden Werte einfach Dummies ein, etwa immer den 1. oder den
15. des Monats.

3.3.4. Umrechnung von MaBeinheiten

Die Umrechnung von Maleinheiten betrifft meistens numerische Werte, da diese
oftmals eine Maleinheit wie Lange oder Gewicht besitzen. Mit Hilfe von Umre-
chungstabellen ist die Umrechnung, wie die Beispiele in Abbildung 3.8 zeigen, eine

triviale Aufgabe.

10 i nch > 25,4 cm = 0,254 m
10 km > 10. 000m
30 nph > 48,279 km h

Abbildung 3. 8
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Allerdings ist die Transformation nur trivial, wenn die Eintrage auch einen Vermerk
uber die verwendete Maleinheit besitzen. Ist dies nicht der Fall, so wird von der
Integration dieser Daten abgeraten.

Verwenden Quell- und Zielsystem beide die gleiche Maleinheit, zum Beispiel metri-
sche Langenangaben, so kann es trotzdem notwendig sein die Skalierung der

Maleinheit vorzunehmen (zum Beispiel 25,4 cm - 0,254m).

3.3.5. Separierung / Kombination von Attributwerten

Manchmal kann es, wie bereits bei der Vereinheitlichung von Datumswerten, vor-
kommen, dass in den Quellsystemen zusammengefasste Attributwerte im Data-
Warehouse in einzelne Attribute aufgespaltet werden mussen. Diesen Vorgang nennt
man Separierung wahrend der umgekehrte Fall, also das Zusammenfigen von ein-
zelnen Attributen aus den Quellen als Kombination von Attributwerten bezeichnet
wird. Beispiele hierfur kdbnnen die Datumszerlegung aus Kapitel 3.3.3. oder die Zer-
legung von Schlusselwerten mit impliziter Semantik sein (siehe Kapitel 3.3.1.). Die
Zerlegung beziehungsweise Kombination von Attributen kann nach einer vorher

festgelegten Regel oder Berechnungsvorschrift geschehen.

3.3.6. Berechnung abgeleiteter Werte

Unter Umstanden kann es sinnvoll sein (um die Zugriffszeit von bestimmten Anfra-
gen zu verringern), aus den Attributwerten der Quelldatenbanken neue Attribute
abzuleiten. Angenommen in einer Relation gibt es 1.000.000 Tupel, und fir die Da-
tenanalyse wird haufig der Mittelwert GUber diese Tupel bendtigt. Dann ist es sinnvoll,
den Mittelwert einmal beim Laden der Daten zu bestimmen und zu speichern und bei
anschlielfenden Anfragen auf den gespeicherten Wert zuzugreifen. Dadurch werden
die Anfragen um ein vielfaches effizienter. Man sollte aber weiterhin auch die Werte,
aus denen die neuen Werte abgeleitet wurden mitspeichern, da sie eventuell fur
andere Auswertungen noch gebraucht werden kdnnen. Die Ableitung von neuen
Werten kann dabei weitaus komplexer und schwieriger sein, als das abschlieRende

Beispiel in Abbildung 3.9 vermuten Iasst:

Preis incl MAST = Preis ohne MABT * 1,16

Abbildung 3. 9

18



4. Data Cleaning

In der Bereinigungsphase werden die inkorrekten, unvollstandigen und inkonsisten-
ten Daten entdeckt und nach Moglichkeit behandelt. Ziel ist es sicherzustellen, dass
im Data-Warehouse eine bereinigte Datenbank vorzufinden ist und die Qualitat der

Daten erhoht wird.

4.1. Behandlung von fehlerhaften Werten

Unter fehlerhaften Werten versteht man beim Data Cleaning Datenwerte, die unvoll-
standige oder falsche Angaben (zum Beispiel bei Adressen) beinhalten. Null-Werte
gehoren ebenfalls in diesen Bereich, ihre Behandlung wird im Kapitel 4.2. ausfuhrlich
erlautert.

Bei unvollstandigen und fehlerhaften Daten kann mit Hilfe von Daten aus anderen
Datenquellen ein Abgleich durchgefuhrt und somit die Daten erganzt beziehungswei-
se korrigiert werden. Des Weiteren kann man auch domanenspezifische
Worterblcher einsetzen, beispielsweise im Pharmaziebereich, wenn Medikamente
oder Wirkstoffe betrachtet werden. Solche Anderungen, die sich auf ein abgegrenz-
tes Anwendungsgebiet beziehen, konnen heute durch Programme vollautomatisch
durchgefuhrt werden, eine domanenunabhangige Validierung erfordert jedoch meist

wieder zeitaufwendige, manuelle Eingriffe.

4.2. Behandlung von Nullwerten
Nullwerte kdnnen durch unterschiedliche Situationen entstanden sein [BaGu01], zum
Beispiel:

e In der realen Welt gibt es keinen Wert fur das Attribut. Ein Beispiel ware die
Haltbarkeitsdauer von nicht verderblichen Produkten.

e Der Wert des Attributs existiert zwar in der realen Welt, jedoch ist er zum
Zeitpunkt der Eingabe nicht bekannt oder wurde aus bestimmten Grinden
nicht erfasst. Ein Beispiel ware die Nicht-Erfassung von optionalen Kunden-
daten in den Quellsystemen, die aber bei Analysen im Data-Warehouse
bendtigt werden (zum Beispiel Kundenalter).

Zur Behandlung von Nullwerten stehen eine Reihe von Moglichkeiten zur Verfugung.
Die in [HaKa01] angesprochenen Verfahren werden im Folgenden kurz vorgestellt:

e Tupel ignorieren: Diese Methode ist sicherlich nicht die Effektivste, da be-

reits Tupel, in denen nur ein Attribut unbekannt ist, ignoriert werden.
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Dadurch gehen viele wichtige Werte fir die Analyse der Daten verloren. Al-
lerdings ist diese Methode am einfachsten zu realisieren.

Fehlende Werte manuell einfigen: Diese Methode ist sehr zeitaufwendig

und erfordert den Einsatz von Personen mit Kenntnissen aus dem Anwen-
dungsgebiet. Sie ist aullerdem in grolRen Datenbanken mit mehreren
Millionen Eintragen und vielen Nullwerten nicht mehr realisierbar.

Globale Konstanten verwenden: Bei dieser Methode wird allen unbekannten

Werten ein konstanter Wert (zum Beispiel ,Unbekannt®) zugewiesen. Ein
Problem entsteht bei der Analyse, wenn diese konstanten Werte nicht her-
ausgefiltert werden. Dann wirde das Data-Mining Programm
missverstandlicherweise diesen Wert als wichtig annehmen, da er sehr hau-
fig auftritt. Auch diese Methode ist einfach zu realisieren, findet allerdings in
der Realitat nur geringen Einsatz.

Mittelwert: Diese Methode weist jedem Nullwert den Mittelwert Uber diese
Spalte in der Datenbank zu. Dadurch werden Statistiken nicht verfalscht. Der
Einsatz dieser Methode macht jedoch nur auf numerischen Attributen wirk-
lich Sinn. Den Mittelwert Uber eine Adressspalte durchzufiihren ergibt nicht
unbedingt eine sinnvolle Adresse, dieses Problem kann man mit der nachs-
ten Methode besser I6sen.

Haufigster Wert: Bei diesem Verfahren wird dem unbekannten Attribut der

Wert zugeordnet, der fur dieses Attribut am haufigsten auftritt. Auch diese
Methode verandert Statistiken nur geringfigig und beim Einsatz fir das oben
genannte Adressproblem liefert es zwar nicht die richtige, aber zumindest
eine sinnvolle Adresse. Durch diese Vorteile findet dieses Verfahren auch

die haufigste Anwendung in heutigen Data-Warehouse Systemen.

4.3. Redundanz

Eine Redundanz liegt vor, wenn sich die Daten in einem Tupel des gleichen oder

eines anderen Datensatzes wiederholen. Redundanz entsteht haufig durch eine

fehlende Normalisierung des realisierten Schemas. Jedoch bedeutet das Vorhan-

densein von Redundanz nicht, dass die Daten von schlechter Qualitat sind. Sie kann

nur zu Problemen fuhren, wenn durch die Speicherung dieser redundanten Daten in

verschiedenen Datensatzen oder Datenquellen die Konsistenz der Daten nicht mehr

sichergestellt ist. Um dieses Problem zu umgehen, kann man Verfahren einsetzen,
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die Duplikate finden und eliminieren. In Kapitel 4.4. wird ein einfaches Verfahren zur

Duplikateliminierung vorgestellt.

4.4. Duplikateliminierung (Sorted-Neighborhood-Methode)
Die Sorted-Neighborhood-Methode benutzt die folgenden drei Schritte, um Duplikate

zu entdecken und zu eliminieren:

Schliissel generieren: In diesem Schritt wird die Datenbank durchsucht und

zu jedem Tupel ein Schllssel generiert. Der Schlissel entsteht, indem aus
jedem Attribut des Tupels eine bestimmte Anzahl an Zeichen herausge-
nommen wird und diese zu dem SchlUssel konkateniert werden. Es erweist
sich als sinnvoll [RaSa99], dass man die ersten drei Konsonanten aus Zei-
chenketten und die ersten drei Ziffern von Zahlenwerten nimmt. Den
generierten Schlussel fugt man anschliel3end als ein weiteres Attribut dem
Tupel hinzu. Wie man in Abbildung 4.1 erkennt, ahnelt der erzeugte Schlus-
sel einer Art Hashsumme uUber das Tupel. Die Idee hinter dieser
Generierung liegt darin, dass ahnliche Tupel den gleichen beziehungsweise
einen sehr ahnlichen Schlussel erhalten, die Schlusselgenerierung ist dem-
nach eine Ahnlichkeitsfunktion. Besitzen zwei Tupel gleiche
beziehungsweise sehr ahnliche Schllssel, so ist die Wahrscheinlichkeit

grof3, dass es sich um redundante Daten handelt.

ID Name Vorname Adresse Key
4711 Schmidt Fritz Hauptstr. 168 471SCHFRTHPT
0815 Maier Kurt Auf dem Acker 4 081MERKRTFDM
4711 Schmid Fritzchen Hauptstrasse 168 471SCHFRTHPT
0815 Mayer Kurt W. Auf dem Acker 4 081MYRKRTFDM

Abbildung 4. 1

Sortieren: In diesem Schritt wird der Datenbestand nach dem generierten
Schlussel sortiert. Dies hat den Vorteil, dass man im Anschluss eine Grup-
pierung nach ahnlichen Tupeln hat und nicht immer die ganzen Daten nach
Ahnlichkeit durchsuchen muss. Beim verwendeten Sortieralgorithmus ist

darauf zu achten, dass ein Algorithmus mit geringer Laufzeitkomplexitat,
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beispielsweise Quicksort oder Mergesort, eingesetzt wird. Nach dem Sortie-

ren ahnelt unsere Tabelle der Abbildung 4.2.

ID Name Vorname Adresse Key
4711 Schmidt Fritz Hauptstr. 168 471SCHFRTHPT
4711 Schmid Fritzchen Hauptstrasse 168 471SCHFRTHPT
0815 Maier Kurt Auf dem Acker 4 081MERKRTFDM
0815 Maier Kurt Auf dem Acker 4 081MERKRTFDM

Abbildung 4. 2

e Mischen: Im letzten Schritt der Sorted-Neighborhood-Methode werden die
ahnlichen Daten nun zusammengemischt. Betrachtet man Abbildung 4.2 so
stellt sich die Frage, welches Tupel ausgewahlt werden soll. Man hat an die-
ser Stelle zwei Moglichkeiten, entweder man fuhrt einen manuellen Eingriff
durch, oder man legt fest, dass zum Beispiel das erste Tupel jeder Gruppe
auswahlt wird. Bei der Ahnlichkeitsiiberprifung kénnen auch die anderen
Attribute des Tupels mit einbezogen werden, um das Verfahren zu verbes-
sern. Beispielsweise kann man, wie in Abbildung 4.3 verdeutlicht, eine Reihe
von Bedingungen festlegen, mit deren Erfllltheit zwei Tupel als ahnlich an-

gesehen werden.

| F T1. Schl issel = T2. Schl tssel

AND T1. nane gl eich T2. nane

AND di e Vornanen sich nur gering unterscheiden
AND di e Adressen eine Ahnlichkeit > 90% haben

Abbildung 4. 3
Anmerkung: Die Ahnlichkeit zwischen Zeichenketten kann man auch durch die An-
zahl der unterschiedlichen Zeichen, die phonetische Gleichheit, das heil3t klingen sie

gleich, oder durch den Buchstabenabstand auf der Tastatur (zum Beispiel Dmith =

Smith, da ,D* und ,S* auf einer QWERTZ Tastatur nebeneinander liegen) festlegen.
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5. Zusammenfassung

Nachdem alle geanderten und relevanten Daten durch den Monitor entdeckt und
markiert worden sind, werden die Daten in der anschlieRenden Extraktionsphase aus
den Quellsystemen in das Data-Warehouse Ubertragen.

Die darauf folgende Schema- und Datenintegrationsphase sorgt dafur, dass alle
Schemata aus den Quellsystemen in vier Schritten (Vorintegrationsphase, Ver-
gleichsphase, Vereinheitlichungs- und Restruktuierungsphase) zu einem globalen
Schema im Data-Warehouse zusammengefasst werden. Alle extrahierten Daten
werden auf eine einheitliche Form gebracht, beispielsweise indem alle Zeichenketten
auf GroRBbuchstaben und die Datumswerte in ein einheitliches Format konvertiert
werden.

Die Datenbereinigung befreit die Daten im Data-Warehouse von Inkonsistenzen,
inkorrekten Werten und Redundanzen. Zum Beispiel werden Nullwerte durch den
Wert ersetzt, der fur das Attribut am haufigsten auftritt, oder es wird eine globale
Konstante verwendet. Zur Eliminierung von Duplikaten haben wir den Sorted-
Neightborhood Algorithmus kennen gelernt. Dieser Algorithmus erstellt einen Schlts-
sel aus den Attributeintragen eines Tupels um damit einen Ahnlichkeitsvergleich
zwischen zwei oder mehreren Tupeln durchzufihren. Wenn ein bestimmter Schwel-
lenwert Uberschritten wird, so erkennt der Algorithmus, dass es sich bei den
ahnlichen Tupeln um das gleiche Objekt in der Realitat handelt. Redundante Tupel
werden anschlieRend aus der Datenbank entfernt.

Nach erfolgreichem Abschluss der Datenintegration und der Datenbereinigung, kon-
nen die nun ,sauberen“ Daten im Data-Warehouse flur Auswertungen verwendet

werden.
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