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Kurzfassung

Die stetige Entwicklung intelligenter Sensorsysteme erlaubt die Automatisierung und
Verbesserung komplexer Prozess- und Geschéftsentscheidungen in vielféltigen Anwen-
dungsszenarien. Sensoren konnen zum Beispiel zur Bestimmung optimaler Wartungs-
termine oder zur Steuerung von Produktionslinien genutzt werden. Ein grundlegendes
Problem bereitet dabei die Sensordatenqualitdt, die durch Umwelteinfliisse und Sensor-
ausfalle beschrankt wird.

Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung eines Datenqualitdtsmodells, das
Anwendungen und Datenkonsumenten Qualitdtsinformationen fiir eine umfassende
Bewertung unsicherer Sensordaten zur Verfiigung stellt. Neben Datenstrukturen zur
effizienten Datenqualitdtsverwaltung in Datenstromen und Datenbanken wird eine
umfassende Datenqualitdtsalgebra zur Berechnung der Qualitdt von Datenverarbei-
tungsergebnissen vorgestellt. Dartiiber hinaus werden Methoden zur Datenqualitdtsver-
besserung entwickelt, die speziell auf die Anforderungen der Sensordatenverarbeitung
angepasst sind. Die Arbeit wird durch Ansdtze zur nutzerfreundlichen Datenqualitéts-
anfrage und -visualisierung vervollstandigt.
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EinfUhrung

Das zentrale Thema dieser Arbeit ist das Management von Datenqualitdtsinformationen
zur Bewertung von Sensordaten in Smart-Item-Anwendungen. Sensoren iiberwachen
Eigenschaften von Smart-Items und deren Umgebung, um Prozesse zu steuern und
Entscheidungen zu untersttitzen. Dafiir werden Messdaten an den Smart-Items aufge-
zeichnet und in einem Datenstrom-Management-System verarbeitet. Die Qualitit der
Sensormessdaten sowie der abgeleiteten Informationen wird jedoch durch sensoreigene
sowie externe Fehlerquellen beschriankt. Um Prozess- und Entscheidungsfehler auf
Basis fehlerbehafteter Informationen zu verhindern, muss die Qualitit der Sensordaten
kontrolliert werden. Es miissen Moglichkeiten geschaffen werden, alle Aspekte der
Sensordatenqualitdt von Smart-Items aufzuzeichnen, zu verarbeiten und dem Daten-
konsumenten zur Bewertung der berechneten Informationen zur Verfiigung zu stellen.
Des Weiteren miissen Methoden zur Verbesserung der Datenqualitat (DQ) entwickelt
werden, falls die gegebene Datenqualitidt den Anforderungen der Anwendung oder
des Nutzers nicht geniigt. Die Spezifikation der Datenqualitdt hdngt ebenfalls von den
Anforderungen der Anwendung ab. Sie wird durch die Gesamtheit der Qualitdtsaspekte,
die die Nutzbarkeit der Daten zur Verfolgung eines bestimmten Zieles beschreiben,
definiert.

Im Folgenden werden Smart-Items-Umgebungen basierend auf physischen Sensoren
als Hintergrund der vorliegenden Dissertation vorgestellt. Die Aufgaben bei der Daten-
verwaltung und -verarbeitung werden beschrieben, um die Problemstellung abzuleiten
und die vorliegende Arbeit zu motivieren. Nachfolgend werden die Ziele der Arbeit
erlautert und der Losungsansatz illustriert. Anschlieffend wird der Aufbau dieser Arbeit
vorgestellt.



1 Einfilhrung

1.1. Hintergrund

Smart-Items sind physische Produkte, die mit eingebetteten Rechnersystemen ausgestat-
tet sind. Sie sind mit Sensoren, zum Beispiel GPS-, RFID- oder physikalischen Sensoren
(Druck, Temperatur, etc.), verbunden und erméglichen die automatische Erfassung
von Daten wie zum Beispiel Eigenschaften eines Produktes, den Betriebszustand einer
Maschine oder Informationen tiber deren Umwelt.

Sensormessdaten stellen Rohdaten dar, die mit Hilfe verschiedener Verarbeitungsschritte
ausgewertet werden miissen. Die gewonnenen Informationen dienen zur Automatisie-
rung und Optimierung von vielfaltigen Produktions- und Geschéftsprozessen. Mittels
Sensoren konnen zum Beispiel Maschinen gesteuert oder die Qualitdt von hergestellten
Produkten iiberpriift werden. Des Weiteren konnen die gewonnenen Informationen
zur Unterstiitzung von komplexen Geschéftsentscheidungen, wie die Planung neuer
Produktionslinien, herangezogen werden.

Fiir die Datenverarbeitung werden die Sensoren der Smart-Items in Netzwerken ver-
kniipft. Sie bestehen aus meist heterogenen Dateniibertragungspunkten und Rechner-
knoten, die eine Integrations-Middleware fiir den Datentransfer von den Sensorknoten
zu Software-Applikationen oder Zieldatenbanken betreiben. In allen Komponenten
dieser Sensor-Umgebung ist eine Verarbeitung der Daten moglich.

Seit Mitte der 90er Jahre werden Datenstrom-Management-Systeme (DSMS) zur Verar-
beitung kontinuierlicher Datenstrome entwickelt. Auch Sensormessdaten stellen konti-
nuierliche Datenstrome dar, die mit Hilfe eines DSMS verkniipft und verarbeitet werden.
Ein Sensornetzwerk kann somit als verteiltes Datenstromsystem aufgefasst werden. Die
frithzeitige Datenverarbeitung im Datenstromsystem ist besonders dann sinnvoll, wenn
nur geringe Hardware-Ressourcen fiir die lokale Speicherung und Dateniibertragung
zur Verfligung stehen, wie es in Sensornetzwerken und Smart-Item-Anwendungen
haufig der Fall ist.

Die verarbeiteten Sensordaten werden entweder direkt zur Steuerung von Produktions-
oder Geschiftsprozessen genutzt oder zur weiteren Analyse in einer Zieldatenbank ab-
gelegt. Hier konnen Verfahren des Data-Mining angewendet werden, um zum Beispiel
Produktionsprozesse mit Hilfe historischer Daten zu optimieren oder Geschéftsstra-
tegien anzupassen. Sensordaten sind damit die Grundlage sowohl der kurzfristigen
Kontrolle und Steuerung von technischen Geréten, z.B. in Produktionsanlagen, als auch
zur Planung langfristiger Geschéftsabldufe.

1.2. Problemstellung und Motivation

Ein grundlegendes Problem bei der sensorbasierten Prozesssteuerung und Entschei-
dungsunterstiitzung bereitet die beschrankte Qualitdt der zugrunde liegenden Sensorda-
ten. Es gibt sensorinhérente, physikalische Einschrankungen, da alle Messverfahren und



1.2 Problemstellung und Motivation

Sensorkonstruktionen nur eine beschrankte Prézision der Sensormessung erlauben. Des
Weiteren wird die Datenqualitdt durch Messfehler oder Sensorausfélle herabgesetzt.

Es treten unterschiedliche Fehlertypen auf, die sich durch eine Menge verschiedener
Datenqualitdtsdimensionen abbilden lassen. So bestimmt die Giiteklasse des Sensors
dessen Genauigkeit, das heifst die maximale Abweichung des Messwertes vom tatsachli-
chen Wert der physikalischen Grofle. Die Qualitdtsdimension Vollstindigkeit beschreibt
den Anteil fehlender Messwerte im Sensordatenstrom.

Wihrend der Datenverarbeitung werden die initialen Fehler mit hoher Wahrscheinlich-
keit verstarkt. Die Sensordatenstrome werden analysiert, kombiniert und aggregiert, um
bisher unbekannte Informationen und Zusammenhinge zu erkennen. Entsprechend den
ausgefiihrten Verarbeitungsschritten werden auch die Fehler kombiniert und aggregiert.
Sie durchlaufen die gesamte Datenverarbeitung und haben zur Folge, dass auch die
gewonnenen Informationen fehlerbehaftet sind. Aufierdem ist in vielen Anwendungen
das Bestimmen einer Datenstichprobe (engl. sampling) zum Lastausgleich oder zur
Anpassung der Datenraten notwendig. Dabei werden Datensitze aus dem Datenstrom
entfernt. Der Informationsverlust fiithrt zu zusitzlichen Fehlern und vergroflert damit
die Abweichungen des Verarbeitungsergebnisses.

Sind aber die Informationen, die auf Basis der Sensoren erarbeitet wurden, fehlerhaft, so
setzen sich diese Fehler in den getroffenen Entscheidungen fort. Zum Beispiel konnten
ungeeignete Verarbeitungsprozesse eine Produktionslinie nicht optimal auslasten. Fehler
in der Qualitatspriifung konnen u.a. dazu fithren, dass minderwertige Produkte zum
Kunden versandt bzw. zu viele akzeptable Waren als Ausschuss deklariert werden.
Dienen die Sensordaten zur Unterstiitzung von Entscheidungen auf Managementebene,
konnen falsche Strategien oder Aktionen zu erhdhten Kosten fiir das Unternehmen
fiihren.

Das grofite Problem besteht im mangelnden Bewusstsein der Datenkonsumenten fiir
Datenqualitdtsprobleme. In fast allen datenverarbeitenden Anwendungen werden die
gegebenen Daten und Informationen als wahr und fehlerfrei angenommen. Nach einer
Studie der Unternehmensberatung PricewaterhouseCoopers [Pri04] messen nur 45% der
Unternehmen in Australien, den USA und GrofSbritannien die Qualitit ihrer Daten, ob-
wohl fehlerhafte Daten den Unternehmensumsatz um bis zu 12% reduzieren. Nur etwa
ein Drittel dieser Firmen sind mit der Datenqualitdt in ihrem Unternehmen zufrieden.
Bis zu 60% der Ausgaben eines Unternehmens resultieren aus Datenqualitdtsproblemen
und konnten durch Methoden zur Qualitditsmessung und -verbesserung vermieden
werden [Pri04]. Diese Kosten umfassen laut [Dat02] allein fiir US-Unternehmen 600
Mio. $ pro Jahr. Sogar der Challenger-Absturz 1986 und der irrtiimliche Abschuss eines
iranischen Airbus 1988 werden zum Teil auf Datenqualitidtsprobleme zuriickgefiihrt
[FKO1].

Auch in sensorgestiitzten Anwendungen werden Datenqualitdtsprobleme oft ignoriert.
Obwohl den Entscheidungstrdgern die eingeschrankte Qualitdt der Sensorrohdaten
oft bewusst ist, wird nicht an den berechneten Informationen gezweifelt. Es werden



1 Einfilhrung

keine Schritte zur Qualitdtskontrolle oder -verbesserung unternommen. Dabei stellte
DeMarco bereits 1982 fest: ,You cannot control what you cannot measure”. Er wies in
[DeM82] auf die Notwendigkeit hin, die Qualitdt von Software-Projekten zu messen, um
das Aufwand-Nutzen-Verhiltnis von Software-Verbesserungen abschétzen zu konnen.

Ein Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, das Bewusstsein fiir Datenqualitdtsprobleme in
Sensordatenstromen und abgeleiteten Informationen zu erhohen. Es werden Methoden
zum Messen und Verbessern der Sensordatenqualitit prasentiert.

1.3. Ziel der Arbeit

Es gibt zwei Ansitze, der eingeschriankten Sensordatenqualitdt zu begegnen. Die opti-
mistische Herangehensweise vertraut auf Sensoren mit hoher Prézision und postuliert
auftretende Fehler als vernachldssigbar klein fiir den entsprechenden Anwendungs-
kontext. Dieser Ansatz erfordert sehr préazise Sensoren und Sensorabschirmungen, um
Messfehler durch dufiere Einfliisse zu vermeiden. AufSerdem mdisste ein sehr grofies Da-
tenvolumen verlustfrei tibertragen werden; dies wére mit sehr hohen Kosten verbunden.
Auch wenn diese Anforderungen umgesetzt werden, so konnen doch nicht alle Fehler
mit absoluter Sicherheit beseitigt werden. In realen Anwendungsszenarien wird nie ein
fehlerfreies Messen von Sensordaten moglich sein (siehe Abschnitt 2.2).

Das zentrale Thema dieser Arbeit steht orthogonal zur optimistischen Herangehens-
weise. Die Datenqualitidt wird als wichtiges Merkmal eines Messdatenstroms betrachtet
und erlaubt damit die umfassende Bewertung des extrahierten Wissens. Informationen
zur Datenqualitdt werden hierbei an den Sensoren der Smart-Items aufgenommen, ana-
log zu den Messdaten verarbeitet und zur Software-Anwendung oder Zieldatenbank
propagiert.

Sensoren erlauben die automatische Erfassung enormer Datenmengen. Die zusétzliche
Verarbeitung und Ubertragung von Datenqualititsinformationen kann einen gewaltigen
Mehraufwand bei Datentransfer und -verwaltung verursachen, wenn keine effizienten
Verarbeitungswege gefunden werden. Datenqualitit stellt aufserdem eine neue Klasse an
Metadaten des Sensordatenstroms dar, deren Verarbeitung in aktuellen Forschungsarbei-
ten und Werkzeugen nicht adressiert wird. Damit keine Informationen verloren gehen,
miissen die Schritte der Datenverarbeitungskette in der Datenqualitdtsverarbeitung
abgebildet werden.

Aus diesen Uberlegungen ergeben sich die folgenden Forschungsfragen.

1. Welche Konzepte und Datenstrukturen miissen entwickelt werden, um
die effiziente Verwaltung umfassender Qualititsinformationen zur Be-
schreibung von Sensordaten in statischen und dynamischen Daten-Mana-
gement-Umgebungen zur Verfiigung zu stellen?



1.4 Lésungsansatz

Es existiert noch kein Ansatz zur ressourcensparenden Propagierung und Speicherung
von Metainformationen zur Beschreibung der Qualitit von Sensormessdaten. In dieser
Arbeit wird ein Konzept zum Management von Datenqualitdtsinformationen erarbei-
tet, das sowohl die Charakteristiken eines fliichtigen Datenstromsystems als auch die
Anforderungen der dauerhaften Speicherung in einer Zieldatenbank berticksichtigt.

2. Welche Transformationsregeln werden bendtigt, um Datenverarbei-
tungsschritte auf die Qualitidtsinformationen abzubilden?

Zur Beantwortung dieser Frage werden in der Literatur vorgestellte Datenqualitéts-
algebren analysiert und zusammengefiihrt. Typische Datenstromoperatoren werden
beztiglich ihres Einflusses auf verschiedene Datenqualitdtsdimensionen untersucht. Bei
der Verarbeitung von Sensordaten spielen auch Operatoren aus der Signalverarbeitung
und numerischen Algebra eine wichtige Rolle. Fiir diese Operatoren wird ebenfalls eine
Datenqualitdtsalgebra entwickelt.

3. Welche Strategien sind erforderlich, um Nutzeranforderungen an die
Datenqualitit in den Pfad der Datenverarbeitung zu integrieren und die
Datenqualitit zu erh6hen?

Sollte die berechnete Datenqualitdt nicht den Anforderungen der Anwendung oder
des Datenkonsumenten geniigen, miissen Methoden zur Qualititsverbesserung zur
Verfiigung stehen. Ziel ist es, nutzerdefinierte Qualitdtsanforderungen zu integrieren
und somit die gewiinschte Qualitdt zu garantieren.

4. Wie konnen dem Nutzer die Ergebnisse der Datenqualititsmessung
und -verarbeitung dargestellt werden, um eine verbesserte Evaluierung
der Sensordaten und abgeleiteter Informationen zu ermoéglichen und das
Bewusstsein fiir Datenqualititsprobleme zu erh6hen?

Zur Beantwortung dieser Frage werden Visualisierungsmethoden zur graphischen Dar-
stellung der Datenqualitdt von Datenstrom- und Datenbankanfrageergebnissen entwor-
fen und zusammen mit den Konzepten und Methoden zur Datenqualitdtsverwaltung in
einer prototypischen Entwicklung mit nutzerfreundlicher Bedienoberflache umgesetzt.

1.4. Lésungsansatz

Das in dieser Arbeit vorgeschlagene Losungskonzept fiir das Datenqualitdtsmanagement
in Sensordaten ist in Abbildung 1.1 illustriert, die den Datenfluss zwischen Sensoren
als Datenquellen und den Software-Anwendungen zur Prozesskontrolle oder Entschei-
dungsunterstiitzung zeigt. Im ersten Schritt der Datenqualitdtsakquisition werden die
Dimensionen Genauigkeit, Konfidenz, Vollstindigkeit, Datenmenge und Aktualitat
entsprechend der Definition der Sensordatenqualitdt in Abschnitt 2.4 mit Hilfe der
Eigenschaften der Sensoren initialisiert. Nachfolgend werden die Mess- und Qualitats-
daten in Datenstromen verarbeitet und zur Zieldatenbank oder Anwendung transferiert.
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Dabei wird das Metamodell des Datenstroms erweitert, um Datenqualitdt zu modellie-
ren. Des Weiteren werden Datenqualitdtsoperatoren benotigt, um die Datenverarbeitung
auf den Qualitdtsinformationen nachzuvollziehen. Zur Speicherung von Datenqualitat
in persistenten Datenbanken muss das relationale Datenbankschema erweitert werden.
Aufserdem muss auf einen effizienten Import der Datenqualitdtsinformationen vom
Datenstrom in die Datenbank geachtet werden.

DEICHE Datenqualitéts- SEUEG T IES Datenqualitats- Software-
uellen akquisition UEUE A speicherun
q q verarbeitung p 9
g = DQ- m Datenqualititin = Datenqualititin Bk
©

Dimensionen Datenstrémen Datenbanken

= Genauigkeit = DQ-Modellierung = Erweiterung |
Konfidenz Erweiterung des des relationalen Prozess-
Sensoren Vollstandigkeit DS-Metamodells Schemas kontrolle
mit KE:SQI?éetnge m DQ-Verarbeitung = Effizienter DQ-  Produktions-
begrenzter m.H.v. DQ- Import automati-
Daten- Operatoren sierung
qualitat

Geschéftsent-
scheidungen

Integration der DQ-

Anforderungen Anforderungen

Abbildung 1.1.: Systemiibersicht

Sensorgestiitzte Anwendungen kdnnen nun entweder kontinuierliche Messdaten des
Datenstroms oder statische Daten der Datenbank nutzen. Sollten diese Daten nicht
den Qualitdtsanforderungen der Anwendung oder des Nutzers entsprechen, muss
die Datenqualitidt verbessert werden. Dazu werden Datenqualitidtsanforderungen in
die Datenstromverarbeitung oder die Konfiguration der zugrunde liegenden Sensoren
eingearbeitet.

In dieser Arbeit werden zum Beantworten der oben gestellten Forschungsfragen die
folgenden Konzepte erarbeitet.

Effiziente DatenqualitGtsmodellierung Ein neuer Ansatz zur effizienten Verwaltung
von Datenqualitdtsinformationen in Datenstrom- sowie Datenbank-Management-
Systemen wird vorgestellt. Datenqualitdtsfenster fassen Qualitdtsinformationen
der enthaltenen Messwerte zusammen, um das zusitzliche Datenvolumen sowohl
in kontinuierlichen Datenstrdomen als auch in persistenten Datenbankrelationen
zu reduzieren.

Methoden zur DatenqualitGtsverarbeitung Um die Verarbeitung der Sensordaten
auf die Qualitdtsinformationen zu iibertragen, wird ein Rahmenwerk zur Daten-
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qualitdtsverarbeitung entwickelt, das sowohl in Datenstromsystemen als auch
in Datenbanken eingesetzt werden kann. Dafiir wird ein umfassender Satz an
Datenstromoperatoren von der traditionellen Datenstromverarbeitung als auch
von weiteren sensorgestiitzten Anwendungsbeispielen abgeleitet und beziiglich
des Einflusses auf alle relevanten Datenqualitdtsdimensionen untersucht.

Verbesserung der Datenqualitéit Wenn die berechnete Datenqualitdt nicht den Anfor-
derungen der Anwendung entspricht, miissen Mafinahmen zur Qualitdtsverbesse-
rung ergriffen werde. Dafiir werden einerseits qualitdtserhaltende Verfahren zum
effizienten Ausgleich von Uberlastsituationen entwickelt, die einen Hauptgrund
der Qualitdtsverschlechterung ausmachen. Andererseits wird die qualitdtsbasierte
Konfiguration der Datenverarbeitung als multikriterielles Optimierungsproblem
definiert und Losungsstrategien vorgestellt.

Visualisierung der Datenqualitdt Um Nicht-IT-Experten wie z.B. Technikern, War-
tungsarbeitern oder Managern die umfassende Auswertung der zur Verfiigung
gestellten Sensor- und Datenqualitdtsinformationen zu ermoglichen, muss eine
nutzerfreundliche Plattform entwickelt werden. Sie unterstiitzt die graphische
Modellierung von Datenstrom- bzw. Datenbankanfragen sowie die Visualisierung
von Verarbeitungsergebnissen und deren Datenqualitit.

Mit der Realisierung der genannten Konzepte bietet die vorliegende Arbeit eine Ende-
zu-Ende-Architektur von Smart-Item-Sensoren zu Geschiftsanwendungen, die die trans-
parente Propagierung, Speicherung und Verarbeitung von Datenqualitdtsinformationen
ermoglicht. Die entwickelten Werkzeuge erlauben die umfassende Evaluierung fehler-
behafteter Sensordaten, um falsche Entscheidungen zu reduzieren und im besten Falle
ganz zu verhindern.

1.5. Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 analysiert die Eigenschaften von Sensordaten und der Datenverarbeitung in Da-
tenstromsystemen. Datenqualitdtsdefinitionen verwandter Arbeiten werden verglichen,
um die DQ-Dimensionen zu bestimmen, die zur Beschreibung der Sensordatenqua-
litat eingesetzt werden miissen. Kapitel 3 diskutiert verwandte Arbeiten im Bereich
Datenqualitdtsmodellierung und -verarbeitung. Allgemeine Datenqualitdtsmodelle und
-methoden werden verglichen und Datenqualitdtsaspekte in Informationssystemen und
Datenstromen beschrieben.

Kapitel 4 befasst sich mit der Modellierung von Datenqualitdt. Es werden Datenstruktu-
ren zur effizienten Propagierung von Datenqualitatsinformationen in der Datenstromver-
arbeitung vorgestellt. Auflerdem wird die Erweiterung des relationalen Datenschemas
zur persistenten Speicherung von Datenqualitdtsdimensionen erldutert.

In Kapitel 5 wird die Verarbeitung von Datenqualitdtsinformationen erklart. Die Schritte
der Datenverarbeitung miissen auf den Qualitdtsinformationen nachvollzogen werden,



1 Einfilhrung

um die Auswirkungen der einzelnen Operatoren auf die Datenqualitdt abzubilden.
Die entwickelte Datenqualitatsalgebra umfasst Operatoren aus der relationalen und
numerischen Algebra sowie der Signalverarbeitung.

Kapitel 6 beschreibt zwei Ansdtze zur Datenqualitdtsverbesserung. Zum Einen wird
die qualitdtsgesteuerte Optimierung der Datenstromverarbeitung erldutert, mit deren
Hilfe Nutzeranforderungen an die Datenqualitét in den Verarbeitungsprozess integriert
werden. Dazu wird die Konfiguration der Datenstromverarbeitung analysiert, um das
Optimierungsproblem mit seinen Zielfunktionen zu definieren. Zur Losung des Pro-
blems werden heuristische Optimierungsalgorithmen vorgestellt und diskutiert. Zum
Anderen wird der qualititsgesteuerte Lastausgleich vorgestellt, der in Uberlastsitua-
tionen Datentupel minderer Qualitdt aus dem Datenstrom entfernt. Dadurch kann der
durch den Datenverlust hervorgerufene Fehler kompensiert und die Datenqualitdt von
Verarbeitungsergebnissen verbessert werden.

Die entwickelten Datenstrukturen und Algorithmen werden im Datenqualitdtswerkzeug
,QPIPEZ” (Quality PIPEs & visualiZation) prototypisch umgesetzt, wobei die Visualisie-
rung der Datenqualitdt besondere Beachtung findet. In Kapitel 7 wird dieser Prototyp
beschrieben und anhand von kiinstlich generierten Datenstroémen sowie Sensordaten
realer Anwendungen validiert. Kapitel 8 fasst die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit
Zusammen.



Anforderungsanalyse

In diesem Kapitel werden die Anforderungen an das zu entwickelnde Datenqualitétssys-
tem analysiert. Zuerst werden in Abschnitt 2.1 vier Anwendungsszenarien vorgestellt,
die in allen nachfolgenden Kapiteln zur Illustration der entwickelten Konzepte und
Methoden aufgegriffen werden. In Abschnitt 2.2 werden die Eigenschaften von Sensoren
und gemessenen Sensordaten untersucht und Methoden zur Messung der initialen
Sensordatenqualitdt gegeben. Abschnitt 2.3 beschreibt die Datenverarbeitung in Daten-
stromsystemen. Hier werden die hdufigsten Ressourcenbeschrankungen erldutert, um
den Begriff der Datenqualitdt von der Dienstqualitdt in Datenstromsystemen abzugren-
zen. Des Weiteren wird untersucht, welche Operatoren zur Sensordatenverarbeitung
notwendig sind, um eine moglichst breite Menge an Anwendungen abzudecken. Im
Anschluss erfolgt in Abschnitt 2.4 eine Literaturstudie zu Datenqualitdtsdefinitionen
und -dimensionen. Basierend auf den ermittelten Sensorfehlerquellen werden die Daten-
qualitdtsdimensionen abgeleitet, die zur Beschreibung der Sensordatenqualitidt benotigt
werden. Fiir jede Dimension werden Methoden zur Qualitdtsmessung bzw. Informations-
quellen zur Initialisierung der Datenqualitdt angegeben. Die ermittelten Anforderungen
werden in Abschnitt 2.5 zusammengefasst.

2.1. Anwendungsszenarien

Im Folgenden werden Anwendungsszenarien beschrieben, um den Kontext der Sensor-
datenverarbeitung zu illustrieren und die vorliegende Arbeit zu motivieren. AufSerdem
dienen die enthaltenen Datenverarbeitungsschritte der Bestimmung der bendtigten
Datenstromoperatoren, fiir die eine Datenqualitdtsverarbeitung definiert werden muss.
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Szenario 1 - Vorausschauende Wartung

Bei der Wartung von Produktionsanlagen muss ein Kompromiss zwischen Wartungs-
aufwand und Maschinenausfillen gefunden werden. In den meisten Féllen wird eine
periodische Wartung ausgefiihrt, so dass alle Maschinen in regelméfiigen Abstanden
tiberpriift werden. Dies kann dazu fiihren, dass die Produktion hdufig wegen Wartungs-
arbeiten unterbrochen werden muss, obwohl kein Fehler vorliegt. Im Gegensatz dazu
kann auf vorherige Wartung ganz verzichtet werden, so dass die Produktion nie gestort,
aber nur auf Maschinenfehler reagiert wird. Tritt hier ein Fehler auf, ist eine Reparatur
meist sehr teuer und lingere Betriebsausfille als bei regelméfiiger Wartung sind zu
erwarten.

Einen Kompromiss bietet die vorausschauende Wartung, die mit Sensordaten gesteuert
wird. Daftir werden Informationen iiber den Zustand der Produktionsmaschine auf-
genommen und verarbeitet, um Fehlverhalten vorauszusehen und somit den idealen
Wartungstermin zu bestimmen.

Im Beispielszenario wird ein Hydraulikbagger vorausschauend gewartet [MMS04]. Da-
tiir werden vier Hydraulikzylindersysteme zur Steuerung des Baggerarms und der
Schaufel auf Lecks oder Blockierungen gepriift. Um den Druck im Hydrauliksystem zu
kontrollieren, werden Drucksensoren in den Hoch- und Niederdruckkammern jedes
Zylinders angebracht. Eine Druckdifferenz tiber 200bar ldsst auf eine Blockierung, eine
Differenz unter 40bar auf ein Leck schliefien. Bei starkem Druckanstieg oder -abfall muss
eine Warnung ausgegeben und ein Wartungsauftrag ausgelost werden. Des Weiteren
werden Sensoren zur Messung der Oltemperatur, der Partikelverschmutzung, der Vis-
kositdat und des Wassergehalts verwendet, um das Alter des Hydraulikols zu bestimmen
[DBO07]. Sinkt die verbleibende Lebenszeit unter 10% muss ein Olwechsel eingeplant
werden.

Szenario 2 - Effizientes Recycling

Die Altfahrzeugrichtlinie EU RL 200/53/EG der Européischen Union verlangt, dass
ab 2015 95% der Bauteile bei der Verschrottung eines PKWs wiederverwertet werden
miissen. Um die Teile zu bestimmen, die den hochsten Restwert aufweisen, kann die
,Lebensgeschichte” der Autoteile mit Hilfe von Sensoren aufgezeichnet werden. Zum
Beispiel konnen die Zahl der Kaltstarts, die gefahrenen Kilometer, das Geschwindig-
keitsprofil der gefahrenen Strecken, der Verlauf der Oltemperatur und -verschmutzung
sowie mogliche Unfille den Restwert des Motorblocks, des Getriebes oder des Karosse-
rierahmens beeinflussen.

Dazu wird das Auto mit den entsprechenden Sensoren und einer Datenverarbeitungs-
einheit versehen. Die gewiinschten Sensordaten kdnnen aufgrund der beschrankten
Speicherkapazitit nicht iiber den gesamten Lebenszyklus des PKWs aufgezeichnet wer-
den. Die Sensordaten werden fortlaufend verarbeitet, so dass nur der aktuelle Restwert
pro Bauteil festgehalten wird. Dazu werden die Daten aggregiert, gewichtet und mit-
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einander verkniipft. Beim Start des Recycling-Prozesses werden die berechneten Werte
ausgelesen und unterstiitzen den Facharbeiter bei der Recycling-Planung.

Szenario 3 - Produktionskontrolle

Neben der Wartung von Produktionsanlagen ist auch die direkte Steuerung der Pro-
duktionsprozesse auf Basis von Sensordaten moglich. In vielen Fertigungshallen wird
die Giite der hergestellten Produkte in mehreren Produktionsschritten kontrolliert, um
Ausschuss so schnell wie moglich aus der Produktionslinie zu entfernen. Dies ist vor
allem wichtig, wenn eine hohe Produktqualitét erforderlich ist oder eine frithe Auslese
die Produktionskosten senkt.

Im dritten Anwendungsszenario werden die Produktion von Kontaktlinsen betrachtet.
Dabei wird die Dicke der Kontaktlinsenmitte und des Linsenrandes sowie die Axi-
alverschiebung der Linsenkriimmung gemessen. Die Linsenqualitdt wird danach als
gewichtete Summe dieser drei Messungen berechnet. Zum Einen wird die Qualitat
jeder Linse gepriift, um minderwertige Linsen aus der Produktion zu entfernen. Zum
Anderen muss der Trendverlauf der Produktionsqualitét iiberwacht werden, um den
optimalen Zeitpunkt einer Rekalibrierung der Produktionsmaschinen einzuplanen.

Szenario 4 - Wetterprognose

Um Wettervorhersagen zu erstellen, muss eine Vielzahl von Sensorinformationen in
kurzer Zeit ausgewertet werden. Zum Einen wird eine hohe Anzahl an verschiedenen
Sensoren wie z.B. Temperatur, Luftfeuchte, Sonneneinstrahlung oder Luftdruck benétigt.
Zum Anderen misst jeder dieser Sensoren mit einer hohen Datenrate, um feine Wetter-
schwankungen aufzuzeichnen. Das hohe Datenvolumen der Wetterinformationen stellt
somit besondere Anspriiche an die Ressourcen des Datenstromsystems.

In der vorliegenden Arbeit werden Methoden der Wetterprognose mit Hilfe realer
Wetterdatensiatze [HWLO08] simuliert, welche die Wolken- und Wetterinformationen
uber mehrere Jahre fiir eine Vielzahl von Wetterstationen zu Lande und auf Schiffen
beinhalten. Durch geschickte Auswertung dieser Daten lassen sich interessante Wet-
terverdnderungen der Vergangenheit ermitteln oder Prognosen fiir den Wetterverlauf
validieren.

2.2. Eigenschaften von Sensordaten

In diesem Abschnitt wird der Aufbau eines Smart-Item-Sensors beschrieben. Im An-
schluss werden Fehler, die beim Messen mit Sensoren auftreten konnen, untersucht.

Ein digitaler Sensor eines Smart-Items ist in Abbildung 2.1 schematisch dargestellt.
Er bildet eine physikalische Eigenschaft (zum Beispiel Druck oder Luftfeuchtigkeit)
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auf ein Spannungssignal ab, das nachfolgend abgetastet und somit diskretisiert wird.
Um die rechnergestiitzte Datenverarbeitung zu ermoglichen, wird das Signal anschlie-
Bend digitalisiert. Die Ausgabe eines Sensors ist somit eine diskretisierte, digitalisierte,
numerische Messreihe, die einen zeitkontinuierlichen, analogen Messwert beschreibt.

Physikalischer Diskreti- Digitali-
Sensor sierung ”|HHH sierung

H ”l 0010, 0110,

H H T 1100, -

Physikalische - - - Sensordatenstrom
Eigenschaft

Abbildung 2.1.: Aufbau eines Smart-Item-Sensors

Dabei ist es nicht moglich, fehlerfrei zu messen. Die Differenz eines aus Messungen
gewonnenen Wertes und des wahren Wertes der Messgrofie wird Messabweichung
(nach DIN 1319-1:1995) oder Messfehler genannt. Dabei konnen folgende Fehlerursachen
auftreten [Str08].

Messgeratefehler als Folge der Unvollkommenheit der Konstruktion, Fertigung, Jus-
tierung (z. B. durch Werkstoffe oder Fertigungstoleranzen)

Verfahrensfehler bedingen Einfliisse infolge der Einwirkung der Messeinrichtung auf
die Messgrofse (z. B. Riickwirkungsabweichung durch Eigenverbrauch des Mess-
gerdtes)

Umwelteinfliisse als Folge von Anderungen der Einwirkungen aus der Umgebung (z.B.
Temperatur, duflere elektrische oder magnetische Felder, Lage, Erschiitterungen)

InstabilitGten des Wertes der Messgrofie oder des Tragers der Messgrofie (z. B. statisti-
sche Vorgédnge oder Rauschen)

Beobachtereinfliisse infolge unterschiedlicher Eigenschaften und Fihigkeiten des
Menschen (z. B. Aufmerksamkeit, Ubung, Sehschérfe, Schdtzvermogen oder Paral-
laxe)

Aufderhalb der Diskussion stehen Messfehler durch Irrtiimer des Beobachters [Bai83],
Verfdlschungen durch Wahl ungeeigneter Mess- und Auswerteverfahren sowie das
Nichtbeachten bekannter Storgrofien.

Es gibt zwei Arten von Messabweichungen. Durch systematische Messfehler wird ein
Messergebnis immer unrichtig. Systematische Fehler sind unter gleichen Umweltbe-
dingungen bei gleicher Messanordnung immer gleich grofs und besitzen das gleiche
Vorzeichen. Sie lassen sich durch Methoden der Fehlerrechnung abschétzen und zum Teil
korrigieren. Messgeratefehler und Verfahrensfehler verursachen systematische Messfeh-
ler. Aufierdem kénnen Umwelteinfliisse den Messwert systematisch verfalschen. Zum
Beispiel konnen hohe Temperaturen zu tiberhthten Druckmessungen fiihren.

Durch zuféillige Messabweichungen wird ein Messergebnis unsicher. Dabei schwankt
das unsichere Messergebnis um den wahren Messwert. Diese statistischen Fehler konnen
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sowohl positiv als auch negativ sein. Durch ihren zufélligen Charakter konnen sie nicht
korrigiert werden. Ursachen fiir statistische Fehler sind zufillige Umwelteinfliisse (z.B.
Erschiitterungen), Instabilititen und Beobachtereinfliisse.

Messgeriitefehler lassen sich durch Vergleich mit einem wesentlich besseren Messgerét
bestimmen. Sie sind also systematischer Natur und im Prinzip - jedoch mit sehr hohem
Aufwand - korrigierbar. Der Hersteller eines Sensors kann den systematischen Fehler
in zwei Arten angeben. Die Fehlerkurve eines Messgerétes ist die Darstellung der
Fehlerverteilung tiber den Messwertebereich in einem Diagramm oder einer Tabelle.
Anhand der Fehlerkurve sind Betrag und Vorzeichen des Fehlers zu einem Messwert
abzulesen. Da die Fehlerkurve den Fehler nur zu einem bestimmten Zeitpunkt und
unter spezifischen Umweltbedingungen dokumentiert, wird meistens darauf verzichtet.
Der Hersteller garantiert lediglich Fehlergrenzen unter gewissen Bedingungen (z.B.
Temperatur: 0°C-40°C, Feuchtigkeit: 30%-50%). Dabei wird der Fehler als prozentualer
Anteil des Maximalmesswertes des jeweiligen Messbereiches angegeben. [Hyd09] zeigt
zum Beispiel die technischen Daten eines HYDAC Drucksensors.

Verfahrensfehler konnen im Vergleich mit anderen Messverfahren oder -methoden ge-
schitzt werden. Sie konnen jedoch selten vollstindig erfasst werden, da die meisten
Messverfahren die zu messende GrofSe beeinflussen. Auch systematische Umuweltein-
fliisse lassen sich durch zusatzliche Vergleichsmessungen bestimmen. So konnte zum
Beispiel die Fehlerkurve in Abhdngigkeit der Umwelttemperatur bestimmt werden. Im
Allgemeinen wird aufgrund des hohen Aufwandes jedoch darauf verzichtet.

Der statistische Messfehler wird mit Hilfe von Kenngrofien von Zufallsvariablen ausge-
driickt. Dabei wird das Messergebnis x als Realisation einer Zufallsvariablen X aufge-
fasst. Diese wird vollstandig durch ihre Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion beschrieben,
die auch Verteilungsdichtefunktion oder kurz Verteilung genannt wird. Die Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktion Pr(x) beschreibt die Wahrscheinlichkeit p dafiir, dass die wahre
physikalische Grofe £ im Intervall [x — a; x + b] liegt. Das Intervall wird Konfidenzinter-
vall genannt; die Wahrscheinlichkeit p ist die Konfidenzwahrscheinlichkeit.

x+b
p=P{x—a<2<x+b} = / Pr(x)dx (2.1)
X

—a

Die weitaus hdufigste Fehlerverteilung ist die Gaufiverteilung, auch Normalverteilung
genannt. Sie enthalt zwei Parameter, den Erwartungswert y, der den wahren Messwert
% approximiert, und die Standardabweichung . Damit ergibt sich die Wahrscheinlich-
keitsdichte aus Gleichung 2.1 in Abhédngigkeit des Abstandes zwischen wahrem Wert £
und Messwert x (2 = b) wie folgt.

Pr(x) = —=e 272 (2.2)
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Ziel ist nun die Bestimmung des Konfidenzintervalls [x — €; x + €] bei einer gegebenen
Konfidenzwahrscheinlichkeit p, wobei € den statistischen Messfehler beschreibt. Die
Standardabweichung muss mit dem (1 — p/2)-Quantil multipliziert werden. Tabelle 2.1
zeigt beispielhafte Losungen fiir dieses Problem.

Konfidenz-
wahrscheinlichkeit 68,3% 95% 95,4% 99% 99,7% 99,99%

Konfidenzintervall e¢=0¢ €=1,90c e€=20c €=2,580 €=30 €=4,2650

Tabelle 2.1.: Vertrauensniveaus einer normal verteilten Messgrofie

Im Folgenden werden statistische Fehler als normal verteilt angenommen. Die Aussagen
in Kapitel 4, 5 und 6 gelten jedoch auch fiir jede andere Verteilungsfunktion.

Neben den numerischen Messfehlern stellen Sensorausfille ein grofses Problem in sen-
sorgestiitzten Anwendungen dar. Besonders in mobilen Gerdten kann es zu kurzzeitigen
Ausfillen durch Erschiitterungen oder Stofie kommen. Der Sensor liefert fiir die entspre-
chende Zeitspanne keine Datenwerte, so dass Null-Werte in der Datenstromverarbeitung
erscheinen. Um eine kaskadierende Fortsetzung der Null-Werte in der Datenverarbei-
tung zu vermeiden, miissen die fehlenden Messwerte aufgefiillt werden. Dafiir bieten
sich folgende Mdoglichkeiten an.

¢ Einsetzen von Standardwerten
¢ Konstante Wiederholung des letzten Messwertes

e Schitzen des Messwertes

Die Schiatzung des wahrscheinlichsten Messwertes kann auf unterschiedliche Art erfol-
gen. So kann der Durchschnittswert der bisherigen Messungen eingetragen werden oder
eine Interpolation der fehlenden Messwerte stattfinden. Auflerdem kann auf komplexere
Methoden aus dem Data-Warehouse- und Data-Mining-Bereich zuriickgegriffen werden
[BK03], [MSOO01], [QSB97], [SS07]. In der folgenden Arbeit werden fehlende Messwerte
interpoliert, da die Interpolation eine gute Wertabschitzung mit akzeptablem Aufwand
darstellt.

Sensordaten unterliegen drei verschiedenen Fehlerarten: Systematische und statistische
Messabweichungen unterscheiden sich in ihrem Charakter und der Fehlerfortpflanzung
[Pap06], [D’A95], [Gra05] und miissen daher getrennt betrachtet und verarbeitet wer-
den. Aufierdem miissen Sensorausfiille dokumentiert werden. Im Folgenden wird die
Datenverarbeitung von Sensordaten beleuchtet, um weitere Fehlerarten oder Datenqua-
litaitsprobleme aufzudecken.
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2.3. Datenverarbeitung im Datenstromsystem

Datenstrom-Management-Systeme wurden entwickelt, um Ressourcenbeschrankungen
in Smart-Item-Umgebungen zu begegnen. Im Datenstrommodell liegen die zu verarbei-
tenden Daten nicht persistent gespeichert auf einer Festplatte vor, sondern erreichen die
Operatoren der Verarbeitungskette in einem oder mehreren fortlaufenden Datenstro-
men. Ein Datenstromsystem unterscheidet sich deshalb in den folgenden Punkten vom
traditionellen relationalen Datenbankkonzept.

¢ Die Datenelemente des Stroms treffen zur Laufzeit am Verarbeitungspunkt ein.
¢ Die Lange eines Datenstroms kann unbegrenzt sein.

¢ Nachdem ein Datenelement verarbeitet wurde, wird es in der Regel verworfen
und ist dann dem aktuellen Verarbeitungsknoten nicht mehr bekannt.

Damit sind nur bestimmte Algorithmen und Operatoren anwendbar. Auch die Auswer-
tungszeit ist oft beschrankt, da zeitkritische Anwendungen schnelle Ergebnisse erwarten.
In [BBD*02], [GO03] und [Mut05] werden Datenstrommodelle, Methoden zur Anfrage-
verarbeitung stetiger Datenfliisse und Beispielanwendungen vorgestellt. Anfragen an
Datenstromsysteme werden in zwei Klassen unterteilt. Es gibt Anfragen, die (dhnlich
traditionellen Datenbankanfragen) einmalig ausgefiihrt werden, und kontinuierliche
Anfragen, die iiber einen bestimmten Zeitraum fiir stetig eintreffende Datenstromtupel
bearbeitet werden. In beiden Féllen kann zwischen vordefinierten Anfragen und Ad-
Hoc-Anfragen unterschieden werden, wobei vordefinierte Anfragen die Optimierung
der Datenstromverarbeitung ermoglichen.

Kontinuierliche Sensormessreihen werden im DSMS als Datenstrome verarbeitet. Sie
werden im Folgenden als Sensordatenstrome bezeichnet.

Definition 2.1 Ein Sensordatenstrom D ist als diskrete numerische Messreihe eines oder
mehrerer physikalischer Sensoren definiert. Jedes Tupel T eines Sensordatenstroms ent-
spricht einem oder mehreren Messwerten, die zum Zeitpunkt t aufgenommen werden.
Ein Sensordatenstromtupel besteht somit aus n Attributmesswerten A;(1 <i < n) und
einem Zeitstempel .

Die unterschiedlichen Anfragetypen nehmen keinen Einfluss auf die Datenqualitat
von Sensordatenstromen. Das in dieser Arbeit entwickelte Modell zur Verwaltung,
Verarbeitung und Speicherung von Datenqualitdtsinformationen in Sensordatenstrémen
ist unabhingig vom Zeitpunkt und der Zeitdauer der Datenstromauswertung und
unterstiitzt somit alle vier Anfrageklassen. Im Folgenden sind einige Beispiele fiir
Datenstromsysteme aufgelistet.

Aurora ist ein prototypisches Datenstrom-Management-System, das ein graphisches
Werkzeug zum Erstellen von Operatorbdumen anbietet. [ACc™03a], [ACcT03b],
[CcCT02]. Das Operatoren-Scheduling (dt. Planungserstellung) und Load-Shed-
ding (dt. Lastausgleich) verbessert die Systemeffizienz.
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STREAM (STanford stReam datA Manager) unterstiitzt deklarative, kontinuierliche An-
fragen iiber Datenstromen und Relationen. Als Anfragesprache wurde im Rahmen
dieses Projekts die Continuous Query Language (CQL) als Erweiterung der Daten-
bankanfragesprache Structured Query Language (SQL) entwickelt [ABB*03].

TelegraphCQ implementiert die Telegraph-Datenfluss-Engine basierend auf dem Da-
tenbanksystem PostgreSQL. Die Anfragesprache Continously Adaptive Continous
Queries (CACQ) adressiert Datenstrome mit groflem Datenvolumen und stark
schwankenden Datenraten [CC03], [KCC™03].

QStream basiert auf einem Operatoren-Komponenten-Modell und wird in einer echt-
zeitfahigen Umgebung ausgefiihrt. QStream [SBL04], [SLSLO5] bietet ein determi-
nistisches Datenstromsystem, das eine vordefinierte Dienstqualitét fiir Datenstro-
manfragen garantiert.

PIPES ist eine flexible, erweiterbare Architektur, die alle fundamentalen Komponenten
zur Verfligung stellt, um ein Datenstrom-Management-System [KS04] zu imple-
mentieren. PIPES basiert auf der Java Bibliothek XXL [CHK 03] und erweitert sie
um kontinuierliche Datenverarbeitung von autonomen Datenquellen.

Gigascope wurde entwickelt, um Datenstrome mit sehr hoher Datenrate in Netz-
werken zu kontrollieren. Um eine sehr schnelle Verarbeitung auf einfachen Pro-
zessoren zu erlauben, wurde das Datenstrom-Management stark vereinfacht. So
konnen zum Beispiel keine statischen Relationen verarbeitet werden. Fensterope-
ratoren wie der Verbund oder Aggregationen werden nicht unterstiitzt [CJSS03a],

[CJSS03b], [CGJ*02].

Die vorgestellten Datenstromsysteme unterstiitzen den Lastausgleich in Uberlastsitua-
tionen. Da Hardware-Ressourcen beschrankt sind und Datenstromraten schwanken
konnen, kann es Situationen geben, in denen das System nicht alle einstromenden Da-
tentupel verarbeiten kann. Um den Datendurchsatz zu stabilisieren und sehr grofie
Verzogerungen der Datenverarbeitung zu vermeiden, miissen iiberzihlige Tupel aus
dem Datenstrom entfernt werden. Methoden sowie Vor- und Nachteile des Lastaus-
gleichs werden in Abschnitt 3.3.1 detailliert erldutert.

Die Continuous Query Language, entwickelt im Rahmen des STREAM-Projektes
[ABWO06] stellt die umfassendste Datenstromalgebra dar. Abbildung 2.2 zeigt die drei
Operatorklassen der CQL.

Strom-zu-Relation-Operatoren nutzen Fensterspezifikationen, um Datenstromfenster auf
statische Relationen abzubilden. Datenstromfenster konnen zeitbasiert [Range 30 Se-
conds], tupelbasiert [Rows N], und partitioniert [Partition By Al,...,Ak Rows N] dhnlich
der traditionellen Gruppierung der SQL definiert werden. Landscape-Fenster haben
einen festen Startzeitpunkt und wachsen mit der Zeit. Zum Beispiel wird der Tages-
umsatz eines Supermarktes beginnend jeden Morgen kontinuierlich iiber den ganzen
Tag berechnet. Sliding-Windows (gleitende Fenster) hingegen werden mit Hilfe der
Fensterlange und der Schrittweite definiert. Fiir einen Fondsmanager ist der durch-
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Strom-zu-Relation-Operatoren,
Fensterspezifikationen

Relation-zu-Strom-Operatoren,
|Stream, DStream, RStream

Relation-zu-Relation-Operatoren,
SQL

Abbildung 2.2.: Operatorenklassen der CQL

schnittliche Aktienwert der letzten Stunde von Interesse (Fenstergrofie 1h), der jede
Minute aktualisiert wird (Schrittweite 1min).

Datenstromfenster werden anschlieffend mit Hilfe der traditionellen relationalen Daten-
bankanfragesprache SQL verarbeitet werden. Tabelle 2.2 fasst die hierfiir zur Verfiigung
stehenden Relation-zu-Relation-Operatoren der CQL zusammen.

CQL-Operator Definition

Projektion Duplikaterhaltende Auswahl bestimmter
(Datenstrom-)Attribute
Duplikateliminierung Entfernung von Duplikaten aus dem Ergebnisstrom

Verbund Kombination zweier Datenstréme auf Basis des
Verbundattributes

Aggregation Zusammenfassung einer Gruppe von Datensitzen
zu einem Ergebniswert

Selektion Entfernung von Datensédtzen entsprechend dem
Selektionspradikat

Vereinigung Vereinigung der Ergebnistupelmengen

Differenz Differenz der Ergebnismengen

Schnittmenge Schnittmenge der Ergebnistupel

Tabelle 2.2.: Relation-zu-Relation-Operatoren der CQL

Die relationale Projektion wéhlt eine bestimmte Menge an Attributen der Relation aus
und fiihrt anschlieflend eine Duplikateliminierung aus, so dass alle Datentupel der
Ergebnismenge verschiedene Wertauspragungen aufweisen. Sie wird in der Datenstrom-
verarbeitung der CQL in zwei separate Operatoren aufgespalten.

Der traditionelle relationale Verbund vergleicht alle Datentupel der Eingangsrelatio-
nen. Datentupel gleicher Wertauspragung im Verbundattribut werden beim inneren
Verbund zu einem Ergebnistupel verkniipft. Der (rechte bzw. linke) duflere Verbund fiigt
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auflerdem alle Datentupel der (rechten bzw. linken) Eingangsrelation hinzu, die keinen
Verbundpartner gefunden haben. Beim Verbund zweier Datenstrome konnen lediglich
Ausschnitte der Strome, d.h. Datenstromfenster, auf Verbundpartner untersucht werden,
da der begrenzte Speicherplatz es nicht erlaubt, alle Stromdatensitze zwischenzuspei-
chern [SW04], [KNV02]. Ahnliche Verfahren werden beim Sequenzenvergleich (engl.
Sequence Matching) angewendet [Moo06].

Aggregation und Selektion der SQL und CQL unterscheiden sich nicht in ihrer Aus-
fithrung. Bei der Aggregation von Datenstromen wird der Zeitstempel, d.h. die oben
beschriebenen Datenstromfenster, als haufigstes Gruppierungsattribut gewahlt [AW04].
Auch die Mengenoperatoren Vereinigung, Differenz und Schnittmenge der relationalen
Algebra konnen ohne Anderungen auf Datenstromfenstern angewendet werden.

Die Relation-zu-Strom-Operatoren 1Stream, DStream und RStream erzeugen einen Er-
gebnisdatenstrom aus den Ergebnistupeln der relationalen Datenverarbeitung. Mit
dem IStream-Operator wird in jedem Verarbeitungsschritt ein Ergebnistupel an den
Datenstrom gesendet. Der DStream-Operator liefert alle Tupel, die wiahrend der Anfra-
geverarbeitung aus der Relation entfernt werden (z.B. alle Kundennummern geldschter
Kunden). RStream wandelt wiederum die gesamte Ergebnisrelation in einen Datenstrom
um.

Strom-zu-Strom-Operatoren werden nicht eigenstdandig definiert, sondern aus diesen
drei Klassen zusammengesetzt. Mit diesem Modell ist es moglich, alle Operatoren der
relationalen Algebra auf Datenstrome abzubilden und bekannte Optimierungsstrategien
der relationalen Datenverarbeitung zu nutzen.

Sensordatenstrome reprasentieren numerische Datenwerte, die mit Hilfe von mathema-
tischen Operatoren miteinander verkniipft werden konnen. So wird zum Beispiel die
Druckdifferenz (Szenario 1, Abschnitt 2.1) als Subtraktion von Hoch- und Niedrigdruck
berechnet. Arithmetische Operatoren verarbeiten reellwertige Datensdtze. Boolesche
Operatoren der Aussagenlogik kombinieren die Aussagen wahr und falsch. Der Schwell-
wertvergleich bildet reellwertige Datentupel auf Boolesche Werte ab. Die in dieser Arbeit
untersuchten numerischen Operatoren sind in Tabelle 2.3 zusammengefasst.

Numerische Operatoren Beispiele

Arithmetik Addition, Subtraktion, Quadratwurzel
Aussagenlogik Negation, Disjunktion
Schwellwertvergleich

Tabelle 2.3.: Numerische Operatoren

Des Weiteren entsprechen Sensordatenstrome analogen Messsignalen, so dass auch
Operatoren aus der Signalanalyse in der Datenstromverarbeitung Anwendung finden.
Die Frequenzanalyse der Oltemperatur in einem Hydrauliksystem kann zum Beispiel
Aussagen tiber periodische Temperaturschwankungen geben. Der Vergleich mit Fre-
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quenzen der Olpumpe, der Ventilfunktionen oder der Zylinderbewegung kann helfen,
kritische Situationen zu erkennen und zu umgehen. Das Sampling wird zur Datenre-
duktion in Uberlastsituationen benétigt. SchlieBlich wird die Interpolation genutzt, um
die Datenraten asynchroner Datenstrome fiir einen nachfolgenden Verbund anzupassen
[SFLO5]. Tabelle 2.4 fasst die Operatoren der Signalanalyse von Sensordatenstromen
Zusammen.

Quasi-analoge Operatoren Beschreibung

Interpolation Neue Datensédtze werden an der Trendlinie
bestehender Messwerte eingefiigt.

Sampling Eine zufillige Stichprobe der Datensitze
wird erzeugt.

Frequenzanalyse Die im Signal enthaltenen Frequenzen
werden bestimmt.

Frequenzfilter Bestimmte Frequenzbdnder werden aus dem

Signal entfernt.

Tabelle 2.4.: Operatoren der Signalverarbeitung

Sowohl bei der Aggregation als auch bei der Frequenzanalyse werden Daten eines
Messattributes zu einer Synopse, einer kleineren Datenreprédsentation, zusammenge-
fasst. Dabei ist die Synopse umso reprasentativer, umso grofier die zugrunde liegen-
de Datenmenge ist. So ist beispielsweise der durchschnittliche Druckverlust, der auf
Druckmessungen mit der Datenstromrate » = 1/s beruht, vertrauenswiirdiger als der
Druckverlust, der auf Basis von Messungen mit » = 1/min berechnet wurde. Damit
ist die Menge der Rohdaten, die von einem berechneten Wert reprasentiert wird, ein
Qualititsmerkmal des Datenstroms.

Sensordaten miissen so schnell wie moglich verarbeitet werden, um schneller auf Er-
eignisse reagieren zu konnen und/oder komplexe Rechnungen im vorgegebenen Zeit-
rahmen zu ermoglichen. Fiir Entscheidungen, die auf Basis von Sensordaten getroffen
werden, ist das Alter der Daten von hoher Relevanz. So ist zum Beispiel der Arbeiter in
der Kontaktlinsenproduktion an der gegenwartigen Ausschussrate interessiert. Die Da-
ten von vor einer Stunde sind zu alt, um eventuelle Produktions- oder Maschinenfehler
rechtzeitig aufzudecken. Die Aktualitdt der Daten spielt somit auch im Sensordatenbe-
reich eine wichtige Rolle.

Die Menge der Rohdaten und deren Alter werden somit zu der Menge der kritischen
Datenqualitatsaspekte des systematischen und statistischen Fehlers sowie der Anzahl der
Sensorausfiille zur Beschreibung der Sensordatenqualitdt hinzugefiigt.
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2.4. Definitionen der DatenqualitGt

Es existieren eine Vielzahl an Auffassungen und Definitionen des Begriffs Datenqua-
litat. Je nach Anwendungskontext wird die Qualitdat von Daten unter einem anderen
Blickwinkel bewertet, so dass unterschiedliche Prioritdten bei der Bestimmung von Da-
tenqualitdt zu unterschiedlichen Definitionen fithren. In diesem Abschnitt werden zuerst
verschiedene Datenqualitdtsdefinitionen verglichen, um dann eine Definition fiir Sen-
sordatenqualitdt auf Basis der in Abschnitt 2.2 und 2.3 gefundenen Qualitdtsmerkmale
abzuleiten.

2.4.1. DQ-Definitionen in der Literatur

In allgemeinen Worten beschreibt die Datenqualitédt die Tauglichkeit (engl. fitness for
use) der Daten fiir eine gegebene Anwendung [Jur88]. Dabei wird jedoch nicht ange-
geben, was die Tauglichkeit, das heifst die Angepasstheit oder Angemessenheit, der
Daten beschreibt oder wie diese bestimmt werden kann. Ahnlich verhilt es sich mit
Datenqualitdtsdefinitionen, welche die , Usability” (dt. Brauchbarkeit) von Daten als
Bewertungsmaf3stab fiir Datenqualitdt ansetzen [ES07]. Hier werden Fragebogen und
Nutzerbefragungen als Methode zur Bestimmung der Datenqualitidt vorgeschlagen.

Da die Datenverarbeitung in Sensor-Umgebungen mitunter sehr komplex sein kann,
ist es dem Nutzer nicht moglich die Datenqualitidt des extrahierten Wissens auf Basis
der Initialdatenqualitdt der Sensoren abzuschétzen. Oft tritt sogar der Fall ein, dass die
Initialbelegungen der unterschiedlichen Datenqualitdtsdimensionen dem Datenkonsu-
menten nicht bekannt sind. Eine Nutzerbefragung zur Bestimmung der Datenqualitat
fihrt in dem vorliegenden Anwendungskontext also nicht zum gewtinschten Ziel. Diese
schwierige Aufgabe der Qualitdtsbestimmung soll dem Nutzer abgenommen werden.
Die Datenqualitdtsinformationen sollen nutzertransparent vom Sensor zur Software-
Anwendung transferiert und entsprechend der durchgefiihrten Datenverarbeitung an-
gepasst werden.

Datenqualitét ist multidimensional. Sie wird mit Hilfe von verschiedenen Merkmalen,
Aspekten oder Dimensionen beschrieben, die potenzielle DQ-Probleme charakterisieren.
Datenqualitdtsdefinitionen sind daher aus einer Menge von Datenqualitdtsdimensionen
zusammengesetzt. Dabei stellt die folgende Gruppe die im Datenbankbereich am hau-
figsten genutzten Datenqualitdtsdimensionen dar.

¢ Genauigkeit (engl. accuracy)

¢ Vollstandigkeit (engl. completeness)

¢ Konsistenz (engl. consistency)

¢ Aktualitét (engl. timeliness, up-to-dateness)
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Die Genauigkeit beschreibt dabei die Abweichung des in der Datenbank gespeicher-
ten zum realen Datenwert. Die Genauigkeit von numerischen Werten kann mit Hilfe
des euklidischen Abstandes, der Unterschied zwischen zwei Zeichenketten mit der
Levenshtein-Distanz zwischen gespeichertem und realem Wert berechnet werden. Die
Vollstandigkeit erfasst, in wie weit alle relevanten Informationen vorliegen. Einzelne
Attributwerte, aber auch ganze Datentupeleintrdge konnen fehlen. Daten sind inkon-
sistent, wenn sie Widerspriiche enthalten und nicht aktuell, wenn Anderungen in der
Realwelt nicht in der Datenbank nachvollzogen wurden.

Tabelle 2.5 zeigt Beispiele der genannten Datenqualitdtsprobleme. Im ersten Tupel ist
,Konigsplattz” falsch geschrieben und damit ungenau. Der Strafsenname des zweiten
Tupels fehlt, so dass dieses unvollstindig ist. Das dritte Tupel zeigt ein Beispiel fiir
inkonsistente Daten, denn die Postleitzahl , 40762 liegt nicht in , Dresden”. Der Eintrag
des vierten Tupels ist nicht aktuell; die , Knopstrafle” wurde am 19.11.2007 umbenannt.

ID Nachname Vorname Strafie Stadt Postleitzahl

1 Schmidt Thomas  Konigsplattz Miinchen 80333
2 Weihmann Dieter null Berlin 13353
3  Ludwig Simone  Liebigstraflfe Dresden 40762
4

Werner Sabrina ~ Knopstrafle Leipzig 06118

Tabelle 2.5.: Datenqualitdtsprobleme

Im Folgenden werden weitere Datenqualitdtsdefinitionen aus der Literatur vorgestellt.
Bereits 1990 wurde die Datenqualitidt beim jahrlichen Treffen der Southern California
Online User Group (SCOUG) thematisiert. In einer Brainstorming-Sitzung [Bas90] wur-
den Datenqualitdtsdimensionen definiert, die vor allem auf Datenbankperformanz und
Nutzersicht der Daten gerichtet sind, z.B. Antwortzeit, Verfiigbarkeit, Dokumentation
und Kundensupport.

Bei der Suche nach MafSeinheiten fiir die Nutzerzufriedenheit definiert Kriebel in [Kri78]
und [Kri79] die Datenqualitdtsdimensionen Genauigkeit, Aktualitédt, Prazision, Zuver-
lassigkeit, Vollstandigkeit und Relevanz. Redman [Red97] erweitert diese Datenquali-
tatsdimensionen der Instanzebene um Dimensionen des konzeptuellen Datenschemas
(Attributgranularitiat, Konsistenz, Robustheit, Giiltigkeitsbereiche, etc.) sowie Dimen-
sionen der Formatebene (u.a. Interpretierbarkeit, Portierbarkeit, Speichereftfizienz).

Chen et al. [CZW98] fiigen weitere DQ-Dimensionen hinzu. Sie betrachten die Quali-
tat von Webanfragen unter Beriicksichtigung zeitrelevanter Kriterien wie Antwortzeit,
Netzwerklatenzzeit, etc. Die Datenqualitdt aus Prozess- bzw. Systemsicht wird von
Weikum in [Wei99] untersucht. Auch hier werden technische Dimensionen wie Verifi-
zierbarkeit und Latenzzeit fokussiert. In [AA87] hingegen wird die Zuverlassigkeit der
Daten betrachtet. Sie bestimmt, in welchem Ausmaf3 die vorhandenen Daten mit den
Nutzeranforderungen und/oder der Realitit {ibereinstimmen.
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Basierend auf einer Befragung von Datenkonsumenten in grofieren Unternehmen stellen
Wang und Strong eine initiale Liste von 179 Datenqualititsdimensionen auf [WS96],
die nicht nur einzelne Datenwerte, sondern komplexe Datenmengen beschreiben. Sie
analysieren diese Liste unter Betrachtung der verschiedenen Sichten auf die Datenqua-
litdt und extrahieren die in Tabelle 2.6 genannten 15 Qualitdtsmerkmale. Die Qualitét
der Rohdaten (z.B. Genauigkeit, Vollstindigkeit) wurde mit Nutzeranforderungen (z.B.
Verstandlichkeit, Zugédnglichkeit) kombiniert.

In [SLW97] wird diese Kategorisierung naher diskutiert. Fiir jede DQ-Kategorie werden
Problemmuster angegeben und Hinweise fiir Verantwortliche im Datenqualitdtsma-
nagement abgeleitet. Jarke und Vassiliou [JV97] wenden die DQ-Kategorien auf Data-
Warehouse-Umgebungen an, um unter anderem die Qualitdt von aggregierten Daten zu
bestimmen.

Kategorie Dimension

Intrinsische Datenqualitat Genauigkeit
Glaubhaftigkeit
Objektivitat
Reputation

Kontextuelle Datenqualitat Vollstandigkeit
Relevanz
Aktualitat
Datenmenge
Mehrwert

Repréasentative Datenqualitdt Interpretierbarkeit
Verstandlichkeit
Konsistenz
Pragnanz

Zugriffsqualitat Zuganglichkeit
Sicherheit

Tabelle 2.6.: Kategorien der Datenqualitdt nach [WS96]

In [Nau02] werden die bisher vorgestellten Dimensionen und Datenqualitdtsdefinitio-
nen zusammengefasst, verglichen und klassifiziert. Naumann teilt die vorliegenden
DQ-Dimensionen in inhaltsbezogene Merkmale (Genauigkeit, Vollstandigkeit, Relevanz,
Interpretierbarkeit), technische Merkmale (Verfiigbarkeit, Antwortzeit, Latenz), intel-
lektuelle, subjektive Merkmale (Glaubwiirdigkeit, Reputation) und instanzbezogene
Merkmale (z.B. Datenmenge, Verstandlichkeit, Verifizierbarkeit).

Rahm et al. betrachten in [RD00] auftretende Datenqualitdtsprobleme. Sie unterschei-
den Probleme, die einer Datenquelle entstammen, von denen, die durch Integration
mehrerer Datenquellen entstehen (siehe Abbildung 2.3). Des Weiteren klassifizieren
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Datenqualitatsprobleme

-— T,
Eine Datenquelle Mehrere Datenquellen
— T —
Schemaebene Instanzebene Schemaebene Instanzebene
Fehlende Fehler bei der Heterogene Uberlappende,
Integritatskontrollen Dateneingabe Datenmodelle und widerspriichliche und
Schlechtes . Tippfehler Schemata inkonsistente Daten
Schemadesign « Duplikate + Namenskonflikte * Inkonsistente Aggregation
- Eindeutigkeit « Widerspriichliche Werte « Strukturelle Konflikte < Inkonsistente Zeitangaben

+ Referentielle Integritat

Abbildung 2.3.: Klassifikation von Datenqualitdtsproblemen [RDO00]

sie Datenqualitit beziiglich der Ebenen, an denen Fehler auftreten konnen. So gibt es
Datenfehler auf Schemaebene (Namens- , Integritdtskonflikte) sowie auf Instanzebene
(Duplikate, fehlende Werte, Inkonsistenzen).

Ein zweiter Zugang zu Datenqualitit tiber die auftretenden Probleme wird in [LC02]
diskutiert, wobei eine evolutiondre Sichtweise auf Datenqualitit vorgestellt wird (sie-
he Abbildung 2.4). Im Datenverarbeitungsprozess treten zuerst Kollektionsprobleme
auf, die Dimensionen wie Genauigkeit und Vollstandigkeit beeintrachtigen. Dann wird
die Organisationsqualitdt (Konsistenz, Navigierbarkeit) zum Beispiel durch System-
fehler verschlechtert. Die Prasentationsqualitdt kann durch Auswahl- oder Interpre-
tationsfehler in Mitleidenschaft gezogen werden. Schlieslich verschlechtern weitere
Beschrankungen und die Alterung der Daten die resultierende Anwendungsqualitat.

Soziale
Beobachtungs-  Systemfehler Auswahlfehler  Beschrankungen

fehler \
Kollektions- Organisations- Prasentations- Anwenhdungs-
qualitat qualitat qualitat / qualitat

Techn.
Messfehler Beschrankungen

Interpretations-

Eingabefehler fahler Datenalterung

Abbildung 2.4.: Evolution der Datenqualitat nach [LCO02]

Datenqualitdtsdimensionen sind oft voneinander abhingig bzw. stehen in Konflikt mit-
einander, so dass doméanenspezifisches Wissen benétigt wird, um die Gesamtqualitat
zu bewerten. Jang et al. stellen ein System [JIW95] vor, das dem Datenkonsumenten
erlaubt, dieses domédnenspezifische Wissen tiber Relationen zwischen DQ-Dimensionen
einzubringen. In Anlehnung an Arbeiten im Bereich der kiinstlichen Intelligenz wurde
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ein Qualitats-Calculus entwickelt, der die Gesamtqualitdt aus den Nutzereingaben und
den einzelnen DQ-Dimensionen ableitet. Die im folgenden Abschnitt vorgestellten Di-
mensionen zur Beschreibung der Sensordatenqualitét sind jedoch so gewdhlt, dass keine
Abhéngigkeiten bestehen. Sie sind orthogonal zueinander und beleuchten unterschiedli-
che Aspekte der Datenqualitit. Soll eine Gesamtqualitdt berechnet werden, miissen die
einzelnen Dimensionen mit Hilfe einer einfachen Form des Qualitidts-Calculus gewichtet
werden.

2.4.2. Definition der Sensordatenqualitéit

Datenqualitdat wird oft subjektiv wahrgenommen, da die Qualitdtsbewertung abhéngig
vom Anwendungskontext und der Einschitzung des Datenkonsumenten ist. Die Be-
wertung der Sensordatenqualitét soll jedoch so objektiv wie moglich gestaltet werden,
so dass unterschiedliche Anwendungen und Nutzergruppen bedient werden kénnen.
Deshalb werden zur Bewertung der Datenqualitdt von Sensordatenstromen vor allem
Datenqualitdtsdimensionen betrachtet, die Eigenschaften der Rohdaten beschreiben und
an den Sensorknoten aufgenommen werden.

Die Kollektionsqualitét (siehe Abbildung 2.4) der Rohdaten wird durch Mess- und
Beobachtungsfehler beeintrachtigt. Wie bereits in Abschnitt 2.2 erldutert, werden keine
groben Nutzerfehler wie zum Beispiel Eingabe-, Interpretations- oder Auswahlfehler
betrachtet. Jedoch fiigen Systemfehler (z.B. Sensorausfille), technische Beschrankungen
(z.B. Ressourcenknappheit) und die Datenalterung weitere Datenqualitdtsverluste hinzu,
die die finale Anwendungsqualitdt bestimmen.

Im Kontext der Sensordatenqualitdt ist der Fokus auf die Datenqualitdtsprobleme einer
Datenquelle auf Instanzebene gerichtet (siehe Abbildung 2.3). Das zu entwickelnde
System wird eine beliebige Anzahl von Sensoren als Datenquellen unterstiitzen, je-
doch werden die Auspriagungen der Datenqualitidtsdimensionen fiir jeden einzelnen
dieser Sensoren unabhédngig voneinander initialisiert. Bei der Kombination mehrerer
Datenstrome wird keine Konsistenzpriifung stattfinden. Diese kann und soll als Teil der
Datenverarbeitungskette modelliert werden. Die Korrektheit des Datenschemadesigns
geht tiber den Rahmen dieser Arbeit hinaus und wird nicht untersucht.

Datenqualitdtsdimensionen, die Nutzerzufriedenheit ausdriicken, kénnen nicht automa-
tisiert erfasst werden und werden daher nicht untersucht. Dimensionskandidaten fiir
die Beschreibung von Sensordatenqualitét finden sich folglich nur in den Kategorien
der intrinsischen und kontextuellen Datenqualitit (siehe Tabelle 2.6). Im Folgenden
werden die in den vorherigen Abschnitten aufgedeckten Datenqualitdtsprobleme den
Datenqualitdtsdimensionen dieser Kategorien zugeordnet, um Sensordatenqualitdt zu
definieren.

Die intrinsische Dimension Genauigkeit beschreibt die maximale, relative oder absolute
Abweichung eines Datenwertes vom realen Wert. Im Kontext von numerischen Sensor-
daten entspricht diese Abweichung dem systematischen Messfehler. Die Glaubhaftigkeit,
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auch als Konfidenz bezeichnet, gibt das Vertrauen in einen Datenwert wieder. Der ma-
ximale statistische Messfehler definiert das Intervall zufdlliger Messschwankungen auf
Basis der Wahrscheinlichkeit, dass der wahre Wert in diesem Intervall liegt. Je grofler der
statistische Fehler ist, umso wahrscheinlicher (glaubhafter) liegt der wahre Wert darin.
Der statistische Messfehler wird deshalb der Dimension der Konfidenz zugeordnet. Die
intrinsische Objektivitit und Reputation eines maschinellen Sensors wird vorausgesetzt
und muss daher nicht in die Betrachtung einbezogen werden.

Die kontextuelle Datenqualitédt geht {iber die Analyse der Qualitit eines einzelnen Daten-
wertes hinaus. Die Vollstindigkeit trifft Aussagen iiber fehlende Werte einer Datengruppe
und kann somit zur Beschreibung von Sensorausfillen in Sensordatenstromen heran-
gezogen werden. Die Datenmenge beschreibt Datenvolumina und wird zur Definition
der reprasentierten Rohdatenmenge eines berechneten Sensordatenstromtupels genutzt.
Das Alter der Sensordaten wird der Aktualitit zugeordnet, die den zeitlichen Kontext
eines Datenwertes in Beziehung zum vergangenen Zeitraum seit der Datenaufnahme
beurteilt. Die Relevanz der Daten und der Mehrwert, der mit ihrer Hilfe erbracht werden
kann, hangen wiederum von Einschdtzungen des Nutzers ab und sollen deshalb hier
nicht untersucht werden.

Definition 2.2 Die Datenqualitdt Q eines Sensordatenstroms D wird durch die Daten-
qualitatsdimensionen Genauigkeit a, Konfidenz €, Vollstandigkeit ¢, Datenmenge d und
Aktualitdt u definiert.

Zur vollstandigen Begriffsklarung werden im Folgenden Definitionen dieser Daten-
qualitdtsdimensionen vorgestellt. Zuerst werden Dimensionen zur Beschreibung eines
einzelnen Datenwertes betrachtet. Danach werden die Dimensionen bestimmt, die sich
auf eine Datengruppe beziehen.

Genauigkeit

Die Genauigkeit eines Sensors und somit der gemessenen Daten wird in der Giiteklasse
oder Genauigkeitsklasse des Sensors angegeben. Diese ist der Herstellerbeschreibung
zu entnehmen und bezeichnet den maximalen absoluten Fehler als prozentualen Anteil
der oberen Messbereichsgrenze. Ein Drucksensor der Giiteklasse 1 mit einem Messbe-
reich von 0 bis 200bar weist zum Beispiel einen absoluten Fehler von 2bar auf. In der
Fehlerberechnung wird diese sensorinhdrente Abweichung als systematischer Fehler
bezeichnet.

Definition 2.3 Die Genauigkeit eines numerischen Datenwertes bezeichnet den maxi-
malen, absoluten, systematischen Messfehler a, so dass der reale Wert £ mit Sicherheit
im Intervall [x — a; x + a] um den gemessenen Wert x liegt.
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2 Anforderungsanalyse

Konfidenz

Die Konfidenz beschreibt den statistischen Messfehler, der durch zufillige Einfliisse
der Umwelt (zum Beispiel Vibrationen, Temperaturschwankungen, etc.) entsteht und
um den wahren Messwert streut. Das Ausmaf$ dieser Streuung wird in der Konfidenz
festgehalten.

Definition 2.4 Die Konfidenz eines Sensordatenstroms beschreibt den maximalen, abso-
luten, statistischen Fehler €, so dass der reale Wert £ mit der Konfidenzwahrscheinlich-
keit p im Intervall [x — €; x 4+ €] um den gemessenen Wert x liegt.

Die Konfidenz definiert die Grenzen der zufillig verteilten Streuung basierend auf der
Standardabweichung ¢ der Messwerte (siehe Abschnitt 2.2). Aufgrund der statistischen
Verteilung gilt € = oo fiir p = 100%. Tabelle 2.1 auf Seite 14 definiert die Konfidenz e fiir
unterschiedliche Konfidenzwahrscheinlichkeiten p < 100%. Zum Beispiel ergeben die
Messwerte {18,7;17,2;21,7;21,3;19,8} eine Konfidenz von € = 2,58 - ¢ = 1,7 bei einer
Konfidenzwahrscheinlichkeit von p = 99%.

Aktualitat

Es gibt zwei Interpretationen der Datenqualitdtsdimension Aktualitdt. Zum Einen kann
die Aktualitdt das Alter des jeweiligen Datenwertes als Differenz der aktuellen Sys-
temzeit und des Zeitstempels der Datenerfassung ausdriicken. Zum Anderen kann die
Aktualitdt als Rechtzeitigkeit im Hinblick auf den Anwendungskontext beurteilt werden.
Nur unter Kenntnis der Anwendungsanforderungen ldsst sich dabei bestimmen, ob ein
Datenwert oder ein Berechnungsergebnis rechtzeitig ausgegeben wurde. Da die Bewer-
tung der Rechtzeitigkeit eine Beurteilung bzw. die vorherige Festlegung von Regeln
durch den Nutzer beinhaltet, wird die Aktualitat im Rahmen dieser Arbeit als Alter
eines Datenwertes interpretiert.

Definition 2.5 Die Aktualitit u eines Datenwertes ldsst sich als Differenz der aktuellen
Systemzeit clock und dem Zeitpunkt der Datenaufnahme, gegeben durch den Zeitstem-
pel t, im Datenstrom berechnen.

Die Aktualitdt nimmt damit unter den Datenqualitidtsdimensionen eine Sonderstellung
ein. Sie kann im Gegensatz zu allen anderen DQ-Dimensionen wihrend der Laufzeit aus
der Systemzeit und den Zeitstempeln des Datenstroms berechnet werden. Die Aktualitat
muss daher nicht im Datenstrom propagiert und verarbeitet werden, sondern wird
direkt am Endpunkt der Datenverarbeitung fiir den Nutzer berechnet und angezeigt.
Um eine vollstandige Betrachtung der Datenqualitdt zu gewihrleisten, wird sie in den
weiteren Ausfithrungen berticksichtigt, wobei ihr Sonderstatus aber Beachtung finden
muss.
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2.5 Abgeleitete Anforderungen

Datenmenge

Die Datenmenge beschreibt den untersuchten Datenumfang. Wird im Verlauf der Daten-
stromverarbeitung eine Menge an d Datentupeln zusammengefasst (z.B. durch Aggrega-
tion), so beruht das Ergebnis auf der Auswertung nicht nur eines Datenwertes, sondern
der Verrechnung dieser d Datentupeln. Die Anzahl der zusammengefassten Datentupel
wird durch die Datenqualitidtsdimension der Datenmenge widergespiegelt.

Definition 2.6 Die Datenmenge d definiert die Anzahl der Datensétze x; fir 1 <i <d,
die zur Bestimmung eines Datenwertes x’ = f(x;) herangezogen wurden.

Vollsténdigkeit

Die Vollstandigkeit adressiert fehlende Werte im Datenstrom aufgrund von Sensor-
fehlern oder -ausfallen. Es existieren vielféltige Strategien zur Behandlung fehlender
Datenwerte beim Import in Datenbanken und Data-Warehouse-Systemen [LLLK99].
In den Extraktions-, Transformations- und Ladeprozessen (engl. Extraction Transfor-
mation Loading, ETL) wird zumeist die Schdtzung oder Interpolation fehlender Werte
angestrebt. Diese Strategien werden auch zur Wiederherstellung fehlender Sensordaten
verwendet. Die Datenqualitdtsdimension Vollstandigkeit c dient zur Unterscheidung
gemessener Sensordaten x € X und geschitzter bzw. interpolierter Werte % € X.

Definition 2.7 Die Vollstandigkeit c beschreibt den Anteil der gemessenen Datenwerte
|X| an der Gesamtmenge des Datenstroms m = | X| + |X]|.

Im Rahmen dieser Arbeit werden die vorgestellten fiinf Datenqualitdtsdimensionen zur
Beschreibung eines Sensordatenstroms fokussiert. Details zu deren Initialisierung wer-
den analysiert und Methoden zur Abbildung der Datenverarbeitung werden erarbeitet.
Ebenfalls wird die Integration von Nutzeranforderungen auf Basis dieser Dimensionen
untersucht. Dariiber hinaus besteht jedoch das Ziel, alle Konzepte so generisch wie
moglich zu halten, um die transparente Erweiterung durch zusétzliche Datenqualitats-
dimensionen zu ermoglichen.

2.5. Abgeleitete Anforderungen

Basierend auf den vorangegangenen Uberlegungen werden nun die Anforderungen
formuliert, die das zu entwickelnde System zum Management von Datenqualititsinfor-
mationen in Sensordatenstromen erfiillen muss. Durch Analysen der Eigenschaften von
Sensormessdaten und existierender Datenqualitdtsdefinitionen konnten Dimensionen
zur Beschreibung der Datenqualitdt von Sensordatenstromen extrahiert werden.

27



2 Anforderungsanalyse

Anforderung 1 Zur Bewertung der Datenqualitdt von Sensordatenstromen werden die
Datenqualitdtsdimensionen Genauigkeit, Konfidenz, Vollstindigkeit, Datenvolumen und
Aktualitit herangezogen.

In Abschnitt 2.3 wurden die Ressourcenbeschrankungen in sensorgesteuerten Anwen-
dungssystemen diskutiert. Das Volumen der Datenqualitidtsinformationen und damit
des gesamten iibertragenen Sensordatenstroms muss so gering wie moglich gehalten
werden.

Anforderung 2 Die Datenqualitdtsinformationen miissen mit geringem Speicherplatz-
aufwand im Datenstrom-Management-System verwaltet werden.

In einigen Anwendungen miissen die Ergebnisse der Datenstromverarbeitung in einer
Datenbank abgelegt werden. So konnen Untersuchungen iiber den zeitlichen Daten-
verlauf erstellt und komplexe Data-Mining-Analysen ausgefiihrt werden. Dazu sind
Datenstrukturen zur Qualitidtsspeicherung sowie Methoden zum Einfiigen und Verar-
beiten der Datenqualitit notwendig.

Anforderung 3 Das relationale Datenmodell muss erweitert werden, um Datenquali-
tatsinformationen persistent zu speichern und den effizienten Import der Messdaten
aus dem Datenstromsystem in die Datenbank zu gewihrleisten.

Wenn Sensordatenstrome bzw. Datenbankrelationen verarbeitet werden, miissen die
ausgefiihrten Operationen wie Aggregation, Verbund oder Addition auch auf den
Datenqualitdtsinformationen nachvollzogen werden, um die Qualitdt der Verarbeitungs-
ergebnisse zu berechnen. Die Operatoren der Anfrageverarbeitung in Datenstromen
sowie Datenbanken miissen analysiert werden, um ihren Einfluss auf verschiedene
Datenqualitdtsdimensionen zu bestimmen.

Anforderung 4 Alle in Abschnitt 2.3 aufgelisteten Operatoren der Sensordatenstrom-
verarbeitung miissen hinsichtlich ihres Einflusses auf Datenstromtupel und Datenquali-
tatsinformationen untersucht werden, um Funktionen zur Datenqualitdtsverarbeitung
tiir jede Dimension aus Anforderung 1 abzuleiten.

Anforderung 5 Die Datenqualitdtsverarbeitung muss ebenfalls fiir Datenbankanfragen
ermoglicht werden, um die Qualitdt des Anfrageergebnisses berechnen zu konnen.

Wenn die Anforderungen 2 bis 5 erfiillt sind, stehen dem Nutzer Datenqualitdtsinfor-
mationen sowohl im Datenstromsystem als auch in der Zieldatenbank zur Verfiigung.
Die Nutzer von Sensormessdaten sind typischerweise keine Informatiker, sondern War-
tungsmitarbeiter, Techniker, Ingenieure, aber auch Manager oder Akademiker anderer
Forschungszweige. Sie verfiigen iiber Erfahrungen im Umgang mit gédngigen Compu-
terprogrammen. Kenntnisse der Datenbankanfragesprache SQL konnen jedoch nicht
vorausgesetzt werden. Trotzdem soll diesen Benutzergruppen die Anfrage und Interpre-
tation von Datenqualitdtsinformationen ermoglicht werden.
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2.5 Abgeleitete Anforderungen

Anforderung 6 Es miissen nutzerfreundliche Funktionen und Methoden zum Abfragen
und Visualisieren der Datenqualitdtsinformationen in Zusammenhang mit den Sensor-
messdaten im Datenstrom- und Datenbank-Management-System geschaffen werden.

Durch schwankende Datenraten in Sensordatenstromen kann es zu Uberlastsituatio-
nen kommen, so dass nicht alle eintreffenden Sensormesswerte mit den gegebenen
Ressourcen verarbeitet werden kénnen. Um Verzogerungen der Datenverarbeitung
oder Speicheriiberldufen vorzubeugen, miissen iiberzahlige Sensordatentupel aus dem
Datenstrom entfernt werden. Durch diesen Informationsverlust wird die Datenqualitat
nachfolgender Verarbeitungsergebnisse herabgesetzt. Numerischen Messfehler werden
erhoht, die Vollstandigkeit des Anfrageergebnisses verringert. Um dem entgegen zu
wirken und die Qualitdt der Anfrageergebnisse zu verbessern, miissen neue Ansitze
zum Lastausgleich entwickelt werden, die diese eingefiihrten Fehler minimieren und
eventuell kompensieren.

Anforderung 7 Es miissen Load-Shedding-Verfahren zum Ausgleich von Uberlastsitua-
tionen in Sensordatenstromen entwickelt werden, die die Qualitdt von Verarbeitungser-
gebnissen auf Basis von vorhandenen Datenqualitdtsinformationen optimieren.

Bei der Verarbeitung von Sensordaten kann es trotzdem vorkommen, dass die aktu-
elle Datenqualitdt der Verarbeitungsergebnisse nicht den Anforderungen der Anwen-
dung bzw. des Nutzers geniigt. In diesem Fall soll es ermoglicht werden, fiir jede
DQ-Dimension Datenqualitdtsanforderungen zu definieren, die eine nachfolgende Qua-
litatsverbesserung steuern.

Anforderung 8 Es miissen Moglichkeiten zur Integration und Gewihrleistung von
Nutzeranforderungen an die Datenqualitdt von Verarbeitungsergebnissen geschaffen
werden. Die Datenstromverarbeitung muss konfiguriert werden, um die resultierende
Datenqualitidt zu verbessern.

Anforderung 8
Integration von Nutzeranforderungen

Anforderung 6
DQ-Anfrage und -Visualisierung Anwendung
zur DQ-Verbesserung

Anforderung 7

(SRR DQ-gesteuerter Lastausgleich

DQ-Verarbeitung der
Datenbankanfragen

Datenstrom-
Management-
System

Datenbank-
Management-
System

Anforderung 4

Anforderung 3 Datenqualitatsverarbeitung im DSMS

DQ-Speicherung
& effizienter DQ-Import

Anforderung 2
Effiziente DQ-Propagierung im DSMS

Smart-ltems mit Sensoren gZ7| Anforderung 1
kﬂ Aufnahme der DQ-Dimensionen

Genauigkeit, Konfidenz, Vollstandigkeit,
Datenmenge, Aktualitat

Abbildung 2.5.: Anforderungen an das Datenqualitdtssystem
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2 Anforderungsanalyse

Abbildung 2.5 fasst die Anforderungen an das zu entwickelnde System zum Datenquali-
tdtsmanagement in Sensordatenstrémen zusammen.

In diesem Kapitel konnten die vier Fragen der Zielstellung der vorliegenden Arbeit
detailliert werden. Die Konzepte und Datenstrukturen zur Erfiillung der Anforderun-
gen 1, 2 und 3 beantworten die erste Frage der Zielstellung. Mit Erfiillung der Anfor-
derungen 4 und 5 werden Funktionen gegeben, um Datenverarbeitungsschritte auf
Qualitiatsinformationen abzubilden. Damit wird das zweite Ziel dieser Arbeit erfiillt. Die
dritte Frage nach Verbesserungsmoglichkeiten der Sensordatenqualitdt wird durch die
Anforderungen 7 und 8 abgedeckt. Anforderung 6 steht im Kontext der vierten Frage
nach einer nutzerfreundlichen Visualisierung der Datenqualitdtsergebnisse. Diese wird
durch die entwickelte Benutzeroberflache im Zuge der prototypischen Umsetzung und
Validierung beantwortet.
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Verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel diskutiert verwandte Arbeiten auf dem Gebiet des Datenqualitdtsma-
nagements, um Grundlagen zur Erfiillung der aufgestellten Ziele und Anforderungen
zu legen. Zunichst werden in Abschnitt 3.1 allgemeine Modelle und Methoden zur
Verwaltung von Datenqualitdtsinformationen vorgestellt. Abschnitt 3.2 erldutert Quali-
tatsaspekte in Informationssystemen. Dabei werden vor allem Data-Cleaning-Verfahren
und die Integration heterogener Informationsquellen beleuchtet. Abschnitt 3.3 beschreibt
den Konflikt zwischen der Dienstqualitdtsoptimierung traditioneller Datenstromsysteme
und der in dieser Arbeit angestrebten Datenqualitdtsverbesserung. Schlieslich werden
verwandte Arbeiten vorgestellt, die sich speziell mit der Qualitdt von Sensordaten
beschaftigen.

3.1. DatenqualitGdtsmodelle und -methoden

In Abschnitt 2.4 wurden verschiedene Definitionen des Begriffs Datenqualitét gegentiber
gestellt, um geeignete Dimensionen zur Beschreibung der Sensordaten abzuleiten. Im
Folgenden werden die Sichten der Datenkonsumenten und Datenerzeuger auf die Daten-
qualitat untersucht und Metriken und Methoden zur Datenqualitdtsmessung vorgestellt.
Anschlieffend werden verschiedene Modelle zur Abbildung von Datenqualitdtsinfor-
mationen in einem relationalen Datenbankschema veranschaulicht. Aufierdem wird die
Integration von Qualitdtsaspekten in semistrukturierte Datenstrukturen dargestellt und
der Datenproduktionsprozess modelliert. Dieser Abschnitt endet mit einer Diskussion
verschiedener Datenqualitédtsalgebren, die die Verarbeitung von Qualitdtsinformationen
in relationalen Datenbankanfragen erlauben.
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3 Verwandte Arbeiten

3.1.1. Verschiedene Sichten auf Datenqualitéit

Es gibt so viele verschiedene Sichten auf das Thema Datenqualitit wie es unterschied-
liche Nutzerrollen in Datenbank- und Informationssystemen gibt. Entsprechend der
Arten des Datenzugriffs werden vor allem Erzeuger von Daten (schreibender Zugriff)
und Konsumenten bzw. Endbenutzer der Daten (lesender Zugriff) unterschieden. Je
nach Nutzerrolle treten andere Datenqualitdtsprobleme auf. Im Zuge der Datenqualitats-
verwaltung wird eine dritte Rolle hinzugeftigt. Der Datenqualitdtsmanager kontrolliert
die Datenqualitdt und korrigiert eventuell auftretende Datenfehler, wenn dies moglich
ist.

Ausgehend von der , Tauglichkeit” bzw. ,Nutzbarkeit” der Daten wurden in Abschnitt
2.4 verschiedene Datenqualitdtsdimensionen diskutiert und zu Datenqualitdtsdefini-
tionen zusammengefasst. Im Folgenden werden weitere Arbeiten vorgestellt, die sich
speziell mit der Nutzersicht auf Datenqualitdt befassen.

Datenkonsumenten verfolgen immer ein bestimmtes Ziel bei der Betrachtung von Infor-
mationen und deren Qualitdt. Gentiigt die Qualitdt einer Datenquelle einer gestellten
Aufgabe, kann sie doch in einem anderen Kontext als zu gering eingestuft werden.
Even et al. [ES07] schlagen deshalb die nutzengesteuerte Bewertung von Datenqualitat
vor, die den Kontext der jeweiligen Anwendung einbezieht. Sie prasentieren Metriken
zur Berechnung der Vollstindigkeit, Genauigkeit und Giiltigkeit, die auf dem Mafd
des Geschiftswertes beruhen, der mit den Daten im spezifischen Anwendungskontext
verbunden ist.

In [IOB83] werden mehrere Ansdtze zur Bewertung der Nutzerzufriedenheit untersucht.
Eine Befragung von Produktionsmanagern ergab die DQ-Dimensionen Zuverldssigkeit,
Pradikativ- und Konzeptgiiltigkeit als guten Bewertungsmafistab der Informationsquali-
tat. Eine Formularvorlage wird vorgestellt, mit der Qualitdtsbefragungen mit geringem
zeitlichen Aufwand durchgefiihrt werden konnen.

In [CSBP99] wird analysiert, welche Arten von Datenqualitdtsinformationen im Kontext
der Entscheidungsfindung (engl. decision making) von Bedeutung sind. Im Versuch
wurde festgestellt, dass Datenqualitdtsinformationen im Intervallformat am besten zur
Entscheidungsunterstiitzung geeignet sind. Es wurden keine starken Abweichungen
zwischen Entscheidungen mit und ohne DQ-Information festgestellt. Doch je mehr
Qualitatsdaten zur Verfiigung stehen, umso konsistenter und schneller wird entschieden.

Missier et al. befassen sich in [MEG'06] mit der aktiven Bestimmung von Datenqua-
litatssichten (engl. quality view) der Nutzer. Die Zielgruppe bilden Forscher in der
Wissenschaft und Medizin. Sie stellen ein Rahmenwerk vor, das es Datenkonsumenten
ermoglicht, relevante Datenqualitdtsinformationen zu definieren, die halbautomatisch
in den Datenverarbeitungsprozess eingepflegt werden.

Aufgabe des Datenerzeugers ist es nun, die Tauglichkeit der Daten zu gewéhrleisten und
dem Endbenutzer Daten mit hoher Datenqualitit in allen gewiinschten Dimensionen
zur Verfiigung zu stellen. In [Nau07] gibt Naumann einen Uberblick iiber den IT-aspekt
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3.1 DatenqualitGtsmodelle und -methoden

der Datenqualitdt und schldgt damit eine Briicke zwischen Datenverbraucher und -
erzeuger. Er stellt erst unterschiedliche Begriffsdefinitionen und Klassifikationen der
Datenqualitdt vor und gibt dann einen kurzen Einblick in die Messung und Verbesserung
von Datenqualitidt in Datenbanken (z.B. durch Duplikaterkennung). In [TB98] fassen
Tayi et al. weitere wichtige Arbeiten auf dem Gebiet der Datenqualitdt unter dem
Gesichtspunkt des Datenqualitdtsmanagement zusammen.

Orr [Orr98] schlédgt die Installation von Feedback-Kontrollsystemen zur Sicherstellung
der Datenqualitdt in Informationssystemen vor. Er stellt damit den Nutzer als stindigen
Kontrolleur der gepflegten Daten in den Vordergrund und definiert sechs Regeln, um
die Datenqualitdt zu bestimmen und auf einem zufriedenstellenden Niveau zu halten.
Der Nutzer der Daten erhilt damit die Moglichkeit der Datenqualitdtsverbesserung,
ibernimmt aber auch aktiv die Rolle des DQ-Verantwortlichen.

In [MEO5] wird untersucht, wie Methoden zur Definition der Dienstqualitit (engl. quali-
ty of service) zur Bestimmung von Datenqualitdtsanforderungen in serviceorientierten
Anwendungen genutzt werden konnen. Missier et al. stellen ein Modell zur Daten-
qualitatsabsprache zwischen Dienstanbieter (Datenerzeuger) und -nutzer (Datenver-
braucher) vor und zeigen auf, wie die Qualitdtsanforderungen in den Prozessablauf
des Datendienstes einbezogen werden konnen. Sie evaluieren ihr Konzept anhand der
DQ-Dimension der Vollstandigkeit, die mit Hilfe einer wahren Referenztabelle berechnet
wird.

In [Wan98] prasentiert Wang unter dem Begriff , Total Data Quality Management”
(TDQM) Methoden zum Datenqualitdtsmanagement von Informationsprodukten. Roh-
daten werden aus der Produktperspektive wahrgenommen und tiber Verarbeitungsket-
ten (IP-Maps) zu Informationsprodukten transformiert. Basierend auf Grundgedanken
des Manufacturing werden Methoden zur Definition, Messung, Analyse und Verbesse-
rung von Informationsprodukten abgeleitet. Pearson et al. befragten DQ-Manager, die
das TDQM anwenden, und fassten die Ergebnisse in [PMH95] zusammen. Nachdem die
TDQM-Prozesse mindestens drei bis vier Jahre genutzt wurden, konnte in allen befrag-
ten Unternehmen die Produkt- und Dienstqualitdt und damit die Kundenzufriedenheit
verbessert werden.

In sensorgestiitzten Anwendungssystemen iibernehmen die Sensoren die Rolle der Da-
tenerzeuger. Anwendungen bzw. Nutzer sind die Konsumenten der Daten. Aufierdem
tibernehmen sie die Rolle des Datenqualitdtsmanagers, der tiber Giite und Tauglichkeit
der angebotenen Qualitidt entscheidet. Sie werden dabei durch das zu entwickelnde
System zur Datenqualitdtspropagierung und -verarbeitung unterstiitzt, das alle not-
wendigen Datenqualitdtsinformationen zur Verfiigung stellt. Des Weiteren wird die
Korrektur von Datenqualitdtsfehlern durch die automatische Integration von Nutzeran-
forderungen tibernommen.
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3 Verwandte Arbeiten

3.1.2. Modellierung der Datenqualitét

Im Folgenden werden Modelle vorgestellt, die das traditionelle Metadatenmodell ei-
nes Datenbank-Management-Systems erweitern, um Datenqualitdtsinformationen in
Datenbanken zu verwalten. Auflerdem wird die Integration von DQ-Informationen in
semistrukturierte XML-Dateien diskutiert. Zum Schluss wird die IP-Map beschrieben,
mit deren Hilfe der Informationsproduktionsprozess und damit mogliche Datenquali-
tatsbeeintrachtigungen abgebildet werden konnen.

Erweiterung des ER-Modells

Traditionelle Datenmodelle konnen auf konzeptioneller und logischer Ebene mit Struktu-
ren zur Reprédsentation und Analyse von Datenqualitdt angereichert werden. Storey und
Wang entwerfen das ,,Quality ER Model” als eine Erweiterung des Entity-Relationship-
Modells [SW98], [SWO01]. Auf konzeptioneller Ebene werden spezielle Qualitdtsentitdten
tiir jede DQ-Dimension eingefiihrt. Abbildung 3.1 zeigt den Zusammenhang zwischen
Standardentitdten (Produkt mit dem Attribut Preis) und den Qualitatsentitdten (DQ-
Dimension) mit den Attributen Name und Wert, zum Beispiel Genauigkeit=0,8. Das
DQ-Maf$ interpretiert die gegebenen DQ-Werte durch Zuordnung einer Beurteilung (z.B.
ausreichend), so dass eine Qualitdtsbewertung moglich wird.

Applikations- -
Anforderungen Produkt

zi-orderungen DQ-Dimension DQ-Maid
Abbildung 3.1.: Erweitertes ER-Modell
Attributbasiertes Modell

In [WSF95] wird eine Erweiterung des Relationenmodells auf logischer Ebene vorge-
schlagen. Es werden zusatzliche Attribute (Qualitatsindikatoren) zur Beschreibung der
Datenqualitdt eingefiihrt (siehe Abbildung 3.2). Mit Hilfe der Qualitdtsindikatoren ist
eine erweiterte Anfrage moglich. Zum Einen kann die Qualitdt der Daten abgefragt
werden, zum Anderen kdnnen gespeicherte Qualitdtswerte zur Selektion, Vereinigung
und Differenzberechnung von Daten genutzt werden (siehe Abschnitt 3.1.3).
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Applikations- -
Anforderungen Produkt

PreisGenauigkeit

PreisAktualitat
PreisVollstandigkeit

DQ-
Anforderungen

Abbildung 3.2.: Datenqualitédtsattribute

Polygen-Modell

Das attributbasierte Modell kann auch zur Umsetzung des Polygen-Datenmodells
[WM90] genutzt werden. Hier werden die zuséatzlichen Attribute zur expliziten Re-
prasentation der Herkunft von Daten in verteilten, heterogenen Datenbanksystemen
genutzt. Das Polygen-Relationenschema umfasst globale Polygen-Attribute, die jeweils
durch die lokale Datenbank, das lokale Schema und den Namen des lokales Attributs
beschrieben werden. Die Qualitdt eines Anfrageergebnisses wird unter der Annahme,
dass zuverldssige Datenquellen zu einer hohen Datenqualitét fithren, durch die Herkunft
der Daten definiert. In Abschnitt 3.1.3 wird die Anfrage-Algebra des Polygen-Modells
naher erldutert.

D2Q-Modell

Neben der Qualitdtsbestimmung strukturierter Daten soll die Bewertung semistruktu-
rierter Informationen moglich sein. Dafiir schlagen Scannapieco et al. in [SVM™04b]
ein erweitertes XML-Modell vor: D?Q (Data and Data Quality), das im Rahmen des
DaQuinCIS-Projekts entwickelt wurde. Abbildung 3.3 zeigt die Verbindung des traditio-
nellen Datenschemas und des Qualitdtsschemas mit den Qualitatstypen Genauigkeit und
Vollstandigkeit. Die Qualitdtsknoten werden den Datenknoten iiber Qualitatsfunktionen
zugewiesen.

IP-Map: Modell der Informationsprodukie

Im vorangegangenen Abschnitt wurde die Sicht auf Daten als Informationsprodukte
beschrieben. Im Folgenden wird die IP-Map [SWZ00] zur Modellierung des Informati-
onsproduktionsprozesses vorgestellt. Die Verarbeitung von Rohdaten zum Informations-
produkt (IP) dhnelt den Fertigungsprozessen in der Giiterproduktion. Die IP-Map bietet
Methoden zur graphischen Modellierung der Schritte und Abldufe des Datenprodukti-
onsprozesses. Wichtige Komponenten der IP-Fertigung sind dabei u.a. Datenquellen,
Konsumenten des Informationsproduktes, Verarbeitungsoperatoren und Entscheidun-
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Abbildung 3.3.: Datenqualitit in semistrukturierten Daten

gen. Die Handhabung von Datenqualitdtsinformationen erfolgt explizit in Komponenten
der Datenqualitdtskontrolle. Zum Beispiel konnen invalide Daten aus dem Datenfluss
gefiltert oder die Datenqualitédt eines Attributes bestimmt werden, um anschliefSend
eine Entscheidung abzuleiten. Mit Hilfe der IP-Map konnen Dateneigentiimer, Verant-
wortlichkeiten sowie potenzielle Datenqualitidtsprobleme identifiziert und bearbeitet
werden.

In [Pie04] wird die Erweiterung der IP-Map um Kontrollmatrizen vorgestellt. Sie ver-
binden Datenprobleme und Qualitdtskontrollen, um erstere wahrend des Informations-
produktionsprozesses automatisch aufzuspiiren und zu korrigieren. Sie werden von
Experten erstellt und dienen in aggregierter Form zur Bestimmung der Gesamtqualitét
der beteiligten Informationsprodukte.

Eine weitere Anwendung der IP-Map wird in [SC06] beschrieben. Shankaranarayanan
und Cui stellen ein Decision-Support-System vor, dass die aktive Einschitzung der
Datenqualitat mit Hilfe der IP-Map-Funktionen ermoglicht. Das Werkzeug ,, IPView”
setzt dieses Rahmenwerk am Beispiel der Vollstandigkeit um.

Schliefslich wird der Ansatz des Informationsproduktes in [Arn92] aufgegriffen. Arnold
formalisiert das Konzept des Information Manufacturing (dt. Informationsproduktion)
als Prozess des Schreibens maschinenlesbarer Dateien bis hin zur Einarbeitung des
Nutzerfeedbacks. Dabei bestimmen der Preis, die Genauigkeit, die Prasentation und
die notwendigen Kompromisse (z.B. Vollstindigkeit gegen Kosten) die Qualitdt der
produzierten Informationen.

Zusammenfassung

Sowohl im erweiterten ER-Modell als auch im attributbasierten Modell werden Qualitéts-
informationen auf Attributebene gespeichert. Das Datenvolumen wird um die Anzahl
¢ = |Q| der betrachteten Datenqualitidtsdimensionen g € Q erhéht. Der Qualitdtsknoten
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im D?Q-Modell besteht aus Unterknoten fiir alle betrachteten DQ-Dimensionen, so dass
ein Eintrag in der urspriinglichen XML-Datei ¢ Knoten im Qualitdtsschema assoziiert. In
der IP-Map wird ebenfalls jedes Informationsprodukt durch Datenqualitdtsdimensionen
beschrieben, die in der Datenqualitdtskontrolle ausgewertet werden.

In der Qualititsverwaltung von Sensordaten wird diese Annotationsebene aufgegrif-
fen. Jedes Datenstromattribut, d.h. jeder eingehende Sensordatenstrom, wird mit Hilfe
von ¥ Dimensionen bewertet. Andere Moglichkeiten wéren eine tupel-, spalten- oder
relationenbasierte DQ-Beschreibung [SB04].

Die vorgestellten Ansitze haben gemein, dass die Datenqualitiatsinformationen fiir
jeden einzelnen Datenwert gespeichert bzw. betrachtet werden. Datenstromsysteme
arbeiten in der Regel unter stark eingeschrankten Ressourcen, so dass das Datenvolu-
men begrenzt werden muss. Es ist nicht ohne grofsen Zusatzaufwand moglich jedem
Messwert ¢ DQ-Informationen zur Seite zu stellen. Kapitel 4 widmet sich deshalb der
effizienten Verwaltung von Datenqualitdtsinformationen in Datenstromsystemen und
Datenbanken.

3.1.3. Verarbeitung von QualitGtsinformationen

In diesem Abschnitt werden verschiedene Ansitze diskutiert, die eine Datenqualitatsal-
gebra fiir relationale Datenbankoperatoren definieren. Sie fokussieren unterschiedliche
DQ-Dimensionen und Operatorenklassen.

Attribut-basiertes Modell

Neben der Erweiterung der relationalen Datenstrukturen durch Datenqualitdtsattribute,
prasentieren Wang et al. in [WSF95] eine Algebra fiir die gespeicherten DQ-Indikatoren.
Sie beschreiben die Selektion und Projektion iiber den Datenqualitdtsattributen. Bei einer
Selektion von Datentupeln werden automatisch die entsprechenden DQ-Indikatoren
selektiert. Die Projektion auf eine Menge von Attributspalten wird auf die diese Spalten
beschreibenden DQ-Indikatoren erweitert. Diese Operatoren konnen auch umgekehrt
verwendet werden. Das heifdt, eine Selektion bzw. Projektion von DQ-Indikatoren fiihrt
zur zusédtzlichen Selektion bzw. Projektion der entsprechenden Datentupel. AufSerdem
werden Relationenvereinigung und -differenz auf den DQ-Attributen nachvollzogen,
wenn diese mengenkompatibel sind.

Diese Datenqualitdtsalgebra erlaubt das Zusammenfiihren mehrerer Relationen sowie
die Auswahl von Teilmengen der Daten. Sie ermoglicht allerdings keine weitergehen-
de Verarbeitung der Rohdaten, so dass keine hoherwertigen Informationen berechnet
werden konnen.
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Polygen-Modell

Das Polygen-Modell unterstiitzt das Data-Lineage (dt. Verfolgung der Datenabstam-
mung) auf Schemaebene. Mit dem Wissen iiber ,schlechte” Datenquellen kann die
Qualitat der abgeleiteten Daten oder Informationen bewertet werden. In [WM90] wer-
den dem attributbasierten Modell dhnliche Operatoren: Selektion, Projektion, Vereini-
gung, Differenz und kartesisches Produkt. Aufierdem schlagen sie einen zusatzlichen
Coalesce-Operator vor, der zwei relationale Spalten vereinigt.

Die Verfolgung der Herkunft von Daten auf Instanzebene gestaltet sich schwieriger.
Transformationen der Daten, wie zum Beispiel Datenbereinigungen, ETL-Prozesse oder
Aggregationen, miissen bei der Qualitdtsberechnung berticksichtigt werden. Cui und Wi-
dom legen in [CW01] Transformationsklassen fest (Dispatcher, Aggregator, Black-Box),
tiir die sie Tracing-Algorithmen aufstellen, mit deren Hilfe Sequenzen von Transforma-
tionen ausgefiihrt werden konnen. In [GFS*01] werden &hnliche Tracing-Algorithmen
fiir Klassen von Data-Cleaning-Operatoren erldutert.

Beim Data-Lineage werden keine direkten Datenqualitdtsinformationen verarbeitet,
sondern die Herkunft und die Verarbeitungswege der Daten ermittelt. Diese Informatio-
nen werden dem Nutzer zur Verfiigung gestellt, um ihm die Bewertung der Qualitét,
zum Beispiel der Glaubwiirdigkeit oder der Aktualitdt der Daten zu ermoglichen. Das
Data-Lineage bietet also eine gute aber indirekte Unterstiitzung fiir die Evaluation der
Daten. Eine Datenqualitdtsalgebra wurde jedoch nicht erarbeitet.

Berechnung der Genauigkeit

Eine ausfiihrliche Betrachtung der DQ-Dimension Genauigkeit erfolgt in [WZLO01]. Es
werden sowohl gleichformig verteilte Fehler, als auch Best- und Worst-Case-Fille fiir
ungleichférmige Fehlerverteilungen untersucht. Die vorgestellte Datenqualitdtsalgebra
umfasst die relationale Selektion und Projektion.

In [PS]J99] wird die DQ-Dimension Genauigkeit aufgegriffen und um zwei Dimensionen
erweitert. Ein Datentupel ist ungenau, sobald ein Attributwert nicht dem wahren Wert
entspricht. Fehlt ein Attributwert, ist es unvollstindig. Es wird als falsches Element (eng].
mismember) bezeichnet, wenn es keine Entsprechung der Attributbelegungen in der
Realitdt gibt. In Sensordatenstromen entsprechen die Attributbelegungen Messwerten
aus kontinuierlichen Messbereichen. Es sind keine Messwerte aufierhalb des vom Sensor
vorgegebenen Messbereiches moglich, so dass keine ,Mismember” in Sensordatenstro-
men entstehen konnen.

In [PSJ04] erstellen Parssian et al. Metriken zur Berechnung der oben genannten DQ-
Dimensionen fiir die relationalen Operatoren Selektion, Projektion und kartesisches
Produkt. In [PSJ02] wird der relationale Verbund-Operator diskutiert. In beiden Ar-
beiten gehen sie von einer gleichformigen Fehlerverteilung aus, bei der die Attribute
unabhéngig voneinander verfalscht werden.
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In [Par06] wird eine DQ-Algebra fiir die Aggregationen Count, Sum, Average, Max und
Min und die Datenqualitidtsdimensionen Vollstindigkeit und Genauigkeit vorgestellt.
Mit Hilfe von Stichproben werden Maximum-Likelihood-Schédtzungen fiir jeden defi-
nierten Attributdatentyp bestimmt. Auf dieser Basis konnen die Auswirkungen unter-
schiedlicher Fehlerraten auf das Aggregationsergebnis vorhergesagt werden.

In allen vorgestellten Arbeiten wird die Genauigkeit mit Hilfe einer Referenztabelle
berechnet, die die wahren Datenwerte enthilt. Zuweilen ist auch die Hochrechnung auf
Basis einer Stichprobe moglich. Ein Referenzsensor, der vollstandig fehlerfrei misst, exis-
tiert jedoch nicht. Auflerdem miissten samtliche Umwelteinfliisse vermieden werden,
dies ist in realen Industrieanwendungen nicht moglich. Deshalb wird die Genauigkeits-
abschatzung mit Hilfe eines hochprézisen Referenzsensors durch den Sensorhersteller
vorgenommen. Die Ergebnisse werden als Fehlerkurve oder -klasse angegeben (siehe
Abschnitt 2.2).

In Sensordatenanwendungen kann die Genauigkeit also nicht direkt berechnet, sondern
nur auf Basis von Referenzmessungen abgeschitzt werden. Auf diese Weise wird nur
die Genauigkeit der gemessenen Rohdatenstrome bestimmt. Fiir die Berechnung der
Qualitdt eines Verarbeitungsergebnisses fehlt die Referenz. Hierfiir miissen andere
Methoden entwickelt werden.

Berechnung der Volistéindigkeit

In [SB04] wird die Berechnung der Vollstandigkeit von relationalen Datenbanken analy-
siert. Scannapieco und Batini konzentrieren sich auf die Auswirkungen der relationalen
Operatoren Vereinigung, Differenz und kartesisches Produkt. Die angegebenen Formeln
sind allerdings nur unter der Annahme eines offenen Systems ohne fehlende Werte (Null-
Werte) giiltig und das Verhéltnis der Eingangsrelationen (Disjunktheit, Uberlappung,
etc.) muss bekannt sein. In Sensordatenstromen sind die vorgeschlagenen Methoden
nicht anwendbar, da durch Sensorausfille Null-Werte entstehen konnen. Auferdem
sind die vorgestellten Mengenoperatoren nicht ausreichend, um hoherwertiges Wissen
zu extrahieren.

Motro und Rakov [MR97] konzentrieren sich auf die DQ-Dimensionen Stichhaltigkeit
(engl. soundness) und Vollstindigkeit (engl. completeness). Zur initialen Belegung dieser
DQ-Dimensionen wird eine Referenzdatenbank benotigt, die die wahren Werte enthalt.
In [MR98] stellen sie ein Mafs der Homogenitit vor, um die Gesamtqualitdt mit Hilfe
von Stichproben schidtzen zu kénnen.

Die Stichhaltigkeit zahlt die Tupelwerte, die vom wahren Wert abweichen. Da in realen
Messungen immer Messfehler auftreten, weichen Sensormessdaten immer vom wahren
Wert ab. Die Stichhaltigkeit ist somit keine reprdsentative Datenqualitdtsdimension
in Datenstromanwendungen. Die DQ-Dimension Vollstindigkeit ist auf Sensorstréme
tibertragbar. Allerdings wird wieder eine Stichprobe der wahren Werte in einer Referenz-
datenbank bendtigt, um die Vollstandigkeit zu berechnen. Diese ist in einer Anwendung
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mit Sensordatenstromen nicht vorhanden. Als Referenz kann nur ein Sensor dienen, der
ohne Ausfille arbeitet. Doch Sensoren sind hochempfindliche Gerite, so dass Sensor-
ausfélle in den angestrebten Anwendungsbereichen der Industrieproduktion und in
mobilen Geréten aller Voraussicht nach nicht vermeidbar sind.

In [BCSW06] werden ebenfalls Stichproben genutzt, um die Qualitédt eines Anfrageer-
gebnisses abzuschidtzen. Ballou definiert die Vollstandigkeit sowie die Akzeptanz bzw.
Eignung der Daten fiir die Anfragebeantwortung, die sich aus Genauigkeit, Aktualitat
und Konsistenz zusammensetzt.

Diese stichprobenbasierten Arbeiten geben jeweils eine einfache Datenqualitdtsalgebra
an. Komplexe Datenbankanfragen werden als Kette von Basisoperationen modelliert,
die um Funktionen zur Berechnung der Datenqualitit erweitert werden. So kann die
Qualitdt des Anfrageergebnisses parallel zur eigentlichen Datenbankanfrage berechnet
und ausgegeben werden. Dieser Ansatz wird in Kapitel 5 aufgegriffen, um Verarbei-
tungsprozesse im Datenstromsystem zu modellieren. Motrov et al. diskutieren die
DQ-Berechnung fiir das kartesische Produkt und eine Kombination aus Projektion und
Selektion. Ballou fiigen Relationenverbund, Vereinigung und Mengendifferenz hinzu.
Um die Datenqualitdt in komplexen Datenstromverarbeitungen verfolgen zu konnen,
muss auch diese DQ-Algebra umfassend erweitert werden.

In [NFL04] wird die Vollstandigkeit von integrierten Informationsquellen betrachtet. In
Web-Anwendungen werden verschiedene heterogene Datenquellen unterschiedlicher
Giite kombiniert. Naumann et al. prasentieren drei neue Operatoren zur Datenintegra-
tion sowie ein Modell der Vollstandigkeit der integrierten Antworten. Die Vollstindigkeit
wird mit Hilfe der Dichte (engl. density) und der Abdeckung (engl. coverage) bestimmt.
Die Datenqualitdtsalgebra bestimmt die Dichte einer Datenquelle als den Anteil der
Nicht-Null-Werte am Datenvolumen dieser Quelle. Dies entspricht der Sensordatenvoll-
standigkeit. Die Abdeckung setzt das Volumen einer Datenquelle in Bezug zur GrofSe der
Universalrelation, die die Kombination aller Quellen beschreibt. Da Sensordatenreihen
unabhédngig voneinander betrachtet werden, spielt dieses Mafs zunéchst keine Rolle.
Erst wihrend der Datenverarbeitung werden Sensordaten verkniipft.

Die Berechnung der Vollstandigkeit der integrierten Datenmenge wird fiir disjunkte und
iiberlappende Datenquellen angegeben. Sie kann zum Beispiel in sicherheitsrelevanten
Anwendungen genutzt werden, in denen redundante Messungen etwaige Sensorausfalle
kompensieren. Kritische Messgrofien, wie zum Beispiel Gaskonzentration in der Luft,
werden mit mindestens drei Sensoren tiberwacht. Um die resultierenden Datenstrome
zu verkniipfen, konnen die von Naumann et al. vorgeschlagenen Mengen-Integrations-
Operatoren genutzt werden.

[BP03] bietet einen weiteren Ansatz zur Integration von Informationen tiber deren
Vollstandigkeit. Mit Hilfe einer Gewichtung der konkurrierenden DQ-Dimensionen Voll-
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standigkeit und Konsistenz! soll der Datennutzer die Auswahl von Datenquellen, die
zur Beantwortung einer Anfrage genutzt werden, steuern. Dabei wird die Vollstandig-
keit nicht nur durch eine Z&hlung der Null-Werte in einer Relation definiert. Es werden
weitere kontextbezogene Informationen hinzugezogen, um die inhaltliche Vollstindigkeit
zu bestimmen. Zum Beispiel wird die Vollstandigkeit der Aussage ,,30°C” hoher einge-
schitzt als die der Aussage ,heif3”. Ballou erortert jedoch nur die Quellenpriorisierung
auf Basis der Gewichtung und gibt keine Datenqualitdtsalgebra zur Beschreibung des
Anfrageergebnisses an.

Zusammenfassung

Tabelle 3.1 fasst die Arbeiten zum Thema Datenqualitdtsverarbeitung in relationalen
Datenbanken zusammen. Es werden Datenqualitédtsalgebren fiir die Dimensionen Voll-
standigkeit und Genauigkeit vorgeschlagen. Dabei werden vor allem Mengenoperatoren
betrachtet, mit deren Hilfe spezifische Datenbereiche ausgewéahlt werden konnen.

In der Verarbeitung von Sensordatenstromen spielen diese Operatoren eine grofse Rolle.
Mengenoperatoren dienen zur Auswahl wichtiger Tupelmengen. Mittels Projektion und
Selektion ist eine Auswahl von relevanten Messwerten moglich. Der Verbund dient
zum Zusammenfiihren mehrerer Sensordatenstrome. Sie sind wichtige Bestandteile der
Continuous Query Language zur Verarbeitung von Datenstromen und miissen in der
zu entwickelnden Datenqualitdtsalgebra vertreten sein.

Die Uberlegungen zu Mengenoperatoren und Projektion (ohne Duplikateliminierung)
konnen ohne Anderungen auf Sensordaten {ibertragen werden. Vereinigung, Differenz
und Projektion eines Messwertattributes miissen auf alle Datenqualitdtsinformationen
erweitert werden (siehe Abschnitt 5.4.1 und 5.4.2).

Die bisherigen Methoden zur Berechnung der Vollstindigkeit und Genauigkeit von
Aggregation, Selektion und Verbund sind nicht auf Sensordatenstréme anwendbar, da
sie eine Referenztabelle mit den wahren Datenwerten voraussetzen. Aggregation und
Selektion von Sensordatentupeln werden in den Abschnitten 5.4.3 bzw. 5.4.5 eingefiihrt.
Die Datenqualitdtsberechnung beim Datenstromverbund wird in Abschnitt 5.4.4 ndher
erldutert.

Die Qualitdtsverarbeitung bei der Datenintegration wird in Tabelle 3.2 zusammenge-
fasst. Auch hier spielt die Vollstandigkeit eine wichtige Rolle. Des Weiteren kénnen die
Herkunftsinformationen des Data-Lineage zur indirekten Qualitdtsbewertung herange-
zogen werden. Die qualitdtsgesteuerte Datenintegration und das Data-Cleaning wurden
zur Vereinigung und Bereinigung hochvolumiger, persistenter Datenquellen entwickelt.
In sensorgestiitzten Anwendungen kommen sie nicht zum Einsatz, da sie einen sehr
hohen Ressourcenbedarf haben und die Verarbeitungszeit erheblich verlangern wiirden.

Wollstandigkeit und Konfidenz stehen in Konflikt zueinander. Je mehr Datenquellen zur Beantwor-
tung einer Anfrage hinzugezogen werden, umso hoher ist die Wahrscheinlichkeit eines vollstandigen
Ergebnisses, doch umso hoher ist auch die Wahrscheinlichkeit von Inkonsistenzen.
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Referenz DQ-Dimensionen Operatoren

Wang [WSF95] Selektion, Projektion,
Vereinigung, Differenz

Wang [WM90] Data-Lineage Selektion, Projektion,
Vereinigung, Differenz,
Kartesisches Produkt,
Spaltenverbund

Wang [WZL01] Genauigkeit Selektion, Projektion

Parssian [PSJ99] [PSJ02] (Un-)Genauigkeit, Selektion, Projektion,

[PS]04] (Un-)Vollstandigkeit Kartesisches Produkt, Verbund

Parssian [Par06] Genauigkeit, Aggregation

Vollstandigkeit

Scannapieco [SB04] Vollstandigkeit Vereinigung, Differenz,
Kartesisches Produkt

Motro [MR98] [MR97] Vollstandigkeit Selektion, Projektion,

[MR97] Kartesisches Produkt

Ballou [BCSW06] Vollstandigkeit, Selektion, Projektion,

Akzeptanz Vereinigung, Differenz

Kartesisches Produkt
Verbund

Tabelle 3.1.: Datenqualitdtsverarbeitung im relationalen Modell

Das Data-Cleaning und die qualitdtsgesteuerte Integration heterogener Daten bilden
jedoch grofie Forschungsthemen auf dem Gebiet der Datenqualitdt und werden daher
im folgenden Abschnitt beschrieben.

3.2. Datenqualitét in Informationssystemen

In [Red98] beschreibt Redman den negativen Einfluss fehlerhafter Daten in Informations-
systemen auf betriebswirtschaftliche Unternehmen, um das Bewusstsein fiir schlechte
Datenqualitdt zu erhohen. Inkorrekte und inkonsistente Daten sowie das Fehlen von
Daten fiir bestimmte Aufgaben oder Entscheidungen sind fiir ihn fiir schlechte Datenqua-
litat verantwortlich. Er dokumentiert die Auswirkungen auf das tagliche Firmengeschaft
(steigende Kosten, sinkende Kundenzufriedenheit), die taktischen Entscheidungen (lang-
wierig, fehlerhaft) und die langfristige Unternehmensstrategie (Schwierigkeiten bei der
Strategieplanung und - ausfithrung, Ablenkung der Aufmerksamkeit des Manage-
ments).
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Referenz DQ-Dimensionen Operatoren

Data-Warehouse-Systeme

Cui [CWO01] Data-Lineage Dispatcher, Aggregator,
Black-Box
Garhardas [GFS*01] Data-Lineage Data-Cleaning
Integrierte Informationssysteme
Naumann [NFL04] Vollstandigkeit, Verbund
Dichte, Uberdeckung
Ballou [BP03] Vollstandigkeit, Quellenpriorisierung,
Konsistenz Merging

Tabelle 3.2.: Qualitdtsverarbeitung bei der Datenintegration

Nachfolgend werden Informationssysteme klassifiziert und das Data-Cleaning in Data-
Warehouse-Systemen sowie die Online-Integration heterogener Datenquellen ndher
untersucht.

3.2.1. Klassifizierung von Informationssystemen

Um die Behandlung von Datenqualitit in Informationssystemen (IS) detailliert diskutie-
ren zu konnen, ist eine Klassifizierung der Typen von Informationssystemen notwendig.
Fiir jede Systemart sind andere Qualitdtsprobleme und -methoden von Bedeutung. Ab-
bildung 3.4 zeigt die Klassifikation nach Verteilungsgrad, Heterogenitdt und Autonomie.

Verteilung
Kooperierende 1S Peer-to-Peer-Systeme
Data Warehouse /1\ teilweise | vollstandig /;\

Systeme
-~~~ Autonomie

Heterogenitat

Abbildung 3.4.: Arten von Informationssystemen [BS06]
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In monolithischen Systemen ist die Datenhaltung und Anwendungslogik auf einem zen-
tralen Rechnerknoten installiert. Es gibt nur eine Datenquelle, wodurch die Behandlung
von DQ-Problemen vereinfacht wird. Die Modellierung und Anfrageverarbeitung von
Datenqualitatsinformationen, die in Abschnitt 3.1 diskutiert wurden, liegen im Vor-
dergrund. Verteilte Informationssysteme [RW95] arbeiten ebenfalls auf einer homogenen
Datenbasis. Die ortliche Verteilung der Daten erschwert das Datenmanagement und die
Anfragebearbeitung, beeinflusst jedoch nicht die prinzipielle Behandlung von Daten-
qualitatsinformationen.

Data-Warehouse-Systeme (DWH) sind zentrale Datensammlungen, deren Inhalt sich aus
Daten unterschiedlicher Quellen zusammensetzt [Leh03]. Sie werden meist zur Unter-
stiitzung von Geschéftsentscheidungen auf Management-Ebene eingesetzt. Das aus
Datenqualitdtssicht grofite Problem bildet die Zusammenfiihrung heterogener Daten-
quellen in der Vorverarbeitungsphase. Um konsistente und qualitativ hochwertige
Daten zu erzeugen, ist ein Data-Cleaning (siehe Abschnitt 3.2.3) notwendig. Das Online-
Analytical-Processing (OLAP) wird zur Analyse von Warehouse Daten genutzt. In
[BDJ"05] und [BDJ"06] werden traditionelle OLAP-Operatoren erweitert, um die Verar-
beitung unsicherer und unpréziser Daten zu ermdglichen.

In kooperierenden Informationssystemen [MDJ"97] werden viele Datenquellen unterschied-
licher Herkunft und Struktur zur Beantwortung einer Anfrage verbunden. Im Gegensatz
zu Data-Warehouse-Systemen erfolgt die Quellenauswahl und -vereinigung und damit
die Datenbereinigung hier zur Laufzeit der Anfrageverarbeitung. Dabei kann die Daten-
qualitdt von der Wahl der , besten” Datenquelle zur Anfragebeantwortung profitieren.
Andererseits besteht die Gefahr, dass die Qualitdt durch die eingeschrankten Kontroll-
mechanismen in autonomen und heterogenen kooperierenden Informationssystemen
schnell nachlédsst. Aufierdem stellt die Integration vieler heterogener, zum Teil inkon-
sistenter Datenquellen eine sehr komplexe Aufgabe dar. Abschnitt 3.2.4 widmet sich
diesem Problem.

3.2.2. Diskussion allgemeiner Ansdtze

Firmendaten, d.h. Informationen, die angelegt, genutzt und geteilt werden um Ge-
schéftsprozesse zu steuern, sind kritische Geschéftsressourcen, deren Qualitét analysiert
und kontrolliert werden muss. In diesem Abschnitt wird eine Auswahl an Arbeiten
vorgestellt, die umfassende Systeme zur Datenqualitdtsverwaltung und -verbesserung
in Informationssystemen beschreiben.

Redman beleuchtet in [Red97] alle Aspekte des Datenqualitdtsmanagements in Informa-
tionssystemen. Datenqualitdtsprobleme und deren Auswirkungen werden analysiert,
mogliche Losungen vorgestellt und beschrieben, wie sie zu einem vollstandigen Pro-
gramm zur Datenqualitdtsverbesserung kombiniert werden konnen. Um die Qualitat
iiber den gesamten Datenlebenszyklus zu gewéhrleisten, werden Rollen und Verant-
wortlichkeiten, Hauptprobleme und -aktivititen vorgestellt.
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In [UKN199] werden die Ergebnisse einer Datenqualitdtsstudie im Umfeld der Tele-
kommunikationsindustrie vorgestellt. Es wird gezeigt, wie Datenqualitdtsanforderun-
gen definiert, wie die Datenqualitdt gemessen, welche kommerziellen Werkzeuge zur
DQ-Verbesserung genutzt und welche Erfolge erzielt werden. Basierend auf den ge-
sammelten Erfahrungen wird ein Rahmenwerk fiir das Datenqualititsmanagement
vorgeschlagen, das die auszufiihrenden Schritte und Prozeduren sowie Checklisten und
DQ-Werkzeuge umfasst.

Kahn et al. arbeiten ebenfalls mit Befragungen von Datenerzeugern und -konsumenten
[KSWO02]. Sie betrachten die Datenqualitdtsdimensionen Nutzbarkeit, Stichhaltigkeit,
Nitzlichkeit und Vertrauenswiirdigkeit, um Benchmarks zu definieren. Damit kann die
Datenqualitdt in verschiedenen Informationssystemen gemessen werden, um die jeweils
angewendeten DQ-Werkzeuge zu vergleichen. In [KKPP98] prasentieren sie ein Decision-
Support-System, das Datenqualitdtsverantwortlichen die Planung und Kontrolle des
Datenqualitdatsmanagements erleichtern soll. Mit Hilfe des Systems konnen Testldufe
zur DQ-Messung definiert und der minimale Satz an Kontrollprozeduren zur Sicherung
der Zuverldssigkeit von Daten bestimmt werden.

Wand und Wang [WW96] definieren Ontologien, um Informationssysteme zu beschrei-
ben und deren Datenqualitit als Differenz zwischen gespeicherter Datenreprasentation
und der Realwelt zu bestimmen. Sie beschranken ihre Betrachtungen allerdings auf das
Messen der Datenqualitdt. Es werden keine Verbesserungsvorschldge gegeben.

In [LSKWO02] wird die , Assessment and Improvement Methodology” vorgestellt, mit
der Informationsqualitdt erhoben und verglichen werden kann. Neben dem Modell der
Informationsqualitdt wird ein Fragebogen zur Messung der Qualitdt entwickelt. Aufier-
dem werden Analysetechniken zur Interpretation der Informationsqualitit erlautert,
um Defizite aufzudecken und die besten Angriffspunkte fiir Verbesserungsaktivitaten
aufzufinden.

Benedikt et al. vereinen Data-Cleaning-Techniken, in denen hoch-qualitative Daten zur
Fehlerkorrektur genutzt werden, mit der qualitidtsgesteuerten Datenintegration, bei der
Qualitatsinformationen zur Quellenauswahl beitragen. Sie entwerfen ein Modell der
Quellenzuverldssigkeit, das mit Hilfe der Qualitatsinformationen aktualisiert wird, wenn
Daten zur Anfragebearbeitung aus den verschiedenen Quellen ausgelesen werden. So
werden dem Datenkonsumenten Wahrscheinlichkeitsmodelle tiber unsichere Daten zur
Verfiigung gestellt, mit deren Hilfe er die beste(n) Quelle(n) fiir eine Anfrage auswéahlen
und damit die Qualitdt des Anfrageergebnisses verbessern kann. Die automatische
Integration unterschiedlicher Datenquellen auf Basis von DQ-Informationen wird in
Abschnitt 3.2.4 untersucht.

Die vorgestellten Systeme unterstiitzen Datenerzeuger bei der Aufgabe des Datenqua-
lititsmanagements. Die Datenkonsumenten werden vom Datenqualitdtsmanager mit
Hilfe von Fragebogen in den Prozess der Datensicherung einbezogen. Entsprechend
ihrer Bewertung werden Prozesse und Aktionen des Data-Cleaning zur Datenqualitéts-
verbesserung geplant.
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3.2.3. Data-Cleaning

Das Data-Cleaning (dt. Datenbereinigung) dient zum Erkennen und Beseitigen von
Inkonsistenzen, Widerspriichen und anderen Fehlern in Daten mit dem Ziel der Qua-
litatsverbesserung. Es ist Teil des ETL-Prozesses in Data-Warehouse-Systemen und
nimmt bis zu 80% des Aufwandes ein. Data-Cleaning-Schritte sind unter anderem die
Schematransformation zur Standardisierung und Normalisierung, die Fehlerkorrek-
tur auf Instanzebene, Duplikat- und Ausreifsererkennung sowie das Sampling bzw.
Zusammenfassen von Datenquellen. Datentypen und Wertebereiche, das Vorkommen
von Nullwerten, Eindeutigkeiten und Muster (z.B. Datumsformate) werden untersucht.
Aufserdem werden Abhédngigkeiten zwischen Attributen einer Relation (z.B. funktio-
nale Abhédngigkeiten) sowie potenzielle Primérschliissel gepriift und Uberlappungen
zwischen Attributen verschiedener Relationen auf Redundanzen oder Fremdschliissel-
beziehungen getestet.

Obwohl bereits 1988 erschienen, bieten das , Quality Control Handbook” [Jur88] und die
Sammlung , Data Quality Control Theory and Pragmatics” [LU90] gute Grundlagen fiir
das Datenqualititsmanagement in Data-Warehouse-Systemen. In [Jur88] werden drei
Phasen des Qualitdtsmanagements unterschieden. In der Phase der Qualitdtsplanung
werden die Datenstrukturen und -importfunktionen basierend auf den gesammelten
Nutzeranforderungen entworfen. In der Datenqualititsverbesserungsphase werden
die Prozesse implementiert und optimiert. In der Phase der Qualitdtskontrolle muss
bewiesen werden, dass die Prozesse die Nutzeranforderungen unter realen Arbeitsbe-
dingungen erfiillen.

Ballou et al. entwerfen in [BT99] ein Konzept, um DQ-Verbesserungsmafinahmen zu
bewerten und zu planen. Basierend auf den Aktivitdten, die durch das Data-Warehouse
unterstiitzt werden, und den zugrunde liegenden Daten wird die aktuelle und die
erforderliche Datenqualitit fiir jede relevante Datenqualitdtsdimension berechnet. An-
schlieffend wird fiir jede DQ-Verbesserungsmafsnahme der Kostenaufwand bestimmt
und der Nutzen abgeschitzt. Damit konnen die Mafsnahmen priorisiert und ein Projekt-
plan zur Verbesserung der Datenqualitét erstellt werden.

Im Folgenden werden weitere Arbeiten auf dem Gebiet des Data-Cleaning diskutiert.
Zuerst wird die Integritdtsanalyse untersucht. Danach werden verschiedene Verfahren
zum Erkennen von Ausreifiern und abweichenden Datenmustern beschrieben. An-
schlieffend wird auf die Modellierung von Datenqualitdtsinformationen in Data-Ware-
house-Systemen zur weiteren DQ-Verarbeitung und -Verbesserung eingegangen. Ein
allgemeiner Uberblick iiber aktuelle Verfahren findet sich in [JIM0O0].

IntegritGtsanalyse und Duplikaterkennung
In [Sva88] wird die Integritdtsanalyse zum Auffinden und Korrigieren von Inkonsis-

tenzen in sieben Schritte geteilt. Nachdem Konsistenz- bzw. Integritatsregeln definiert
wurden, wird eine Stichprobe der Datenbank erstellt. Dann wird die spezifische Inte-
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gritdtsanalyse ausgewdhlt und passende Datenqualitdtsdimensionen definiert, die die
Ausgabewerte der Datenanalyse beschreiben. Schliefilich wird das Analyseprogramm
implementiert und die Integritdtsanalyse ausgefiihrt. Eine spezifische Integritdtsanalyse
wird zum Beispiel in [RLSG07] erldutert. Ziel ist es, so wenig Datenfelder wie moglich
zu dndern, um eine konsistente Sicht auf die Daten zu erreichen. Dieses Optimierungs-
problem (Minimalproblem) wird mit Hilfe eines Branch-and-cut-Ansatzes gelost, der
auf Benders Dekomposition [Geo72] beruht.

In [LLLK99] werden ebenfalls Methoden zur Integritatsanalyse vorgestellt. Es sollen
Datentupel erkannt werden, die dieselbe Entitdt in der realen Welt referenzieren. Um
Duplikate bei der Integration unabhédngiger Datenquellen zu erkennen und zu elimi-
nieren, werden die Datensitze vorverarbeitet und sortiert, so dass sich wahrscheinliche
Duplikate in ndchster Nachbarschaft zu einander befinden und verschmolzen werden
konnen. Weitere Ansitze zur Duplikaterkennung werden u.a. in [EIV07] und [HS98]
beschrieben.

Da Sensoren und deren Installation sehr teuer sind, wird in realen Anwendungen auf
doppelte Messungen oft verzichtet. Allein in Anwendungen, die Sensorinformationen
fiir sicherheitsrelevante Aufgaben einsetzen, werden mehrere Sensoren zur Uberwa-
chung desselben Messwertes genutzt. Multiple Messungen einer Variable konnen relativ
einfach tiber den Durchschnitt aller Datentupel des gleichen Zeitstempels zusammenge-
fasst werden. Komplexe Verfahren zur Duplikaterkennung sind nicht notwendig.

AusreiBererkennung

Kiibert et al. [KGHO5] stellen ein Verfahren zur regelbasierten AusreifSersuche in grofien
Datenbanken vor, das sowohl mit von Experten vorgegebenen Giiltigkeitsregeln (Ge-
schiftsregeln) als auch mit automatisch erzeugten Assoziationsregeln eingesetzt werden
kann.

Data-Mining-Methoden werden zur Wissensgewinnung aus grofien Datensammlungen
genutzt. Diese Methoden kdnnen auch zur Messung und Verbesserung der Datenqualitit
herangezogen werden. In [VdP02] werden Data-Mining-Techniken vorgestellt, die zur
Merkmalsextraktion, Fallselektion und Ausreiflererkennung eingesetzt werden konnen,
um die Datenqualitidt zu verbessern.

Liibbers stellt in [LGJ03] ein Datenpriifsystem vor, das Techniken des Maschinenlernens
nutzt, um Ausreifier, die nicht den semantischen Strukturen der Daten entsprechen,
als fehlerhafte Daten zu bestimmen und zu korrigieren. Ein dhnliches Modell wird
in [GHO1b] prasentiert. Auch Hinrichs nutzt in [GHO0la] Data-Mining-Methoden zur
Ausreiflererkennung und stellt ein Prozessmodell zum Datenqualititsmanagement vor,
das den Anforderungen des ISO-9001-Standards geniigt.

Die genannten Verfahren identifizieren AusreifSer oder ungewohnliche Wertkombina-
tionen und -muster und stufen sie als Fehler ein. Allerdings konnen Ausreifier auch
richtige und wichtige Datensétze sein, die auf auflergewo6hnliche Ereignisse oder beson-
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ders interessante Vorkommnisse hinweisen. Deshalb ist immer die manuelle Kontrolle
der Daten durch einen Experten notwendig. Sonst wird die Datenqualitdt durch das
Loschen der Ausreifier verschlechtert. Wie bereits erwiahnt, ist die manuelle Kontrol-
le von Sensordaten nicht moglich. Aufserdem ist es selbst fiir Experten schwer, zum
Beispiel einen Sprung in der Motoroltemperatur einem Messfehler oder einem Motor-
tehler zuzuordnen. In Sensordatenstromen miissen andere Methoden zur Messung und
Verbesserung der Datenqualitdt gefunden werden.

DQ-Modellierung in Data-Warehouse-Systemen

Im Zuge des , Data-Warehouse-Quality“-Projekts werden Grundlagen fiir die Daten-
qualitatsverwaltung in Data-Warehouse-Systemen gelegt. Semantische Modelle der
Data-Warehouse-Architektur werden mit expliziten Datenqualitdtsmodellen verkniipft.
Ein Uberblick tiber die Projektziele, das Architekturkonzept und die unterschiedlichen
Forschungsbeitrage wird in [JV97] gegeben.

Das traditionelle Data-Warehouse-Metadatenmodell besitzt keine Komponenten, um
Aspekte der Datenqualitdt auszudriicken. In [JJQV98] werden die Metadaten durch
Geschiftsmodelle zur Abbildung von DQ-Informationen erweitert. AufSerdem wer-
den existierende Funktionen zur Messung und Verbesserung der Datenqualitit in
Data-Warehouse-Systemen mit Hilfe der Goal-Question-Metric [VB99], [BJ06] aus dem
Software-Qualititsmanagement in einem generischen, konzeptionellen Rahmenwerk
zusammengefasst. In [CPPS01] wird erklart, wie Datenqualitdtsaspekte bereits im Data-
Warehouse-Entwurf einflieSen konnen. Auch Calero kombiniert dabei verschiedene
DQ-Metriken und dimensionale Modelle in einem formalen Rahmenwerk, das in Anleh-
nung an die Softwarequalitidt entwickelt wurde.

Werkzeuge zur QualitGtsverbesserung

Die vorgestellten Verfahren des Data-Cleaning wurden in verschiedenen Werkzeugen
umgesetzt, um die Effizienz und Ergebnisqualitdt von Datenanalysen zu verbessern.
Eine Ubersicht iiber Datenqualitdtswerkzeuge findet sich in [BGO05a]. In [Hin01] wird
ein technischer Ansatz fiir das Data-Cleaning vorgestellt, um kommerzielle Werkzeu-
ge zur Datenmigration und -bereinigung mit doménenspezifischen Komponenten zu
verbinden, um doménenspezifisches Wissen in das Data-Cleaning einfliefSen zu lassen.

Im Folgenden wird eine Auswahl kommerzieller Data-Cleaning-Werkzeuge zur Ver-
besserung der Datenqualitdt in Data-Warehouse-Systemen vorgestellt. Sie umfassen
unterschiedliche Methoden, Techniken und Nutzerinteraktionen.

Trillium [Tri09] bietet Methoden des Data-Cleaning u.a. fiir die Verwaltung von Perso-
nendaten, zum Beispiel in der Kundenverwaltung. Es enthilt Parser, Extraktoren,
Transformatoren und vordefinierte Geschéftsregeln, um Namens- und Adressda-
ten zu bereinigen. Das , Trillium Software Systems” kann zur Standardisierung
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von ETL-Prozessen, sowie zur Verkniipfung und Anreicherung von Eingangsdaten
genutzt werden.

WizRule [Wiz09] dient zum Aufdecken von Abhédngigkeiten zwischen Attributwerten

und dem Erkennen von Ausnahmen. Formeln zur Berechnung von Attributwer-
ten und Wenn-Dann-Regeln konnen definiert werden. Auch die Festlegung von
korrekten Schreibweisen ist moglich. Damit kann WizRule genutzt werden, um
Inkonsistenzen in Daten aufzudecken und zu korrigieren.

Potter’'s Wheel [RHO01] ist ein interaktives Data-Cleaning-System, das Transformatio-

nen (Add, Drop, Copy, Fold, Merge, Split) eng mit der Konsistenzpriifung und
Fehleranalyse verbindet. In einer Spreadsheet-dhnlichen Benutzerschnittstelle kon-
nen Transformationsregeln auf nutzerfreundliche Weise mit Hilfe von Beispielen
definiert werden. Formatverletzungen und Diskrepanzen werden sofort aufge-
deckt und angezeigt.

AJAX [GFSS00b], [GFSS00a] bietet eine deklarative Sprache zur Definition von Daten-

flussgraphen mit Cleaning-Operatoren. Transformationen der logischen Ebene
werden auf spezialisierte SQL-Operatoren abgebildet. Beim Mapping wird ein
Datentupel in ein oder mehrere Tupel zerlegt. Das Matching fiihrt einen Ahnlich-
keitsverbund mit Hilfe von Clustering durch. Zuletzt verschmilzt das Merging
verschiedene Tupel zur Duplikateliminierung.

Data Transformation Services [CRKO00] ist ein ETL-Tool fiir SQL Server. Datentrans-

formationen konnen zum Beispiel als Sequenz unterschiedlicher SQL-Skripte oder
Data-Mining-Tasks mit bestimmten Datenquellen und -senken definiert werden.
Er unterstiitzt die Erstellung und Ausfithrung von ETL-Prozessen, bietet aller-
dings keine Hilfe beim Auffinden von DQ-Fehlern und Bestimmen der optimalen
Data-Cleaning-Schritte.

CLIQ (Data Cleansing with Intelligent Quality Management) [Hin09], [HA01] bezeich-

net ein Vorgehensmodell fiir die Datenqualitdtsverwaltung in Data-Warehouse-
Systemen. Es bietet Methoden zur Datenqualitdtsbewertung und -verbesserung.
Die CLIQ-Workbench umfasst die Verwaltung von Fachdaten und Metadaten,
Komponenten fiir einzelne Schritte der Datenintegration (Qualitdtsbestimmung,
Cleaning, etc.), Funktionen zur Ablaufplanung und -steuerung sowie zur Einbe-
ziehung von Fremdsystemen (z.B. DTS, Microsoft Repository).

Bellmann System [Sri06], [DJMS02] dient zur Kontrolle und Extraktion von Daten-

bankstrukturen. Es bietet Techniken, um gleiche oder d&hnliche Werte in Daten-
bankspalten zu schnell identifizieren. So werden Verbundpfade, -richtungen und
-grofien ermittelt. Diese Informationen konnen dem besseren Verstiandnis des
Datenbankinhalts dienen, aber auch fiir Data-Mining- und Schema-Matching-
Verfahren sowie zur Planung der Datenqualitdtsverbesserung genutzt werden.

Business Objects [SAP09] bietet Methoden fiir das unternehmensweite Datenqualitats-

management in grofsen und mittelstindischen Firmen. Eine hohe Nutzerfreund-
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lichkeit wird durch vordefinierte Data Quality Blueprints”™ zur Datenqualititsvi-
sualisierung und durch Wizards zum Erstellen von Datenqualitatslosungen auf
Basis zentralisierter Qualitédtsrichtlinien gewéhrleistet.

Business Objects und der Datenqualitdtsbrowser Bellmann integrieren Data-Cleaning-
Methoden zur Datenbereinigung mit Nutzeroberflachen zur Visualisierung der erreich-
ten Datenqualitdt. Weitere Werkzeuge, die sich auf die Qualitdtsvisualisierung speziali-
siert haben sind der Data Quality Visualiser ,DaVis” [SEG05] und der Visual Quality
Evaluator ,, Vigtor” [FNO09], die die qualitativen Eigenschaften der Daten in der Ta-
bellendarstellung durch farbliche Hinterlegung und /oder Schriftfarben hervorheben.
[App04] und [GSO05] visualisieren Unsicherheiten u.a. tiber die Nutzung von bis dahin
ungenutzten grafischen Eigenschaften, wie Schirfe, Farbe oder Textur.

3.2.4. Online-Integration verteilter, heterogener Datenquellen

Wihrend das Data-Cleaning vor der eigentlichen Anfrageverarbeitung ausgefiihrt wer-
den kann, gibt es viele Anwendungen, in denen heterogene Datenquellen erst zur
Laufzeit miteinander verkniipft werden. Somit kann die Datenqualitdtsberechnung und
-verbesserung erst wiahrend der Anfrageverarbeitung erfolgen. Im Folgenden wird eine
Auswahl an Arbeiten vorgestellt, die sich mit der qualitdtsgesteuerten Anfrageverarbei-
tung und -planung mittels Referenzmodellen, Websemantiken, Ontologien und anderen
Technologien befassen, um moglichst hochqualitative Ergebnisse zu erzielen.

Allgemeine Ansdtze

In Anlehnung an die kostengesteuerte Anfrageplanung bezieht Naumann in [NLF99]
die Qualitat als zusdtzlichen Kostenparameter bei der Datenverarbeitung mit ein. Die
Verarbeitungspliane werden iiber mehrere DQ-Dimensionen (u.a. Vollstandigkeit, Aktua-
litat, Genauigkeit) geordnet, wobei Plane mit Ergebnissen geringer Qualitdt verworfen
werden. Die Konzepte werden in einem Datenverarbeitungsprozessor umgesetzt, der
multiple Datenbanken bei der Anfragebearbeitung integriert.

Dai et al. préasentieren die Spaltenheterogenitidt [DKO™06] als neuartige Datenqualitédts-
dimension, um DQ-Probleme bei der Datenintegration heterogener Informationssysteme
zu bemessen. Sie definieren Qualitdtslevel, die die Spaltenheterogenitét erfiillen muss
und stellen die Cluster-Entropie als Qualitdtsmafs vor. Je eindeutiger das Clustering
ausfallt, umso hoher wird die Datenqualitdt bewertet.

In [BJ07] wird das Datenqualititsmanagement an Geschéftspraktiken ausgerichtet. Zu-
erst werden verldssliche Quellen und Integrationsbeziehungen identifiziert, um Ver-
bundmodelle abzuleiten. Dann werden Regeln zur Vereinigung von iiberlappenden
und/oder disjunkten Datenmengen gefunden. Weiterhin werden Datendnderungen
unterschiedlicher Frequenz in die Berechnung der Qualitit einbezogen.
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Leser et al. schlagen einen Branch-and-Bound-Algorithmus vor, um die Anfragepla-
nung zu beschleunigen [LN00]. So wird verhindert, dass eine exponentielle Anzahl
an Anfrageverarbeitungspldnen erarbeitet und bewertet wird. Mit Hilfe von strikten
Qualitatsgrenzen, die die Pldne erfiillen miissen, konnen eine Vielzahl von Planen mit
schlechter Qualitdt in kurzer Zeit von der weiteren Verarbeitung ausgeschlossen werden.

Management-Informationssysteme (MIS) stellen eine Untergruppe der verteilten Infor-
mationssysteme dar. In [Mor82] werden Methoden zur Datenqualitdtskontrolle in einem
MIS vorgestellt. Sollen Datendnderungen im MIS vorgenommen werden, wird automa-
tisch die Korrektheit der neuen Datensitze gepriift. Dabei werden einige als fehlerhaft
bewertet und miissen manuell kontrolliert werden. Die von diesen Anderungen betroffe-
nen Daten werden bis zur Uberpriifung als fehlerhaft und nicht aktuell gekennzeichnet.
Leider kénnen Anderungen die automatische Kontrolle passieren, obwohl die neuen
Datensétze Fehler beinhalten. Deshalb schlagen Morey et al. Kontrollmechanismen vor,
um die Genauigkeit der MIS-Daten abzuschétzen.

Integration von Webdatenquellen

Das World-Wide-Web ist das wichtigste Medium zur Informationsverbreitung in nahezu
allen Bereichen. Doch der Zugang wird durch die Suche nach relevanten Datenquellen
zur Losung eines bestimmten Problems erschwert. Nachdem eine Menge an relevanten
Quellen gefunden wurde, miissen sie geordnet werden, um diejenigen zu identifizieren,
die die spezifische Aufgabe am besten erfiillen. Dabei muss beachtet werden, dass Web-
Datenquellen starke Qualitdtsunterschiede (u.a. Vollstandigkeit, Aktualitdt, Granularitt)
aufweisen.

In [CZW98] wird die qualitidtsbasierte Auswahl von Quellen auf semistrukturierte Web-
Informationen angewendet, um ein qualitidtsbasiertes Ranking von Anfrageergebnissen
zu erzielen und unvorhersehbare Antwortzeiten, irrelevante Ergebnisse und veraltete
Daten zu vermeiden. Dazu miissen die Datenquellen ihre Qualitdtsinformationen bereit-
stellen oder Methoden zur Qualititsmessung gefunden werden. Zum Beispiel konnte die
Qualitit einer Webseite mit Hilfe der enthaltenen Rechtschreibfehler zu bewertet werden
[AGBO08]. Aufierdem wird ein Modell zur Anfrageverarbeitung mit Qualitédtskontrolle
prasentiert, das ein DQ-Protokoll und Scheduling-Algorithmen beinhaltet.

Mihaila et al. prdsentieren in [MRV00] ein Metadatenmodell dhnlich der DQ-
Modellierung in Data-Warehouse-Systemen, um Informationen tiber den Inhalt und die
Qualitdt von Web-Datenquellen anzulegen. Die Metadaten werden dabei so organisiert,
dass eine effiziente Anfrageverarbeitung moglich wird. Des Weiteren stellen sie eine An-
fragesprache zur Quellenselektion vor, die strikte und unscharfe Qualitdtsanforderungen
unterstiitzt.

Das HiQIQ-Projekt (High-Quality Information Querying) befasst sich mit der quali-
tatsgesteuerten Anfrage von dezentralen Informationssystemen, die tiber das Internet
zugénglich sind [Nau09], [Nau02]. Kriterien der Informationsqualitét, wie zum Beispiel
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Vollstindigkeit und Aktualisierungshdufigkeit, werden genutzt, um vor der Datenverar-
beitung gute Datenquellen zu identifizieren, die Anfrageplanung zu verbessern und zu
beschleunigen, den besten Plan zur Ausfithrung zu wahlen und Anfrageergebnisse ver-
schiedener Datenquellen zu einer hochqualitativen Antwort zu verkniipfen. Dabei wird
ein Mediator-Ansatz verfolgt, der die Nutzeranfragen an die verteilten Datenquellen
weiterleitet und Ergebnisse aggregiert.

Die vorgestellten Verfahren nutzen Datenqualitdtsinformationen, um die Integration
heterogener Webdatenquellen zu steuern und Anfrageergebnisse zu bewerten. Im Fol-
genden wird die Bewertung mit Hilfe anderer Kriterien skizziert. Der PageRank-Algo-
rithmus [BP98] bewertet und gewichtet eine Menge verlinkter Dokumente, wie bei-
spielsweise das World-Wide-Web, anhand ihrer Struktur und Linkpopularitit. Das
Gewicht einer Datenquelle (Webseite) ist umso hoher, je mehr Links auf diese Seite
verweisen und je hoher das Gewicht der verweisenden Seiten ist. Entsprechend dem
Gewicht werden die Datenquellen in der Ergebnisliste sortiert. Die semantische Suche
[Man07] bewertet Webdatenquellen nicht auf Basis von Schliisselbegriffen, sondern
schatzt deren Bedeutung fiir die Suchanfrage mit Hilfe von zusétzlichen Informationen
in Form von Annotationen oder Ontologien [GLCO05]. Sie verkniipft unterschiedliche
Informationsobjekte und unterstiitzt den Nutzer bei der Suche.

Kooperierende Informationssysteme

In kooperierenden Informationssystemen ist die Qualitidt der Daten, die von unterschied-
lichen Quellen zur Verfiigung gestellt und ausgetauscht wird, von hoher Bedeutung.
Durch die lose Kopplung konnen sich schnell Fehler einschleichen und die Daten-
qualitdt in allen beteiligten Systemen mindern. Andererseits bietet der kooperierende
Datenaustausch Moglichkeiten zur Korrektur und dient so der Verbesserung der Ge-
samtdatenqualitét.

Laudon et al. untersuchen organisationsiibergreifende, kooperierende Informations-
systeme am Beispiel des Strafregistersystem der USA [Lau86]. Sie nutzen die Quali-
tatsdimensionen Genauigkeit, Vollstandigkeit und Eindeutigkeit, um die Qualitat der
FBI-Strafregister der Bundesstaaten zu bewerten. Dabei stellen sie fest, dass nur etwa
25-50% der Daten vollstindig und korrekt sind. Politische Bedenken verhindern die
notwendige staatentibergreifende Qualitdtskontrolle; und doch dienen die Strafregis-
ter weiterhin als Basis fiir viele Justizentscheidungen. Dieses Beispiel zeigt deutlich,
wie wichtig die organisationsiibergreifende Datenqualitdtskontrolle in kooperierenden
Informationssystemen ist.

In [SVMT04a] wird eine Architektur zur Datenqualititsverwaltung in kooperierenden
IS vorgestellt. Sie besteht aus zwei Modulen. Der Data-Quality-Broker ermoglicht die
Anfrage und Verbesserung der Datenqualitit. Der Quality-Notification-Service verbreitet
gepriifte Datendnderungen im kooperierenden System {iiber eine Publish/Subscribe-
Kommunikation.
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Peer-to-Peer-Systeme

Peer-to-Peer-Systeme bieten eine dezentrale, dynamische, datenzentrische Koordination
von autonomen Organisationen. Ein grofles Problem bei der Anfragebeantwortung in
Peer-to-Peer-Systemen stellt die Konsistenz dar. Inkonsistente Daten in einer einzigen
Quelle fithren zu Antworten mit inakzeptabler Qualitat.

Lenzerin et al. stellen in [Len04] qualitdtsbasierte Semantiken zur Integration inkonsis-
tenter Daten in Peer-to-Peer-Systemen vor. Informationen iiber Daten- und Peer-Qualitat
werden herangezogen, um die Datenquellen zu wichten und die inkonsistenten Anfra-
geergebnisse zu sortieren. Gentiigen die vorhandenen DQ-Informationen nicht fiir eine
eindeutige Bestimmung der wahrscheinlich richtigen Antwort, wird jede Datenquelle
einzeln betrachtet und eine Menge von moglichen Antworten geliefert.

Sensornetzwerke

In [RLO7] wird ein qualitdtsgarantierender, energieeffizienter Algorithmus (QGEE) fiir
die Datenverarbeitung in drahtlosen Sensordatenbanksystemen vorgestellt. Der QGEE-
Algorithmus verbindet die qualitidtsgesteuerte Anfrageverarbeitung - bekannt aus der
Integration heterogener Informationssysteme - mit der Verarbeitung von Sensordaten.
Er arbeitet mit Methoden zur Datenverarbeitung in Sensornetzen [MFHHO5], [RGT07],
[DNGMO7] und bestimmt die erreichte Genauigkeit mit Hilfe von Konfidenzintervallen.
Damit wird der beziiglich Energieeffizienz und Ergebnisqualitdt optimale Anfrageplan
berechnet. So konnen Ergebnisverfdlschungen durch Basisdaten mit grofen Fehlern
vermieden werden.

Ren et al. bieten einen Auswahlmechanismus an, der die fiir die Anfragebearbeitung op-
timale Teilmenge der Sensoren in einem Sensornetzwerk identifiziert. Dieses Verfahren
kann nur angewendet werden, wenn genug Sensoren zur Auswahl stehen, die iiberlap-
pende Informationen zur Verfiigung stellen. In sensorgesteuerten Anwendungen werden
meist nur die minimal notwendigen Sensoren eingesetzt, da ihre Wartung sowie die
Dateniibertragung und -verarbeitung sehr teuer sind. In Anwendungen zur Sicherheits-
tiberwachung werden zwar redundate, jedoch gleichwertige Sensoren genutzt, um einen
Messwert mehrfach zu kontrollieren, so dass auch hier keine optimale Teilmengenaus-
wahl notwendig ist. Um die Datenqualitdt zu verbessern, miissen andere Moglichkeiten
gefunden werden. Dazu werden in Kapitel 6 verschiedene Konfigurationsmoglichkeiten
diskutiert.

3.3. Datenqualitat in Datenstréomen

In Abschnitt 2.3 wurden verschiedene Datenstrom-Management-Systeme vorgestellt.
Um den Beschrankungen der Hardware-Ressourcen in Datenstromumgebungen zu
entsprechen, werden Daten in Stromfenstern verarbeitet und ein Lastausgleich durch
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Entfernen iiberzahliger Datentupel in Uberlastsituationen ausgefiihrt. Um die Dienst-
qualitat, wie Geschwindigkeit der Anfrageverarbeitung (Datenrate) oder Durchsatz,
zu verbessern, werden Anfrageergebnisse ndherungsweise berechnet. Dadurch sinkt
Datenqualitit der Verarbeitungsergebnisse. Im Abschnitt 3.3.1 werden Load-Shedding-
Verfahren zum Lastausgleich vorgestellt und der Konflikt zwischen Dienst- und Daten-
qualitat erortert. In Abschnitt 3.3.2 wird auf die speziellen Eigenschaften und Methoden
des DQ-Managements in Sensordatenstromen eingegangen. Es werden Forschungsar-
beiten des Sensor-Monitoring und der drahtlosen Sensorkopplung untersucht.

3.3.1. Dienstqualitat und DatenqualitGt

Load-Shedding zielt auf die Reduzierung des zu verarbeitenden Datenvolumens. In
Uberlastsituationen strémen mehr Datensitze in das Datenstromsystem als dieses ver-
arbeiten kann. Die Verarbeitung aller eintreffender Datentupel wiirde zu signifikanten
Verzogerungen und einem Speichertiberlauf fiihren. Die Dienstqualitét (eng. quality
of service, QoS) wiirde sich verschlechtern. Deshalb muss die Last verringert werden,
indem bestimmte Anteile der Datentupel geloscht werden bis ein verarbeitbares Daten-
volumen oder eine akzeptable Verzogerung erreicht ist.

Es existiert eine grofse Auswahl an Load-Shedding-Verfahren, die alle die folgenden
Fragen beantworten. Wieviele Datentupel miissen aus den Eingangsstromen entfernt
werden? Wo muss der Lastausgleich im Verarbeitungspfad stattfinden? Welche Tupel
miissen geldscht werden?

Die ersten zwei Fragen werden detailliert in fritheren Arbeiten hinsichtlich der Last-
verteilung zwischen mehreren parallelen Anfragen und der optimalen Load-Shedding-
Platzierung diskutiert. Die Load-Shedding-Rate, die den Anteil zu l6schender Tupel
bestimmt, wird auf Basis von Statistiken zu Datenstrom- und Operatoreigenschaften (Da-
tenraten, Selektivitdten, etc.) und den verfiigbaren Ressourcen berechnet. Zur Beantwor-
tung der zweiten Frage wurden Verfahren zur Optimierung der Load-Shedding-Struktur
vorgeschlagen, die alle auf derselben Grundlage arbeiten. Zur optimalen Verteilung der
Load-Shedding-Operatoren miissen geteilte Segmente in Datenverarbeitungspfaden
paralleler Anfragen gefunden werden [ACct03b], [TZ06]. Der kontrollbasierte Ansatz
[TLPYO06] sieht weiterhin eine Feedback-Schleife zur dynamischen Adaption der Load-
Shedding-Struktur bei gednderten Anfragen, Datenraten, etc. vor. In Abschnitt 6.1.2
wird der Ansatz von Babcock et al. [BDMO04] als Basis des datenqualitdtsgesteuerten
Lastausgleichs genauer beschrieben, der existierende Arbeiten durch die Integration
von Qualitdtsinformationen signifikant erweitert.

Im Folgenden werden verschiedene Strategien zur Beantwortung der letzten Frage
verglichen, um den Konflikt zwischen Dienst- und Datenqualitdt herauszustellen.

Der einfachste Ansatz des Lastausgleichs [TcZ 03] erzeugt eine Zufallsstichprobe der
eintreffenden Datenstromtupel. Dadurch wird die Dienstqualitdt verbessert. Die Ant-
wortzeit wird verkiirzt und der Tupeldurchsatz erhoht. Das Loschen einiger Datentupel
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fiihrt jedoch zu einem Datenverlust, so dass nachfolgend Verarbeitungsergebnisse nur
approximiert werden konnen. Aggregationsergebnisse werden ungenau und wichti-
ge Verbundpartner konnen entfernt werden, bevor sie zur Ergebnismenge beitragen
konnen, so dass diese unvollstandig ist. Je mehr Tupel aus dem Strom entfernt werden,
umso besser ist die Dienstqualitdt, doch umso schlechter fallt die Ergebnisdatenqualitat
aus.

Komplexe Strategien des semantischen Load-Sheddings wurden entwickelt, um die
Genauigkeit und/oder Vollstandigkeit der Anfrageergebnisse mit Hilfe gewichteter
Stichproben zu verbessern. Kang et al. stellen Strategien zur Speicherplatzverwaltung
vor, um die Ausgabemenge von Verbundoperatoren auf Basis unbegrenzter Fenster
und Héaufigkeitsverteilungen der Eingangsdatenstrome zu maximieren [KNV02]. Ein
entgegengesetzter Ansatz wird in [SW04] verfolgt, der Datenstromtupel mit Hilfe ei-
ner altersbasierten Statistik verwaltet. Longbo et al. folgen einer korrelierten Load-
Shedding-Strategie fiir mehrere Eingangsdatenstrome [LZZMO07]. Die Ergebnismenge
wird maximiert, indem die Doméne der Verbundattribute partitioniert und Tupel ent-
sprechend ihrer Doméanenzugehorigkeit gefiltert werden. Obwohl diese Algorithmen
die Ergebnismenge von Verbundoperatoren maximieren, gehen einige Verbundpartner
unwiederbringlich verloren. Aufierdem werden Unvollstandigkeiten durch a priori feh-
lende Werte nicht beachtet, da Informationen tiber die Datenqualitit nicht berticksichtigt
werden.

[TZ06] richtet sich auf Aggregationsanfragen in gleitenden Datenstromfenstern. Um
Uberlast zu reduzieren, werden vollstandige Fenster entfernt, so dass korrekte, aber
unvollstindige Aggregationsergebnisse ausgegeben werden. Im Gegensatz dazu prasen-
tieren Babcock et al. einen Load-Shedding-Algorithmus, um Aggregationen zu approxi-
mieren und ungenaue, aber vollstindige Ergebnisse zu berechnen [BDM04]. Der durch
den Datenverlust entstandene Fehler wird dabei mit Hilfe von Datenstromstatistiken
minimiert.

Wihrend die bisher geschilderten Algorithmen Datenstromstatistiken nutzen, fiihrt
[OZHO06] die ,Wichtigkeit” (engl. importance) von Datentupel ein, um die Load-
Shedding-Wahrscheinlichkeit zu bestimmen. Zur Verbesserung nachfolgender Aggre-
gationsergebnisse verbleiben wichtige Tupel im Strom. Des Weiteren kann die ,Niitz-
lichkeit” (engl. utility) mit Statistikinformationen verkniipft werden [ACc*03b], um
das Load-Shedding zu wichten. Neben tupelbasiertem Load-Shedding kénnen einzel-
ne Attribute des Datenstromtupels [ANO07] entfernt werden, so dass nur informative
Attribute im Datenstrom erhalten bleiben. Der Triage-Ansatz [RHO05] begegnet Uber-
lastsituationen, indem Tupel nicht geloscht, sondern zu Synopsen zusammengefasst
werden. Allerdings fithrt auch hier die Vorverarbeitung der Daten einen Genauigkeits-
und Vollstandigkeitsfehler in nachfolgende Verarbeitungsschritte ein.

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass verschiedene Load-Shedding-Algorithmen
entwickelt wurden, die fiir die Ausfiihrung von Verbund und/oder Aggregationen
optimiert sind. Alle existierenden Techniken fiigen durch die Reduzierung des zu verar-
beitenden Datenvolumens Fehler in die Verarbeitungsergebnisse ein. Entweder fehlen
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Tupel der Ergebnismenge (reduzierte Vollstandigkeit) oder Aggregationsergebnisse
werden approximiert (reduzierte Korrektheit). Je starker die Uberlast, umso mehr Tupel
miissen entfernt werden, um die Dienstqualitdt zu gewdhrleisten und umso grofser ist
der eingefiihrte Fehler in der Datenqualitét.

Der in Abschnitt 6.1 vorgestellte qualitdtsgesteuerte Lastausgleich 16st dieses Problem.
Werden vor allem Tupel von geringer Datenqualitdt aus dem Strom geldscht, kann die
durchschnittliche Qualitdt des Datenstroms und damit der Anfrageergebnisse verbessert
werden. Der eingeftigte Fehler wird minimiert oder sogar kompensiert. Der Konflikt
zwischen Dienst- und Datenqualitdt kann so zum Teil aufgehoben werden. Die Dienst-
qualitit wird durch Reduzierung der Uberlast gewihrleistet, zeitgleich verbessert das
Entfernen der Tupel die Datenqualitat.

3.3.2. Sensordatenqualitét

In diesem Abschnitt werden Forschungsarbeiten diskutiert, die die Datenqualitdt von
Sensordaten beschreiben. Zuerst wird die Qualitit von RFID?-Daten untersucht. Da-
nach wird eine Arbeit von Biswas et al. vorgestellt, die sich mit der Vollstandigkeit von
Sensordatenstromen befasst. Obwohl hier nur die Vollstandigkeit als Ausschnitt der
Datenqualitdt betrachtet wird, liegt eine sehr grofse Themennihe zur vorliegenden Dis-
sertation vor. Schliefdlich wird eine Arbeit von Tatbul vorgestellt, in der Sensorsysteme
auf Basis von Datenqualitdtsinformationen konfiguriert werden.

Qualitat von RFID-Sensordaten

RFID [Fin06], [CKR07] wird u.a. zur automatisierten, beriihrungslosen Identifizierung
und Lokalisierung von Gegenstdnden und fiir die automatische Erfassung und Speiche-
rung von Daten genutzt. RFID-Lesegerite sind spezielle Sensoren zum Auslesen der
RFID-Kennung.

Die zur Objekterkennung aufgenommenen Rohdatenstrome konnen verschiedene Fehler
aufweisen. Sie konnen fehlerhafte Daten (engl. false positives) beinhalten oder Objekte
tibersehen (engl. false negatives). Die Fehlerkorrektur basiert auf zeitlichen und ortlichen
Relationen und Eigenschaften der Realwelt. Doch nicht alle Fehler (z.B. false negatives)
konnen auf diese Weise behoben werden. In [SJFW06] wird die Fehlerabschatzung bei
der Objekterkennung adressiert. Die Konfidenz dient zur Bewertung der fehlerhaft
gelesenen Daten. Die Abdeckung bestimmt den Anteil verpasster Objekte.

In der vorliegenden Arbeit ist der Fokus auf physikalische Sensoren und quasi-
kontinuierliche Signale gerichtet. Die Objekterkennung mit Hilfe von RFID-Sensoren
wird nicht untersucht. RFID-Systeme bieten jedoch eine Vielzahl von Einsatzmdglichkei-

2RFID (Radio Frequency Identification) beschreibt die automatische Objekterkennung mit Hilfe von
elektromagnetischen Wellen.
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ten, so dass ein umfassendes Datenqualititsmanagement bei der Objekterkennung die
Informationsqualitit in vielen Anwendungen verbessern kann.

Volistéindigkeit von Sensordaten

Biswas, Naumann und Qiu stellen in [BNQO6] ein System zur Berechnung der Voll-
standigkeit von Sensordaten vor. Sie analysieren vier verschiedene Operatorenklassen,
um den Informationsverlust bei der Verarbeitung und Propagierung im Sensornetz zu
bestimmen. Sie evaluieren ihre Konzepte im Kontext der Uberwachung von Patienten
oder hilfebediirftigen Menschen in sogenannten ,Smart Spaces”. Mit Hilfe von Bewe-
gungssensoren, Lichtschranken und Pulsmessgeridten konnen zum Beispiel folgende
Fragen beantwortet werden. In welchem Raum befindet sich die Person? Lauft sie mit
ruhigen Schritten? Ist die Person aufgeregt?

Biswas et al. definieren vier Datenraten zur Bestimmung der Vollstandigkeit. Die System-
rate ist die maximale Datenrate aller Sensoren im iiberwachten System. Die Samplingrate
eines Sensors ist die Abtastrate, mit der der Sensor Umweltdaten aufnimmt. Die Sen-
sordatenrate bestimmt die Rate, mit der ein Sensor Informationen an das System zur
Datenverarbeitung iibermittelt. Die Anfragedatenrate ist die Rate, mit der Informationen
aus dem System abgefragt werden.

Die Sensordaten fiillen eine virtuelle Relation, deren Tupelzahl durch die Systemrate
angegeben wird. Ist eine Sensordatenrate kleiner als die Systemdatenrate, entstehen
Null-Werte in der virtuellen Universalrelation. Die Systemvollstandigkeit wird als Durch-
schnitt der Sensordatenraten in Relation zur Systemrate definiert. Sie ist ein Maf fiir die
Anzahl der Null-Werte der Universalrelation.

Disjunktive Operatoren geben einen Datenwert zuriick, wenn mindestens ein eingehen-
der Sensorwert einen Datenwert (Nicht-Null-Wert) aufweist. Die Vollstandigkeit wird
als Maximum der eingehenden Vollstindigkeiten berechnet. Bei konjunktiven Opera-
toren, zum Beispiel bindre mathematische Operatoren wie Addition oder Subtraktion,
kann nur ein Ergebniswert berechnet werden, wenn kein einziger Null-Wert vorhanden
ist. Hier wird die Vollstandigkeit als das Minimum der eingehenden Sensorvollstan-
digkeiten berechnet. Bei Kompressionsoperatoren muss die Vollstindigkeit durch die
Kompressionsrate geteilt werden. Bei Aggregationsoperatoren wird der Durchschnitt
der eingehenden Vollstandigkeiten gebildet.

Um alle Anfragen vollstdndig beantworten zu kénnen, muss die Anfragevollstandigkeit
grofier oder gleich eins sein. Sie besteht aus der Systemvollstandigkeit des Anfrageer-
gebnisses geteilt durch die Anfragedatenrate. Somit wird die notwendige Systemvoll-
standigkeit iiber die Anfragedatenrate berechnet. Biswas et al. gehen jedoch nicht darauf
ein, wie diese Systemvollstindigkeit auf die notwendigen Sensordatenraten aufgeteilt
wird, wenn mehr als zwei Sensordatenstrome miteinander verrechnet werden.

Die Systemvollstandigkeit unterscheidet sich durch die Herkunft der Null-Werte von
der Definition der Vollstindigkeit, die in der vorliegenden Arbeit verwendet wird.
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Biswas et al. nutzen die maximale reguldre Sensordatenrate, um ein Mafs fiir die Voll-
standigkeit abzuleiten. Sensorausfélle, die die Datenrate temporar herabsetzen und
weitere Null-Werte einfligen, werden nicht betrachtet. Um diese Unvollstandigkeiten
messen zu konnen, wird in der vorliegenden Arbeit jeder Sensor einzeln iiberwacht.
Erst im Verlauf der Datenverarbeitung werden die Datenraten der Sensorstrome fiir den
Verbund angepasst, so dass die Vollstindigkeit verschiedener Datenstrome verkniipft
werden muss.

Auflerdem werden fehlende Werte in der vorliegenden Arbeit nicht direkt in die Daten-
verarbeitungskette propagiert, sondern sofort interpoliert, um kaskadierende Null-Werte
zu vermeiden. Die Vollstandigkeit gibt damit nicht tiber den Anteil der Null-Werte, son-
dern iiber den Anteil interpolierter Datensidtze Auskuntft.

Trotz dieser Unterschiede konnen Uberlegungen zur Propagierung der Systemvollstin-
digkeit genutzt werden, um Anforderung 4 zu erfiillen. Es muss gepriift werden, ob
die in Abschnitt 2.3 aufgelisteten Operatoren in die Operatorenklassen eingeordnet
werden konnen und wie die Funktionen der Operatorenklassen an die hier vorliegende
Definition der Vollstandigkeit angepasst werden konnen.

Qualitdtsgesteuerte Konfiguration der Sensoren

Tatbul et al. stellen in [TBH"04] ein Monitoring-System zur Uberwachung der Lebens-
zeichen von Soldaten vor. Dafiir werden Sensoren in eine ,Smart Uniform” integriert,
die u.a. den Pulsschlag, die Temperatur, und die Unversehrtheit der Uniform tiberwa-
chen. Die physikalische Umwelt (Bewegung, mogliche Schiaden oder Verletzungen im
Kampf, etc.) fithrt zu Messfehlern oder -ausfillen. Auflerdem muss die niedrige Band-
breite auf die verschiedenen Sensordatenstrome aufgeteilt werden. Die entstandenen
Ungenauigkeiten reduzieren die Zuverldssigkeit der Daten, die einen Grenzwert nicht
unterschreiten darf. Tatbul et al. schlagen deshalb die qualitéts- bzw. konfidenzgesteuerte
Auswahl der aktiven Sensoren vor.

Zuerst muss die Konfidenz aus drei Eigenschaften des Sensorsystems bestimmt werden.
Das ,,Modell” beschreibt die Menge der Sensoren. Je mehr Sensoren genutzt werden,
umso hoher ist die Zuverldssigkeit des Ergebnisses. Die , Latenzzeit” der Sensormes-
sungen ist ein weiterer Faktor. Mit dem Alter der Messwerte sinkt deren Relevanz und
Beitrag zur Konfidenz. Der dritte Faktor ist der berechnete ,,Zustand” des Soldaten. Die
Antwort ,Alles ist in Ordnung.” kann mit hoherer Konfidenz bestimmt werden als eine
mogliche Verletzung.

Am Beispiel der Korpertemperaturiiberwachung werden sechs Modelle entwickelt.
Die Temperaturmessung ist mit sechs Sensorgruppen moglich, von einfacher Haut-
temperaturmessung an mehreren Korperstellen bis zur Temperaturmessung mit Hilfe
einer verschluckbaren Pille. Tatbul et al. ermitteln dann experimentell, welches Modell
bei welchem Korperzustand die hochste Konfidenz erzielt und die geringste Energie
verbraucht.
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Das vorgestellte Verfahren ist ein erster Ansatz, um ein Sensorsystem mit Hilfe von
Qualitatsinformationen zu konfigurieren. Um die Qualitdtsanforderungen einer hohen
Konfidenz zu erfiillen, werden je nach Zustand andere Sensoren aktiviert. Die Opti-
mierung beruht auf einer experimentellen Ermittlung der erreichbaren Konfidenz, die
wiederum nur mit Hilfe der Modellparameter abgeschétzt werden kann. Das Verfahren
ist nur fiir die Kérpertemperaturmessung mit den vorgegebenen Sensoren anwendbar.
Es kann nicht auf andere Anwendungsgebiete {ibertragen werden.

In der vorliegenden Dissertation soll dagegen eine Methode zur qualitdtsgesteuerten
Anpassung der Sensordatenverarbeitung entwickelt werden, die in allen Sensoranwen-
dungen genutzt werden kann (siehe Anforderung 8). Kapitel 6 stellt diese Methode der
Qualitatsoptimierung vor.

3.4. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden existierende Konzepte und Methoden zur Datenqualitdtsmo-
dellierung, -verarbeitung und -verbesserung vorgestellt und hinsichtlich ihrer Anwend-
barkeit auf Sensordatenstrome untersucht. Abschnitt 3.1 beschreibt verschiedene Meta-
modelle zur Datenqualitdtsspeicherung. Sie eignen sich gut fiir die Qualitdtsverwaltung
in gangigen Datenbankanwendungen. Allerdings wird ein zu grofses Datenvolumen
bendtigt, um den Ressourcenbeschrankungen in Datenstromsystemen zu geniigen.

Das Datenqualitdtsmanagement in Datenstromen muss entsprechend Anforderung 2
Speicherplatz sparender gestaltet werden. Anforderung 3 verlangt aufferdem einen effi-
zienten Import von Rohdaten oder Verarbeitungsergebnissen in eine Zieldatenbank. Um
dies zu ermoglichen, muss das Speicherkonzept in relationalen Datenbanken angepasst
werden.

Gegenwartige Arbeiten analysieren die Datenqualitdtsverarbeitung vor allem aus Sicht
der relationalen Algebra. Die vorgestellten Ansdtze sind auf relationale Mengenoperato-
ren wie Selektion, Union oder Verbund beschréankt. Einzig Naumann et al. untersuchen
die Fortpflanzung von Vollstandigkeitsinformationen fiir eine groflere Zahl an Operato-
ren. Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, diese Ansitze signifikant zu erweitern (siehe
Anforderung 4 und 5). Es wird eine umfassende Datenqualitdtsalgebra entwickelt, die
sowohl Operatoren der relationalen Algebra, der Signalanalyse und der Mathematik
unterstiitzt.

Anforderung 6 bezieht sich auf die Visualisierung der Sensordatenqualitét. Bisherige
Werkzeuge stellen Datenqualitdt von String-Daten in Tabellenform dar bzw. beschreiben
geografische Daten mit grafischen Texturen z.B. auf Karten. Meist werden nur wenige
Dimensionen wie Konsistenz oder Genauigkeit unterstiitzt. Zur Visualisierung der
Qualitdt stromender numerischer Sensormessdaten ist eine dynamischere Darstellung
notwendig, die alle Dimensionen aus Anforderung 1 umfasst.
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Um Uberlastsituationen in Datenstromsystemen zu begegnen, wurden verschiedene
Load-Shedding-Verfahren in Abschnitt 3.3 erldutert. Das Entfernen tiberzadhliger Daten-
tupel fiithrt einen Fehler ein, der sich in der Korrektheit von Aggregationsergebnissen
oder der Vollstandigkeit von Verbundmengen bemerkbar macht. Entsprechend Anforde-
rung 7 soll eine neue Load-Shedding-Strategie unter Berticksichtigung der verfiigbaren
Datenqualitdtsinformationen entwickelt werden, die die Ergebnisqualitdt im Vergleich
mit existierenden Verfahren verbessert.

Ein weiteres Ziel ist die Integration von Nutzeranforderungen zur Datenqualitdtsverbes-
serung (siehe Anforderung 8). Zur Qualitdtsverbesserung in Data-Warehouse-Systemen
werden in Abschnitt 3.2 verschiedene Data-Cleaning-Methoden und -Werkzeuge disku-
tiert. Sie sind jedoch auf Qualitdtsprobleme wie Inkonsistenzen oder Datenduplikate
gerichtet, die in Sensordatenstromen nicht vorkommen. Auflerdem erfolgt die Daten-
bereinigung vor der Anfrageverarbeitung und benétigt zum Teil den vollstindigen
Datensatz. Dies widerspricht der kontinuierlichen Datenverarbeitung in Datenstrémen.
Wihrend der Online-Integration heterogener Datenquellen richtet sich die Datenver-
arbeitung nach der jeweiligen Datenqualitdt der Einzelquellen. Auch bei der quali-
tatsgesteuerten Sensorkonfiguration (Abschnitt 3.3.2) wird die Anfrageverarbeitung
an Qualitatsgegebenheiten und -forderungen angepasst. Diese Idee wird aufgenom-
men, um Nutzeranforderungen beziiglich der Sensordatenqualitdt zu integrieren. Die
Datenverarbeitung wird mit Hilfe von Optimierungsalgorithmen angepasst, um die
gewiinschte Datenqualitit in allen Dimensionen zu gewihrleisten.
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Die Analyse verwandter Arbeiten zeigt, dass die Verwaltung von Datenqualitdtsinforma-
tionen in Datenstromen weder auf Modellebene von existierenden Metadatenstrukturen
noch auf konzeptioneller Ebene von bestehenden Datenstrom-Management-Systemen
untersttitzt wird. Deshalb wurde das traditionelle Datenstrom- und Datenbankmetamo-
dell um Komponenten zur Modellierung von Datenqualitdtsinformationen erweitert.
Das entwickelte Datenqualitdtsmodell wird DQMx (Data Quality Model extension)
genannt.

In diesem Kapitel wird zuerst die ressourcensparende Modellierung und Propagie-
rung von Qualitdtsinformationen in Datenstromen untersucht. Danach werden die
gewonnenen Kenntnisse auf die effiziente Speicherung von Datenqualitit in relationalen
Datenbanksystemen iibertragen. Abschliefiend werden Mechanismen zur Adaption und
Optimierung der Modellparameter vorgestellt.

4.1. Datenqualitatspropagierung im Datenstromsystem

Im Folgenden werden zwei Ansitze zur flexiblen Datenqualitdtspropagierung vorge-
stellt und beziiglich der in Kapitel 2.5 aufgestellten Anforderungen in Datenstromsyste-
men verglichen. Anschliefiend werden die mathematischen Grundlagen des Datenquali-
tatsmodells gelegt.
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4 Modellierung der Sensordatenqualitéit

4.1.1. Naive DatenqualitGtsannotationen

Ein einfacher Ansatz zur Propagierung von Datenqualitdtsannotationen besteht darin,
jeden Datenstromwert mit Datenqualitdtsinformationen fiir alle relevanten Dimensionen
anzureichern, wie es in [SW98] und [WSF95] vorgeschlagen wird. Qualitdtsinformatio-
nen werden dabei mit der Datenrate des zu beschreibenden Datenstroms gesendet und
verarbeitet. Abbildung 4.1 zeigt einen Ausschnitt aus der Druckverlustmessung aus
Anwendungsszenario 1. Die Datenqualitdtsdimensionen Genauigkeit, Konfidenz, Voll-
standigkeit und Datenmenge werden fiir jeden Datenwert im Datenstrom mitgeliefert.

Zeitstempel | ... [210(211]212(213|214|215|216| 217|218 (219|220 (221 | 222|223 (224 | 225 | 226|227 | 228 | 229 | ...
Druckverlust |... |180| 178| 177| 175| 176| 181| 189| 201| 204| 190| 194| 192| 189| 183| 215 210| 211|199 | 187| 184|...
Genauigkeit |...|35]35|29|21(30|27|42(51]|38|3,7|23|26(19]|37|34(29]|27]|36|32]|19]...
Konfidenz | ... |12,3]112,5[13,0|12,8[14,0({13,6|13,6({13,2|13,4|129(12,4|12,7|13,1[10,9|11,4{12,4 [12,3[12,4{12,0|11,5]...
Vollsténdigkeit | ... (09|09 08| 1 |0.9]|0.85/0.8(0.75/0.8(08|08|09(09]|08| 1 1 1 1 |0,95| 1
Datenmenge 212121222222 |2|2|2|2|2|2|2]|]2]|2|2]|2

Abbildung 4.1.: Naive Datenqualitdtsannotationen

Ein Datenstrom D umfasst m Tupel 7(j) mit1 < j < m bestehend aus je n Attributwerten
A;jmit1 < i < nund einem Zeitstempel (). Fiir jedes Attribut konnen die verwendeten
DQ-Dimensionen unabhéngig ausgewdhlt werden, so dass jeder Attributwert A; nicht
mehr nur durch den Datenwert x;(j), sondern zusitzlich durch ¢; Datenqualitdtswerte
7i(j) beschrieben wird.

Der naive Ansatz der Datenqualitdtsverwaltung widerspricht Anforderung 2 nach
geringem Datenstromvolumen, um den Ressourcenbeschrankungen in realen sensor-
gestiitzten Anwendungen zu begegnen. Die naive Datenqualitdtsannotation sollte daher
nur Verwendung finden, wenn die Kosten zur Dateniibertragung und -verarbeitung
sehr gering sind.

4.1.2. Datenqualitat in Datenstromfenstern

Um Ressourcenkonflikte in Datenstromsystemen zu 16sen, wird die fensterweise Daten-
verarbeitung verwendet. Verbundoperatoren oder Aggregationen werden nicht {iber
den gesamten Datenstrom, sondern in gleitenden Fenstern ausgefiihrt.

In der Datenqualitdtsmodellierung werden Datenstromfenster genutzt, um einen Kom-
promiss zwischen Ressourcenbelastung und Granularitdt der DQ-Informationen zu
finden. Im Gegensatz zur Datenstromverarbeitung, die zumeist auf gleitenden Fenstern
basiert, wird der Datenstrom attributweise in aufeinander folgende, nicht tiberlappende
Fenster einer gegebenen Fenstergrofse geteilt.

Wie in Abbildung 4.2 dargestellt, wird die Datenqualitét nicht fiir jedes einzelne Da-
tenelement, sondern aggregiert am Ende eines jeweiligen Fensters {ibertragen. Die
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4.1 DatenqualitGtspropagierung im Datenstromsystem

T T Tq T T
Zeitstempel |... (210211212213 (214|215 |216 217 (218 | 219|220 | 221|222 | 223|224 | 225 | 226 | 227|228 | 229 | ...
Druclkeverlust | ... | 180 178| 177| 175] 176| 181| 189( 201| 204| 190| 194 192( 188| 183 215| 210| 211189 187| 184|...
Genauigkeit 3,0 3,9 2,78 2,86(...
Konfidenz . 12,92 13,34 121 1212f...
Vollstandigkeit | ... 0,9 0,8 0,9 0,89(...
Datenmenge 2 2 2 2
~ s v ' ~ gl
t,= 210 t,=215 t,= 220 t,= 225
t.= 214 t.= 219 t,=224 t,= 229
w=5 w=5 w=5 w=5

Abbildung 4.2.: Beispiel der fensterbasierten Datenqualitdtsmodellierung

Fenstergrofle bestimmt die Granularitat der Datenqualitdt und die Verzogerung ihrer
Auslieferung. Durch das verringerte Datenvolumen gegeniiber dem naiven Ansatz
konnen wichtige Ressourcen in der Datentibertragung gespart werden. Das Datenqua-
litatsfenster (engl. data quality window) bildet die Basis des Datenqualitaitsmodells
DQMx.

Jeder Attributstrom A; des Datenstroms D wird in x; Fenster zerlegt. Jedes Datenquali-
tatsfenster w; (k) fiir 1 < k < x; wird mit Hilfe des Startpunkts t;, des Endpunktes £, und
der Fenstergrofie w identifiziert. Um die fensterbasierten Datenqualitatsinformationen
im Datenstrom zu {iibertragen, wird ein neuer Tupeltyp eingefiihrt. Das Datenquali-
tatstupel 7, umfasst neben den traditionellen Tupelelementen (Zeitstempel, Attribut)
einen Datenqualitatswert g, fiir jede Dimension q € Q;. Somit enthilt ein Datenquali-
tatsfenster w gemessene (Sensor-)Datenwerte fiir jedes Attribut A; sowie 9; Datenquali-
tatsinformationen. Es besteht aus w — 1 traditionellen Datenstromtupeln T und einem
Datenqualitétstupel 7, am Ende des Fensters.

Abbildung 4.2 zeigt den Datenstromausschnitt der Druckverlustmessung mit Daten-
qualitédtsfenstern der Grofie w = 5 und ¢ = 4 Datenqualitdtsdimensionen: Genauigkeit,
Konfidenz, Vollstindigkeit, Datenmenge. Das generische Datenqualitdtsmodell ist je-
doch nicht auf diese Datenqualitdtsdimensionen beschrankt. Um das Modell flexibel
fiir weitere Anwendungsgebiete zu gestalten, wurde beim Entwurf auf die einfache
Erweiterbarkeit geachtet.

Des Weiteren ist die Fenstergrofie nicht festgeschrieben, sondern kann fiir jedes Attribut
gesondert definiert werden und ist auch wahrend der Laufzeit der Datenstromiibertra-
gung adaptierbar. Kleine Datenqualitédtsfenster liefern feingranulare DQ-Informationen,
resultieren aber in grofierem Datenzuwachs. Grofiere Fenster gewdhrleisten die benotig-
ten Ressourceneinsparungen, jedoch auf Kosten der DQ-Informationsgiite, die nun tiber
viele Datenstromelemente aggregiert wird. Um dem Nutzer die schwierige Aufgabe
der Fenstergrofiendefinition abzunehmen, werden in Abschnitt 4.3 zwei Ansédtze zur
automatischen Adaption vorgestellt.
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4 Modellierung der Sensordatenqualitéit

Das um Datenqualitdtsfenster erweiterte Datenstrommodell ist in Abbildung 4.3 in der
Notation des OMG Standards des Common-Warehouse-Metamodells (CWM) [PM01]
dargestellt. Der CWM-Erweiterungsmechanismus der Vererbung wird genutzt, um
die Klassen DataStream und DataStreamAtitribute zur Beschreibung des Datenstrom-
schemas von den bestehenden Klassen Table und Column des relationalen Schemas
abzuleiten. Das Paket RowSet referenziert Instanzdaten, die in einer Datenbanktabelle
gespeichert sind. Entsprechend wurde die Klasse SubStream abgeleitet, um einen Teilda-
tenstrom bestehend aus w Datentupeln, aufgenommen iiber eine gegebene Zeitspanne
zu definieren.

Extend Table Column TaggedValue
(Instance) (Core) S (Core) (Core)
DataStream DataStream
: Attribute
RowSet SubStream DQWindow DataQuality
R
(Resource) StartTimestamp . )
) DQDimension
EndTimestamp DQValue
WindowSize

Abbildung 4.3.: Metamodell der fensterbasierten Datenqualitdtsverwaltung

Die Klasse DQWindow wurde als Verbindungspunkt zwischen der schematischen Sicht
und der Instanzdatensicht eingefiihrt. Die Datenqualitatsfenster im Datenstrom wer-
den als Instanzen dieser Klasse mit den Attributen Anfangszeitpunkt (StartTimestamp),
Endzeitpunkt (EndTimestamp), der Fenstergrofie (WindowSize) sowie den bendtigten Re-
ferenzen zu Schema- und Instanzsicht definiert. Fiir jedes Datenqualitdtsfenster wird die
Datenqualitat (DataQuality) als TaggedValue der CWM-Erweiterung modelliert. Dabei
entspricht jede Datenqualitidtsinformation einer Instanziierung der Klasse (DataQuality)
mit dem Attribut-Werte-Paar <DQDimension, DQValue>.

Mit Hilfe der fensterweisen Datenqualitidtsiibertragung und -verarbeitung kann der
zusédtzliche Kommunikations- und Speicheraufwand im Vergleich zur naiven DQ-Anno-
tation um den Faktor der durchschnittlichen Fenstergrofie @ = m /& verringert werden,
wobei x die iiber die Attribute gemittelte Fensteranzahl bezeichnet. Die fensterbasierte
Datenqualititsiibertragung erfiillt damit Anforderung 2.

4.1.3. Berechnung der Fensterdatenqualitét

In diesem Abschnitt werden die mathematischen Grundlagen zur initialen Berechnung
der Datenqualitét eines Datenstromfensters erldutert. Ausgehend von der Datenqualitats-
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4.1 DatenqualitGtspropagierung im Datenstromsystem

definition in Abschnitt 2.4.2 werden Methoden zur fensterbasierten Aggregation jeder
Datenqualitdtsdimension vorgeschlagen. Das Attribut A( reprasentiert den Zeitstempel
des Datenstroms. Dieser wird nicht mit Datenqualitdtsinformationen ausgestattet. Die
folgenden Definitionen gelten fiir jedes weitere Attribut A;(1 < i < n) des Datenstroms,
so dass fiir eine einfachere Schreibweise der Index i weggelassen wird.

Genauigkeit Die Genauigkeit beschreibt den absoluten, systematischen Fehler einer
Messreihe, d.h. eines Datenstroms. Die Genauigkeit eines Datenstromfensters ay,
wird durch die Zusammenfassung der Genauigkeiten, d.h. der absoluten, syste-
matischen Fehler der enthaltenen Datenelemente a(j) berechnet. Um die Gesetze
der Gaufy’schen Fehlerfortpflanzung in der Datenqualitdtsverarbeitung anwenden
zu kdnnen, muss die lineare Durchschnittsberechnung als Aggregationsfunktion
gewdhlt werden. Aufierdem erlaubt diese Aggregation die Abschédtzung der Giite
der Genauigkeitsinformationen, die die Grundlage fiir die automatische Adaption
des Modellparameters der Fenstergrofle in Abschnitt 4.3 bildet.

1 & .
ay(k) = ;kza(]) (4.1)
=ty

Konfidenz Die Konfidenz bemisst den absoluten, statistischen Messfehler mit Hilfe der
Standardabweichung der Sensormesswerte. Um die initiale Konfidenz eines Da-
tenqualitdtsfensters zu bestimmen, muss die Standardabweichung der enthaltenen
Sensordaten berechnet werden. In der vorliegenden Arbeit wurde die Konfidenz-
wahrscheinlichkeit von 99% gewihlt, so dass die Standardabweichung mit 2,58
gewichtet werden muss (siehe Tabelle 2.1). Dieser Wert kann jedoch im generischen
Qualitdtsmodell entsprechend der Anwendung frei gewdhlt werden.

ew(k) = 2,58 c(wy) 4.2)
te
olw)? = oY x(jP- 2 @3)

J=tp

Volistandigkeit Die Vollstindigkeit beschreibt den Anteil gemessener Datenwerte
x € X im Sensordatenstrom, um interpolierte Daten £ € X zu kennzeichnen.
Die Vollstandigkeit eines Datenqualitdtsfensters bezeichnet den Anteil der gemes-
senen Daten im Datenfenster. Sie gibt fiir jedes Datenelement des Fensters die
Wahrscheinlichkeit an, dass dieses einem gemessenen Sensorwert entspricht. Miis-
sen Konfidenz oder Vollstandigkeit im Verlauf der Datenqualitdtsverarbeitung aus
den Eingangsqualitdten berechnet werden, so wird entsprechend der Berechnung
der Fenstergenauigkeit der lineare Durchschnitt angewendet.
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Calk) = 'Xff;")' (4.4)

Datenmenge Die Datenmenge gibt an, wieviele gemessene Datenelemente x im Zuge
der Datenstromverarbeitung zur Berechnung eines Datenelementes x' = f(x)
beigetragen haben. Wihrend der Initialisierung des DQ-Fensters wurden noch
keine Verarbeitungsschritte durchgefiihrt, so dass gilt d,, (k) = 1.

AktualitGt Wie bereits ausgefiihrt, nimmt die Aktualitédt in der Datenqualitatsverwal-
tung eine Sonderrolle ein. Sie kann direkt aus den Zeitstempeln des Datenstroms
bestimmt werden und muss somit nicht im Datenstrom mitgefiihrt werden. Die
Aktualitdat wird nicht fensterbasiert berechnet, sondern kann ohne Mehraufwand
fur jedes einzelne Datenstromelement angegeben werden.

Die Aufteilung und Berechnung der Datenqualitdtsfenster, kann direkt an der Daten-
quelle, dem Sensor, aber auch jedem anderen Punkt in der Datenstromverarbeitung
stattfinden. Fiir eine effiziente Verarbeitung und kostengiinstige Kommunikation sollte
die Aggregation in Datenqualitdtswerte jedoch so nah am Sensorknoten wie moglich
erfolgen.

4.2. Persistente QualitGtsspeicherung

In vielen Anwendungen ist eine Untersuchung der Sensordatenhistorie notwendig, um
zum Beispiel Entwicklungen des Datenverlaufs zu analysieren und Trends abzuleiten.
Dazu miissen die Ergebnisse der Datenstromverarbeitung sowie deren Datenquali-
tatsinformationen in eine Datenbank eingepflegt werden. Dabei soll die Speicherplatz
sparende Verwaltung in Datenqualitdtsfenstern beibehalten werden, um einen effizien-
ten Datenqualitdtsimport vom Datenstrom in die Datenbank zu gewihrleisten (siehe
Anforderung 3).

Auflerdem miissen Methoden zum Abfragen der Qualitidtsinformationen zur Verfiigung
gestellt werden (Anforderung 5), um eine Schnittstelle zwischen Datenbank bzw. Daten-
stromsystem und der Benutzeroberfliche zur Datenqualitdtsvisualisierung zu definieren.
Dazu werden Erweiterungen der Datenbankanfragesprache SQL vorgestellt, die ohne
Anderungen auch zur Anfrageformulierung in Datenstromsystemen mit Hilfe von CQL
Verwendung finden kénnen.

4.2.1. Datenqualitat im relationalen Modell
Bisherige Ansétze zur Speicherung von Qualitdtsinformationen in Datenbanken ver-

vielfachen das Datenvolumen um die Anzahl der zu verwaltenden DQ-Dimensionen.
Um eine effizientere Speicherung und Wartung von Datenqualitdtsinformationen im
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Datenbanksystem zu unterstiitzen, wird das traditionelle Metadatenmodell der rela-
tionalen Datenbank-Management-Systeme (RDBMS) in Anlehnung an das erweiterte
Metadatenmodell des DSMS ergénzt. Die Datenqualitdtsfenster des Datenstroms werden
auf Partitionen der relationalen Datenbanktabelle (relationale Fenster) abgebildet.

Extend Table TaggedValue
(Instance) (Core) (Core)
Column
(Core)
I
DQWindow DataQuality
RowSet StartTi :
artTimestamp |— . :
(Resource) EndTimestamp DQDimension
) : DQValue
WindowSize

Abbildung 4.4.: Erweiterung des relationalen Metadatenmodells

Abbildung 4.4 zeigt das erweiterte relationale Metadatenmodell in der Notation des
Common-Warehouse-Metamodells. Ein relationales Datenqualitdtsfenster DQWindow
ist als Ausschnitt der Instanzen RowSet einer Tabellenspalte Column definiert. Da-
tenqualitdtsinformationen DataQuality werden als TaggedValue modelliert (Vergleich
Abbildung 4.3).

Um dieses Modell im RDBMS umzusetzen, wird der neue Tabellentyp der Datenquali-
tatstabelle eingefiihrt. Sie werden automatisch mit den Messwerttabellen angelegt, wobei
tiir jedes Messwertattribut eine eigene DQ-Tabelle erzeugt wird. Tabelle 4.1 zeigt das
Schema einer Datenqualititstabelle. Fiir jede DQ-Dimension wird eine Spalte angelegt.
Die abgelegten Datenqualitdtsinformationen werden durch Start- und Endzeitstempel
des DQ-Fensters identifiziert.

Spaltenname Typ Kommentar

Startzeitstempel Timestamp Start des DQ-Fensters

Endzeitstempel Timestamp Ende des DQ-Fensters

Genauigkeit Double Wert der Genauigkeit des gegebenen Fensters

Vollstandigkeit ~ Double Wert der Vollstandigkeit des gegebenen Fensters
auf weitere DQ-Dimensionen erweiterbar

Tabelle 4.1.: Schema der Datenqualititstabelle

Abbildung 4.5 zeigt die DQ-Tabelle (unten links) am Beispiel des Pkw-Recyclings aus
Anwendungsszenario 2. Die Sensormessdaten der Oltemperatur werden mit Hilfe der
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4 Modellierung der Sensordatenqualitéit

Dimensionen Genauigkeit und Vollstandigkeit beschrieben, so dass die DQ-Tabelle
PkwDaten_DQ mit den Spalten Genauigkeit und Vollstéindigkeit erzeugt wird.

Eingehender Datenstrom Systemtabelle SysQuality
Zeitstempel |... |10 ﬂ 12113 | 14]... ID | Dimension DQTable MeasColumn |WindowSize
Ottemperatur | ... |97 95} 82176 |92] ... 1 Genauigkeit |PkwDaten_DQ| Oltemperatur 5
Genauigkeit | ... N -1.0)... 2 | Vollsténdigkeit Pkaaten_Dg@temperatur 5
Il Il
Vollstandigkeit [ ... ! @—.:———

e —

! Fry

i Messwert | Zeitstempel | Oltemperatur
i

i

Startzeitst.| Endzeitst. | Genavigkeit Vollstéﬁdigkeit DQ-Tabelle -tabelle
EN EN PkwDaten DQ |  PkwDaten 10 97
10 14 (1,0) (09) - B SnnEEEEEEEES > 11 95 >

Abbildung 4.5.: Daten- und Qualitatsimport

Zur Gewdihrleistung eines effizienten Datenqualitdtsmanagements ist es notwendig, die
Systemtabellen des Datenbankkataloges zu erweitern. Die Katalogtabelle SYsQUALITY
(siehe Tabelle 4.2) wird eingefiihrt. Sie verbindet die Datenqualitits- und Messwerttabel-
len iiber interne Zeiger und enthélt Angaben zu den vorhandenen DQ-Dimensionen.
Datenqualitatsinformationen, die Messdaten der Sensordatenspalte beschreiben, wer-
den in der DQ-Tabelle DQTable abgelegt. Die Spalte Dimension listet die gespeicherten
DQ-Dimensionen anhand kurzer Kennungen auf: A - Genauigkeit, C - Vollstandigkeit,
E - Konfidenz, D - Datenmenge. Wie in Abschnitt 2.4.2 erldutert, kann die Aktualitat
wihrend der Datenverarbeitung als Differenz des Messzeitstempels und der aktuellen
Systemzeit berechnet werden. Sie muss somit nicht in der Datenbank abgelegt werden.

Spaltenname Typ Kommentar

1D Char[36] Eindeutiger Identifikator

Dimension Char[4] Datenqualitdtsdimension A, E, C, D

DQ-Tabelle Char[36] Zeiger auf Tabelle mit Datenqualitdtsinforma-
tionen

Sensordatenspalte Char[36] Zeiger zur Spalte, die die Messdaten enthalt

Tabelle 4.2.: Schema der Katalogtabelle SYSQUALITY

Um weitere Datenqualitdtsdimensionen speichern zu kénnen, miissen lediglich entspre-
chende Kennungen in die Definition der Katalogtabelle eingefiigt werden. Das Schema
der Datenqualititstabelle kann eine beliebige Zahl an Dimensionen aufnehmen.

Abbildung 4.5 zeigt den Datenqualitdtsimport aus einem dynamischen Datenstrom in
das statische Datenbanksystem. Der Datenstrom wird in Messwertdaten (weifs) und
DQ-Informationen (grau) unterteilt. Erstere werden in die zugehorige Messwerttabelle
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(PkwDaten) eingefiigt. Nachfolgend werden die DQ-Fenster des Datenstroms auf die
relationalen Fenster der Datenbank abgebildet. Dazu werden die DQ-Informationen mit
Zeitstempeln fiir Fensterbeginn und -ende versehen und in der Datenqualitidtstabelle
(PkwDaten_DQ) gespeichert. Wird eine DQ-Dimension, fiir die in der Datenqualitétsta-
belle eine Spalte angelegt ist, nicht mit dem Datenstrom verbreitet, wird der fehlende
DQ-Wert in der Datenbank durch einen Null-Wert reprasentiert.

Aufgrund der Ubernahme des Fensterkonzeptes ist lediglich eine zusatzliche Einfiige-
operation pro Datenqualitdtsfenster des Datenstroms notwendig. Anforderung 3 des
effizienten Imports von Datenqualitdtsinformationen ist damit erfiillt.

4.2.2. Erweiterung der Anfragesprache

Um Datenqualitdtsinformationen in eine Datenbank zu integrieren, sind Erweiterungen
der Data Definition Language (DDL) und Data Manipulation Language (DML) erfor-
derlich. Einersetits miissen SQL-Befehle fiir das Anlegen von Relationen fiir Messdaten
mit zugeordneten Datenqualitdtsdimensionen bereit gestellt werden. Andererseits sind
Befehle zur Wartung (z.B. Einftigen, Loschen) der Daten notwendig.

Anlegen der Datenstrukturen

Um das automatische Anlegen der oben beschriebenen Datenqualitdtstabellen zu er-
moglichen, wurde der CREATE TABLE-Befehl um die optionale WiTH DATAQUALITY- Be-
fehlssequenz erweitert (siehe Abbildung 4.6). Die Sequenz ist fiir jede Spalte anzugeben,
fiir die DQ-Informationen vorliegen. Die Datenqualitdtsdimensionen werden im Feld
DQDimension mit Hilfe ihrer Kennungen A E,C und/oder D tibergeben.

CreateTable

{CREATE TABLE tablenameh

columnname H datatype } @
=0 ®
(N

\/
M
o/
Abbildung 4.6.: Struktur des CREATE TABLE-Befehls

Folgender SQL-Befehl legt eine Messdaten-Tabelle mit drei Spalten an und er-
stellt zusdtzlich zwei Datenqualitatstabellen fiir die Attribute oeltemperatur und
Kilometerstand, welche mit unterschiedlichen DQ-Werten gefiillt werden konnen.
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CREATE TABLE PkwDaten (
Zeitstempel timestamp not null,
Oeltemperatur double WITH DATAQUALITY(A,C,D,E),
Kilometerstand double WITH DATAQUALITY (A,C,E) )

Einfigen der Qualitatsinformationen

Um DQ-Datensétze in die geschaffenen Speicherstrukturen einzuftigen, muss ein weite-
rer Befehl hinzugefiigt werden: der INSERT DATAQUALITY INTO-Befehl (siehe Abbildung
4.7). Er ermoglicht die fensterweise Integration der DQ-Datensédtze unter Angabe der
Messwerttabelle (tablename) und des spezifischen Attributs (columnname).

InsertDataQuality

{INSERT DATAQUALITY INTO} tablename ﬁ

columnname DQDimension
4

\/

0 dataqualityvalue W@—@IMEPERIO@—@ begin @ end @
N
o/

Abbildung 4.7.: Struktur des INSERT DATAQUALITY INTO-Befehls

Die zu speichernden Datenqualitdtsdimensionen werden wieder durch die Kennun-
gen spezifiziert und die zugehorigen Werte nach der Befehlssequenz DQVALUES als
Parameterliste tibergeben. Da die Datenqualitdtsdimensionen fensterweise spezifiziert
werden, miissen Beginn- und Endzeitstempel der Fenster in der TIMEPERIOD-Sequenz
vermerkt werden.

Im folgenden Beispiel werden fiir die Spalte Oeltemperatur der Tabelle PkwDaten
DQ-Informationen der Dimensionen Genauigkeit (A) und Vollstandigkeit (C) fiir ein
entsprechendes Zeitfenster eingefiigt.

INSERT DATAQUALITY INTO PkwDaten FOR Oeltemperatur (A, C)
DQVALUES (1.2, 0.74)
TIMEPERIOD (’2008-01-29 13:00:00",’2008-01-29 13:00:20")

Zum Loschen der Datenqualitdtsinformationen und Speicherstrukturen wurden zudem
die Befehle DrROP TABLE und DELETE angepasst.

70
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Abfrage der Qualitétsinformationen

Zum Auslesen der gespeicherten Datenqualitdtsinformationen muss die Datenbank-
anfragesprache DQL (Data Query Language, Teil der SQL) bzw. die Datenstromanfrage-
sprache CQL erweitert werden. Dazu werden Funktionen zur Abfrage jeder verfiigbaren
Datenqualitdtsdimension entwickelt (siehe Tabelle 4.3). Sie konnen sowohl in der SELECT-
als auch in der WHERE-Klausel aufgerufen werden. Aufierdem ist die Anfrage der Quali-
tat einzelner Attributspalten bzw. -strome, algebraisch verkniipfter Attribute oder Attri-
butaggregationen moglich. Um die Liste der auslesbaren Datenqualitdtsdimensionen
zu erweitern, miissen die entsprechenden Funktionen entworfen und implementiert
werden.

DQ-Dimension Systemfunktion

Genauigkeit accuracy()
Konfidenz confidence()
Vollstandigkeit ~ completeness()
Datenmenge dataVolume()
Aktualitat timeliness()

Tabelle 4.3.: Systemfunktionen zur Qualitdtsabfrage

Im folgenden Beispiel wird neben den Sensordaten der numerische Messfehler als
Summe des statistischen confidence () und systematischen Fehlers accuracy () des
Attributs Oeltemperatur ausgegeben, falls die Vollstandigkeit completeness () bei
mindestens 90% liegt.

SELECT Zeitstempel, Oeltemperatur,

confidence (Oeltemperatur) +taccuracy (Oeltemperatur)
FROM PkwDaten
WHERE completeness (Oeltemperatur) > 0.9

Bei einer solchen Abfrage der Qualitit eines Anfrageergebnisses muss die Datenquali-
tatsverarbeitung gestartet werden, die in Kapitel 5 beschrieben wird.

Umsetzung der Befehlserweiterungen im Datenbanksystem

Die Integration der Katalogtabelle SYsSQUALITY erlaubt die effiziente Zuordnung von
Mess- und Qualitatsdaten tiber interne Zeiger, erfordert jedoch eine Erweiterung der
internen Datenbankstruktur. Soll die Datenqualititsverwaltung ohne Anderung des
zugrunde liegenden Metamodells implementiert werden, muss SYSQUALITY als tradi-
tionelle Nutzertabelle angelegt werden. Dabei muss auf eine restriktive Rechtevergabe
geachtet werden, da ein versehentliches Loschen die Zuordnung von Mess- und Quali-
tatsdaten unmoglich macht. Auflerdem muss auf den traditionellen Tabellenverbund
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zuriickgegriffen werden, was sowohl Einfligeoperationen als auch das Auslesen von
Datenqualitdtsinformationen erheblich verlangsamt.

Die Befehlserweiterungen zum Anlegen der Datenstrukturen und Einftigen von Quali-
tatsinformationen konnen sowohl aufierhalb als auch innerhalb des Datenbanksystems
realisiert werden. Im ersten Fall, muss ein Parser vorgeschalten werden, der z.B. den
erweiterten CREATE TABLE-Befehl in mehrere traditionelle Befehlsaufrufe zum Anlegen
der Messwerttabelle und der zugehorigen Datenqualitdtstabellen sowie dem Einfiigen
der Verkniipfungen in SYSQUALITY tibersetzt. Der zweite Fall der internen Umsetzung
erlaubt wiederum den effizienten Zugriffs auf den Systemkatalog. AufSerdem wird
die Verarbeitungszeit durch die Erweiterung des systeminternen Parsers verkiirzt. Die
Befehlssequenzen werden direkt ausgefiihrt.

Auch die Funktionen zum Auslesen der Qualitdtsinformationen konnen durch Erwei-
terungen im Parser realisiert werden. Sie werden dabei durch eigenstandige Anfrage-
knoten ersetzt. Nachfolgend kommt es zu einer speziellen Verarbeitung dieser Knoten,
so dass es leicht fillt die komplexe Datenqualitdtsverarbeitung zu berticksichtigen. Das
Einftigen neuer Anfrageknoten erfordert aber starke Eingriffe in das Gesamtsystem, die
nicht immer erlaubt sind.

Eine zweite Moglichkeit ist die Realisierung als Funktionen des Datenbank- oder Daten-
stromsystems dhnlich der Aggregationsfunktionen sum() oder average(). Ist die interne
Erweiterung des genutzten Daten-Management-Systems durch neue Systemfunktionen
nicht moglich, muss auf nutzerdefinierte Funktionen ausgewichen werden. Systemfunk-
tionen bieten allerdings zumeist einen grofieren Funktionsumfang und werden starker
in die Optimierung gestellter Datenbankanfragen einbezogen.

Datenqualitdtsinformationen werden in der Regel im Kontext der beschriebenen Messda-
ten ausgelesen. Zuerst werden wie oben erldutert interne Referenzen der Systemkatalog
genutzt, um Messwert- und Datenqualitdtstabellen zuzuordnen. Dann miissen die ge-
wiinschten Werte ausgelesen werden. Um alle Messwerte eines Datenqualitadtsfensters
anhand des Start- und Endzeitstempels in der Datenqualitédtstabelle zu identifizieren,
wird ein Verbund der Messdatentabelle und der benétigten DQ-Tabellen auf Basis des
Zeitstempels ausgefiihrt. Die Performanz dieses Verbundes kann durch eine Indexstruk-
tur optimiert werden, die automatisch im erweiterten CREATE TABLE-Befehl angelegt
wird.

Eine detaillierte Diskussion der Umsetzung der vorgestellten Datenqualitdtsalgebra in
relationalen Datenbanksystemen findet sich in [Sei08].

4.3. Adaption der FenstergréoBe

Die Definition der Fenstergrofie stellt eine schwierige Aufgabe bei der Arbeit mit dem
vorgestellten Datenqualitdatsmodell DQMx dar. Ein Kompromiss zwischen grofien Fens-
tern, die niedrigen Ressourcenverbrauch garantieren, und kleinen Fenster mit fein-
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granularen, prazisen DQ-Informationen muss gefunden werden. Aufierdem muss die
Fenstergrofle wiahrend der Laufzeit an sich &ndernde Datenstrom- sowie Datenqualitéats-
eigenschaften angepasst werden.

Die Adaption der Fenstergrofie, dargestellt in Abbildung 4.8, kann an jedem Punkt
in der Operatorenkette der Datenstromverarbeitung erfolgen. Wenn eine Anpassung
der Fenstergrofse notwendig ist, wird die berechnete Fenstergrofie an die Sensorknoten
der Datenquellen {ibermittelt, um die folgenden Datenqualitdtsfenster mit der neuen
Grofie zu initialisieren. Sollen die Datenqualitdtsfenster vergroflert werden, konnen alle
Fenster sofort mit der neuen Fenstergrofse versehen werden. Die Fensterdatenqualitdten
der bisher kleinen DQ-Fenster werden zu grofseren Fenstern zusammengefasst. Ist eine
Fensterverkleinerung angezeigt, erfolgt die Fenstergrofienanpassung verzogert, da die
vorhandenen grobgranularen DQ-Informationen keine Riickschliisse auf feingranulare
DQ-Werte erlauben. Erst nach Benachrichtigung der Sensorknoten stehen DQ-Fenster
mit verkleinerter Grofie zur Verfiigung.

> I Daten- | Adaption der | Daten- _\|_. Daten-
> i
Datenquelle iverarbeitung | | FenstergréBe _’}!e_ra_rtieltgng' senke

Abbildung 4.8.: Adaption der Grofse der Datenqualitdtsfenster

Im Folgenden werden zwei Verfahren zur dynamischen Adaption der Grofie der Da-
tenqualitdtsfenster vorgestellt. Zuerst wird die Fenstergrofse auf Basis der Giite der
Datenqualitdtsinformationen bestimmt. Danach wird die Fensteranpassung mit Hilfe
der Interessantheit des Datenstroms vorgestellt.

4.3.1. Berechnung der Datenqualitéatsgite

Bei der Zusammenfassung der Datenqualitdtsinformationen in DQ-Fenstern gehen
Informationen verloren. Dadurch ist kein Zuriickrechnen auf die urspriinglichen DQ-
Informationen der Einzelelemente moglich, sondern jeder Datenwert wird einheitlich
mittels der aggregierten Datenqualitdt beschrieben. Die Abweichung zwischen den
urspriinglichen tupelweisen DQ-Informationen und der aggregierten Fensterqualitét
bestimmt die Giite der Qualitdtsabschatzung.

Definition 4.1 Der Datenqualititsfehler Ag, (k) eines Datenqualitédtsfensters w(k) =
[ty, t.] bezeichnet die mittlere euklidische Distanz! zwischen DQ-Informationen der
einzelnen Datenelemente () (t, < j < t.) und des aggregierten Qualitdtswertes gy, (k).

IDie euklidische Distanz ist ein typisches Abstandsmaf fiir metrisch skalierte Daten.
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Aqy(k) = J % i(q(j) — quw(k))? (4.5)

=t

Bildlich beschrieben, werden positive und negative Ausreifler der Qualitatsinformation
durch die fensterweise Aggregation geglittet. Je starker die Datenqualitdten streuen,
umso grofer ist die durchschnittliche Distanz zwischen Tupel- und Fensterqualitat und
umso grofser ist der Datenqualitédtsfehler. Besonders interessant sind Grenzfélle des
DQ-Fehlers bei unterschiedlichen Fenstergrofien. Fiir grofse DQ-Fenster (w — o0) kon-
vergiert Ag, gegen einen Grenzwert, der durch die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
urspriinglichen Datenqualitidtsinformationen 4(j) bestimmt wird. Andererseits fithren
kleine Fenster zu kleineren Datenqualitdtsfehlern. Fiir den Grenzfall w = 1 verschwin-
den sie ganz.

Wird beispielsweise ein Datenqualitdtsfenster mit vier Druckmesswerten p;...p4 und
den Tupelgenauigkeiten a; = 3,0bar; a, = 3,3bar; a3z = 2,7bar; ay = 2,8bar betrachtet, so
betragt die aggregierte Fenstergenauigkeit a,, = 2, 95bar fiir die Fenstergrofle w = 4. Der
Genauigkeitsfehler ist Aa,, = 0, 2bar. Untersucht man hingegen die Fenster der Grofie
w = 2, 2.B. [a1; az][a3; a4], so wird die durchschnittliche Abweichung der Genauigkeit zu
Aay = 0,1bar reduziert. Die Reduktion erfolgt jedoch nicht nur beim obigen Beispiel;
Aay—r < Aag,—4 gilt fur alle Fensterkombinationen der Grofie w = 2.

Die Beobachtung, dass kleine Fenster kleine Datenqualititsfehler bedingen, kann zu
einem Theorem verallgemeinert werden, das die Basis fiir die automatische Adaption
der Fenstergrofle mit Hilfe des Datenqualitatsfehlers bietet.

Theorem 4.1 In einem gegebenen Fenster o ist der Datenqualitdtsfehler Aj, immer
groBer oder gleich dem Durchschnitt der Datenqualitétsfehler Agy, (k), die durch eine
beliebige Aufteilung von @ in kleinere (w < @) nicht-tiberlappende Teilfenster w(k),
1 < k < x bestimmt werden.

Beweis Theorem 4.1 folgt aus dem Gesetz der vollstindigen Varianz in Gleichung 4.6,
das fiir beliebige Zufallsvariablen X und Y derselben Wahrscheinlichkeitsverteilung gilt,
sofern X eine endliche Varianz aufweist.

Var(X) = E[Var(X|Y)]+ Var(E[X|Y]) (4.6)

X sei die urspriingliche Datenqualitdtsinformationen 4(j) des Fensters w; Y bestimmt
die Aufteilung von X in « nicht-iiberlappende Teilfenster w(k). Wird die Wahrschein-
lichkeitsverteilung als diskrete Gleichverteilung angenommen, so reduzieren sich die
Erwartungswerte E[X|Y] im zweiten Term auf der rechten Seite von Gleichung 4.6
zu den durchschnittlichen fensterweisen DQ-Informationen g, (k) und die Varianzen
Var(X|Y) im ersten Term auf der rechten Seite von Gleichung 4.6 zu Quadraten der
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Datenqualitétsfehler [Agy, (k)]?. Der Beweis erfolgt durch Substitution in Gleichung 4.6
und Var(E[X|Y]) > 0.O

Theorem 4.1 gilt nur fiir den durchschnittlichen Datenqualitdtsfehler. Die Verkleinerung
der Datenqualitdtsfenster kann zu einer Vergroflerung einzelner DQ-Fehler fiihren,
garantiert jedoch die Verkleinerung des Durchschnitts aller betrachteter Fenster im
Datenstrom. AufSerdem zeigt der obige Beweis, dass die Reduzierung des DQ-Fehlers
stark von der Varianz der urspriinglichen Datenqualitdtsinformationen abhéngt. Die
Verkleinerung der Datenqualitdtsfenster wird einen grofleren Einfluss haben, je starker
die Datenqualitdtswerte streuen.

Signifikante Streuungen der Datenqualitét sind nicht an den Sensorknoten, sondern in
der nachfolgenden Verarbeitung der Messdaten sichtbar. Zur Definition der optimalen
Fenstergrofie muss der Datenqualitdtsfehler deshalb nicht am Sensor, sondern in der
Verarbeitungskette bestimmt werden.

Die Varianz der tupelbasierten DQ-Informationen Var(X|Y) ist ein guter Indikator des
Datenqualitdtsfehlers. Leider kann die Varianz nicht durch die Operatoren der Daten-
verarbeitungskette verfolgt werden. Zum Beispiel ist es nicht moglich, die Varianz eines
Selektionsergebnisses auf Basis der eingehenden Varianz zu ermitteln. Ebensowenig
konnen Qualititsfluktuationen, die durch den Verbund mehrerer Datenstrome entstehen,
berechnet und kontrolliert werden.

Um dieses Problem zu l6sen, wird ein neues Datenstromtupel eingefiihrt: das Qua-
litatskontrolltupel 7.. Es umfasst die tupelbasierten DQ-Informationen und erlaubt
so zusammen mit den fensterbasierten Datenqualitatswerten in 7, die Kontrolle des
Datenqualitatsfehlers an jedem Punkt der Datenstromverarbeitung.

4.3.2. Kontrolle der Datenqualitatsguite

Die in diesem Abschnitt vorgestellte Datenqualitdtskontrolle adaptiert die Grofse der
Datenqualitédtsfenster, so dass der Datenqualitdtsfehler den gewiinschten Schwellwert
nicht tibersteigt, wahrend ein minimales zusitzliches Datenvolumen benétigt wird.

Nach der Definition des DQ-Kontrolltupels, wird ein allgemeiner Uberblick iiber die
Qualitdtskontrolle gegeben. Um verschiedene Datenqualitdtsdimensionen zu verglei-
chen, werden die Fehler mit Methoden der Statistik normalisiert. Des Weiteren dient die
Prozesskontrolle zur Stabilisierung der Fenstergrofenkonfiguration.

Qualitatskontrolltupel

Aufgrund des hohen Datenvolumens ist es nicht moglich DQ-Informationen fiir jedes Tu-
pel bereit zu stellen (siehe Abschnitt 4.1.1). Qualitdtskontrolltupel 7. werden deshalb mit
der konstanten Kontrollrate 7. zuféllig im Datenstrom eingestreut (siehe Abbildung 4.9,
dunkelgrau). Sie bilden nur einen geringen Anteil der Datenstromtupel, so dass ein Kom-
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promiss zwischen zusitzlichem Datenvolumen und der DQ-Fehlerkontrolle gefunden

werden kann.

T T ‘Eq Te ‘Cq Te ‘Eq T— T
Zeitstempel | ... |210(211[212]|213|214|215[216 [217 [218 219220221 |222 (223|224 | 225|226 | 227|228 | 229 |...
Druckverlust | ... [180| 178| 177| 175| 176 181 189| 201| 204| 190| 194| 192| 189] 183| 215| 210[ 211|199 187| 184]...
Genauigkeit 3,5 3,8 2,3 191...
Konfidenz . 12,5 13,4 12,4 11,5]...
Vollstandigkeit | ... 0,8 0,8 0,8 1
Datenmenge | ... 2 2 2 2 ..
Genauigkeit 3,0 3,9 2,78 2,86|...
Kenfidenz 12,92 13,34 121 12,12]...
Vollstandigkeit | ... 0,8 0,8 0,8 0,99]...
Datenmenge 2 2 2 2

Abbildung 4.9.: Datenqualitéts- und Qualitdtskontrolltupel

Definition 4.2 Das Qualitatskontrolltupel 7, besteht aus Zeitstempel t, Messwert(en)
x; und je einem Datenqualitdtswert g pro DQ-Dimension Q und Messwertattribut A;,
wobei 1l <i < mn.

Die Kontrolltupel werden mit Hilfe eines Bernoulli-Samplings mit der Samplingrate
(Kontrollrate) r. bestimmt. Entsprechend der Kontrollrate enthélt ein Datenqualitdtsfens-
ter 0 bis w Kontrolltupel, mit deren Hilfe der durchschnittliche Qualitédtsfehler Ag(w)
fir jede DQ-Dimension g geschitzt wird.

Definition 4.3 Der geschitzte Datenqualitatsfehler 4, einer Dimension g im Fenster
w ist als durchschnittliche euklidische Distanz zwischen der Fensterdatenqualitat des
Datenqualititstupels 7, und den tupelweisen DQ-Informationen der in w enthaltenen
Qualitatskontrolltupel 7. definiert.

Y. (q(re) —q(7)? (47)

‘55]w T
|TC’ V1.cw

Qualitétskontrolloperator

Die Datenqualitatskontrolle, dargestellt in Abbildung 4.10, berechnet zuerst den Da-
tenqualitdtsfehler fiir jede DQ-Dimension und jedes DQ-Fenster. Um verschiedene
DQ-Dimensionen zusammenzufassen, werden die Qualititsfehler normalisiert und
transformiert. SchliefSlich werden Methoden der statistischen Prozesskontrolle zur Ab-
leitung der optimalen Fenstergrofie angewendet.
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Adaption der Fenstergréie

Schéatzung des Normalisieru_ng u. Statistische
Transformation d.

» Qualitatsfehlers |—» o —»| Prozesskontrolle >
Qualitatsfehlers

&y sqw > H(z) Nz) > EWSA> w'

Abbildung 4.10.: Fenstergrofienadaption mit Hilfe des Datenqualitatsfehlers

Normalisierung des Qualitétsfehlers

Mit Hilfe der Qualitatskontrolltupel kann der Datenqualitdtsfehler fiir jede Dimensi-
on geschitzt werden. Diese Schitzungen miissen in zwei Schritten normalisiert und
transformiert werden, um Standardtechniken der Prozesskontrolle auf die Datenstrom-
verarbeitung anwenden zu kdnnen.

Zuerst werden die Qualitdtsfehlerschitzungen fiir die unterschiedlichen DQ-
Dimensionen normalisiert. Die oft unbekannte Wahrscheinlichkeitsverteilung der Feh-
lerschatzungen kann durch die Normalverteilung angendhert werden. Mittelwert y und
Standardabweichung ¢ hdngen dabei von der Qualitdtsdimension ab. Zur Normalisie-
rung der Schitzungen wird die Transformation g — z = [dq — 1(6q)]/ o (dq) angewen-
det. Die normalisierten DQ-Fehlerschiatzungen z folgen der Standardnormalverteilung.
In der prototypischen Umsetzung werden y und o iterativ fiir jede DQ-Dimension eines
eintreffenden DQ-Fensters aktualisiert.

Der zweite Schritt bildet z auf die kumulative Normalverteilung ® ab: z — 2 = ®(z).
Entsprechend der Definition der kumulativen Verteilung (Integral der Wahrschein-
lichkeitsdichte) sind die transformierten Fehlerschitzungen nun gleich verteilt im In-
tervall [0;1]. Die Transformation zur kumulativen Normalverteilung kann effizient
implementiert werden [AS64], so dass eine effektive Realisierung des vorgeschlagenen
Normalisierungs- und Transformationsprozesses moglich ist.

Wird zum Beispiel der geschitzte Genauigkeitsfehler a = 0,5 mit dem Mittelwert
#(da) = 0,43 und der Standardabweichung o(da) = 0,09 betrachtet, so wird der
normalisierte standardisierte Genauigkeitsfehler zu 2 = ®((0,5 —0,43)/0,09) = 0,78
berechnet.

Berechnung und Kontrolle des Fehlertrends

Um den Datenqualitdtsfehler zu kontrollieren und eventuell zu korrigieren, werden Pro-
zesskontrolltechniken auf die normalisierten und transformierten Fehlerschdtzungen an-
gewendet. Der exponentiell gewichtete, gegldttete Durchschnitt EWSA (engl. exponenti-
ally weighted smoothed average) der geschitzten Fehler bildet einen statistisch giiltigen
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Fehlertrend. Er wird jeweils mit Hilfe der Fehlerschdtzungen aller DQ-Dimensionen
eines Fensters wie folgt aktualisiert.

EWSAi,1 = B-%i41+4 (1—p)- EWSA, (4.8)

Der Parameter B beschreibt die Empfindlichkeit des Trends fiir Anderungen der DQ-
Fehler. Typische Werte der Prozesskontrolle sind p < 0,05. Der Fehlertrend EWSA ist

normal verteilt um den Mittelwert 4 = 0,5 mit der Standardabweichung c(EWSA) =
2-4/1/12- B/ (2 — B). Gleichung 4.8

Zur Kontrolle des Datenqualitidtsfehler wird die Fenstergrofle angepasst, wenn der
DQ-Fehlertrend das Kontrollintervall [lowerErrorBound; upperErrorBound] und den
Schwellwert s, des akzeptierten Datenqualitétsfehlers verlasst.

upperErrorBound = sg 4.9)
lowerErrorBound = ss5—p-0(EWSA) (4.10)

wobei p das (1 — p/2)-Quantil der Wahrscheinlichkeit p beschreibt, mit der EWSA im
Intervall verbleibt.

Ist der Qualitatsfehler zu grof3, wird die obere Intervallgrenze upperError Bound verletzt,
und das Qualitdtsfenster muss verkleinert werden. Ist der Fehler sehr klein, wird die
untere Intervallbeschrankung lowerErrorBound unterschritten und die Fenster konnen
vergrofiert werden, um Datenvolumen einzusparen.

Wurden zum Beispiel p = 0,95, B = 0.04 und der (normalisierte und transformier-
te) akzeptierte Schwellwert s;; = 0,47 gewidhlt, liegen der aktuelle Fehlertrend bei
EWSA; = 0,4 und der geschitzte Genauigkeitsfehler bei da = 0,5 (s.0.), so betragt
der aktualisierte Fehlertrend EWSA;;; = 0.42 und liegt damit im Kontrollintervall
[0,47;0,392]. Die Fenstergrofle bleibt konstant, obwohl die Einzelbeobachtung des
normalisierten, transformierten Genauigkeitsfehlers Z = 0,78 das Kontrollintervall
tiberschreitet. Der gegldttete Trend EWSA hilt die Fenstergrofie statistisch stabil und
verhindert so eine Schwingung mit monoton wachsender Amplitude.

Kleine Werte des DQ-Fehlerschwellwertes ss; erzwingen kleinere Schwankungen zwi-
schen Tupel- und Fensterdatenqualitdt. Somit fiihrt ein niedriger Akzeptanzschwellwert
zu kleinen Datenqualitdtsfenstern und umgekehrt.

Anpassung der FenstergréBe
Sobald der Fehlertrend das Kontrollintervall verldsst, muss die Fenstergrofle angepasst

werden. Die Fenstervergrofierung bzw. -verkleinerung muss so erfolgen, dass danach
das Intervall wieder eingehalten werden kann. Zuerst wird die benétigte Verkleinerung
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bzw. Vergrofierung des DQ-Fehlers Ag,.; berechnet. Dann kann die neue Fenstergrofse
w’ abgeleitet werden.

Die Inversion des Fehlertrends EWSA definiert den maximalen Fehler fiir eine Fenster-
verkleinerung, wenn die obere Intervallgrenze upperErrorBound tiberschritten wurde.
Der minimale Fehler fiir eine Fenstervergrofierung wird nach demselben Schema be-
rechnet.

S <upperErrorBound —(1-p)- EWSAi> 11)
p

Experimente zeigen, dass der Datenqualitdtsfehler dq logarithmisch mit der Fenstergrofse

w ansteigt, unabhdngig von Beispielanwendung oder Datenstromeigenschaften. Es

gilt g = In(w) £ A. Die Riicktransformation von Zreq ZU Oqyrec rgibt die aktualisierte

Fenstergrofle ' fiir den benotigten DQ-Fehler 0qreq, den tatséchlichen Fehler 6 und die
bisherige Fenstergrofie w : w' = w - X%,

Zusammenfassung

Die Grofie der Datenqualitidtsfenster wird dynamisch wéahrend der Datenstromverarbei-
tung angepasst, um den Datenqualitdtsfehler unter einem vordefinierten akzeptierten
Fehlerschwellwert zu halten. Sobald der Qualititskontrolloperator eine Uber- bzw. Un-
terschreitung des statistisch stabilen Kontrollintervalls feststellt, wird die Fenstergrofse
in dem Mafse verkleinert bzw. vergrofiert, das den Fehlertrend in einen stabilen Zustand
zuriickfiihrt.

4.3.3. Interessantheit des Datenstroms

Soll die Grofie der Datenqualitdtsfenster ohne zusétzliches Datenvolumen der Qualitéts-
kontrolltupel tiberwacht werden, bietet die Interessantheit des Datenstroms einen guten
Ansatzpunkt. Kritische Datenstrombereiche (starke Messwertanstiege, Fluktuationen,
etc.) sind fiir die Datenauswertung von besonderem Interesse und werden mit kleinen
Datenqualitdtsfenstern tiberwacht. Konstante Datenwerte hingegen werden in grofsen
Fenstern beschrieben, um das Datenvolumen zu reduzieren. Ebenso konnen die Daten-
qualitdtsinformationen selbst zur Bestimmung der Fenstergrofse herangezogen werden.
Zum Beispiel wird die Fenstergrofse verkleinert, wenn geringe Datenqualitidt beobachtet
wird, die bei der Datenauswertung besonders beachtet werden muss.

Abbildung 4.11 zeigt das Konzept der FenstergrofSlenanpassung auf Basis der Interessant-
heit des Datenstroms. Zuerst wird die Interessantheit des Datenstroms bestimmt und
nachfolgend normalisiert. Ausgehend von der Distanz zum vordefinierten Schwellwert
der Interessantheit wird die Fenstergrofie aktualisiert. Das allgemeine Vorgehen ist
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Adaption der FenstergroRe

Bergcsh?;ng der Normali- Distanz zum Ableitung der

Int CE;] it —»  sierung |——»| Schwellwert | —| Fenstergrofe .
nteressanthei . |
I I>I1T,,. I > distance distance 2 w

Abbildung 4.11.: Fenstergroflenadaption mit Hilfe der Interessantheit

in Algorithmus 4.1 dargestellt. Er bildet das Rahmenwerk fiir eine Vielzahl von An-
wendungen, die durch spezifische Definitionen der Funktionen getInterestingness() und
updateSize() bestimmt werden.

Algorithmus 4.1 : Fenstergrofienadaption auf Basis der Interessantheit
Input : D Datenstrom, w Fenstergrofe, s; Schwellwert der Interessantheit
Output : w’ aktualisierte Fenstergrofe

1 while D.hasNextWindow() do

2 I = getInterestingness(D);

3 distance = |I — sp|;

4 w' = updateSize(distance, w);

5 end

Berechnung der Interessantheit

Die Berechnung der Interessantheit hangt stark vom Anwendungskontext ab. Die Funk-
tion getInterestingness() kann mit Hilfe verschiedener Datenstromoperatoren definiert
werden. Im Folgenden werden vier Beispielauspragungen erldutert.

currentValue() Um aufiergewohnliche Messwerte, z.B. sehr hohe Temperaturen, zu
erkennen wird kein zusétzlicher Operator benétigt.

slidingSlope() Extreme Messwertdnderungen, wie das plotzliche starke Ansteigen ei-
nes Sensormesswertes, werden mit Hilfe der Anstiegsberechnung (siehe Abschnitt
5.4.5) iiberwacht. Zum Beispiel muss der Oldruck in einem Hydraulikzylinder zur
frithzeitigen Erkennung eines Druckabfall durch Dichtungsverschleifs beobachtet
werden. Uberschreitet der Anstieg den kritischen Schwellwert, miissen die Da-
tenqualitatsfenster verkleinert werden, damit eine genaue Datenanalyse erfolgen
kann.

fft() Starke Messwertschwankungen sind ein weiterer Indikator zur Erkennung wichti-
ger Datenstrombereiche. Um Unstetigkeiten und ungewohnliche Schwankungen
festzustellen wird die Spektralanalyse mit Hilfe der Fast Fourier Transformation
(FFT, siehe Abschnitt 5.3.3) vorgenommen. So konnen zu hohe Frequenzamplitu-
den erkannt und mit kleinen Datenqualitdtsfenstern bewertet werden.
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4.3 Adaption der FenstergroBe

fitSlope() Schliefllich konnen Verschiebungen der Signalfrequenzen Aufschluss tiber
interessante Strompartitionen geben. Die FFT wird mit der Anstiegsberechnung
kombiniert, um signifikante Unregelmafligkeiten der Frequenzbander aufzude-
cken. So kann eine komplexe Maschinenkennlinie mit Hilfe einer Vielzahl an
Sensoren aufgezeichnet werden. Die stetig wiederholten Produktionsprozesse spie-
geln sich in charakteristischen Perioden der Kennlinie wider. Eine Verschiebung
dieser Perioden ist ein eindeutiges Signal fiir mogliche Maschinenausfille und
muss zu einer Verkleinerung der Datenqualitidtsfenster fiihren, um die detaillierte
Auswertung der Messdaten zu ermdglichen.

Zur Vereinfachung der Definition der Interessantheit I und des Schwellwertes s; werden
beide in den Wertebereich [0; 1] transformiert. Sie werden in Relation zur maximalen
Interessantheit I, gesetzt, wobei I,y flir jeden Interessantheitsindikator getrennt
berechnet werden muss.

I !/
I = s = 4.12)

Imax Imax

Die maximale Interessantheit aufSergewohnlicher Messwerte ist durch den maximalen
Wertebereich der verwendeten Sensoren gegeben I,;5x = Xar. Der maximale Anstieg
kann mit Hilfe dieser Wertebereichsgrenze und der kleinsten Zeitschrittweite des Sys-
tems berechnet werden: I,y = Xyax /Aty Die maximale Frequenz fiir den Indikator
fft() ist durch das Nyquist-Shannon-Abtasttheorem f,p155¢ > 2 fyax definiert [K]J05]. Die
Abtastfrequenz f;,;,5+ des Sensors entspricht der aktuellen Datenrate r des Datenstroms.
Das Signalfrequenzband ist damit durch I,x = fuax < 7/2 nach oben begrenzt. Die
Berechnung der maximalen Interessantheit des Indikators fftslope() ergibt sich aus
maximaler Frequenz und minimaler Zeitschrittweite: Lux = fiax/ Dt min-

Nach der Normalisierung von Interessantheit und Schwellwert kann ihre Distanz
distance im Intervall [—1,1] bestimmt werden (siehe Algorithmus 4.1, Zeile 3) und
die Aktualisierung der Fenstergrofse steuern.

Aktualisierung der FenstergréBe

Bei der Aktualisierung der Fenstergrofie mit Hilfe der Funktion updateSize() konnen
zwei grundlegende Verfahren unterschieden werden. Zum Einen kann die neue Fenster-
grofie unabhéngig von der aktuellen gewéhlt werden. Zum Anderen kann die zeitliche
Entwicklung der Fenstergrofie und Schwellwertiiberschreitung in Betracht gezogen
werden.

Die zeitlich unabhédngige Definition der Fenstergrofie nutzt die maximal und minimal er-
laubte Fenstergrofse, die die Verzogerung der DQ-Auslieferung bzw. das zusétzliche Da-
tenvolumen beschrdnkt. Alle Datenstrompartitionen, deren Interessantheit den Schwell-
wert tibertrifft (distance > 0), miissen mit der minimalen Fenstergrofie w,,;, tiberwacht
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4 Modellierung der Sensordatenqualitéit

werden. Das minimale Interesse, d.h. die minimale Distanz distance = —1, wird der ma-
ximalen Fenstergrofie wy,,x zugeordnet. Die tibrigen Fenstergrofien —1 < distance < 0
werden wie folgt interpoliert.

W' = (Wpin — Wiay) - distance + Wy, (4.13)

Die Validierung in Abschnitt 7.2 schldgt die Grenzen der Fenstergrofie wy,, = 10 und
wWmax = 100 vor, so dass gilt w’ = —90 - distance + 10.

Die zeitliche Entwicklung der Fenstergrofie geht von der Annahme aus, dass die unter-
suchte Datenstrompartition umso interessanter ist, je langer der Interessantheitsindikator
den Schwellwert tibersteigt. Die Verkleinerung bzw. Vergroflerung der Datenqualitéats-
fenster wird fortgesetzt, so lange der Schwellwert tiber- bzw. unterschritten wird und
die minimale bzw. maximale Fenstergrofie nicht erreicht ist. Die Distanz gibt hier die
Schrittweite der Anderung der Fenstergrofie vor. Je grofer die Distanz, umso interessan-
ter bzw. uninteressanter ist der aktuelle Stromabschnitt, und umso stiarker wird die
Fenstergrofie vergrofiert bzw. verkleinert.

w' = w- (1 — distance) (4.14)

Datenstromfenster werden nicht nur zur Verwaltung von Datenqualitdtsinformationen
genutzt. Viele Operatoren der Datenstromverarbeitung arbeiten ebenfalls auf Fenstern.
So erfolgen zum Beispiel die Aggregation und die Verbundberechnung in Datenstromsys-
temen zumeist in gleitenden Datenstromfenstern. Das in diesem Abschnitt beschriebene
Verfahren zur Definition der Grofse von Datenstromfenstern kann ohne Einschrankungen
auf diese Anwendungsgebiete tibertragen werden. Zum Beispiel konnen uninteressante
Bereiche eines beliebigen Datenstroms zu grofieren Fenstern zusammengefasst werden,
wahrend kritische Strompartitionen mit Hilfe von feingranularen Aggregationsergeb-
nissen beschrieben werden.

4.4. Zusammenfassung

Die fensterbasierte Datenqualitdtsiibertragung des Modells DQMXx 16st den Konflikt
zwischen beschrankten Hardware-Ressourcen und dem Wunsch nach feingranularen
Datenqualitdtsinformationen. Die Datenqualitdt wird in Datenstromfenstern zusammen-
gefasst, so dass das zusitzliche Datenvolumen auf ein vertretbares Maf3 reduziert werden
kann. Zur optimalen Ausnutzung des DQMx wurden zwei Methoden zur dynamischen
Adaption der Fenstergrofie entwickelt. Die fensterbasierte Datenqualitatsmodellierung
erfiillt damit Anforderung 2 aus Abschnitt 2.5.

Fiir die Datenqualitdtsdimensionen Genauigkeit, Konfidenz, Vollstandigkeit und Da-
tenmenge wurden Methoden zur Initialisierung der Datenqualitdtsfenster angegeben.
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4.4 Zusammenfassung

Die Aktualitdt kann direkt aus der Differenz der Systemzeit und des Zeitpunkts der
Messung berechnet werden. Das vorgestellte Modell erfiillt Anforderung 1.

Die vorgestellten Erweiterungen des relationalen Metadatenmodells sowie der SQL-
Befehle erlauben die persistente Speicherung von DQ-Informationen in einer Datenbank,
um Qualitdtsbewertungen bei nachfolgenden Data-Mining-Analysen zu unterstiitzen.
Das Konzept der Datenqualitdtsfenster wird mit Hilfe von relationalen Fenstern im
Datenbank-Management-System abgebildet, so dass ein effizienter Daten- und Quali-
tatsimport aus eingehenden Datenstromen moglich ist (siehe Anforderung 3).

Abbildung 4.12 fasst die Anforderungen zusammen, die durch das Datenqualitatsmo-
dell DQMx in diesem Kapitel erfiillt wurden. Des Weiteren wurde fiir jede Datenquali-
tatsdimension eine Systemfunktion definiert, um die Qualitdtsinformationen in einer
Datenbank- oder Datenstromanfrage auszulesen. Diese Systemfunktionen veranlassen
die Datenqualitdtsverarbeitung entsprechend der auszufiihrenden Anfrageoperatoren,
die ausfiihrlich im folgenden Kapitel beschrieben wird.

Anforderung 6
DQ-Anfrage und -Visualisierung

Anforderung 5
DQ-Verarbeitung der

\L Anwendung

Datenbank-

Datenstrom-

Anforderung 8
Integration von Nutzeranforderungen
zur DQ-Verbesserung

Anforderung 7
DQ-gesteuerter Lastausgleich

Datenbankanfragen

Anforderung 4

Management- Datenqualititsverarbeitung im DSMS

System

[Sman-ltems mit Sensoren V

Abbildung 4.12.: Erfiillte Anforderungen 1, 2 und 3

Management-
System

v

Anforderung 3
DQ-Speicherung
& effizienter DQ-Import

Anforderung 2
Effiziente DQ-Propagierung im DSMS
Anforderung 1

Aufnahme der DQ-Dimensionen /

Genauigkeit, Konfidenz, Vollstandigkeit,
Datenmenge, Aktualitat
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Verarbeitung von
Datenqualitatsinformationen

Sowohl in Datenstrom- als auch in Datenbank-Management-Systemen unterliegen die
gesammelten Rohdaten zahlreichen Verarbeitungsschritten um Wissen zu gewinnen.
Im Datenstromsystem einer Smart-Item-Umgebung spielt aufSlerdem die Reduktion des
Datenvolumens eine wichtige Rolle. Zur Bestimmung der Datenqualitdt der Datenverar-
beitungsergebnisse miissen die Einfliisse der unterschiedlichen Datenoperatoren auf die
verschiedenen Datenqualitdtsdimensionen untersucht werden.

In diesem Kapitel wird zuerst das Konzept der Datenqualitdtsalgebra fiir Sensorda-
ten vorgestellt. Danach werden verschiedene Klassen von Datenoperatoren analysiert.
Abschnitt 5.2 befasst sich mit Operatoren der mathematischen Algebra. Operatoren
der Signalverarbeitung werden in Abschnitt 5.3 untersucht. Abschnitt 5.4 erldautert
die Qualitdtsverarbeitung bei relationalen Datenbankoperatoren der SQL sowie Da-
tenstromoperatoren der CQL. Die entwickelte Datenqualititsalgebra basiert auf dem
Datenqualitatsmodell DQMx und unterstiitzt die fensterbasierte Propagierung und
Speicherung von Datenqualitdtsinformationen.

5.1. Definition der DatenqualitGtsalgebra

In einem Smart-Item-System dienen Sensoren als Datenquellen. Sie liefern eine Menge
von Rohdaten X (siehe Abbildung 5.1). Die Sensordaten werden mit Hilfe einer Funktion
F(X) verarbeitet, um ein Ergebnis Y zu berechnen. Die Funktion F kann dabei u.a. durch
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

eine CQL- bzw. SQL-Anfrage, ein Excel-Makro oder eine mathematische Formel gegeben
sein.

X essreenmss e » DQy
F Fpa?
Y = F(X) e > DQ,

Abbildung 5.1.: Konzept der Datenqualitdtsverarbeitung

Die Funktion F wird als Operatorenmenge © aufgefasst. © stellt eine Teilmenge der
Menge aller definierten Operatoren O dar, wobei doppelte Eintrage aus O in © erlaubt
sind. Jeder Operator wird hinsichtlich der Daten- sowie der Datenqualitidtsverarbeitung
alleinstehend und unabhéngig von vorherigen oder nachfolgenden Operationen betrach-
tet. Neben den Messdaten liefern die Sensoren Informationen tiber deren Datenqualitat
DQx. Zur Berechnung der Qualitdt DQy eines Anfrageergebnisses Y muss eine Funktion
FPQ gefunden werden, die die Eingangsqualititen verarbeitet und zusammenfasst.

Ziel ist es, fiir alle Operatoren o € O einen entsprechenden Datenqualitdtsoperator fiir
die Datenqualitdtsdimensionen Genauigkeit, Konfidenz, Vollstandigkeit und Datenmen-
ge zu finden. Die erweiterten Operatoren o’ konnen dann zu jeder beliebigen Funktion
F' = F® FPQ zusammengesetzt werden, die sowohl die Daten- als auch die Datenqua-
litatsverarbeitung umfasst. Diese Operatoren bilden die gesuchte Datenqualitédtsalgebra.

Definition 5.1 Die Datenqualitdtsalgebra () ist definiert durch die Menge der erweiter-
ten Operatoren o’ € O’ bestehend aus 0 € O und 0P? € OP?, wobei

¢ jeder Operator o die Messdaten eines oder mehrerer Datenattribute verarbeitet:
y=o(x)furl<i<mn

¢ und jeder Datenqualitatsoperator 0”? die Ergebnisqualitdt aus den Datenquali-
tatsinformationen und den zugehorigen Messdaten berechnet:
DQ, = oDQ(DQxi,xi) firl<i<n.

Welche Operatoren zur Verarbeitung von Sensordaten in Frage kommen, wurde bereits
in Abschnitt 2.3 eingehend untersucht. Der Aufbau der Abschnitte 5.2 bis 5.4 richtet sich
nach der dort vorgenommenen Klassifizierung der Operatoren.

Die Operatoren der Datenverarbeitung sind durch die Wege der Dateniibertragung
miteinander verbunden. Eine Datenanfrage kann damit als gerichteter Graph bestehend
aus Knoten und Kanten aufgefasst werden, wie er in Abbildung 5.2 dargestellt ist.

Die Sensoren dienen als Datenquellen und stellen besondere Knoten ohne Vorganger dar.
Die Anwendungen und/oder Zieldatenbanken fungieren als Datensenken ohne Nach-
folgerknoten. Ein Operatorknoten hat immer einen Datenausgang und kann mehrere
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Datensenke
Operatorknoten
Datenquelle

Datentransfer

-Do(

Abbildung 5.2.: Modellgraph der Datenverarbeitung

Dateneingidnge besitzen. Jeder Datenausgang ist mit einem Eingangspunkt des nachfol-
genden Operators iiber eine Kante zur Datentibertragung verbunden, die der logischen
Modellierung des Datentransfers dient. Die Datentiibertragung wird als unverzogert
und verlustfrei angenommen. Die vorliegende Arbeit konzentriert sich auf Qualititsein-
fliisse der Datenverarbeitung an den Operatorknoten. Datentibertragungsfehler oder
Paketverluste konnen jedoch als zusatzliche Graphenknoten modelliert werden.

5.2. Datenqualitat in der numerischen Algebra

In diesem Abschnitt wird untersucht, wie sich Messfehler und andere Datenqualitatspro-
bleme auf die Verarbeitungsergebnisse der numerischer Mathematik auswirken. Zuerst
werden arithmetische Operatoren, wie Addition oder Quadratwurzel analysiert. Danach
wird der Schwellwertvergleich untersucht, der die Datensétze eines Sensordatenstroms
auf die Booleschen Ergebniswerte wahr und falsch abbildet. Anschlieffend wird die
Datenqualitdtsverarbeitung bei Booleschen Operatoren erldutert.

5.2.1. Arithmetische Operatoren

Arithmetische Operatoren, wie zum Beispiel Addition und Division, fassen Datenstrom-
attribute zu einem Ergebnisattribut zusammen. Unédre Operatoren der Arithmetik veran-
dern die Datensétze eines einzelnen Datenstromattributes. Die Sensorwerte konnen zum
Beispiel mit einer Konstanten gewichtet oder quadriert werden. Es wird vorausgesetzt,
dass alle bendtigten Datenstromattribute die gleiche Datenrate und keine Nullwerte
besitzen. Ersteres wird durch den Verbund der Datenstrome gewéhrleistet (siehe Ab-
schnitt 5.4.4). Zweiteres wird durch die initiale Interpolation aller fehlenden Messwerte
garantiert.

Werden mehrere Datenstromattribute miteinander verkniipft, miissen auch die beschrei-
benden DQ-Dimensionen verrechnet werden. Wie in Abschnitt 4.1.2 beschrieben, wird
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

die Datenqualitdt in Datenstromfenstern propagiert. Fiir jedes Attribut sind unterschied-
liche Fenstergrofien erlaubt, so dass die Fenster der eingehenden Attribute nicht zwin-
gend kongruent sind. Abbildung 5.3 zeigt zwei Attributstrome mit den Fenstergro-
flen w; = 5 und w; = 4. Um die ressourcensparende Wirkung der DQ-Fenster zu
erhalten, wird die grofiere Spanne als Fenstergrofie des Ergebnisattributes gewéhlt:
w' = max(wy, wy) = 5.

d, d'ys

d‘11
i

Abbildung 5.3.: Zusammenfassung des Datenvolumens

Datenmenge

Die Datenmenge gibt die Anzahl der Rohdatenwerte an, die zur Berechnung eines
Ergebniswertes herangezogen wurden. Die Datenmenge eines Ergebnisfensters fasst
die Datenmengen der eingehenden Fenster zusammen. Zur Berechnung der neuen
Fensterqualitdt muss somit zuerst die Datenmenge eines einzelnen Datensatzes berech-
net werden, um nachfolgend den Durchschnitt zu bilden. Die Datensédtze erben die
Eingangsqualititen g, (k) des jeweiligen Datenqualitétsfenster w(k), wobei 1 < k < «.

Die Datenmenge d(y) in Abbildung 5.3 wird als Summe der Datenmengen d(x;) und
d(x2): d(y) = di1p + do3 bestimmt. Die durchschnittliche Fensterdatenmenge d}, ergibt
sichzud], = %(5 -d1p +1-dy +4-dys). Die Datenmengen dq, bzw. dy; beschreiben fiinf
bzw. vier Datentupel im Eingangsstrom des Ergebnisfensters d,, so dass sie mit 5 bzw.
4 gewichtet werden miissen.

Theorem 5.1 Die Ergebnisdatenmenge d, beliebiger arithmetischer Operatoren
f(xi]1 < i < n) ist stets die durchschnittliche Summe der Eingangsdatenmengen
dyw(i, p) gewichtet mit dem Anteil part(i, p) der Eingangsdatenstromfenster.

part

n # S
dy(k) = —Y_ Y part(i,p) - du(i,p) (5.1)

1
Wk i=1 p=1

Die Summe wird tiber #parts beteiligte Fensterpartitionen und alle involvierten Attribute
A; fiir 1 <i < n gebildet. Das Beispiel in Abbildung 5.3 zeigt #parts = 2 Partitionen der
Fenster dy; und dp3 des zweiten Attributstroms. Die Fensterdatenmenge beschreibt die
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5.2 Datenquailitét in der numerischen Algebra

durchschnittliche Datenmenge der enthaltenen Datentupel, so dass anschlieffend durch
die Fenstergrofie wy = 5 geteilt wird.

Dies gilt auch fiir unidre Operatoren. Hier ist n = #parts = 1 und part(1,1) = wy, so
dass gilt d, (k) = dy (k). Die Datenmenge ist konstant.

Volistéindigkeit

Numerische Operatoren entsprechen der konjunktiven Operatorklasse aus [BNQO6]
(siehe Abschnitt 3.3.2). Ein Ergebniswert kann nur berechnet werden, wenn keines der
eingehenden Datentupel Null-Werte aufweist. Zur Vermeidung kaskadierender Null-
Werte in der Datenverarbeitung werden alle fehlenden Messwerte initial interpoliert.
Die Fenstervollstandigkeit driickt die Wahrscheinlichkeit aus, dass jedes Datentupel
dieses Fensters interpoliert wurde. Um diese Interpretation der Vollstandigkeit zu be-
riicksichtigen, wird nicht die maximale, sondern die durchschnittliche Vollstandigkeit
als Fenstervollstindigkeit bestimmt. Die Berechnung der Fenstervollstandigkeit &hnelt
der Berechnung der Datenmenge. Allerdings muss zusitzlich durch den Faktor n der
Attributanzahl dividiert werden.

Theorem 5.2 Die Fenstervollstindigkeit ¢, fiir beliebige arithmetische Operatoren
f(x;|1 <i < n)wird als durchschnittlicher Mittelwert der Eingangsvollstandigkeiten
cw(i, p), gewichtet mit dem Anteil part(i, p) der Eingangsdatenstromfenster, berechnet.

) 1 n #parts - .
k) = ook X partip) -clip) (52)
i=1 p=1

Auch hier kann gezeigt werden, dass die Vollstandigkeit fiir undre Operatoren konstant
ist. Wird n = #parts = 1 und part(1,1) = wy gesetzt, so gilt ¢, (k) = cy (k).

Genauigkeit und Konfidenz

Ergebnisgenauigkeit und -konfidenz werden bei arithmetischen Operationen mit Hilfe
der Gaufs’schen Fehlerfortpflanzung berechnet. Die Messfehler der Eingangsdaten-
strome A;(1 < i < n) werden mit der jeweiligen partiellen Ableitung a% des Berech-
nungsergebnisses Y gewichtet. Systematische Fehler der Genauigkeit werden linear,
statistische Fehler der Konfidenz aufgrund ihrer zufélligen Streuung quadratisch ad-

diert.

Zuerst werden die Genauigkeiten a(y) und Konfidenzen e(y) der einzelnen Ergebnis-
datensitze berechnet. Die Eingangsgenauigkeiten a(x;) und -konfidenzen e(x;) der
Datensétze x; werden den entsprechenden fensterbasierten DQ-Informationen entnom-
men.
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a(x;) (5.3)

A
n 2
e(y) = x(;i) e(x;)? (5.4)

Die fensterbasierte Genauigkeit a,,(k) und Konfidenz €, (k) wird nachfolgend als Durch-
schnitt der im Fenster enthaltenen Tupelgenauigkeiten bzw. -konfidenzen definiert.

Theorem 5.3 Die Genauigkeit a,, bzw. Konfidenz €,, des Ergebnisfensters w = [t;; t,| be-
liebiger arithmetischer Operatoren f(x;|1 < i < n) wird als Durchschnitt der Datensatz-
genauigkeiten bzw. -konfidenzen berechnet, die mit Hilfe der Gaufs’schen Fortpflanzung
systematischer bzw. statistischer Messfehler bestimmt wurden.

qu(k) = Z q(yj) q € {a,e} (5.5)

kj=t,

Sind die Fenster in den Datenstromattributen kongruent, vereinfacht sich die Berech-
nung. Die Fensterqualitdt kann direkt eingesetzt werden.

0 2
ay(k, 1) $Z ( ) ew(k,i)? (5.6)

Erweiterung auf korrelierte Messdaten

S

Die Standardform der Gauf$’schen Fehlerfortpflanzung setzt unkorrelierte Messda-
tenstrome voraus. In realistischen Anwendungen kann es jedoch zu Abhéngigkeiten
zwischen verschiedenen Sensormessreihen kommen. So konnen zum Beispiel hohe
Temperaturen zu hoheren Druckmessungen fithren. Eine hohe Partikelverschmutzung
von Hydraulikol hat eine hohere Viskositédt zur Folge.

Die erweiterte Form der Gauf’schen Fehlerfortpflanzung bedient sich einer modifizier-
ten Form der Kovarianzmatrix COV um den statistischen sowie systematischen Fehler
des Verarbeitungsergebnisses korrelierter Attribute A;(1 < i < n) zu berechnen. Die
Eingangsfehler werden in der Matrixdiagonale eingetragen. Die Ergebniskonfidenz
erfordert die quadratischen Eingangskonfidenzen. Da sich der systematische Messfehler
linear fortpflanzt, sind die Eingangsgenauigkeiten einfach anzutragen.
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€(A1)®>  cov(Ay,Ax) ... cov(Aq, Ay)

COV(Ay, Az, ... Ay) = ooz, 41) e(f%)z we ooz An) (5.7)
cov(An, A1) . €(An)2

ool Ay) = El(Ai— E[A])- (A~ E[AD)] i #] 69)

Die Berechnung des statistischen Fehlers €, (y) (siehe Gleichung 5.4) erweitert sich wie

folgt, wobei V f den Vektor der partiellen Ableitungen % darstellt.

e(y)> = VfL.-COV(Ay,..,A)-Vf (5.9)

Zur Berechnung des systematischen Fehlers a,(y) setzt sich dieser Vektor aus den
Quadratwurzeln der Ableitungen zusammen. Am anschaulichsten lédsst sich die Anwen-
dung der erweiterten Gaufs’schen Fehlerfortpflanzung an einem Beispiel erkldren. Sei
Y = A - B, so ergeben sich die partiellen Ableitungen im Vektor V f bzw. im transponier-
ten Vektor V fT wie folgt.

g}; _ 3B g; _ A (5.10)
Vf. = (ﬁ) Vil = (B A) 5.11)

Um die Konfidenz bzw. Genauigkeit des Ergebnisses Y zu berechnen, werden die
Eingangskonfidenzen e(A), €(B) bzw. -genauigkeiten a(A), a(B) in die Kovarianzmatrix
eingesetzt. Somit gilt

e(A)?>  cov(A,B B
ey = (BA): (cov((B,)A) €(B)? )> ' <A> (512)
= B%-e(A)*+ A%.¢(B)*>+2AB - cov(A,B) (5.13)
. a(A) cov(A, B) VB
aly) = (VBVA)- (cov(B,A) a(B) ) . <\/Z) (5.14)
= B-a(A)+ A-a(B)+2VAB-cov(A,B). (5.15)

Diese Formeln lassen sich auf die einfache Gaufs’sche Fehlerfortpflanzung zurtickfiihren,
indem unkorrelierte Strome mit cov(A, B) = 0 angenommen werden. In diesem Fall
ergeben Gleichung 5.3 und 5.4 die gleichen Funktionen zur Berechnung von Tupelge-
nauigkeit und -konfidenz.

91



5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

5.2.2. Schwellwertvergleich

In vielen Anwendungen werden Sensordatenstrome mit Schwellwerten verglichen. Der
Schwellwert kann ein fest vorgegebener Zahlenwert sein oder mit Hilfe eines anderen
Datenstroms berechnet werden. Deshalb miissen beim Schwellwertvergleich sowohl die
Datenqualitét des zu priifenden Datenstroms als auch des Schwellwertes beriicksichtigt
werden.

Der Schwellwertvergleich wertet die bindren Relationen <, <,=,> oder > aus und
bildet einen Strom reelwertiger Datensitze x € R auf die Booleschen Werte wahr oder
falsch, bzw. 0 oder 1 ab: R — {0;1}.

Erfolgt der Vergleich mit einer Konstanten, wird weder die Datenmenge noch die Voll-
standigkeit bei dieser Abbildung gedndert. Die Datenqualitdtsfenster des Datenstroms
bleiben konstant. Beim Vergleich mit einem anderen Sensordatenstrom miissen die
Datenmengen und Vollstandigkeiten zusammengefasst werden, wobei die grofiere Fens-
terspanne die neuen Datenqualitdtsfenster vorgibt. Der Schwellwertvergleich verhalt
sich wie ein beliebiger arithmetischer Operator. Die Theoreme 5.1 und 5.2 kénnen ohne
Anderungen angewendet werden.

Die systematischen und statistischen Fehler der kontrollierten Datenstromwerte x und
des Schwellwertes b, festgehalten in Genauigkeit a;,(x) bzw. a,(b) und Konfidenz e, (x)
bzw. €4 (b), bilden den unsicheren Bereich 6§ = ay(x) + a,(b) + €, (x) + €4(x) um die
Schwellwertfunktion (siehe Abbildung 5.4).

x(t) X
s { Unsicherer Bereich |
|

Abbildung 5.4.: Unsicherer Bereich beim Schwellwertvergleich

Im unsicheren Bereich ist es nicht moglich, klar zu entscheiden, ob der Schwellwert
tiber- bzw. unterschritten wird. Um unsichere Entscheidungen im Ergebnis des Schwell-
wertvergleichs abzubilden, wird die Operatorfunktion erweitert. Entscheidungen im
unsicheren Bereich [b — §; b + 0] wird entsprechend dem Grad der Unsicherheit ein re-
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5.2 Datenquailitét in der numerischen Algebra

eller Wert zugeordnet, der als statistisch zufélliger Fehler in der DQ-Dimension der
Konfidenz festgehalten wird.

R — {O;R;1} (5.16)

Alle Entscheidungen aufSerhalb des unsicheren Bereiches konnen fehlerfrei getroffen
werden. Es liegen weder systematische noch statistische Fehler vor, so dass gilt a,, (k)=0
und €, (k) =0 furl <k < «.

Lagen gleich verteilte Messfehler vor, wiirde die Konfidenz eines Datensatzes im unsiche-
ren Bereich auf 0,5 gesetzt werden (siehe Abbildung 5.4 a). Wie in Abschnitt 2.2 erldutert,
werden numerische Messfehler jedoch als normal verteilt angenommen. Deshalb wird
zur Abschitzung der Ergebniskonfidenz eine Gaufs’sche Glockenkurve in den unsiche-
ren Bereich gelegt (Abbildung 5.4 b). Die Konfidenz jedes einzelnen Datensatzes wird
in Abhingigkeit von der Distanz |x — b| zwischen Sensormesswert und Schwellwert
berechnet. Anschlieflend wird die Fensterkonfidenz mit Hilfe der Durchschnittsbildung
zusammengefasst.

a, | |
a) v i Unsicherer Bereich !
| |
v -
0 ! L
a,
b) v i |
05 I !
| !
i |
| |
0 | !

Abbildung 5.5.: Konfidenz des Schwellwertvergleichs

Theorem 5.4 Die Konfidenz e, (k) eines Schwellwertvergleichs wird durch die durch-
schnittliche Tupelkonfidenz e(j) bestimmt, die mit Hilfe der Normalverteilung ¢ der
Fehler im unsicheren Bereich [b — J; b + 6] berechnet wird. Die Verteilungsparameter y
und ¢ geben den Mittelwert und die Standardabweichung der beobachteten Distanz
dist = |x — b| innerhalb des untersuchten Datenqualitdtsfensters an.

culk) = jkfem (517
7=t
(i) = {d><|x<j>0—b<j>|> x(j) € [b(j) —;S<€j>;b<f>+5<f>l (5.18)
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

Da die Unsicherheit vollstandig in der DQ-Dimension Konfidenz festgehalten wird,
wird die Genauigkeit des Schwellwertergebnisses auf a,, (k) = 0 gesetzt.

5.2.3. Boolesche Operatoren

Zur Verkniipfung verschiedener Sensordatenstrome mit Booleschen Werten miissen
Boolesche Operatoren hinsichtlich ihrer Qualitdtsauswirkungen untersucht werden.
Aufierdem muss der neue Zustand der Unsicherheit einer Entscheidung aufgrund
unpréziser Messdaten, z.B. x = 0,5, in die Boolesche Algebra integriert werden. Dazu
werden die Operatoren der Aussagenlogik auf numerische Operatoren abgebildet. Die
Aussage wahr erhalt den Wert 0, falsch wird zu 1. Damit geben die numerischen Werte
die Wahrscheinlichkeit des Zustandes x = falsch an.

Die Negation eines Booleschen Wertes berechnet die Wahrscheinlichkeit, dass der Zu-
stand x = wahr angenommen wird. Da gilt p(—x) = 1 — p(x), wird die Negation durch
die Subtraktion von 1 abgebildet. Die Wahrheitswerte sind in Tabelle 5.1a aufgelistet.

a) X1 —X1 b) X1 X2 x1V xo
1 0 1 1 1
0 1 1 0 0
05 05 1 05 0,5
0 1 0
0 0 0
0 05 0
05 1 0,5
05 O 0

05 05 0,25

Tabelle 5.1.: Wahrheitstabellen der Booleschen Negation und Disjunktion

Die Disjunktion wird durch die Multiplikation der Eingangswerte definiert. Tabelle 5.1b
zeigt die moglichen Verkniipfungen. Ist der erste Attributwert unsicher, aber der zweite
als wahr gegeben (x» = 0), so ist das Ergebnis wahr, da wahr V x immer wabhr ist.
Entsprechend gilt 0 - x = 0. Ist das zweite Attribut falsch (x, = 1), so kann keine genaue
Aussage gemacht werden. Das Ergebnis bleibt unsicher, da falsch V wahr den Wert wahr
zuriickliefert, aber falsch\ falsch zu falsch resultiert. Sind beide Attribute unsicher, so
wird ein falsches Ergebnis bei der Disjunktion mit der Wahrscheinlichkeit x; VV x, = 0,25
zuriickgegeben.

Alle weiteren Operatoren lassen sich mit Hilfe der Kombination der Negation und
der Disjunktion darstellen. Zum Beispiel ergibt sich fiir die Konjunktion die folgende
numerische Abbildung.
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5.3 Datenqualitét in der Signalverarbeitung

X1 Axy = —(—xpVoxg) (5.19)
x1Axy = 1—(1—-x1)(1—x2) (5.20)

Nachdem die Boolesche Algebra auf numerische Operatoren abgebildet wurde, konnen
die Theoreme 5.1 bis 5.4 zur Datenqualitdtsverarbeitung aller Operatoren der Aussagen-
logik herangezogen werden.

5.3. Datenqualitat in der Signalverarbeitung

In diesem Abschnitt werden Operatoren der analogen Signalverarbeitung untersucht.
Sie konnen ebenfalls auf digitalisierte Messdaten von Smart-Item-Sensoren angewendet
werden. Die wichtigste Rolle spielen das Sampling, mit dessen Hilfe eine Stichprobe der
Messdaten erhoben wird, um das Datenvolumen zu reduzieren, sowie die Interpolation,
die Liicken im Datenstrom auffiillt.

5.3.1. Sampling

Mit Hilfe des Samplings wird eine definierte Anzahl zufillig gewahlter Tupel aus dem
Datenstrom entfernt. Samplingmethoden werden hauptsédchlich zur Verringerung des
Gesamtdatenvolumens zum Ausgleich hoher Lastspitzen in Datenstromsystemen, dem
sogenannten Load-Shedding, genutzt. Aufierdem konnen mit Hilfe von Stichproben-
verfahren die Datenraten unterschiedlicher Datenstrome fiir den Verbund angeglichen
werden.

Die folgenden Uberlegungen konzentrieren sich auf gleichférmige Stichprobenverfahren.
Entsprechend dem Nyquist-Shannon-Abtasttheorem [KJ05] muss die Samplingfrequenz
mehr als doppelt so grofs wie die maximale Signalfrequenz sein, um Aliasing-Effekten
vorzubeugen, die eine korrekte Rekonstruktion des Signals nach dem Sampling verhin-
dern. Um trotzdem niedrige Samplingraten zu erlauben, kann das Sensorsignal durch
einen Frequenzfilter geglattet werden (siehe Abschnitt 5.3.4).

Datenmenge, VolistGndigkeit und Genauigkeit

Die Berechnung der Ergebnisqualitdt des Samplings erfolgt separat fiir jedes Daten-
stromfenster des Ergebnisdatenstroms. Abbildung 5.6 zeigt beispielhaft den Aufbau
eines Ergebnisfensters bei einer Samplingrate von rs, = 1/4 und der Fenstergrofse w = 5.
Die Grundgesamtheit der Stichprobe wird durch 1/7s, - w Tupel x;jppy; = x € w' gebildet,
im Beispiel sind dies 20 Tupel.

95



5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

Eingangsdatenstrom

i
i

d; Ergebnisfenster

Abbildung 5.6.: Aufbau eines Ergebnisfensters beim Sampling

Um Datenmenge, Vollstandigkeit und Genauigkeit des Ergebnisdatenstromfensters zu
berechnen, werden die Qualitdtsinformationen der in die Stichprobe aufgenommenen
Tupel gemittelt.

Theorem 5.5 Die Datenmenge, Vollstindigkeit und Genauigkeit eines Datenstromfens-
ters wird beim Sampling als Durchschnitt der in die Stichprobe eingehenden Tupelda-
tenmengen, -vollstdnigkeiten bzw. -genauigkeiten berechnet.

qu(k) = iZq(xmput) ge€{acd} (5.21)

Wk

Daraus folgt fiir das obige Beispiel die Datenmenge d] = 1/5(2d; + d3 + 2dy), die
Vollstandigkeit ¢{ = 1/5(2¢1 + c3 + 2c4) und die Genauigkeit a4} = 1/5(2a; + a3 + 2a4).

Konfidenz

Der Informationsverlust aufgrund des Loschens von Datentupeln fiihrt zu einem nu-
merischen Fehler. Zum Beispiel besitzt die Tupelmenge {1,1,1,1,1,1,1,1,1,100} einen
Durchschnitt von avg = 10,9. Wird das Tupel 100 in eine Stichprobe mit der Sampling-
rate r;; = 0,5 aufgenommen, so wird der Durchschnitt nachfolgend zu avg = 20,3
berechnet. Ist dieses Tupel nicht in der Stichprobe enthalten, ergibt sich der verfalschte
Durchschnitt zu avg = 1. Beide Ergebnisse weichen stark vom realen Ergebniswert ab.
Durch den Zufallscharakter des Samplings wird ein statistischer Fehler eingefiihrt, der
um den wahren Wert schwankt. Er muss fiir die nachfolgende Datenverarbeitung in der
DQ-Dimension der Konfidenz festgehalten werden.

In [Haa97] leitet Haas die Berechnung des statistischen Samplingfehlers von der Defini-
tion des Konfidenzintervalls einer normal verteilten Datenreihe ab. Die Ausdehnung
des Konfidenzintervalls kon wird in Gleichung 5.22 durch die Varianz 0% der Datenreihe
und die Menge der Daten n bestimmt. Die Konfidenzwahrscheinlichkeit p beschreibt
die Wahrscheinlichkeit, mit der der reale Wert im Konfidenzintervall [X — kon; X + kof]
um den Mittelwert der Datenreihe X liegt.
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5.3 Datenqualitét in der Signalverarbeitung

kon = z(1-F) L (5.22)

Der Ausdruck z(1 — §) definiert das 1 — p/2-Quantil der zugrunde liegenden Vertei-
lungsfunktion. Unter der Annahme der Normalverteilung kann z(1 — §) durch die
inverse kumulierte Dichteverteilungsfunktion der Normalverteilung ¢ = ®~1(1 — g)
angendhert werden. Die Quantile typischer Konfidenzwahrscheinlichkeiten sind in Ta-
belle 2.1 auf Seite 14 aufgelistet. Um den Konfidenzintervall einer Stichprobe ko pie
zu berechnen, wird die Stichprobenvarianz s> = ﬁ (x; — %)% als Abschitzung der
Varianz o2 eingesetzt. Der Parameter 1 beschreibt nun die Grofle der Grunddatenreihe,
aus der die Stichprobe gezogen wird. Auflerdem wird das Konfidenzintervall mit der
Waurzel der Rate der geloschten Tupel 1 — 7,5, gewichtet (dritter Term in Gleichung 5.23).

ko”sample = ¢ —F—-V1—-r14q (5.23)

Um den eingefiigten Samplingfehler €, zu berechnen, wird Gleichung 5.23 angepasst.
Die Berechnung des Konfidenzintervalls erfolgt separat fiir jedes Datenstromfenster
des Ergebnisdatenstroms. Die Grof3e der Stichprobe entspricht der DQ-Fenstergrofie
w (siehe Abbildung 5.6). Die GrofSe der Grunddatenreihe ist somit n = 1/7,, - w. Die
Stichprobenvarianz s> wird anhand der Datentupel des erzeugten Ergebnisfensters w’
berechnet.

€y = ¢ (@) “V1—rq (5.24)

Der geschitzte statistische Fehler ist umso grofier, je starker die Messdaten im Da-
tenstromfenster streuen und je hoher die Konfidenzwahrscheinlichkeit gewéahlt wird.
Entsprechend dem hohen Informationsverlust ist der Fehler grofser, je kleiner die Samp-
lingrate und damit die gezogene Stichprobe ist. Entspricht die oben gegebene Beispieltu-
pelfolge einem Datenqualititsfenster, so betrdgt das Konfidenzintervall ) = 19,4 bei
einer Konfidenzwahrscheinlichkeit von p = 95%, d.h. ¢ = 2,58.

Entsprechend der Gaufs’schen Fehlerfortpflanzung setzt sich die Gesamtkonfidenz des
Ergebnisfensters aus den Eingangskonfidenzen der Datensétze der erzeugten Stichprobe
sowie dem eingefiigten statistischen Samplingfehler zusammen.

Theorem 5.6 Die Konfidenz eines Ergebnisfensters w’ des Samplingoperators setzt

sich aus dem quadratischen Durchschnitt der Konfidenzen €, der in die Stichprobe

eingehenden Tupel x;,,,; und des neu hinzugefiigten Samplingfehlers €, zusammen.

1
€Ew (k) = \/wk Zew(xinput)z + 6;/2 (5.25)
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

5.3.2. Interpolation

Die Interpolation generiert Datensitze basierend auf bestehenden Sensormessdaten,
um Liicken durch Sensorausfille zu fiillen oder die Datenrate zweier Datenstrome fiir
den Verbund anzupassen. Durch die Datengenerierung mit der Interpolationsrate r;,
werden (7, — 1) - w Tupel im Datenqualitédtsfenster eingefiigt. Um die Fenstergrofie und
damit die Granularitdt der DQ-Informationen konstant zu halten, miissen neue Fenster
gebildet werden. Jedes Mutterfenster wird in r;, Kindfenster aufgeteilt. Abbildung 5.7
zeigt die Interpolation der Rate r;, = 2.

Mutterfenster d d,
Kindfenster I I I I I d,,=d,
d,, d, d,,=4/5d,+1/5d,

Abbildung 5.7.: Interpolation von Datenstromtupeln

Datenmenge, Genauigkeit und Konfidenz

Wihrend die Datensitze mit Hilfe existierender Messwerte generiert werden, miissen
die DQ-Informationen auf Basis vorhandener Datenqualitdten mit der gleichen Inter-
polationsstrategie eingefiigt werden. Dabei erben die ersten r;, — 1 Kindfenster die
Fensterdatenmenge, -genauigkeit und -konfidenz vom Mutterfenster, das beide Interpo-
lationspartner enthilt (siche Abbildung 5.8), so dass gilt: g, (erste Kinder) = q,(Mutter).

x(t) Mutterfenster 2

£/
o ta®

Mutterfenster 1

Kindfenster 1.1 Kindfenster 1.2  Kindfenster 2.1

Abbildung 5.8.: Aufteilung der Kindfenster
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Der letzte Daten- und Qualitdtswert des letzten Kindfensters wird zwischen zwei DQ-
Mutterfenstern k und k + 1 interpoliert (siehe Abbildung 5.7). In Abbildung 5.8 wird
das zweite Tupel des Kindfensters 1.2 zwischen den Mutterfenstern 1 und 2 generiert.
Die Fensterqualitdt des Kindfensters fasst in Gleichung 5.26 die tupelbasierten Daten-
qualitdtswerte der ersten w — 1 Datentupel (g = g« (k)) und den Datenqualititswert des
letzten Datentupels (g = gen(qw(k), gw(k + 1)) zusammen. Die Funktion gen definiert
die ausgefiihrte Interpolationsfunktion.

folletztesKind) = —-[(wr =) (gu () +gen(gu(k), gulk+ 1)) (526)

erste Datentupel letztes Datentupel

Bei der linearen Interpolation mit gen = (x1 + x2)/2 und r;, = 2 berechnen sich Ergeb-
nisqualitdten zum Beispiel wie folgt.

gu(erste Kinder) = gqy(k) (5.27)
gu(letztes Kind) = we=1, Jw (k) + L. Juw(k+1) (5.28)
Wk Wk

Im Beispiel in Abbildung 5.7 wird die Datenmenge des ersten entstandenen Kindfens-
ters dy, (erste Kinder) = dq; mit Hilfe der Datenmenge des Mutterfensters d, (k) = d;
bestimmt. Die Datenmenge des zweiten Kindes dy, (letztes Kind) = dj, ergibt sich aus
Gleichung 5.26 bzw. 5.28 zu d1; = % -di + % -ds.

Theorem 5.7 Fensterdatenmenge, -genauigkeit und -konfidenz werden bei der Inter-
polation als Durchschnitt der eingehenden Tupeldatenmengen, -genauigkeiten bzw.
-konfidenzen berechnet. Bei den ersten r;, — 1 Kindfenster entsprechen sie den Fenster-
qualitatswerten des Mutterfensters k. Das letzte Kindfenster fasst die Tupelqualitdten
von wy — 1 Kindtupeln des Mutterfensters k und eines zwischen den Mutterfenstern k
und k + 1 interpolierten Datentupels zusammen.

Volistéindigkeit

Durch Interpolation verringert sich die Vollstandigkeit, die den Anteil originaler Mess-
daten im Datenstrom reprasentiert.

Im ersten Schritt muss die Vollstandigkeit der Kindfenster von der Muttervollstandigkeit
entsprechend der Strategie fiir Datenmenge, Genauigkeit und Konfidenz abgeleitet
werden. Diese wird dann mit dem Reziproken der Interpolationsrate 1/7;, gewichtet,
um die hinzugefiigten Datensitze abzubilden.

Theorem 5.8 Die Fenstervollstandigkeit wird bei der Interpolation als Durchschnitt der
eingehenden Tupelvollstandigkeiten berechnet und nachfolgend durch die Interpolati-
onsrate dividiert.
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5.3.3. Frequenzanalyse

Das Frequenzspektrum beschreibt die Gesamtheit der Frequenzen eines analogen Sig-
nals. Die Frequenzanalyse wird zur Transformation eines Sensorsignals vom Zeit- in
den Frequenzbereich genutzt, so dass die enthaltenen Frequenzbander sowie deren
Amplituden und Phasen sichtbar werden. Dazu konnen unter anderem die Fourier-
Analyse, die Laplace-Transformation oder eine Wavelet-Transformation verwendet
werden.

Abbildung 5.9 zeigt die Frequenzanalyse am Beispiel eines Signals bestehend aus zwei
tiberlagerten Sinuswellen x(t) = sin(1-27t) + 0,8 - sin(2 - 27tt) + 3. Im transformierten
Signal im Frequenzbereich sind deutlich die Amplitudenspitzen der Frequenzen f; =
1Hz und f, = 2Hz zu erkennen.

5 06 -
45
4] 05 -
35
— ) 04 -
2 25 =03
E 21 <
w 4
15 02
1 7 0’1 4
05
0 ; ; ; ; ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘

0 05 1 zet 15 2 s 25 0 2 4Frequen26 8 Hz 10

Abbildung 5.9.: Frequenzanalyse eines Sinussignals

Die Transformation der Datenqualitdtsinformationen vom Zeit- in den Frequenzbereich
wird am Beispiel der Fourier-Transformation [KJ05] beschrieben, wobei die abgeleite-
ten Methoden der DQ-Verarbeitung auch fiir alle anderen Transformationsfunktionen
gelten. Gleichung 5.29 beschreibt die Fourier-Transformation der n-ten Periode eines
zeitdiskreten, periodischen Signals von der Zeit- in die Frequenzdoméne.

X = + ¥ x(t)e 2R (5.29)

Bei der Fourier-Transformation eines Sensordatenstroms entspricht N der Lange I der
untersuchten Datengruppe, die Zeitvariable t; wird durch den Index j(0 < j < 1) iiber
alle Datentupel dieser Gruppe ersetzt. Die schnelle Fourier-Transformation (engl. Fast
Fourier Transformation, FFT) erlaubt die Reduzierung des numerischen Berechnungs-
aufwandes von O(N(N — 1)) zu O(NIdN) fiir den Spezialfall N = 2P(p € Z) und
liefert damit einen Algorithmus, der fiir die schnelle Verarbeitung von Datenstromen
geeignet ist.
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1—

—_

x(j)e 2t (5.30)
0

Xsensor (n) =

~ =

j
Datenmenge und Vollstdndigkeit

Die Frequenzanalyse liefert eine neue Reprédsentation der Daten, deren Umfang die
Granularitat der resultierenden Frequenzen bestimmt. Typischerweise wird das Daten-
volumen verkleinert, da das Frequenzspektrum eine kompaktere Reprasentation der
Messdaten, eine sogenannte Synopse, darstellt. Zum Beispiel liefert die Fourier-Analyse
von [ Eingangsdatentupeln Aussagen iiber maximal / /2 + 1 Frequenzen. Die Synopsen-
grofle wird 1 bezeichnet. Eine Synopse kann ein oder mehrere Datenqualitatsfenster
umfassen 17 > w, aber auch Teil eines grofieren Qualitdtsfensters sein 7 < w. Um den
Datenfluss der Datenstromverarbeitung nicht zu blockieren, wird die Frequenzanalyse
dhnlich einer Aggregation in Datenstromfenstern ausgefiihrt (siehe Abschnitt 5.4.5).

Zur Berechnung der Ergebnisdatenqualitdt wird zuerst die Qualitét eines einzelnen Da-
tentupels der Ergebnissynopse untersucht. Entsprechend dem Verhéltnis der Synopsen-
und DQ-Fenstergrofie, werden anschliefiend neue Datenqualitédtsfenster im Frequenz-
bereich aufgebaut.

Die Vollstandigkeit der Ergebnistupel einer erzeugten Synopse cs,,, fassen die Vollstén-
digkeiten der Eingangstupel dieser Synopse zusammen. Da alle Eingangsmesswerte
gleichwertig zur Synopsendefinition beitragen, wird die Vollstandigkeit iiber der gesam-
ten Menge der Eingangsdaten gemittelt.

1
Y col)) (5.31)

Csyn =

Gilt 7 < w, so werden die Vollstindigkeiten aller Synopsen, die im zu erstellenden
Datenqualitidtsfenster enthalten sind, ebenfalls gemittelt.

Theorem 5.9 Die Vollstindigkeit c},(k) eines Datenqualitdtsfensters des Frequenzspek-
trums wird als Durchschnitt der eingehenden Vollstandigkeitsinformationen berechnet.
1 yw/1 ;
/ _ o i Csyn(l> n<w
€ (K) { o olse (5.32)
Wie bei der Vollstindigkeit tragt die Datenmenge jedes Eingangstupels gleichformig zur
Datenmenge ds,;, der entstehenden Synopsentupel bei. Aufgrund des additiven Charak-

ters dieser DQ-Dimension wird die gesamte Eingangsdatenmenge zusammengefasst
und nachfolgend auf die Datenqualitdtsfenster der Synopse aufgeteilt.

101



5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

i
=) d(j) (5.33)

j=1

Theorem 5.10 Die Datenmenge d.,(k) eines Datenqualitdtsfensters des Frequenzspek-
trums wird als Summe der eingehenden Datenmengen berechnet.

Zw/ﬂ dsyn( ) n<w
/ _
d, (k) = { a4, olse (5.34)

Genauigkeit und Konfidenz

Die DQ-Dimensionen Genauigkeit und Konfidenz beschreiben die absoluten Messfehler
der Sensormesswerte. Das Signal eines Sensordatenstroms kann damit als Addition der
wahren Messwerte £(t) und des systematischen und statistischen Messfehlers aufgefasst
werden: x(j) = %(j) + a(t) + e(t). Gleichung 5.29 wird in die Transformation des wahren
Sensorsignals (erster Term der Gleichung 5.36), des systematischen Messfehlers (zweiter
Term) und des statistischen Messfehlers (dritter Term) aufgeteilt.

N“_\

i j) +aw(j) +ewlje —2ir " (5.35)

N\.
HO

— =

f —217‘[ i + Z aw —217‘[ Z €w —217‘[ i (536)
0

J

X(?’l) asynzo esw,:O

Wird die Frequenzanalyse separat fiir jedes Datenqualititsfenster (I = w) oder in
noch kleineren Strompartitionen (! < w) ausgefiihrt, sind Genauigkeit und Konfidenz
konstant. Die Fourier-Transformation einer Konstanten betrdgt X (1) = 0. Die konstanten
Messfehler haben keine Auswirkung auf das Frequenzspektrum des Signals, so dass gilt
€syn = 0und asy, = 0 (siehe Gleichung 5.36). Systematischer und statistischer Messfehler
des Frequenzspektrums betragen a,, = €, = 0.

Eine weitere Moglichkeit ist die Analyse (gleitender) Datenstromfenster, die mehrere
Datenqualitétsfenster tiberdecken (I > w). Hier kann der Signalanteil des statistischen
und systematischen Messfehlers mit Hilfe je einer Rechteckimpulsfolge dargestellt
werden. Jeder Rechteckimpuls beschreibt w Datenstromtupel. Die Hohe der Impulse
wird durch den Wert des Messfehlers €, bzw. a,, bestimmt. Gleichung 5.37 zeigt die
Fourier-Transformation eines Rechteckimpulses.

B @.sinwn?
X4(n) = I sinn Vg € {a,e} (5.37)
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5.3 Datenqualitét in der Signalverarbeitung

Erfolgt die Frequenzanalyse tiber mehrere Datenqualitdtsfenster, so miissen neben der
Transformation des Messdatenstroms 2 - I /w Rechteckimpulstransformationen ausge-
fiihrt werden, um die Auswirkungen der statistischen und systematischen Messfehler
der Zeitdoméne auf das Frequenzspektrum zu bestimmen. Systematischer und statis-
tischer Messfehler as,, bzw. €s,, der erzeugten Synopse werden mit Hilfe von Glei-
chung 5.37 als Summe der Messfehler der eingehenden Datenqualitidtsfenster wy mit
1 <k <1/w wie folgt berechnet.

l/w l/w
Asyn = k; X (k) (n) Esyn = k; Xew(k)(”) (5.38)

Wie bereits fiir die DQ-Dimensionen Vollstandigkeit und Datenmenge beschrieben,
werden auch im Frequenzbereich Datenqualitidtsfenster gebildet, um das Datenvolumen
der Qualitdtsinformationen zu minimieren. Nachdem die Frequenzfehler mit Hilfe
der Fourier-Transformation der Rechteckimpulsfolge bestimmt wurden, miissen sie in
Fenstern zusammengefasst werden. Da die Messfehler der Zeitdoméne gleichformig auf
alle Frequenzbander wirken, muss tiber alle Synopsentupel gemittelt werden.

Theorem 5.11 Genauigkeit a},(k) bzw. Konfidenz € (k) eines Datenqualitdtsfensters
des Frequenzspektrums wird als Durchschnitt der transformierten Genauigkeiten asy,,
bzw. Konfidenzen e, berechnet.

1 yw/1 ;
- - syn l < w
g, (k) = { w Zl—qlsyz m(7) Uelse g€ {ace} (5.39)

5.3.4. FrequenZfilter

Frequenzfilter dienen der Selektion bestimmter Frequenzanteile eines analogen Signals
und sind damit wichtige Werkzeuge der Signalverarbeitung. Hochpassfilter 16schen
niedrige Frequenzen aus dem Messdatenstrom. Der Tiefpassfilter glattet das Eingangs-
signal, indem er stérende Anteile hoher Frequenzen entfernt, um Aliasing-Effekten
beim Sampling vorzubeugen. Weitere Filter arbeiten auf Basis der Signalphase oder
-impedanz.

Abbildung 5.10 a zeigt das Sinussignal aus Abbildung 5.9, das durch Storungen z.B. bei
der Dateniibertragung verrauscht wurde. Das Frequenzspektrum in Abbildung 5.10 b
weist nun neben den Hauptfrequenzen f; = 1Hz, f, = 2Hz sehr viele hohe Frequenzan-
teile mit niedriger Amplitude auf. Zur Gliattung des verrauschten Signals wird ein
Tiefpassfilter mit der Filtergrenzfrequenz f = 5Hz angewendet. Abbildung 5.10 c zeigt
das rekonstruierte Signal im Zeitbereich. Die hochste Signalfrequenz wurde auf die
Filtergrenzfrequenz herabgesetzt.
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Abbildung 5.10.: Tiefpassfilter zur Signalglattung

Ein Frequenzfilter kann als Komposition aus Frequenzanalyse und Selektion beschrie-
ben werden. Zuerst wird das Sensorsignal mittels der Frequenzanalyse (z.B. Fourier-
Transformation) vom Zeit- in den Frequenzbereich iibertragen. Je nach Filterart werden
dann alle Frequenzen des Spektrums aus dem Datenstrom geldscht, die die Filtergrenz-
frequenz, die Filtergrenzphase oder -impedanz tiber- bzw. unterschreiten. SchliefSlich
wird die Riicktransformation in den Zeitbereich vorgenommen, um das gefilterte Signal
auf Basis des verbleibenden Frequenzbandes zu rekonstruieren.

Zur Abschidtzung der Datenqualitit des gefilterten Datenstroms muss die Qualitdtsverar-
beitung der Basisoperatoren eingesetzt werden. Die Auswirkungen der Transformation
vom Zeit- in den Frequenzbereich wurden im vorangegangenen Abschnitt 5.3.3 erldutert.
Die Datenqualitdtsverarbeitung der Selektion wird in Abschnitt 5.4.3 detailliert beschrie-
ben. Die Riicktransformation erfolgt analog zur Hintransformation, so dass erneut die
Theoreme der Frequenzanalyse angewendet werden konnen.

5.4. Relationale Datenqualitéit

In diesem Abschnitt wird die Datenqualitdtsalgebra der Continuous Query Language
(CQL) der Datenstromverarbeitung sowie der Structured Query Language (SQL) der
Anfrageverarbeitung in Datenbanksystemen vorgestellt.

Bei der Datenverarbeitung in ressourcenschwachen Smart-Item-Systemen miissen die
Datenqualitdtsfenster durch den gesamten Verarbeitungspfad propagiert werden, um
das Datenvolumen so gering wie moglich zu halten. Dazu werden zuerst die Qualitdten
der einzelnen Ergebnisdatensitze berechnet, die nachfolgend zu neuen Datenqualitéts-
fenstern zusammengesetzt werden. In der Datenverarbeitung in Datenbanksystemen
entfdllt der zweite Schritt. Die Ergebnisdatenqualitdt wird tupelweise ausgegeben.

5.4.1. Mengenoperatoren

Die relationale Algebra umfasst die Mengenoperatoren Vereinigung, Schnittmenge und
Differenz. Sie kénnen mit Hilfe der Strom-zu-Relation-Operatoren der CQL ohne Ande-
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5.4 Relationale Datenqualitéit

rungen auf Datenstromfenster angewendet werden. Mengenoperatoren haben keinen
Einfluss auf die Ergebnisdatenqualitédt. Allerdings wird die Datenstromrate durch die
Vereinigung zweier Strome vergrofiert, so dass der Ergebnisstrom in neue Datenquali-
tatsfenster aufgeteilt werden muss. Bei der Schnittmenge und Differenz wird der Strom
verkleinert, so dass die Ergebnistupel zu neuen Fenstern zusammengefasst werden.
Die Datenqualitédt der Ergebnisfenster wird als Durchschnitt der eingehenden Fenster-
qualitaten bestimmt. Analog zu numerischen Operatoren wird bei unterschiedlicher
Fenstergrofie der Eingangsdatenstrome die grofiere Fensterldnge fiir den Ergebnisstrom
gewdhlt.

Theorem 5.12 Die Datenqualitéit eines Ergebnisfensters der Vereinigung, Schnittmenge
und Differenz wird als Durchschnitt der eingehenden Fensterdatenqualitdten bestimmt,
so dass fiir alle Dimensionen g € {a,¢,c,d} gilt

1 &
G (k) = — 3 qu(k) - (5.40)
=t

5.4.2. Projektion

Die Projektion auf Attribute relationaler Datenbanktabellen beinhaltet eine implizite
Duplikateliminierung. Die CQL hingegen trennt die einfache Projektion, d.h. Selektion
auf Attributebene, von der Duplikaterkennung (siehe Abschnitt 2.3). Die Datenqualitéts-
verarbeitung wird auf Basis der separierten Basisoperatoren , Attributprojektion” und
,Duplikateliminierung” analysiert.

Um Datenqualitdtsinformationen im Datenstrom zu verarbeiten, muss die Attributpro-
jektion auf alle relevanten Datenqualitdtsinformationen ausgeweitet werden. Die At-
tributprojektion o0 = 71(A;) wird um den Datenqualititsoperator 0P? = 7(a(A4;),e(A;),
c(A;),d(A;)) ergénzt. Die DQ-Informationen selbst werden jedoch nicht beeinflusst. Die
Fensterdatenqualitdten bleiben unverdndert.

Theorem 5.13 Die Attributprojektion hat keinen Einfluss auf die im Datenstrom mitge-
fiihrten Datenqualitdtsinformationen, so dass fiir alle Dimensionen q € {a,¢,c,d} gilt

9o (k) = quo (k).

Die Duplikaterkennung in Sensordatenstromen wird durch das Schliisselattribut des
Zeitstempels erleichtert (siehe Abschnitt 3.2.3). Werden aus Griinden der Sicherheit und
Zuverlassigkeit redundante Sensormessungen vorgenommen, konnen sie mit Hilfe des
gemeinsamen Zeitstempels zugeordnet werden. Dabei werden abweichende Sensormes-
sungen aggregiert. Zum Beispiel wird der Durchschnitt der Partikelverschmutzungen
gebildet, die an verschiedenen Stellen im Hydrauliksystem gemessen wurden, um
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

die Olalterung in Anwendungsszenario 1 zu bestimmen. Die Duplikateliminierung
entspricht im Falle der Sensordatenverarbeitung einer Aggregation, so dass die in
Abschnitt 5.4.5 aufgestellten Theoreme zur Datenqualitdtsverarbeitung herangezogen
werden miissen.

5.4.3. Selektion

Die Selektion in relationalen Datenbanken extrahiert eine Auswahl an Datenobjekten
aus einer Datenbanktabelle. Die Bedingung in der WHERE-Klausel des SQL-Befehls
wird ausgewertet und nur Datenobjekte, die die geforderten Eigenschaften erfiillen,
werden zur weiteren Verarbeitung herangezogen. Bei der Selektion im Kontext von Sen-
sordatenstromen werden Datensdtze aufgrund der Eigenschaften eines bzw. mehrerer
Messwerte ausgewdihlt, die in der WHERE-Klausel des CQL-Befehls angegeben sind.
Tupel, die den Selektionsbedingungen nicht entsprechen, werden aus dem Datenstrom
entfernt.

Datenmenge, Vollstdndigkeit und Genauigkeit

Sind Datenqualitdtsinformationen und Selektionsattribut unkorreliert, hat die Selektion
keinen Einfluss auf die Ergebnisqualitit. So werden Datensitze mit hoher Genauigkeit
mit derselben Wahrscheinlichkeit selektiert wie Daten mit grofleren Messfehlern. In rea-
len Anwendungen ist dies jedoch nicht immer der Fall. Vollstandigkeit und Genauigkeit
konnen mit dem Messwert korrelieren. Extreme Umweltbedingungen, zum Beispiel
hohe Temperaturen, konnen Sensorausfélle verursachen oder den systematischen Mess-
tehler erhthen. Werden dann Messwerte iiber 60°C in einer Selektion ausgewahlt, wird
die durchschnittliche Vollstandigkeit und Genauigkeit des Ergebnisses herabgesetzt.

Die Datenmenge wird durch die vorgenommene Datenverarbeitung bestimmt und ist
damit unabhéngig von den Messwerten. Die Datenmenge des Ergebnisfensters der Se-
lektion fasst die Datenmengen eingehender Datentupel zusammen (siehe Theorem 5.5).

Theorem 5.14 Die Datenmenge eines Datenstromfensters wird bei der Selektion als
Durchschnitt der Datenmengen der in das Ergebnisfenster eingehenden Tupel x;;,; =
x € w' berechnet.

1 ,
dw(k) = ;kzdv(] € xinput) (541)

Die Korrelation zwischen DQ-Information Q und Selektionsattribut A wird mit Hilfe
des Pearson-Korrelationskoeffizienten ¢ berechnet, der auf der in Abschnitt 5.2.1 auf
Seite 87 eingefiihrten Kovarianz cov(Q, A) beruht. Der Pearson-Korrelationskoeffizient
wird in [HEKO5] wie folgt definiert.
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5.4 Relationale Datenqualitéit

cov(Q, A)
VVar(Q) - v/Var(4)

¢(QA) = (5.42)

(5.43)

Liegt eine positive Korrelation vor (¢ > 0), entsprechen hohe Messwerte einer hohen
Fehlerrate bzw. einem hohen systematischem Fehler. Bei einer negativen Korrelation
(¢ < 0) enthalten hohe Messwerte einen kleineren Fehler und besitzen damit eine ho-
here Datenqualitdt. Um den Einfluss der Selektion auf die korrelierte Ergebnisqualitit
abzubilden, muss neben dem Korrelationskoeffizienten die Art der Selektion bestimmt
werden. So werden im obigen Beispiel hohe Datenwerte selektiert, die positiv mit den
DQ-Informationen korrelieren, so dass die Ergebnisdatenqualitét verringert wird. Tabel-
le 5.2 fasst die moglichen Auswirkungen zusammen.

. Selektion hohe Werte niedrige Werte
Korrelation

positiv DQ ™\, DQ 7
negativ DQ DQ ™\

Tabelle 5.2.: DQ-Einfluss der korrelierten Selektion

Die Verschiebung Apu des Datenmittelwertes vor (apriori) und nach (aposteriori) der
Selektion bestimmt die Art und den Grad der Selektion.

A]l ,uaposteriori - ;uapriori

= 5.44
max(yaposteriori/ ,uapriori) ( )
1 &
= —Yx 4
M w Z Xj (5.45)

j=tp

Er dient zusammen mit dem Korrelationskoeffizienten zur Berechnung der Daten-
qualitdtsverbesserung bzw. -verschlechterung. In beiden Féllen bilden die selektierten
Datenwerte neue Datenqualitédtsfenster, in denen die Tupelqualitdt gemittelt wird.

Theorem 5.15 Die Genauigkeit und Vollstandigkeit eines Datenstromfensters wird bei
der Selektion als Durchschnitt der eingehenden Tupelgenauigkeiten bzw -vollstandigkei-
ten berechnet, die mit Hilfe des Korrelationskoeffizienten ¢ und der Datenverschiebung
Ay gewichtet werden.

qu(k) = ;}(ZQ(] S xinput) q€{ac} (5.46)
q(7) = qu(k)-(1+¢-Au) g€ {a,c} (5.47)
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

Konfidenz

Wird die Selektionsbedingung erfiillt, wird das entsprechende Tupel in den Ergebnis-
datenstrom aufgenommen. Andernfalls wird das Tupel aus dem Datenstrom entfernt.
Die Auswertung der Selektionsbedingung erinnert an den Schwellwertvergleich in Ab-
schnitt 5.2.2. Systematische und statistische Messfehler definieren einen unsicheren Be-
reich § um die Schwellwertfunktion. Im Kontext der Selektion hat der unsichere Bereich
zwei Arten von Fehlentscheidungen zur Folge (siehe Abbildung 5.11). Sensormesswerte
konnen selektiert werden, obwohl der wahre Messwert die Selektionsbedingung nicht
erfiillt. Datensitze konnen aus dem Strom entfernt werden, obwohl der wahre Wert der
Selektionsbedingung entspricht.

x(t)

Unsicherer Bereichl 5

$

I

® wahrer Wert ® Messwert

Abbildung 5.11.: Selektionsfehler im unsicheren Bereich

Sind die Datensdtze im unsicheren Bereich gleich verteilt, gleichen sich die Fehler
aus, da ebenso viele Datensétze falsch selektiert wie geloscht werden. Anderenfalls -
was weit hdufiger der Fall ist - fithren die fehlerhaften Selektionen zu Fehlern in der
nachfolgenden Datenverarbeitung. Das Ergebnis einer nachfolgenden Aggregation ist
hoher als das wahre Ergebnis, wenn Datensitze ausgewédhlt wurden, obwohl sie dem
Selektionskriterium nicht entsprechen. Es ist zu niedrig, wenn relevante Datensatze
geloscht wurden, obwohl der wahre Wert die Selektionsbedingung erfiillt.

Da die Messfehler im unsicheren Bereich zuféllig verteilt sind, entspricht die Selek-
tion hier einem Sampling der wahren Datenwerte. Somit konnen die Methoden zur
Bestimmung eines Samplingfehlers angewendet werden, um den Selektionsfehler im
unsicheren Bereich zu berechnen. Analog zum Samplingfehler wird er zum statisti-
schen Messfehler in der Datenqualitdtsdimension Konfidenz addiert. Gleichung 5.24 auf
Seite 97 wird fiir die Selektion angepasst, indem die Samplingrate r;, durch die Selekti-
onsrate 7, ersetzt wird. Sie gibt den Anteil der selektierten Datensétze der eingehenden
Datenqualitatsfenster an.

(5.48)
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Theorem 5.16 Die Fensterkonfidenz der Selektion wird analog dem Sampling als Sum-
me der Konfidenzen €, der in das Ergebnisfenster eingehenden Tupel x;;,,; und des
Selektionsfehlers €;; mit Gleichung 5.25 berechnet.

5.4.4. Verbund

Es existiert eine Vielzahl an Verfahren, um den Verbund zweier Relationen effektiv
und schnell zu berechnen. Die Behandlung der Datenqualitdtsinformationen erfolgt
jedoch unabhéngig von der jeweiligen Verbundtechnik. Im Folgenden wird zuerst der
zeitstempelbasierte Verbund zweier Datenstrome betrachtet. Danach wird die Quali-
tatsberechnung beim Datenstromverbund auf Basis ungeordneter Verbundattribute
vorgestellt. Zum Schluss wird die Datenqualitdtsberechnung beim Verbund zweier
Datenbankrelationen beschrieben.

Durch eine sequentielle Verkettung mehrerer Verbundoperatoren lassen sich beliebig
viele Datenstrome zusammenfassen. Die Reihenfolge der Zusammenfassung hat keinen
Einfluss auf die resultierende Datenqualitit.

Verbund synchroner Datenstréome

Die einfachste Verbundtechnik setzt synchrone Datenstrome voraus. Verbundpart-
ner werden basierend auf identischen Zeitstempeln zusammengefasst (siehe Abbil-
dung 5.12). Gleiche Datenraten gentigen nicht fiir diesen Ansatz, da die Sensormes-
sungen zeitlich gegeneinander verschoben sein kénnten, so dass keine identischen
Zeitstempelpaare existieren.

(D) =t(D,)
D, ={t A, Q) D,={t A, Q,}

D, x D,={t A, A, Q,, Q,}

Abbildung 5.12.: Einfacher synchroner Datenstromverbund

Wiéhrend des Verbundes zweier Datenstrome D; und D, werden die Datenqualitétsin-
formationen Q; und Q; nicht verdndert, sondern analog zu den Attributen A; und A,
in den resultierenden Datenstrom kopiert. Da das zugrunde liegende Metadatenmodell
DQMXx unterschiedliche Fenstergrofien fiir Qualitidtsinformationen unterschiedlicher At-
tribute erlaubt, treten keine Probleme beim Zusammenfiihren der Datenqualitdtsstrome
auf.

Theorem 5.17 Der zeitstempelbasierte Verbund zweier synchroner Datenstrome hat
keinen Einfluss auf die Datenqualitdtsinformationen, so dass fiir alle DQ-Dimensionen

gilt: q;,(k) = qu (k).
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

Verbund asynchroner Datenstréme

Synchrone Datenstrome treten in praktischen Anwendungen sehr selten auf. Deshalb
wird in [SFLO5] eine zeitstempelbasierte Verbundtechnik vorgestellt, die speziell auf
die Anforderungen von asynchronen Datenstromen ausgerichtet ist. Sampling und
Interpolation werden genutzt, um Datenstrome mit unterschiedlichen Datenraten anzu-
gleichen, Verschiebungen der Zeitstempel zu tiberwinden und somit Verbundpartner
mit gleichem Zeitstempel zu finden.

Sampling

Verbund

Interpolation

|
|
|
Synchroner : D, I D,
:
|

Abbildung 5.13.: Verbund asynchroner Datenstrome

Abbildung 5.13 zeigt die Aufteilung des komplexen asynchronen Verbundoperators.
Die Datenstrome D; und D, werden durch ein Sampling abgetastet oder interpoliert
und nachfolgend mit Hilfe des einfachen synchronen Datenstromverbunds verkniipft.
Zur Quantifizierung des Einflusses auf die Datenqualitit muss die Datenqualitéts-
algebra der Basisoperatoren Sampling und Interpolation angewendet werden (siehe
Abschnitt 5.3.1 bzw. 5.3.2).

Datenstromverbund auf Basis ungeordneter Verbundattribute

Ist das Verbundattribut nicht wie der Zeitstempel geordnet, muss der Datenstromver-
bund mit Hilfe von gleitenden Stromfenstern ausgefiihrt werden, da der ungeordnete
Verbund unendlicher Datenstrome nicht definiert ist. Die Ressourcenbeschrankung
erlaubt nur die Untersuchung begrenzter Datenstrompartitionen. Die restlichen Daten-
tupel miissen mittels eines Verfahrens zum Lastausgleich entfernt werden, so dass mit
hoher Wahrscheinlichkeit Verbundpartner in einem oder beiden eingehenden Daten-
stromen verloren gehen. Der fensterbasierte Verbund beinhaltet somit ein implizites
Sampling in einem oder beiden involvierten Datenstromen. Die implizite Samplingrate
bestimmt den durch dieses Sampling eingefiigten statistischen Fehler der Konfidenz.

Abbildung 5.14 zeigt die Beziehung zwischen gleitenden Fenstern des Datenstromver-
bundes und aufeinander folgenden Datenqualitdtsfenstern. Wahrend gleitendes Ver-
bundfenster und Datenqualitdtsfenster tiberlappen (Abbildung 5.14 a), werden Verbund-
partner ermittelt und in den Ergebnisstrom geschrieben. Datenqualitdtsinformationen
werden fiir jedes Attribut separat behandelt. Allerdings miissen Datenstromfenster, die
Tupel durch das implizite Sampling verloren haben, wieder zur vollen Lange aufgefiillt
werden. Die Fensterdatenqualitdt wird dabei wie beim Sampling als Durchschnitt der
eingehenden DQ-Informationen berechnet. So ergibt sich fiir das erste Ergebnisfenster
von Attributstrom 1 die Datenmenge d), = 1/4 - (2d11 + 2d12).
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a) Verbundfenster

DQ-Fenster

b) Verbundfenster

i

Isa1=0,5
d'=Y4(2d44+2d,)
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/

d'=Y6(5dy+dx,)
DQ-Fenster Ia2=0,625

Strom 1 dyy dys

1 i
N\

Strom 2

Abbildung 5.14.: Verbund gleitender Datenstromfenster

Sobald ein DQ-Fenster mit gefundenen Verbundpartnern aufgefiillt wurde, wird die
implizite Samplingrate des Datenstroms ermittelt. In Abbildung 5.14 wurden zum
Beispiel 4 von 8 Datentupel aus Strom 1 entfernt, so dass gilt r;,1 = 4/8 = 0,5. Nach
drei weiteren Zeitschritten ist auch das DQ-Fenster von Strom 2 gefiillt, so dass dessen
Samplingrate bestimmt werden kann. Mit Hilfe von Samplingrate und Varianz der
erhaltenen Datentupel wird der eingefiigte Samplingfehler entsprechend Gleichung 5.24
fiir jeden Attributstrom berechnet und die DQ-Informationen aktualisiert.

Abschnitt 6.1 befasst sich intensiv mit dem Problem der Ressourcenbeschrankung in
Verbundoperatoren und Aggregationen. Es werden Verfahren vorgestellt, die die Ergeb-
nisqualitdt des ungeordneten Datenstromverbundes durch Integration der verfiigbaren
Datenqualitdtsinformationen erhchen.

Relationenverbund

Der Verbund zweier Datenbankrelationen entspricht im Vorgehen dem ungeordneten
Verbund beliebiger Attribute. Die Datenqualitdtsberechnung wird vereinfacht, da kein
gleitendes Datenstromfenster benotigt wird. Allerdings wird der Verbund in Blocken
entsprechend der Datenqualitdtsfenster ausgefiihrt. Datentupel werden in Blocken
gelesen und verarbeitet, so dass die implizite Samplingrate und damit der eingeftigte
statistische Fehler fiir jedes DQ-Fenster bestimmt werden kann.
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

Abbildung 5.15 zeigt den fensterbasierten Relationenverbund der Sensordaten Oltem-
peratur und Viskositit. In diesem Beispiel werden Tupel aus Relation R2 (Viskositat)
entfernt, so dass der statistische Messfehler aller Viskositdtsmessungen entsprechend
Theorem 5.6 erhtht werden muss. Der eingefiigte Samplingfehler berechnet sich aus der
Standardabweichung ¢ = 13, 6 des erzeugten DQ-Fensters, der Samplingrate s, = 0,5
und der Fenstergrofie w = 4 zu et =8,8.

R1 w=4 R2 =3 R1 X R2
Zeitstempel | Oeltemp. Zeitstempel | Viskositat Zeitstempel | Oeltemp. | Viskositat
® 4 ® (mPass) ®) cc) | (mPas)
1 66 1 232 1 66 232
3 65 2 243 1] 2 3 65 251
w.
w. 21 3 | 251
" 5 60 3 3 251 5 60 247
5 | 247
7 52 4 248 7 52 265
5 o 7 | 265
w, 5 247
w, 1 43 6 254 r, =05
13 30 7 265 136
15 45 Wy 8 256 et =258 ——-/1-0,5=8,8
17 72 9 248 4. 1
0,5

Abbildung 5.15.: Verbund zweier Relationen

Soll der Verbund auf Basis des Zeitstempels erfolgen, muss auflerdem wie beim asyn-
chronen Verbund vor der Ausfiihrung gepriift werden, ob eine Interpolation notwendig
ist, um eine nichtleere Ergebnismenge zu erzeugen. Durch Vergleich der zu verkniip-
fenden Tabellen wird die minimal notwendige Interpolationsrate bestimmt und die
Datenqualitatswerte entsprechend Abschnitt 5.3.2 angepasst.

5.4.5. Aggregation

Bei der Aggregation werden Datensétze eines Datenstromattributes zusammengefasst,
um das Datenvolumen zu verringern oder hoherwertige Informationen zu extrahieren.
Meist erfolgt die Aggregation nicht iiber das gesamte Datenvolumen, sondern fiir
definierte Gruppen von Datensatzen, die mit Hilfe eines Datenstromattributes gebildet
werden.

In der Sensordatenverarbeitung ist der Zeitstempel das meist genutzte Gruppierungsat-
tribut. Er erlaubt Gruppierungen, die eine vorgegebene Tupelanzahl (z.B. 100 Datensatze)
zusammenfassen oder einen bestimmten Zeitabschnitt (z.B. 10min) représentieren. Das
Ergebnis einer solchen Aggregation beschreibt nicht nur einen Zeitpunkt, sondern ein
Zeitintervall [tyegin, tena], das im Zeitstempel des Aggregationsergebnisses wiedergege-
ben werden muss. Variierende Datenstromraten fiihren zu unterschiedlichen Gruppen-
groBen I;(Y_I; = m), unabhingig von der Grofle w der aggregierten Datenstromfenster.

Die im Folgenden vorgestellten Methoden der Datenqualitdtsverarbeitung gelten nicht
nur fiir die oben beschriebene zeitstempelbasierte Aggregation, sondern fiir beliebi-
ge Gruppierungsattribute. Tabelle 5.3 fasst die untersuchten Aggregationsfunktionen
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zusammen. Neben traditionellen Aggregationen wie Summation oder Minimalwert-
findung wird die Datenqualitdtsverarbeitung fiir komplexe Aggregationsfunktionen
anhand der Anstiegsberechnung vorgestellt.

Aggregation Kurzbeschreibung

avg Durchschnitt einer Menge von Datenwerten
sum Summation der Datensitze
min Minimalwert einer Datenmenge
max Maximalwert einer Datenmenge
count Tupelanzahl der Datenmenge
slope Anstiegsberechnung fiir eine Menge von Sensormesswerten

Tabelle 5.3.: Liste der untersuchten Aggregationsfunktionen

Die Datenqualitdtsverarbeitung der Aggregation gliedert sich dhnlich der Signalopera-
toren in zwei Schritte, die in Abbildung 5.16 dargestellt sind. Fenster der Grofie w = 5
werden in Gruppen der Grofie I = 4 zusammengefasst. Zuerst wird die Qualitét g eines
Aggregates - dem Aggregationsergebnis einer Gruppe g; - bestimmt. Die berechneten
Aggregate bilden die neuen Datenqualititsfenster, fiir die im zweiten Schritt die fenster-
basierte Ergebnisqualitét g,, mit Hilfe der Durchschnittsberechnung ermittelt werden
muss.

Eingangsdatenstrom

d d, dy d,

Abbildung 5.16.: Datenqualitdtsberechnung bei der Aggregation

Theorem 5.18 Wahrend der Aggregation ist die resultierende Fensterdatenqualitét
q., (k) fur jede Datenqualitdtsdimension als Durchschnitt der Datenqualititswerte der
eingehenden Aggregate q(g;) definiert.

gpk) = —- ) aq(g) (5.49)

Die Berechnung der Datenmenge und Vollstindigkeit eines Aggregates g(g;) ist gene-
risch fiir alle Aggregationsfunktionen. Die Verarbeitung von Genauigkeit und Konfidenz
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

muss hingegen spezifisch fiir die jeweilige Aggregationsfunktion definiert werden. Die
Gruppierung iiber der Zeitachse erlaubt die Aggregation gleitender Datenstromfenster,
die in Datenstromanwendungen haufig zum Einsatz kommt. Wird ein anderes Attribut
zur Gruppierung der Aggregation genutzt, muss auf die fensterbasierte Aggregations-
berechnung zuriickgegriffen werden, um den Datenstrom nicht zu blockieren. Am Ende
dieses Abschnitts wird erldutert, wie die im Anschluss vorgestellten Verfahren auf diesen
Aggregationsansatz erweitert werden konnen.

Datenmenge und Vollstandigkeit

Die Datenmenge eines Aggregates fasst die Datenmengen der zur Berechnung genutzten
Datensidtze zusammen. Alle eingehenden Tupeldatenmengen werden aufsummiert. Die
Bedeutung dieser DQ-Dimension wird vor allem bei der Aggregation mit variieren-
der Gruppengrofie ersichtlich. Hohe Datenstromraten fiihren bei zeitlich definierten
Gruppierungen (z.B. 10min) zu hohen Datenmengen und umgekehrt.

Theorem 5.19 Die Datenmenge d(g;) des Aggregationsergebnisses der Gruppe g; ist als
Summe der eingehenden Datenmengen bestimmt.

d(gi) = Y. d(jegi) (5.50)

Die Vollstandigkeit eines Aggregationsergebnisses fasst die Vollstandigkeiten der ein-
gehenden Datensédtze zusammen. Datentupel mit hoher bzw. niedriger Vollstandigkeit
gehen mit gleicher Wertigkeit in das Aggregationsergebnis ein. Hier wird die Berech-
nung der Vollstandigkeit nach [BNQO6] verwendet (siehe Abschnitt 3.3.2).

Theorem 5.20 Die Vollstandigkeit c(g;) des Aggregationsergebnisses der Gruppe g; ist
als Durchschnitt der eingehenden Vollstandigkeiten definiert.

1o .
c(g) = EEC(]G‘&') (5.51)

Summation und Durchschnittsberechnung

Hinsichtlich der Datenqualitdtsberechnung eines Aggregationsergebnisses dhneln Sum-
mation und Durchschnitt der algebraischen Addition. Genauigkeit bzw. Konfidenz eines
algebraischen Operators sind als lineare bzw. quadratische Summe aller eingehenden
Tupelgenauigkeiten bzw. -konfidenzen definiert, die mit den entsprechenden partiellen
Ableitungen gewichtet sind (Gleichungen 5.3 und 5.4). Bei der Summation reduzieren
sich alle partiellen Ableitungen zu 1, bei der Durchschnittsberechnung zum Reziproken
der Gruppenldnge 1/1;.
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Theorem 5.21 Genauigkeit a(g;) und Konfidenz e(g;) der Summation bzw. des Durch-
schnitts der Gruppe g; sind als Summe bzw. Durchschnitt der eingehenden Tupelgenau-
igkeiten bzw. -konfidenzen definiert.

sum: q(g) =) q(j € g) avg: q(gi)zlliZq(ngf) ge{ae} (552

Minimal- und Maximalwertberechnung

Bei der Minimal- und Maximalwertberechnung wird der kleinste bzw. grofite Wert einer
Gruppe gesucht. Die Genauigkeit und Konfidenz eines solchen Aggregationsergebnisses
entsprechen exakt der Genauigkeit bzw. Konfidenz des gefundenen Wertes.

Theorem 5.22 Genauigkeit a(g;) und Konfidenz e(g;) des Ergebnisaggregates der
Minimal- bzw Maximalwertberechnung in der Gruppe g; werden durch die Genau-
igkeit bzw. Konfidenz des gefundenen Minimal- bzw. Maximalwertes x(j) bestimmt.

min: q(gi) = q(jlx(j) = min(gi)) q € {a,e} (5.53)
max: q(gi) = q(jlx(j) = max(g;)) q € {ae} (5.54)

Tupelanzahl

Die Aggregation count() bestimmt die Anzahl der Tupel mit jeweils gleicher Wertauspra-
gung. So ist es zum Beispiel bei der Umsatzanalyse interessant, wieviele Produkte jedes
Typs verkauft wurden. Bei der zeitstempelbasierten Aggregation wiirde diese Aggre-
gation lediglich die Gruppengrofle, also den schon vorher bekannten Zeitrahmen, wie-
dergeben. Da fehlende Datenstromtupel vom Sensorknoten interpoliert werden (siehe
Abschnitt 2.2), treten bei der Zahlung keine systematischen oder statistischen Fehler auf.
Bei der Benutzung eines anderen Gruppierungsattributs muss die Aggregation fenster-
basiert ausgefiihrt werden, um den blockierenden Charakter des Aggregationsoperators
in der Datenstromverarbeitungskette zu iiberwinden. Im Kontext der Aggregation eines
Datenstromfensters treten ebenfalls weder systematische noch statistische Fehler bei der
Tupelzahlung auf.

Theorem 5.23 Die Genauigkeit a(g;) und Konfidenz €(g;) der Tupelzdhlung in einer
Gruppe g; sind a(g;) = €(gi) = 0.

Anstiegsberechnung
Zur Berechnung des Anstiegs innerhalb eines gegebenen Zeitrahmens wird der Mess-

wertstrom mit Hilfe der linearen Funktion x = m - t + a approximiert, die durch die
Methode der kleinsten Quadrate wie folgt bestimmt wird.
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Yjeg, (t(j) —£) - (x(j) — %)
Lneg, (t(h) —£)?
a = X—m-t (5.56)

(5.55)

Genauigkeit und Konfidenz der Anstiegsberechnung m konnen mit Hilfe der Gaufs’schen
Fehlerfortpflanzung aus Gleichung 5.55 berechnet werden.

Theorem 5.24 Genauigkeit a(g;) und Konfidenz €(g;) der Anstiegsberechnung der
Gruppe g; werden mit Hilfe der eingehenden Tupelgenauigkeiten a(j) bzw. -konfidenzen
€(j) und der partiellen Ableitung des Anstiegs nach x(j) berechnet.

om .
g) = % et | a0 57
g) = o Elgyiy) el (5.58)
JE€8i
om L) —F

() Lieg (H(h) — D)2 (5.59)

Aggregation in Datenstromfenstern

Abbildung 5.17 zeigt eine gleitende Fensteraggregation der Lange | = 6, Schrittweite
s = 1 und Datenqualitatsfenstergrofie w = 4. Unabhingig von der Grofe des gleitenden
Fensters bilden die Aggregationsergebnisse fortlaufend neue Datenqualitdtsfenster.

Die fensterbasierte Aggregation beeinflusst nicht die Berechnung der fensterbasierten
Datenqualititsinformationen. Die oben beschriebenen Strategien zur Berechnung von
Datenmenge, Vollstindigkeit sowie Genauigkeit und Konfidenz kénnen ohne Anderun-
gen angewendet werden. Im Vergleich zur traditionellen Aggregation in festen Gruppen
variiert lediglich die Anzahl der Ergebniswerte. Die Datenqualitdtsinformationen wer-
den nicht mehr nach I - w Eingangsdatentupeln, sondern aufgrund der tiberlappenden
Gruppierungen nach der Verarbeitung der kleineren Menge von ! + s - (w — 1) Daten-
sdtzen gesendet.

5.5. Zusammenfassung

Dieses Kapitel entwirft eine Datenqualitidtsalgebra fiir die Verarbeitung von Sensordaten-
stromen. Fiir die Beurteilung der Datenqualitédt der Verarbeitungsergebnisse miissen alle
ausgefiihrten Operatoren auf den im Datenstrom propagierten bzw. in der Datenbank
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d'=1/4-1/10 - (10d,+16d,+13d,+d,)

d4 ds dz d1
1 I  DQ-Fenster
d4 d; d; d
L l Gleitendes
Aggregationsfenster
d, ds d, d, 9gres
L
d, ds d, d,
L 1
IIIlAggregat

*—Ergebnisfenster

Abbildung 5.17.: Aggregation in gleitenden Datenstromfenstern

gespeicherten Datenqualitdtsdimensionen nachvollzogen werden. Besondere Beachtung
muss dabei auf Operatoren gelegt werden, die die Qualitdtsauspragungen beeinflussen.
Datenqualitatsprobleme wie Unvollstindigkeiten oder numerische Messfehler konnen
kombiniert und vergrofiert werden.

Anforderung 6
DQ-Anfrage und -Visualisierung

v

Anforderung 5
DQ-Verarbeitung der
Datenbankanfragen

Anforderung 3
DQ-Speicherung
& effizienter DQ-Import

\L Anwendung

Datenstrom-
Management-
System

Datenbank-
Management-
System

[Sman-ltems mit Sensoren

}/

Anforderung 8
Integration von Nutzeranforderungen
zur DQ-Verbesserung

Anforderung 7
DQ-gesteuerter Lastausgleich

Anforderung 4
Datenqualitatsverarbeitung im DSMS

Anforderung 2
Effiziente DQ-Propagierung im DSMS

Anforderung 1

Aufnahme der DQ-Dimensionen
Genauigkeit, Konfidenz, Vollstandigkeit,
Datenmenge, Aktualitat

Abbildung 5.18.: Erfiillte Anforderungen 4 und 5

Alle in der Anforderungsanalyse identifizierte Operatoren der der Datenstrom- und
Datenbankanfragesprachen CQL und SQL, der Signalverarbeitung sowie der Numerik
wurden mit Theoremen zur Datenqualitdtsverarbeitung untermauert. Anforderung 4 der
Datenqualitdtsverarbeitung in Datenstromen und Anforderung 5 der Qualitédtsberech-
nung von Datenbankanfragen sind damit erfiillt. Um die Datenqualitdt der Ergebnisse
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5 Verarbeitung von Datenqualitétsinformationen

eines komplexen Verarbeitungsgraphen zu ermitteln, miissen diese Theoreme in der Rei-
henfolge der Operatoren auf die propagierten Datenqualititsdimensionen angewendet
werden.
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Verbesserung der Sensordatenqualitat

Neben der Bereitstellung von Datenqualitdtsinformationen zur Bewertung von Sen-
sordaten und abgeleiteter Informationen ist die Verbesserung der Datenqualitit eine
wichtige Aufgabe im Qualititsmanagement. In Abschnitt 3.2 wurden verschiedene
Verfahren des Data-Cleaning und der Online-Integration zur Verbesserung der Daten-
qualitat in Informationssystemen vorgestellt. Sie benotigen allerdings umfangreiche
Ressourcen, Referenzdatenquellen und Verarbeitungszeit, so dass diese Verfahren nicht
in Datenstromsystemen anwendbar sind.

In diesem Kapitel werden zwei neue Moglichkeiten vorgestellt, die Datenqualitét in Sen-
sordatenstromen zu verbessern. Abschnitt 6.1 schildert den datenqualitdtsgesteuerten
Lastausgleich, der Uberlastsituationen durch das Entfernen minderwertiger Datentupeln
ausgleicht und damit die durchschnittliche Stromqualitdt anhebt. Abschnitt 6.2 befasst
sich mit der qualitdtsgesteuerten Optimierung der Datenstromverarbeitung, um Nut-
zeranforderungen an die Datenqualitdt zu integrieren. Operatoren des DQMx werden
beziiglich der untersucht. Das Optimierungsproblem wird definiert und Heuristiken zu
dessen Losung werden vorgestellt.

6.1. Datenqualitatsgesteuerter Lastausgleich

Der Lastausgleich ist ein wichtiges Werkzeug zur Sicherung der Dienstqualitdt in Da-
tenstromsystemen. Das Entfernen {iberzihliger Datentupel beseitigt die Uberlast, fiihrt
jedoch zu hohem Datenverlust, der die Datenqualitdt von Verarbeitungsergebnissen
signifikant reduziert. So konnen Aggregationsergebnisse nicht genau bestimmt werden
und Verbundpartner im Datenstromverbund verloren gehen.
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Der neue Ansatz des datenqualitdtsgesteuerten Lastausgleichs (engl. data quality-driven
load shedding, DQLS) nutzt Datenqualitdtsinformationen, um die allgemeine Datenqua-
litat von Verarbeitungsergebnissen durch Entfernen minderwertiger Tupel zu verbessern.
Ziel ist die Erhohung der Qualitdt der Anfrageergebnisse im Vergleich zu bestehenden
Load-Shedding-Strategien. Zuerst wird die Ordnung der Datentupel auf Basis der Qua-
litatsinformationen beschrieben. Nach der Einfiihrung des allgemeinen Ansatzes des
DQLS, wird die Berechnung der Qualitdtsverbesserung des Anfrageergebnisses erldutert.
Danach werden drei spezifische Algorithmen fiir den Lastausgleich bei Aggregations-
und Verbundanfragen vorgestellt.

6.1.1. Qualitatsgesteuerte Ordnung

Um den datenqualitdtsgesteuerten Lastausgleich zu ermdglichen, miissen Datenstromtu-
pel hinsichtlich ihrer Datenqualitdt geordnet werden. Abschnitt 2.4.2 stellt Dimensionen
zur Beschreibung der Datenqualitit in Sensordatenstromen auf. Genauigkeit und Konfi-
denz beschreiben die systematischen und statistischen Fehler der Sensormessungen. Sie
werden im Folgenden unter dem Begriff Korrektheit & = a + € zusammengefasst. Hohe
Fehlerwerte implizieren hier eine geringe Datenqualitit. Die Vollstandigkeit iberwacht
den Anteil originaler Sensormesswerte im Datenstrom; die Datenmenge beschreibt die
Menge der genutzten Rohdaten zur Bestimmung eines Datentupelwertes. Je mehr Roh-
daten aggregiert werden, umso vertrauenswiirdiger ist das Ergebnis. Hohe Werte der
Vollstandigkeit und Datenmenge bedeuten demnach eine hohe Datenqualitat.

Die skalaren Wertauspragungen der DQ-Dimensionen werden unterschiedlich beurteilt.
Um eine einheitliche Vorstellung von ,hoher Datenqualitdt” zu erhalten, miissen diese
Bewertungen harmonisiert werden. Kleine Wertauspragungen der Qualitdtsinformation
g bedeuten nachfolgend hohe Datenqualitét. Alle Dimensionen, die dieser Beurteilung
nicht entsprechen, werden durch ihre Negation ausgedriickt: § — —¢. Unter Beachtung
dieser Qualitdtsbewertung kann die datenqualitatsgesteuerte Ordnung auf beliebige
Mengen von Datenqualititsdimensionen angewendet werden.

Die Gesamtqualitit eines Datentupels fasst die Einzeldimensionen zu einem skalaren
Wert 6 = 6(q1,42, - - .,q9) zusammen, der zur Vereinheitlichung der Interpretationen
,sehr gut” bis ,sehr schlecht” herangezogen wird. Definition 6.3 stellt die Funktion 6()
zur Berechnung der Gesamtqualitdt von Sensordaten vor. Formell definiert 6 nur eine
Quasiordnung, da keine Rangfolge fiir Tupel gleicher Gesamtqualitidt gegeben ist. Dies
hat allerdings keinen negativen Einfluss auf den geschilderten Ansatz, da Tupel gleicher
Qualitdt beliebig, z.B. aufgrund ihres Zeitstempels, geordnet werden kénnen.

Definition 6.1 Ein Datenstromtupel x; ist qualitativ hochwertiger als Tupel x, (ausge-
driickt in der Bindrrelation >), wenn die Gesamtqualitdt von x; die Gesamtqualitdt von
x tibertrifft, d.h. der skalare Wert der Gesamtqualitét 0; kleiner ist als 6.

X1 =x=01 <6 (6.1)
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6.1.2. Allgemeiner Ansatz

Die Load-Shedding-Strategie von Babcock et al. [BDM04] zielt auf die geringste Verar-
beitungszeit pro Datenstromtupel ab. Sie bestimmt die optimale Verteilung der Load-
Shedding-Operatoren und beantwortet damit die Fragen, wo und wieviele Datentupel
zum Lastausgleich entfernt werden miissen. Die Strategie basiert auf der Erkenntnis,
dass das optimale Load-Shedding zu Beginn geteilter Anfragesegmente erfolgen muss.
Geteilte Anfragesegmente sind Operatorgruppen, die in mehreren Anfragebdumen vor-
kommen (siehe Abbildung 6.1). Der hochste auszufithrende Lastausgleich aller Anfragen
und damit die hochste effektive Ausgleichsrate Py, bestimmt den Lastausgleich an
der Wurzel des geteilten Anfragesegmentes. Die Raten der {ibrigen Load-Shedding-
Operatoren werden als Pepijq/ Prax, 2.B. P1/ Ppax = 0.5/0.8 = 0.625 definiert.

[Load
Shedder

@ shared
Segment

O Query
Operator

Abbildung 6.1.: Optimales Load-Shedding-Schema

Die resultierende Load-Shedding-Struktur bleibt stabil so lange sich die Arbeitslast, das
heifst die Struktur der kontinuierlich parallel auszufiihrenden Anfragen, nicht verandert.
Damit wird das Load-Shedding-Problem auf die Frage reduziert, welche Datentupel aus
dem Strom entfernt werden miissen. Es ist verlockend, die Datentupel einfach auf Basis
ihrer Gesamtdatenqualitdt, zusammengesetzt aus verfiigbaren DQ-Dimensionen, zur
Unterscheidung ,guter” und , schlechter” Tupel zu ordnen. Das naive Sortieren aller
Datenstromtupel wiirde jedoch den Prozess der Datenverarbeitung blockieren und kann
somit nicht genutzt werden. Die Beurteilung eines aktuell betrachteten Datentupels
muss auf der Qualitdtsverteilung aller bisher verarbeiteten Datentupel beruhen, ohne
zukiinftige Tupelinformationen zu benétigen.

Abbildung 6.2 stellt die kumulative Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung der Daten-
qualitdt dar. Die benotigte Load-Shedding-Rate r1s bestimmt den Anteil der im Strom
verbleibenden Datentupel, d.h. den Anteil qualitativ hochwertiger Tupel, die nicht ge-
16scht werden sollen. Durch Anlegen der Rate r;s an die Dichteverteilung wird die
Datenqualitatsschranke b definiert. Sie trennt hochqualitative Tupel, die im Strom er-
halten bleiben, von Datentupeln niederer Qualitét, die entfernt werden miissen. Die
Qualititsverbesserung 6 wird durch die Verminderung der durchschnittlichen Gesamt-
qualitdt vor p(0) und nach y’(0) dem Load-Shedding ausgedriickt: 07 = 1 (6) — u/(6).

Der Lastausgleich basiert auf der Distanz zwischen der Gesamtqualitdt des aktuell
untersuchten Datenqualitdtsfensters und der DQ-Schranke b. Diese Distanz bestimmt

121



6 Verbesserung der Sensordatenqualitéit

Kumulative
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Abbildung 6.2.: Datenqualitdtsschranke und -verbesserung

die Wahrscheinlichkeit, mit der Tupel des DQ-Fensters aus dem Strom entfernt werden,
so dass durchschnittlich mehr Datentupel schlechter DQ-Fenster als aus Fenstern guter
Qualitit geloscht werden. Unter der Annahme unabhéngiger Qualitdtsinformationen
und Datenstromwerte erzeugt der datenqualitdtsgesteuerte Lastausgleich zuféllige Stich-
proben tiberlasteter Datenstrompartitionen. Das Bernoulli-Sampling wird individuell
tiir jedes Tupel eines DQ-Fensters angewendet, sobald die Qualitdtsinformationen im
Datenqualitatstupel 7, zur Verfiigung stehen.

Definition 6.2 Der datenqualitdtsgesteuerte Lastausgleich ist eine Load-Shedding-Stra-
tegie, die ein Bernoulli-Sampling des Datenstroms ausfiihrt, so dass ein Tupel mit der
Wahrscheinlichkeit pperyou; im Datenstrom verbleibt. Dabei wird pgenouni = dx (6, b)
mit Hilfe der Distanzfunktion d. aus aktueller fensterbasierter Gesamtqualitdt 6 und
der Datenqualitdtsschranke b berechnet.

Unter der Annahme unabhéngiger Qualitatsinformationen und Datenstromwerte er-
zeugt der DQLS zuféllige Stichproben iiberlasteter Datenstrompartitionen. Das Bernoulli-
Sampling wird individuell fiir jedes Tupel eines DQ-Fensters ausgefiihrt. Der Lastaus-
gleich basiert auf der Verteilung vergangener Qualitdtsbeobachtungen. Sollte die Daten-
qualitdt im Laufe der Datenstromverarbeitung abnehmen, wiirden Datentupel, die zu
Beginn als schlechte Tupel entfernt wurden, spater als gut eingestuft werden. Dies folgt
aus der quasi-statischen Analyse von Momentaufnahmen der Qualitdtsverteilung im
Datenstrom, die zur kontinuierlichen Entfernung von Uberlastvolumen erforderlich ist.
Ein global optimales Load-Shedding wiirde die Analyse des vollstaindigen Datenstroms
benotigen, dies widerspricht klar der Absicht der kontinuierlichen Datenstromverar-
beitung. Im Zuge der vorliegenden Arbeit wurden drei Algorithmen des datenquali-
tatsgesteuerten Lastausgleichs entwickelt, die auf unterschiedliche Qualitdtskriterien
abzielen.

Im Folgenden werden drei Algorithmen des datenqualitidtsgesteuerten Lastausgleichs
vorgestellt, die auf unterschiedliche Qualitétskriterien abzielen: die Gesamtqualitit, die
Korrektheit von Aggregationsergebnissen und die Vollstindigkeit des Datenstromver-
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bundes. Fiir jeden Load-Shedding-Algorithmus wurde eine spezifische Definition der
Distanzfunktion d, entwickelt.

MaxDQ maximiert die durchschnittliche Gesamtqualitdt von Aggregationen, indem
Datenstromtupel entsprechend ihrer Datenqualitdt aus dem Strom entfernt werden.
Die Load-Shedding-Rate bestimmt die Datenqualitdtsschranke, so dass schlechte
Tupel mit hoherer Wahrscheinlichkeit geloscht werden.

MaxDQcompensate verfolgt eine dhnliche Strategie wie MaxDQ. Jedoch wird hier die
Korrektheit als Summe der Dimensionen Genauigkeit und Konfidenz priorisiert,
um den statistischen Fehler, der durch den Datenverlust beim Load-Shedding
eingefiihrt wird, auszugleichen.

MaxCompleteness ist auf den Datenstromverbund ausgerichtet. Die Vollstandigkeit
des Verbundergebnisses wird optimiert, indem die Grofie der Verbundergebnis-
menge maximiert und die Anzahl der fehlenden Messwerte mit Hilfe der DQ-
Dimension der Vollstandigkeit minimiert wird.

6.1.3. Berechnung der QualitGtsverbesserung

Um die qualitdtsverbessernde Wirkung des DQLS zu zeigen, wird neben der durch-
schnittlichen Verbesserung der Gesamtqualitit 6, die Korrektheit « von Aggregati-
onsergebnissen und die Integritit int von Ergebnismengen des Datenstromverbunds
gemessen.

Das Load-Shedding fiihrt ein Bernoulli-Sampling aus, so dass ein statistischer Fehler
in die nachfolgende Datenverarbeitung eingefiigt wird. Die Berechnung dieses Samp-
lingfehlers wird in Abschnitt 5.3.1 beschrieben. Er wird in die Datenqualitdtsdimension
Konfidenz aufgenommen und durch die Datenverarbeitung propagiert. Die Korrektheit
von Aggregationsergebnissen wird durch den systematischen und statistischen Fehler
in den Dimensionen Genauigkeit 2 und Konfidenz e beschrieben, deren Berechnung in
Abschnitt 5.4.5 in den Theoremen 5.18 und 5.21 bis 5.24 fiir verschiedene Aggregations-
funktionen definiert ist.

Recall rec und Integritdt int bemessen die Qualitdtsverbesserung von MaxComplete-
ness. Der Recall beschreibt den Anteil der gefundenen Verbundpartner an der wahren
Ergebnismenge. Er berechnet sich aus der Grofe |resultWithLS| der Ergebnismenge
eines Datenstromverbundes, der unter Lastausgleich durchgefiihrt wurde, geteilt durch
die Ergebnisgrofle |resultWithoutLS| des Verbunds ohne Ressourcenbeschrankungen:
rec = |resultWithLS|/ |resultWithoutLS|. Die Integritdt int bezieht auSerdem den Anteil
fehlender Messwerte aufgrund von Sensorausfillen ein. Die durchschnittliche Voll-
standigkeit ¢, (k) aller Datenqualititsfenster w(k) mit 1 < k < x wird mit dem Recall
verkniipft.
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6 Verbesserung der Sensordatenqualitéit

) LS|
int = rec-(l—kgéwkcw(k)> (6.2)

Die Evaluierung des DQLS in Abschnitt 7.4.1 zeigt, dass MaxDQ und MaxDQcompensa-
te die Gesamtqualitdt bzw. Korrektheit von Aggregationsergebnissen im Vergleich zu
existierenden Losungen erheblich verbessern konnen. Der Algorithmus MaxComple-
teness verbessert die durchschnittliche Vollstindigkeit beziiglich fehlender Messwerte
und die Integritdt der Ergebnismengen des Datenstromverbundes.

6.1.4. Algorithmen des Lastausgleichs

Basierend auf dem oben geschilderten Load-Shedding-Konzept wurden zwei Algo-
rithmen zur Verbesserung der Datenqualitit von Aggregationsergebnissen sowie eine
Strategie zur Maximierung der Verbundvollstindigkeit bei begrenzten Speicherkapa-
zitaten entwickelt.

MaxDQ - Verbesserung der Gesamtdatenqualitéit

Der Algorithmus MaxDQ setzt die in den vorherigen Abschnitten eingefiihrten Kon-
zepte um. Die Gesamtqualitdt 6 wird am Ende jedes Datenqualitatsfensters berechnet.
Die Datenqualitdtsschranke b wird durch Analyse der Datenqualitdtsverteilung der
Stromhistorie bestimmt. Schlieflich wird das Bernoulli-Sampling auf Basis der Distanz
zwischen Gesamtdatenqualitdt und DQ-Schranke fiir jedes Tupel des Fensters ausge-
fihrt.

Wie bereits in Abschnitt 4.3.2 beschrieben, wird die Transformation zur Standardnormal-
verteilung genutzt, um unterschiedliche Datenqualitdtsdimensionen zu normalisieren.
Die Parameter der Normalverteilung :(g;) und o (gq;) werden iterativ iiber der strémen-
den Datenqualitédtshistorie fiir jede Dimension ¢; aufgezeichnet.

Die Zusammenfassung der Einzeldimensionen zur Gesamtdatenqualitdt birgt das Risiko,
dass Datentupel mit hoher Qualitét in einer Dimension aufgrund niedriger Qualitat
in den anderen Dimensionen geloscht werden. Um dies zu vermeiden und den Fo-
kus auf spezielle Dimensionen von besonderem Interesse lenken zu kénnen, werden
Einzeldimensionen mit Gewichten weight; ()" weight; = 1) versehen.

Definition 6.3 Die Gesamtdatenqualitdt 6 wird als gewichtete Summe der ¢ normali-
sierten Datenqualitidtsdimension g; mit Mittelwert y(g;) und Standardabweichung o (g;)
definiert.

8
. 7 — 1(q:)
0 = weight; - ————= 6.3
L weight;- =005 ©3)
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6.1 Datenqualitétsgesteuerter Lastausgleich

Tabelle 6.1 zeigt eine Beispielsituation des DQLS bei der Druckmessung aus Anwen-
dungsszenario 1. Die zweite Spalte zeigt die Datenqualitdtsinformationen des unter-
suchten Datenqualitédtsfensters, wobei Vollstandigkeit und Datenmenge zur Vereinheitli-
chung der DQ-Interpretation negiert wurden. Das untersuchte Datenqualitatsfenster
weist eine gute Genauigkeit (2, < p(a)), aber schlechte Vollstandigkeit (c,, < p(c)) auf.
Die dritte und vierte Spalte zeigen Mittelwert und Standardabweichung der Historie
der DQ-Dimensionen, welche die Datenqualitdtsverteilung jeder Dimension beschrei-
ben. Mit ihrer Hilfe werden die Datenqualitatsinformationen g; normalisiert (5. Spalte).
AbschliefSend werden die normalisierten DQ-Werte mit dem einheitlichen Faktor von
weight; = 0,25 gewichtet. Die Gesamtdatenqualitdt des untersuchten DQ-Fensters be-
tragt nach Gleichung 6.3 § = —0,075.

DQ-Dimension ¢q; pu(q;) o(q;) norm.gq; weight; gew., norm.q;

Genauigkeit 1,2 1,5 0,1 -3 0,25 -0,75
Konfidenz 2,2 2,1 0,5 0,2 0,25 0,05
Vollstandigkeit -0,85 -09 0,02 2,5 0,25 0,625
Datenmenge -1 -1 0,00 0 0,25 0

Tabelle 6.1.: Beispielszenario des datenqualitdtsgesteuerten Lastausgleichs

Die DQ-Schranke b basiert auf der Load-Shedding-Rate 71 s und definiert den Wert der
Gesamtdatenqualitédt, der von rps - 100% aller Datenstromtupel unterschritten wird:
rLs = 1/n - |xg<p|. Diese Schranke wird vom Werteverlauf der Gesamtqualitit der bisher
verarbeiteten Datentupel abgeleitet, der mit Hilfe der inkrementell berechneten Parame-
ter y1(6) und o(6) beschrieben wird (siehe Abbildung 6.3). Um die Zweideutigkeit der
einfachen Dichtefunktion der Normalverteilung zu tiberwinden, wird die kumulative
Dichteverteilung genutzt.

Dichteverteilung ki lati
der Datenqualitat a(9) (0 Dichtesg:tiial‘ulr\: .
1 — " B g

Iis

- ‘/\
, /Entfernte Tupel

N einfache
*._ Dichteverteilung

0 S
e b Datenqualitat

Abbildung 6.3.: Einfache und kumulative Dichteverteilung

Definition 6.4 Die Datenqualitdtsschranke b ist als inverse kumulative Normalvertei-
lung der Gesamtdatenqualitdat am Punkt der Wahrscheinlichkeit der Load-Shedding-Rate
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6 Verbesserung der Sensordatenqualitéit

r1s definiert, wobei die zugrunde liegende Normalverteilung durch den Mittelwert ()
und die Standardabweichung o (6) bestimmt wird.

b = <I>_1(rL5,y(6),(7(0)) (6.4)

Um die inverse kumulative Dichteverteilung zu approximieren, kann der Algorithmus
von Peter Acklam genutzt werden, der eine hocheffiziente und derzeit die genaueste
Implementierung darstellt (relativer Fehler < 1,15 - 10~?) [Sha07].

Schliefslich wird die spezifische Qualitdtsdistanz d.. genutzt, um die Wahrscheinlichkeit
des Bernoulli-Samplings zu bestimmen. Die Distanzfunktion muss so gewihlt werden,
dass eine geringe Gesamtdatenqualitdt 0 < b zu einer hohen Samplingwahrschein-
lichkeit p — 1 fithrt und umgekehrt (p — 0 fiir b < 6). Der Fall b = 6 muss mit
PBernoutti = 0,5 abgedeckt werden. Zwischen diesen drei Punkten soll die Bernoulli-
Wahrscheinlichkeit stetig absinken.

Diese Eigenschaften werden von Sigmoidfunktionen [MMMR96], wie zum Beispiel
dem Tangens Hyperbolicus, erfiillt (siehe Abbildung 6.4). Um den Wertebereich auf die
Zieldomaéne [0,1] abzubilden, muss er gewichtet und die Konstante 0,5 addiert werden.

-#- distance
-+ tanh

PBemoulii

Abbildung 6.4.: Sigmoidfunktion des Tangens Hyperbolicus

Definition 6.5 Die Bernoulli-Wahrscheinlichkeit pgenouni = d»- (6, b) wird mittels der
sigmoiden Qualitdtsdistanzfunktion des Tangens Hyperbolicus berechnet.

d.(0,b) = 0,5 - tanh(b — 0) +0,5 (6.5)

Zur Veranschaulichung wird das Beispielfenster aus Tabelle 6.1 aufgegriffen. Die Arbeits-
last soll die Ressourcen um das dreifache tiberschreiten, so dass eine Load-Shedding-
Rate von 15 = 0,33 notwendig ist. Die Dichteverteilung der Gesamtdatenqualitit ist
durch den Mittelwert p(6) = 0,175 und die Standardabweichung o(8) = 0,158 ge-
kennzeichnet. Nach Gleichung 6.4 ergibt sich die Datenqualitdtsschranke zu b = 0, 106.
Die Bernoulli-Wahrscheinlichkeit des Samplings jedes Datentupels des untersuchten
Fensters betridgt nach Gleichung 6.5 d,-(—0,075;0,106) = 0,41. Obwohl das Fenster
iiber dem Qualititsdurchschnitt liegt (6 < (0)), fithrt die hohe Uberlast und geringe
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6.1 Datenqualitétsgesteuerter Lastausgleich

Distanz zwischen Gesamtdatenqualitdt und DQ-Schranke zu einer geringen Sampling-
wahrscheinlichkeit.

Durch Anwendung des Bernoulli-Samplings wird ein Teil des Datenqualitdtsfensters
aus dem Strom entfernt. Die reduzierten Fenster miissen nachfolgend zu neuen Fenstern
zusammengesetzt werden, um eine konsistente Fenstergrofie zu erhalten.

MaxDQcompensate - Maximierung der Korrektheit

MaxDQcompensate gleicht den eingefiihrten Samplingfehler aus, indem der Lastaus-
gleich auf Tupel mit schwacher Genauigkeit und/oder Konfidenz ausgerichtet wird.
Dafiir wird MaxDQ um eine vorgelagerte Analyse der erreichbaren Korrektheitsverbes-
serung erweitert. Danach wird die Load-Shedding-Entscheidung, die hinsichtlich des
Fehlerausgleichs optimal wére, mit der geforderten Load-Shedding-Rate r; s verglichen.

Der erste Schritt empfiehlt das Entfernen oder Erhalten des aktuell untersuchten Da-
tenstromtupels unter Beachtung der zwei Moglichkeiten der Korrektheitsverbesserung.
Das Loschen eines Datentupels kann den hinzugefiigten statistischen Fehler reduzie-
ren, wenn die Standardabweichung o(x) der Messwerte durch x verringert wird (siehe
Gleichung 5.23 auf Seite 97). Andererseits kann das Erhalten des Tupels die durchschnitt-
liche Korrektheit durch hohe Tupelgenauigkeit und/oder -konfidenz verbessern. Der
dominante Aspekt bestimmt die temporare Entscheidung und Load-Shedding-Rate. Der
zweite Schritt vergleicht diese Rate mit dem geforderten Lastausgleich mit Hilfe der
Prozesskontrollfunktion EWSA, die in Abschnitt 4.3.2 vorgestellt wurde.

Im ersten Schritt (Algorithmus 6.1) wird zu Beginn das Entfernen des relevanten Tupels
angenommen und die vorgeschlagene Rate r;;1 mit Hilfe der aktuellen Rate r; und
der gleichbleibenden Stichprobengrofie size; aktualisiert (Zeile 1). Dann werden in den
Zeilen 2-3 die Auswirkungen auf die Konfidenz Ae berechnet. Die Anderung der durch-
schnittlichen Korrektheit Aa im Fall des Beibehaltens des Tupels im Datenstrom wird
in den Zeilen 4-5 bestimmt. Eine negative Auswirkung Ae verweist auf einen erhhten
statistischen Fehler, wihrend eine negative Anderung der Korrektheit Ax eine Vermin-
derung der Ergebniskorrektheit anzeigt. Fiihren beide Aktionen (Loschen, Erhalten) zu
Auswirkungen negativer Natur, wird die kleinere Minderung als vorgeschlagene Load-
Shedding-Aktion ausgewdhlt. Sind beide Effekte positiv, wird die Aktion ausgefiihrt,
die eine starkere Verbesserung zur Folge hat. Die temporare Entscheidung wird in den
Parametern shed_temp und vorgeschlagene Load-Shedding-Rate r;, 1 ausgegeben.

Im Folgenden wird die Load-Shedding-Entscheidung shed_temp und -Rate ryq; fiir ein
Tupel des Beispielfensters in Tabelle 6.1 berechnet. Angenommen wird ein gemessene
Druck x(201) = 231bar, eine bisherige Stichprobengrofie von sizeygg = 72 Datentupeln
sowie die aktuell erreichte Load-Shedding-Rate 00 = 0, 36. Zuerst wird die neue Rate
01 =72-1/0,36 + 1 = 0,358 bestimmt. Auf Basis der Druckmessung x(201) wird der
bisherige statistische Messfehler exp0 = 2,06 zu €391 = 2,13 aktualisiert. Damit betragt
die (negative) Auswirkung des Entfernens Ae = —0,7. Die Fenstergenauigkeit a,, = 1,2
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6 Verbesserung der Sensordatenqualitéit

Algorithmus 6.1 : Bestimmung der vorgeschlagenen Load-Shedding-Aktivitat

Input : x current tuple,

Ay, €y current window accuracy & confidence
Output : ;1 new load shedding rate,
shed_temp temporary load shedding suggestion

SZZL’j

1 141 = Gz 1/r 110 \* Akt. der Load-Shedding-Rate (Tupel geldscht) * \
2 €j41 = updatelntroducedError(x, €;);
3 Ae =€j—€j11; \* Konfidenzdnderung beim Loschen * \
4 ajyq = updateCorrectnessImprovement(ay, €y, &;);
5 A= —ajiq; \* Korrektheitsanderung bei Tupelerhalt * \
6 if Ae > Aa then
7 shed_temp = TRUE; \* Tupel wird entfernt * \
8 else
9 shed_temp = FALSE;  \* Tupel bleibt erhalten * \
10 rip1 = % ; \* Akt. der Load-Shedding-Rate (Tupelerhalt) * \

und -konfidenz €, = 2,2 aktualisieren die Korrektheit argg = 3,6 zu a1 = 3,59. Die
Auswirkung betragt Ao = 0,01 und wiirde damit die Ergebniskorrektheit verbessern.
Da Ae < A, sollte das Tupel nicht aus dem Datenstrom entfernt werden (shed_temp =
FALSE). Die Load-Shedding-Rate wird dem Tupelerhalt angepasst: 1201 = 0, 361.

Der zweite Schritt von MaxDQcompensate (Algorithmus 6.2) priift die temporare Ent-
scheidung gegen die geforderte Load-Shedding-Rate r;s. Zeile 1 aktualisiert die Pro-
zesskontrollfunktion EWSA der angewendeten Load-Shedding-Raten mit der vorge-
schlagenen Rate ;1. Um die notwendige Lastreduzierung zu garantieren, wird die
vorgeschlagene Load-Shedding-Rate mit einem Kontrollintervall verglichen, dhnlich der
Kontrolle des Datenqualitédtsfehlers in Gleichung 4.9. Zeile 2 berechnet dieses Kontroll-
intervall [lowerRateBound, upperRateBound] wie folgt.

upperRateBound = rrg, (6.6)
lowerRateBound = rps—p-0(EWSA) (6.7)

Wenn die vorgeschlagene Rate 7,1 innerhalb dieser Grenzen liegt, kann die ermittelte
optimale Load-Shedding-Aktivitat ausgefiihrt werden (Zeilen 7-8). Die durchschnittliche
Korrektheit des approximierten Aggregationsergebnisses wird entweder durch Reduzie-
rung des Samplingfehlers oder durch Erhéhung der Eingangskorrektheit verbessert.

Wenn die obere Intervallgrenze upperRateBound tiberschritten wird, kann die gefor-
derte Lastreduktion durch die vorgeschlagene Aktivitdt nicht erreicht werden (Zeilen
3-4). Obwohl Algorithmus 6.1 den Erhalt des analysierten Tupels vorgeschlagen haben
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6.1 Datenqualitétsgesteuerter Lastausgleich

Algorithmus 6.2 : Kontrolle der vorgeschlagenen Load-Shedding-Rate

Input : 7j,1 suggested load shedding rate,
shed_temp temporary load shedding activity,
Q data quality information

Output : shed load shedding decision

1 EWSAj 1 =B -1j11+ (1 —B)-EWSAj; \* Akt. der Prozesskontrollfunktion * \
2 updateControlIntervallBounds(EWSA;, 1); \* Akt. der Kontrollintervalls * \
3 if rj11 > upperRateBound then

4 shed = FALSE; \* Tupel muss entfernt werden * \

5 elseif 7,1 < lowerRateBound then

6 shed = shed_temp V MaxDQ(Q, r1s); \* Ressourcen nicht ausgelastet * \

7 else

8  shed = shed_temp; \* vorgeschlagene Aktion wird ausgefiihrt * \

9 if shed then

[y
[=]

size]-+1 = size]- +1;

konnte, muss es aus dem Datenstrom geldscht werden. Die gewiinschte Verbesserung
der Korrektheit konnte nicht erreicht werden.

Im Gegensatz dazu bleibt verfiigbare Kapazitdat ungenutzt, wenn die vorgeschlagene
Load-Shedding-Rate die untere Grenze des Kontrollintervalls lowerRateBound unter-
schreitet (Zeilen 5-6). Obwohl ein Entfernen des Tupels beztiglich der Korrektheit optimal
wire (shed_temp = FALSE), kann der Datenstrom vom Erhalt dieses Tupels profitieren,
wenn es gute Qualitdten in den anderen Dimensionen aufweist. Der Algorithmus Max-
DQ zur Verbesserung der Gesamtqualitdt wird angewendet. Die Prioritdt der Korrektheit
wird reduziert, um freie Kapazititen des Datenstromsystems voll auszunutzen. Das
erlaubt eine bessere Einbeziehung weiterer Qualitdtsaspekte.

Die vorgeschlagene Load-Shedding-Rate r59; = 0,361 wird im Folgenden gegen die
bendtigte Rate von 15 = 0,33 verglichen. Hierfiir werden die Prozesskontrollfunktion
EWS Ay = 0,347 sowie B = 0,05 angenommen. Zuerst wird die Prozesskontrollfunk-
tion EWSAzp = 0,348 bestimmt, die das Kontrollintervall [0, 33; 0, 351] definiert. Damit
zeigt sich, dass die vorgeschlagene Load-Shedding-Rate aufierhalb des Kontrollintervalls
liegt. Obwohl der Tupelerhalt die Korrektheit des Anfrageergebnisses erhohen wiirde,
muss das Tupel geloscht werden, um den geforderten Lastausgleich zu gewihrleisten.

MaxCompleteness - Maximierung des Datenstromverbundes

Wird der Datenstromverbund auf ungeordneten Verbundattributen ausgefiihrt, miis-
sen Datenstromfenster zur Suche von Verbundpartnern zwischengespeichert werden.
Die endlichen Hardware-Ressourcen erlauben jedoch nicht die Speicherung des voll-
staindigen Datenstroms, so dass potentielle Partner geloscht werden, bevor sie zum
Verbundergebnis beitragen konnen. Reale Anwendungsumgebungen fiigen weitere

129



6 Verbesserung der Sensordatenqualitéit

Ursachen fiir unvollstindige Verarbeitungsergebnisse hinzu. Sensoren konnen ausfallen
oder Datenpakete bei unsicherer Ubertragung verloren gehen.

MaxCompleteness ist der erste Load-Shedding-Algorithmus, der Informationen tiber
derartige Unvollstandigkeiten in die Maximierung der Integritidt des Verbundergeb-
nisses einbezieht. Die Ordnung in Definition 6.1 wird angewendet, um wéahrend der
Verbundausfiihrung diejenigen Tupel im gespeicherten Datenstromfenster zu erhalten,
die die hochste Vollstandigkeit erreichen.

MaxCompleteness ist in Algorithmus 6.3 zusammengefasst. Wenn Datenqualitétsin-
formationen am Ende des DQ-Fensters w eintreffen, wird die Vollstindigkeit mit der
temporar zwischengespeicherten Datentupelmenge X verglichen. Tupel mit geringerer
Vollstandigkeit werden durch die neuen Tupel ersetzt, bis entweder alle Tupel aus w in
die gespeicherte Menge X aufgenommen wurden oder der Anteil geringerer Vollstan-
digkeit ausgetauscht wurde.

Algorithmus 6.3 : MaxCompleteness

Input : w current data quality window, X set of stored tuples
1 forall x € w do
2 if Jy € Xle(x) < c(y) then
3 exchange(x, v);
4 end

Die Datenqualitdtsschranke b wird durch die niedrigste Vollstandigkeit in X bestimmt.
Die Bernoulli-Wahrscheinlichkeit ist p = 1, wenn die Schranke tiberschritten wurde,
p = 0 andernfalls.

0 c(x) <c(b),

PBernoulli(x) = { 1 else (6-8)

Die Vollstandigkeit des untersuchten Beispielfensters in Tabelle 6.1 betragt c,, = 0, 85.
Enthilt die zwischengespeicherte Menge X Datentupel, die eine kleinere Vollstandigkeit
aufweisen, werden diese ausgetauscht.

MaxCompleteness nutzt Datenqualitdtsinformationen, um Unvollstandigkeiten im
Anfrageergebnis zu reduzieren, die durch Sensorausfille entstehen. Die Tupel-
auspragungen selbst werden nicht untersucht, so dass ein schlechter Recall erreicht
wird, da Tupel entfernt werden, bevor Verbundpartner gefunden wurden. Deshalb wird
MaxCompleteness mit den Load-Shedding-Strategien von Kang [KNV02] und Sriva-
stava [SW04] (siehe Abschnitt 3.3.1) verkniipft. Die hybriden Algorithmen verbinden
die Vorteile beider Ansétze. Die Load-Shedding-Wahrscheinlichkeit pj,iq vereint die
Entscheidung hinsichtlich der genutzten Datenstromstatistik (Tupelalter bzw. -frequenz)
und der Vollstandigkeit der Datentupel.
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Phybria(X) = Pstatistics (X) * PBernoutti (X) (6.9)

Durch die Integration der Aussagen tiber die Werteverteilung in der Stromstatistik
kann der Recall der Verbundergebnismengen verbessert werden. Die Validierung in Ab-
schnitt 7.4.1 zeigt, dass damit die Nachteile des strengen MaxCompleteness iiberwunden
werden konnen.

6.2. Qualitatsgesteuerte Optimierung der
Datenstromverarbeitung

Die Untersuchungen der Eigenschaften von Sensormessdaten und der Datenverarbei-
tung im Datenstromsystem ergaben zwei Ursachen mangelhafter Datenqualitét. Einer-
seits konnen Sensoren nur eingeschriankte Messdatenqualitédt bieten. Der Sensoraus-
tausch ist jedoch in der Regel mit hohen Kosten verbunden und soll daher nicht verfolgt
werden. Andererseits kann die Datenqualitat durch spezifische Verarbeitungsoperatoren
in Mitleidenschaft gezogen werden. Dieser Abschnitt widmet sich der datenqualitatsge-
steuerten Datenstromverarbeitung, um Datenqualitdtsprobleme hervorgerufen durch
die Datenverarbeitung zu reduzieren. Um die Datenqualitdt von Verarbeitungsergebnis-
sen zu verbessern und Nutzeranforderungen zu integrieren, muss die Konfiguration
der Verarbeitungsoperatoren optimiert werden.

Abschnitt 6.2.1 stellt die zu verfolgenden Zielfunktionen sowie Konfigurationsmoglich-
keiten der Operatoren vor. Darauf aufbauend wird das Optimierungsproblem definiert.
Abschnitt 6.2.2 prasentiert das Architekturschema der qualitdtsgesteuerten Optimie-
rung und beschreibt die qualitdtsgesteuerte Evolutionsstrategie als Beispielheuristik zur
approximativen Problemldsung.

Motivation

Abbildung 6.5 zeigt einen Auszug des Datenstroms des dritten Anwendungsszena-
rios der Kontaktlinsenkontrolle (siehe Abschnitt 2.1). Zur Kontrolle der Qualitit der
produzierten Linsen werden Dicke und Axialverschiebung jeder Linse gemessen. Die
Linsenqualitdt wird als gewichtete Summe dieser Messwerte berechnet und mit dem
Qualitatsschwellwert threshold = 0,5 verglichen.

Die Datenqualitdtsdimensionen Genauigkeit und Konfidenz sind als Fehlerbalken zur
Markierung des unsicheren Entscheidungsbereichs angetragen. Die Produktionsqua-
litat der Linse zum Zeitpunkt ¢t = 12 ist mit 0,45 angegeben, so dass der Schwellwert
eingehalten wird. Die DQ-Informationen bestimmen allerdings den unsicheren Bereich
[0,37;0, 53], so dass die wahre Produktionsqualitdt der Linse den Schwellwert iiberschrei-
ten konnte. Linse 12 muss somit aus Sicherheitsgriinden aus der weiteren Produktion
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Abbildung 6.5.: Datenqualitdtsprobleme bei der Kontaktlinsenproduktion

ausgeschlossen werden. Aufierdem konnte die Linse 13 eine korrekt produzierte Linse
darstellen, die falschlicherweise als schlecht kategorisiert wurde.

Ziel der Datenqualitdtsverbesserung ist es nun, den unsicheren Messfehlerbereich so
schmal wie moglich zu gestalten, um die beschriebenen Fehleinschidtzungen zu re-
duzieren. Sofern moglich, sollen neben dem im Beispiel beschriebenen numerischen
Messfehler auch alle weiteren zur Verfiigung stehenden Qualitdtsdimensionen optimiert
werden.

Um die Datenqualitdt der Ergebnisse der Datenstromverarbeitung zu maximieren, muss
der numerische Messfehler in den DQ-Dimensionen Genauigkeit 2 und Konfidenz €
minimiert, die Vollstandigkeit ¢, Datenmenge d und Aktualitdt u hingegen maximiert
werden. Zudem werden drei weitere Optimierungsziele hinzugefiigt und im folgen-
den Abschnitt detailliert beschrieben. Die Ressourcenbeschrankungen im Umfeld der
Datenstromverarbeitung erfordern die Minimierung des Datenstromvolumens V. Um
Detailinformationen beziiglich der Sensormesswerte und Datenqualitdtsinformationen
zur Verfligung zu stellen, wird die Granularitit G der Datenstromtupel maximiert, der
Datenqualititsfehler 6g dagegen minimiert.

6.2.1. Definition des Optimierungsproblems

Um Kandidaten zur Datenqualitdtsverbesserung zu identifizieren, wurden alle in Ka-
pitel 5 prasentierten Operatoren hinsichtlich ihrer Parameter untersucht und in Ta-
belle 6.2 in Relation zu den oben genannten Optimierungszielen gestellt. Neben der
Konfiguration der Datenstromoperatoren ist die Fenstergrofse w ein wichtiger Optimie-
rungsparameter. Die Ethohung des jeweiligen Konfigurationsparameters fiihrt zu einer
Erhohung (+) bzw. Verringerung (-) der aufgestellten Optimierungsziele.

132



6.2 Qualitatsgesteuerte Optimierung der Datenstromverarbeitung

Operator Parameter a € ¢ d u V G g
Projektion —

Selektion —

Verbund —

Aggregation Gruppengrofle | + - -+
Sampling Rate rg, - - + +
Interpolation Rate 7, - - + +
Frequenzanalyse Gruppengrofle | + - - - +
Filter Gruppengrofle | +

num. Algebra —

Schwellwertvgl. —

Fenstergrofie w - - +

Tabelle 6.2.: Konfigurationsmoglichkeiten zur Datenqualitdtsverbesserung

Definition der Zielfunktionen

Dieser Abschnitt definiert die Zielfunktion fiir jedes zu verfolgende Teilziel der Da-
tenqualitdtsverbesserung. Da die Genauigkeit a systematische Messfehler aufgrund
unpraziser Sensordatenquellen beschreibt, kann sie nicht durch Konfigurationen der Ver-
arbeitungsoperatoren verbessert werden und wird aus der Liste der Optimierungsziele
entfernt.

Die verbleibenden Optimierungsziele besitzen unterschiedliche Wertebereiche. Zum
Beispiel nimmt die Vollstandigkeit Werte zwischen 0 und 1 an, wihrend die Konfidenz
unbegrenzt ist (0 < € < o0). Um den quantitativen Vergleich der Optimierungsziele zu
ermoglichen, werden alle Zielfunktionen auf den Wertebereich [0; 1] normalisiert.

Konfidenz Um die durchschnittliche Datenstromkonfidenz zu maximieren, muss der
statistische Fehler jedes Attributs minimiert werden. Zur Bewertung wird die
durchschnittliche Konfidenz €, (k) aller x; Datenqualitdtsfenster aller Attribute A;
mit 1 <i < n des Datenstroms herangezogen. Die Zielfunktion wird mit Hilfe der
Division durch die maximale Konfidenz des untersuchten Datenstroms €, wie
folgt normalisiert.

fe : min — vew(k) (6.10)

Vollstéindigkeit Um die Optimierungsrichtung zu harmonisieren, wird das Ziel der ma-
ximalen Vollstindigkeit zum Minimierungsproblem f, transformiert, das die Rate
der interpolierten Datenwerte minimiert. Hier ist keine Normalisierung notwen-

133



6 Verbesserung der Sensordatenqualitéit

dig, da der Wertebereich [0; 1] bereits durch die Definition der (Un-)vollstindigkeit
gegeben ist.

fo : min Eii 1—cy(k (6.11)

Datenmenge Die Datenmenge gibt die Rohdatenbasis eines berechneten Datenwertes
an. Je grofier die Datenmenge, umso verldsslicher ist das Datentupel. Um das Ziel
der grofitmoglichen Datenmenge in ein Minimierungsproblem umzuwandeln,
wird die Differenz zur maximalen Datenmenge d = m gebildet, die alle Datensétze
eines Datenstroms zusammenfasst. Zur Normalisierung wird wiederum durch die
maximale Datenmenge m dividiert.

s
— Y ) (m—du(k)) (6.12)

fa : min

AktualitGt Um die Aktualitit zu maximieren, wird das durchschnittliche Alter als
Differenz des aktuellen Systemzeitpunktes clock und des Messzeitstempels #(j)
aller Datentupel minimiert und mit Hilfe des maximalen Alters u,,,, normalisiert.

. 1 N

fu: min ST 1u(]) (6.13)
= L ek Ly (6.14)
 clock — tyn m = J ’

Datenstromvolumen Das Volumen V eines Datenstroms gibt die Anzahl der enthal-
tenen Messwerte als Produkt aus Datenstromldnge m und Attributzahl n an. Au-
lerdem miissen die transferierten Datenqualitdtsinformationen und Qualitatskon-
trolltupel in das Datenvolumen eingerechnet werden. Dazu wird fiir jedes Attribut
Ai(1 < i < n) die Anzahl der propagierten Dimensionen ¢, die durchschnitt-
liche Fenstergrofie w; und die feste Kontrollrate r. benotigt. Der erste Term der
rechten Seite bestimmt das Datenvolumen des traditionellen Datenstrommodells.
Der zweite Term beschreibt das Volumen zur Verwaltung der fensterbasierten
Datenqualitdtsinformationen. Schliefilich definiert der dritte Term das benotigte
Datenvolumen der DQ-Kontrolle zur Adaption der Datenqualitatsfenstergrofie
und Minimierung des Datenqualitdtsfehlers wie in Abschnitt 4.3.2 beschrieben.

n
m
V = m-(n+1)+ — - O4+m-r 6.15
( ) ;lei c (6.15)
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Um das Datenstromvolumen auf den Wertebereich [0, 1] abzubilden, muss ana-
log zu oben genannten DQ-Dimensionen durch das maximal mogliche Volumen
dividiert werden, welches sich aus der maximal {ibertragbaren Datenstromrate
Tmax (2.B. Tmay = 1/ms) im Verhaltnis zur aktuellen Datenrate r, der Tupelanzahl
m und der minimalen Datenqualitdtsfenstergrofie w = 1 in Gleichung 6.16 ergibt.
In diesem Fall ist keine Fenstergrofienadaption notwendig, so dass gilt r. = 0.

n

Viax = M (1) + 0 Y g, (6.16)
r r i=1
fv : min (6.17)

max

GranularitGt Die Granularitit G beschreibt den Zeitraum [t, — t;], der im Durchschnitt
von einem Datenstromtupel abgedeckt wird. Zum Beispiel betrdgt die Granularitit
eines Aggregationsergebnisses der Gruppengrofie [ = 20 und Datenstromrate
r = 1/s den Wert G = 20s. Rohdaten, die einen einzelnen Messzeitpunkt be-
schreiben haben eine Granularitidt von G = 0, da gilt t, = t;,. Um die Granularitat
zu maximieren, muss der durchschnittliche Zeitrahmen aller Datenstromtupel
minimiert und mit dem Maximum Gy,; = M /¥4, Normalisiert werden.

Y te(j) = t(7) (6.18)
Gmax =1

fc : min

DatenqualitGtsfehler Der Datenqualitatsfehler gibt die Distanz zwischen tupel- und
fensterbasierter Datenqualitdtsinformation an. In Abschnitt 4.3.1 wurde gezeigt,
dass diese Abweichung mit der Grofse der Datenqualitdtsfenster wachst. Die
Optimierung der Datenverarbeitung verfolgt das Ziel, den durchschnittlichen
Datenqualititsfehlers aller Attribute A;(1 < i < n) (1), Datenqualitédtsfenster
w;i(1 < k < x;) (2) und -dimensionen g € Q; (3) zu minimieren. Entsprechend
Abschnitt 4.3.2 erfiillt der Datenqualitétsfehler den Zieldatenbereich [0, 1], so dass
keine Normalisierung notwendig ist.

foq = min ii ) 3 ) oq(w;) (6.19)

Analyse der Konfigurationsparameter

Die Analyse des Operatoren-Repository des DQMx identifizierte die Operatoren Aggre-
gation, Sampling, Interpolation, Frequenzanalyse sowie Frequenzfilter als Kandidaten
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der qualititsgesteuerten Optimierung. Im Folgenden wird zuerst die Dimension des
Suchraumes der Optimierung bestimmt. Anschliefiend werden die moglichen Konfigu-
rationen diskutiert.

Abbildung 6.6 zeigt die Datenverarbeitung der Kontaktlinsenkontrolle. Vier Messungen
der Stiarke des Kontaktlinsenrandes th, werden zusammengefasst (1) und zur gewichte-
ten Dicke der Linsenmitte th. addiert (2). Alle Sensorstrome werden mittels Sampling
abgetastet oder interpoliert, um die Datenstromraten anzupassen und das Gesamtdaten-
volumen zu reduzieren. Die Axialverschiebung ax wird aggregiert, um mogliche Fehler
zu summieren (3). Um die Gesamtgiite der Produktion zu tiberwachen, werden alle
Messungen zu einem Qualititsindikator gi zusammengefasst (4). Uberschreitet dieser In-
dikator den Schwellwert 0,5, muss die Kontaktlinse als Ausschuss deklariert und aus der
Produktion entfernt werden (5). Auflerdem wird der Drift des durchschnittlichen Quali-
tatsindikator in gleitenden Datenstromfenstern aggregiert, um die Wartungsplanung
der Produktionslinie zu unterstiitzen (6).

/\ Sampling bzw. Interpolation
<> Numerische Operatoren |
/7 Selektion (5)

(] Aggregation

> Verbund ' 4 §Q>qi=th+sum(ax)
0 Datenquelle

() Datensenke, Aktion i A

Abbildung 6.6.: Verarbeitungsgraph der Kontaktlinsenkontrolle

Die maximale Tiefe depth des Verarbeitungsgraphen wird durch die Anzahl der ein-
gesetzten Sensoren S definiert: depth = 10g>(S). Um Verbundpartner zu garantieren,
miissen die Datenstromraten einer Verarbeitungsebene in konstanter Relation verblei-
ben. Zum Beispiel fiihrt die Verdopplung der Rate r,, = 0,1 zur Verdopplung der
Samplingrate ry, = 0, 6, so dass dieser Samplingoperator durch die Interpolation mit
";hc = 1,2 ersetzt werden muss.

Neben der Konfiguration der Sampling- bzw. Interpolationsraten kénnen die Gruppen-
grofien der ausgefiihrten Aggregationen agg, Frequenzanalysen frequ und Frequenz-
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filter fil verandert werden. Sie unterliegen keinen Beschrankungen. Es konnen belie-
big viele Operatoren dieser Klassen im Verarbeitungspfad enthalten sein. Schliefdlich
kann die Fenstergrofie zur Initialisierung der Datenqualitédtsfenster fiir jeden Sensor
einzeln konfiguriert werden. Der Suchraum des Optimierungsproblems hat demnach
dim = depth + |agg| + |frequ| + |fil| + S Dimensionen.

Samplingrate

Das Sampling reduziert das Datenstromvolumen, indem Datenwerte zufillig aus dem
Datenstrom entfernt werden. Kleine Samplingraten entfernen einen grofien Datenstrom-
anteil, was zu einer Reduzierung des Datenvolumens, aber einer signifikanten Steige-
rung des statistischen Fehlers fiihrt. Die Optimierungsziele der minimalen Konfidenz
€ und des minimalen Datenstromvolumens V widersprechen einander. Ein minimales
Datenstromvolumen fiihrt aufSerdem zur Minimalisierung der Aktualitét u, da kleine
Tupelmengen kurze Verarbeitungszeiten bedeuten. Die minimale Konfidenz steht somit
ebenfalls der Aktualitédt entgegen.

Interpolationsrate

Wiéhrend der Interpolation werden Datentupel in den Datenstrom eingefiigt. Beispiels-
weise wird das Datenvolumen durch die lineare Interpolation der Rate r;, = 2 verdop-
pelt. Je hoher die Interpolationsrate, umso grofser ist das nachfolgende Datenstromvolu-
men. Durch das Einfiigen neuer Datenwerte wird aufSerdem das Verhiltnis zwischen
originalen und interpolierten Datenstromtupeln verdndert. Je hoher die Interpolationsra-
te, umso geringer ist die resultierende durchschnittliche Vollstandigkeit des Datenstroms.
Somit haben hohe Interpolationsraten einen negativen Einfluss sowohl auf das Daten-
stromvolumen V als auch auf die Vollstandigkeit c.

Wie oben erldutert, miissen die Datenraten einer Verarbeitungsebene konstant bleiben.
Wird die Interpolationsrate eines Datenstroms (z.B. th.) erhoht, konnen die Sampling-
raten in dieser Ebene (th.1_.4) ebenfalls erhoht werden. Die Interpolation verbessert
damit indirekt den statistischen Fehler der DQ-Dimension Konfidenz. Die Optimie-
rungsziele der maximalen Vollstandigkeit c und des minimalen Datenstromvolumens V,
die durch niedrige Sampling- bzw. Interpolationsraten r,;, erreicht werden, stehen in
Konflikt mit der Minimierung der Konfidenz € erzielt durch hohe Raten ry; ;.

Gruppengrofse

In erster Linie stellt die Gruppengrofie | einen Parameter der Anfragedefinition dar.
Soll zum Beispiel der Geschéftsumsatz berechnet werden, ist es entscheidend, ob die
Verkaufswerte eines Tages oder eines Monats summiert werden. Bei der Verarbeitung
von Sensormessdaten konnen allerdings Situationen auftreten, in denen die Gruppen-
grofie nicht strikt vorgegeben ist. Erstens konnen Schwankungen der Datenstromrate die
Gruppengrofien beeinflussen. Zweitens kann dem Nutzer die optimale Gruppengrofie
z.B. der Frequenzanalyse unbekannt sein.

Aggregation und Frequenzanalyse fassen Datentupel zu einer Synopse zusammen und
reduzieren so das Datenstromvolumen. Je grofser die Aggregations- bzw. Analysegruppe,
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umso stdrker wird das Volumen verkleinert und umso grofler ist die resultierende Da-
tenmenge. Jedoch hat das Zusammenfassen mehrerer Datenstromtupel einen negativen
Einfluss auf die Granularitit, da die Ergebnistupel einen grofieren Zeitrahmen beschrei-
ben. Bei der Konfiguration der Gruppengrofie treten somit Widerspriiche zwischen den
Optimierungszielen der maximalen Granularitdt G und des minimalen Datenstromvolu-
mens V bzw. der maximalen Datenmenge d auf.

Der Zielkonflikt kann mit Hilfe einer Konfiguration der Datenstromrate durch Samp-
ling und Interpolation gelost werden. Wird die Datenrate im gleichen Mafie wie die
Gruppengrofse erhoht, wird eine konstante Datenmenge bzw. konstantes Datenstromvo-
lumen erreicht. Jedoch entstehen in diesem Fall Konflikte zu minimaler Konfidenz und
maximaler Vollstindigkeit, wie bereits oben erldutert.

Der Frequenzfilter erzeugt die Synopse im Frequenzbereich, um Frequenzen entspre-
chend dem Filterkriterium zu selektieren und anschliefSend das Signal im Zeitbereich
wieder aufzubauen. Da die urspriingliche Tupelzahl wieder hergestellt wird, werden
weder Datenmenge noch Datenstromvolumen beeinflusst.

Alle Datenqualitdtsdimensionen werden im Zuge der Aggregation, Frequenzanalyse
und Frequenzfilterung iiber den verarbeiteten Eingangsdatentupeln gemittelt. Ahnlich
der Durchschnittsberechnung der Fensterdatenqualitdt werden interessante Ausreifser
der Datenqualitdtswerte ausgeglichen, so dass der Datenqualitédtsfehler steigt. Je grofser
die Gruppe der Durchschnittsbildung, umso grofer ist der resultierende Datenqualitéts-
fehler. Die Optimierungsziele des minimalen Datenvolumens V bzw. der maximalen
Datenmenge d, erreicht durch grofie Gruppen, stehen in Konflikt zum minimalen Daten-
qualitétsfehler 4gq.

Fenstergrofie

Bereits in Abschnitt 4.3 wurde die dynamische Adaption der Grofie der Datenqualitéts-
fenster betrachtet. Minimale Datenqualitdtsfehler dg in kleinen DQ-Fenstern stehen dem
zusétzlich benétigten Datenvolumen V' gegeniiber.

Die Fenstergrofie beeinflusst auflerdem die Aktualitdt der Datenstromtupel. Je klei-
ner die Datenqualitdtsfenster definiert sind, umso mehr DQ-Informationen miissen
verarbeitet werden. Grofie Fenster beschleunigen damit den Prozess der Daten- und
Datenqualitdtsverarbeitung. Das Optimierungsziel der maximalen Aktualitdt kann nur
auf Kosten eines erhohten Datenqualitdtsfehlers erreicht werden.

Tabelle 6.3 fasst alle Konflikte der Optimierungsziele zusammen. Die Eintrdge der
Zellen bestimmen den jeweiligen Konfigurationsparameter: Gruppengrofle [, Sampling-
bzw. Interpolationsrate ry,;, Fenstergrofie w. Die dichte Besetzung der Tabelle zeigt die
Komplexitdt des Optimierungsproblems.
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€ - Vsa Tsa Vsa Vsa

C | Vg - Tsa Tsa T'sa Tsq

d Tsa - Tsa, 1 l
U | T Tsa - ! w,l
V| ¥y 7sa - l w,l
G |ty Tsq Tsa,l l l -
oq [ w,l w,l -

Tabelle 6.3.: Konflikte zwischen den Optimierungszielen

Klassifizierung des Optimierungsproblems

Im Operations Research werden mathematische und formale Methoden und Algorith-
men zur optimalen Losung komplexer Problemstellungen kombiniert. Optimierungs-
probleme werden entsprechend ihres Wertebereichs, der Zielfunktion und Nebenbe-
dingungen klassifiziert. Im folgenden Abschnitt wird das Optimierungsproblem der
qualitdtsgesteuerten Datenstromverarbeitung in dieses Klassifikationsschema eingeord-
net.

Die Ziele der Datenqualitdtsverbesserung stellen ein multikriterielles Optimierungspro-
blem dar, fiir dessen Losung verschiedene Strategien zur Verfiigung stehen. Die Pareto-
Optimierung erlaubt das Finden einer Menge von optimalen Losungskompromissen,
die alle weiteren Losungen dominieren. Eine Problemlosung ist Pareto-dominant, wenn
ein Teilziel nur unter Verschlechterung eines anderen verbessert werden kann.

Definition 6.6 Die multikriterielle Zielfunktion f,,,s; : R4™ — R7 bestimmt die Giite ei-
ner Problemlosung mittels der Pareto-Dominanz der Teilziele f;(i € {€,¢,d,u,V,G,dq}).

Neben der Pareto-Optimierung der Teilziele konnen diese auch in einer Zielfunktion
zusammengefasst werden, die zur Losung des Gesamtproblems maximiert oder mi-
nimiert werden muss. Gewichtungen bestimmen die Reihenfolge bzw. den Grad der
Optimierung der einzelnen Teilziele. Die nutzerdefinierte Gewichtung kann jedoch den
Suchraum ungewollt einschranken und damit zu minderwertigen Optimierungsergeb-
nissen fiihren. Es sind meist mehrere Optimierungsdurchldufe notwendig, um eine
optimale Gewichtung zu bestimmen.

Definition 6.7 Die monokriterielle Zielfunktion fg;g, : R%™ — R berechnet die ge-
wichtete Summe aller Teilziele.

fsingle = Z Ci- fz (620)

ie{e,cduV,Goq}

Die Datenqualitdtsdimensionen Vollstindigkeit, Datenmenge und Aktualitdt werden
mit Hilfe linearer Berechnungsfunktionen bestimmt, so dass die Zielfunktionen f, f;
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und f, lineare Optimierungsprobleme definieren. Die Ziele f, fv und f;, stellen dagegen
nicht-lineare Probleme dar. Zum Beispiel wird die Konfidenz mit Hilfe der quadrati-
schen Fehlerfortpflanzung bestimmt. Bis auf fy und f;, die nur diskrete Fenster- bzw.
Gruppengrofien erlauben, besitzen die gegebenen Zielfunktionen einen kontinuierlichen
Suchraum. Aufierdem unterliegen die Sampling- und Interpolationsraten sowie die
Gruppen- oder Fenstergrofsen einschrankenden Nebenbedingungen wie zu Beginn des
Abschnittes 6.2.1 beschrieben. Bei multikriteriellen Optimierungsproblemen definiert
das komplexeste Teilziel die Komplexitdt des Gesamtproblems.

Definition 6.8 Die datenqualitidtsgesteuerte Optimierung der Datenstromverarbeitung
stellt ein multikriterielles, nicht-lineares, kontinuierliches, beschranktes Optimierungs-
problem dar.

Es existiert kein deterministischer Algorithmus, um Optimierungsprobleme dieser Kom-
plexitét in akzeptabler Zeitspanne zu 16sen [SMO07]. Die qualitdtsgesteuerte Optimierung
der Datenstromverarbeitung soll jedoch wahrend der Laufzeit erfolgen, ohne den Da-
tenfluss zu unterbrechen. Gute Problemldsungen miissen schnell gefunden werden.
Andererseits werden keine global optimalen Losungen benétigt. Vielmehr sollen nutzer-
definierte Datenqualitétslevel erfiillt werden. Heuristische Algorithmen liefern schnelle
Losungen, indem Optimierungsergebnisse angendhert werden und bieten damit eine
gute Umsetzung der qualitdtsgesteuerten Optimierung der Datenstromverarbeitung.

6.2.2. L6sung des Optimierungsproblems

Um das definierte Optimierungsproblem zu l6sen, wird im Folgenden ein generisches
Rahmenwerk zur Verbesserung der Datenqualitidt der Datenstromverarbeitung vorge-
stellt und die qualitdtsgesteuerte Evolutionsstrategie als beispielhafte Spezifikation des
verwendeten Optimierungsalgorithmus beschrieben.

Rahmenwerk zur Optimierung der Datenstromverarbeitung

Der Prozess der qualitdtsgesteuerten Optimierung der Datenstromverarbeitung muss
kontinuierlich ausgefiihrt werden, um das Datenstromsystem wéhrend der Laufzeit
an dynamische Anderungen der Nutzeranforderungen oder Datenstromeigenschaften
anzupassen. Sobald eine optimale Konfiguration der Verarbeitungsoperatoren gefunden
wurde, muss sie im Online-Tuning mit Hilfe des laufenden Datenstroms tiberpriift
werden. Das erlaubt die nahtlose Adaption an variierende Datenstromraten, Datenquali-
tatswerte und -anforderungen.

Zuerst wird gepriift, ob die Nutzeranforderungen technisch realisierbar sind, oder
durch Konflikte der Teilziele eine Erfiillung ausgeschlossen ist. Im letzteren Fall muss
der Konflikt an den Nutzer zuriickgeleitet werden, damit dieser neue Anforderungen
definieren kann.
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Heuristische Optimierungsalgorithmen ndhern die optimale Problemldsung an, indem
die erreichten Zielfunktionswerte iterativ verbessert werden. Verschiedene Losungsmog-
lichkeiten werden untersucht, bewertet und verglichen. Da der Prozess der Optimierung
die laufende Datenstromverarbeitung nicht stéren darf, wird er auf eine unabhéngige
logische Systemkomponente ausgegliedert. Wie in Abbildung 6.7 dargestellt, wird die
Optimierung parallel zur traditionellen Datenstromverarbeitung ausgefiihrt. Der Verar-
beitungspfad wird in der Optimierungskomponente gespiegelt. Alle Operatoren miissen
kopiert werden, um Losungsmoglichkeiten der optimalen Konfiguration zu testen und
zu vergleichen. In jeder Iteration des Optimierungsalgorithmus bestimmt die aktuell
gepriifte Losungsmoglichkeit die Konfiguration der Sampling- bzw. Interpolationsope-
ratoren, die Gruppengrofien der angewandten Aggregationen, Frequenzanalysen und
-filter, sowie die initiale Grofie der Datenqualitatsfenster.

()]
c Nutzerdefinierte Qualitatsanforderungen

A 4

Test der Erfiilllbarkeit

l

DQ-gesteuerte Optimierung

Optimierungsalgorithmus
Néchste Gute
Lésung fle,c,du,V,T,w)
|, w

Fegy Fins Spiegel der
-9 Datenstromverarbeitung

a‘optl ‘ l rsa,opt, rin,opf ’ Iopf
Daten- \| Datenqualitéts- . Daten-
AEERE] mu
quellen initialisierung P | Datenstromverarbeitung P senke

Abbildung 6.7.: Optimierungsprozess

Nach der Konfiguration wird eine reprasentative Partition des Datenstroms durch
den gespiegelten Verarbeitungspfad geleitet. Die Auswahl dieser Partition wird im
nachfolgenden Abschnitt beschrieben. Sobald sie vollstandig verarbeitet wurde, werden
die erreichte durchschnittliche Datenqualitdat und Granularitit, der durchschnittliche
Datenqualitatsfehler und das benoétigte Datenstromvolumen bestimmt und an den
Optimierungsalgorithmus zuriickgegeben, um die Giite (engl. fitness) der gepriiften
Losungsmoglichkeit zu bestimmen. Sie wird entweder mit Hilfe der monokriteriellen
Zielfunktion fg;, g1, als gewichtete Summe aller Teilziele oder als Pareto-Dominanz der
erreichten Zielfunktionswerte in f,,,;;; berechnet. Wurden die Nutzeranforderungen
nicht erreicht, dient der Zielfunktionswert zur Auswahl der nédchsten zu priifenden
Losungsmoglichkeit, so dass die erreichte Giite schrittweise verbessert wird.
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Die Optimierung terminiert, wenn alle Nutzeranforderungen erfiillt werden. Die gefun-
denen Optimierungsparameter werden an den realen Verarbeitungspfad iibergeben. Die
Sampling- und Interpolationsoperatoren werden mit Hilfe der optimierten Sampling-
und Interpolationsraten 7s,0pt und 7, 0 aktualisiert. Aggregationen, Frequenzanalysen
und -filter werden mit ihren jeweiligen Gruppengrofsen I,,; versehen. Die Berechnung
der initialen fensterbasierten Datenqualitdtsinformationen erfolgt an den Sensorknoten.
Sie werden mit Hilfe der Fenstergrofsen w,,: aktualisiert.

Die logische Trennung von Optimierung und Datenstromverarbeitung ermoglicht auch
die physische Trennung dieser Prozesse. So kann die Optimierung zum Beispiel auf
einem separaten Serverknoten ausgefiihrt werden und hat keinen negativen Einfluss
auf die Performanz der traditionellen Datenstromverarbeitung.

ErfGllbarkeit der Nutzeranforderungen

Die Erfiillbarkeit der Qualitdtsanforderungen muss in vier Kontrollen tiberpriift werden,
um die Optimierung beziiglich unerfiillbarer Nutzeranforderungen zu vermeiden (siehe
Algorithmus 6.4).

Zuerst wird der gewiinschte maximale statistische Messfehler untersucht. Die bestmog-
liche Konfidenz wird erreicht, wenn kein Sampling-Operator ausgefiihrt wird. Allein
die initialen statistischen Messfehler der Sensoren beeinflussen die Konfidenz entspre-
chend der Gaufi’schen Fehlerfortpflanzung. Die geforderte Konfidenz €;,; kann daher
nie kleiner als die Wurzel der quadratischen Summe der initialen Messfehler eg, der
Sensoren S; ausfallen (Zeile 1).

Zweitens konnen nur Unvollstindigkeiten aufgrund von Interpolationen durch die
datenqualitdtsgesteuerte Optimierung reduziert bzw. behoben werden. Die geforderte
Vollstandigkeit cye; darf die durchschnittliche Vollstindigkeit, welche die Sensoren §;
zur Verfiigung stellen kénnen cg,, nicht {iberschreiten (Zeile 2).

Die konfligierenden Optimierungsziele des minimalen Datenstromvolumens V, des
minimalen Datenqualitédtsfehlers g und der maximalen Datenmenge d werden in Zeile 3
bewertet. Der geforderte Datenqualitatsfehlers dq,., gibt die Fenstergrofie wye; vor. Mit
Hilfe des gewtinschten Datenstromvolumens Vieq und Gleichung 6.15 auf Seite 134
kann die benétigte Datenstromlénge 1., bestimmt werden. Die Datenmenge eines
Datentupels kann die Gesamtstromldnge nicht iiberschreiten, so dass gelten muss:
dreq < mreq-

Schliefslich wird in Zeile 4 der Konflikt zwischen Datenmenge d und Granularitdat G
auf Basis der maximalen Datenstromrate 7,4, kontrolliert. Zum Beispiel erlaubt die
geforderte Datenmenge dyeq = 100 bei einer maximalen Datenrate von 7,,,,, = 1/ms eine
minimale Granularitiat von G,,;;;; = 100ms.
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6.2 Qualitatsgesteuerte Optimierung der Datenstromverarbeitung

Algorithmus 6.4 : Uberpriifung der Erfiillbarkeit

Input : €4, Creq, Vrey user-defined requirements
Output : sat=FALSE satisfiability

if €0 > 1/ Zgl eéi \* Erfiillbarkeit der gewiinschten Konfidenz * \

Juy

2 NCreg < ﬁ Zl‘.il Cs, \* Erfiillbarkeit der geforderten Vollstindigkeit * \
Vieg . ) .
s Ndreg < T \* Konflikt zw. Datenmenge, -volumen und DQ-Fehler * \
4 NGyeg > rd,:, - \* Konflikt zwischen Granularitit und Datenmenge * \
5 then

6 sat = TRUE;

Auswahl der Datenstrompartition

Die zur Optimierung verwendete Datenstrompartition stellt jeweils das Fenster der
letzten ¢ Datenstromtupel dar. Es wird entweder im Batch-Modus zu Beginn jeder
Optimierung ausgewdhlt und ungeédndert fiir jede Iteration eines Optimierungsdurch-
laufes gleichbleibend verwendet werden (siehe Abbildung 6.8 a). Zum Anderen kann
das Fenster fiir jede Iteration mit den aktuellen Datenstromtupeln gefiillt werden, um
den dynamischen Verlauf des Datenstroms widerzuspiegeln und eine kontinuierliche
Optimierung zu ermoglichen.

Die Evaluierung der Konfigurationsmoglichkeiten anhand der gespiegelten Datenver-
arbeitung ist der zeitaufwandigste Schritt der Optimierung. Um die Optimierungszeit
zu reduzieren, muss im Batch-Modus ein kurzer Datenstromausschnitt genutzt werden,
der trotzdem den vollen Wertebereichsumfang und Verlauf der Messdaten reprasentiert.
Der Parameter { bestimmt somit den Kompromiss zwischen reprasentativer Partition
und der Dauer des Optimierungsprozesses.

a) Optimization run/  runj+1 b) lteration k k+1 k+2 run j +1

| f [ i ! | f f f i

yl | |) L\ 1 |/| I [ yl AT AT AT [
j j+100 4 4 Data stream

Abbildung 6.8.: Vergleich der kontinuierlichen und Batch-Optimierung

Der kontinuierliche Optimierungsansatz verfolgt das dynamische Stromverhalten, in-
dem die Partition fiir jede Iteration des Optimierungsalgorithmus mittels der jeweils
letzten { Datenstromtupel aktualisiert wird. Wie in Abbildung 6.8 b zu sehen, wird
dadurch ein groflerer Datenstromausschnitt zur Optimierung herangezogen. Die Da-
tenbasis der Optimierung wird in jeder Iteration ausgetauscht. Dadurch kann eine
gute Losungsmoglichkeit, die aus der in Iteration k erreichten Giitefunktion abgeleitet
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6 Verbesserung der Sensordatenqualitéit

wurde, bei Anwendung auf die Datenstrompartition k + 1 in Iteration k + 1 zu sehr
schlechten Ergebnissen fiihren. Die Giitefunktion steigt nicht monoton an, sondern
kann divergieren, so dass kein globales Optima erreicht wird. Um die Terminierung
des Optimierungsalgorithmus zu gewéhrleisten, miissen zusitzliche Kriterien wie die
maximale Optimierungsdauer oder erlaubte Anzahl an Giiteberechnungen definiert
werden.

Die statische Optimierung im Batch-Modus garantiert das Konvergieren der Giitefunk-
tion und damit das Erfiillen der Nutzeranforderungen. Die berechnete optimale Losung
gilt jedoch nur fiir eine geringe Strompartition und muss fortwéahrend durch weitere
Optimierungsdurchldufe kontrolliert werden. Der kontinuierliche Ansatz erlaubt die
Einbeziehung dynamischer Datenstromverdnderungen in die Optimierung. Dadurch
konnen jedoch Divergenzen der Giitefunktion entstehen, denen mittels zusatzlicher
Terminierungsregeln begegnet werden muss.

Heuristische Evolutionsstrategie

Evolutiondre Algorithmen [Mic94], [Gol89] wurden durch die Prinzipien der biologi-
schen Evolution inspiriert. Sie nutzen die evolutiondren Operatoren Rekombination,
Mutation und Selektion, um eine Population moglicher Losungen an die geforderten
Zielfunktionen anzupassen. Sie stellen stochastische, populationsbasierte Suchheuris-
tiken dar, die nur die Zielfunktion benétigen, um das optimale Ergebnis aufzufinden.
Wiéhrend die Klasse der Genetischen Algorithmen auf bindren Représentationen der
Optimierungsparameter arbeiten, wurden die Methoden der Evolutionsstrategien spe-
ziell fiir die Verarbeitung reellwertiger Parameter entwickelt und sind somit auf das
gegebene Optimierungsproblem der Datenqualitdtsverbesserung anwendbar.

Um die Ergebnisdatenqualitdt durch Konfiguration der Datenstromverarbeitung zu
verbessern, muss die generische Algorithmenstruktur an das definierte Optimierungs-
problem angepasst werden. Dazu wird in diesem Abschnitt die qualitdtsgesteuerte
Evolutionsstrategie einschliefilich spezifischer Funktionen fiir Rekombination, Mutation
und Selektion vorgestellt.

Algorithmus 6.5 zeigt die Gesamtstruktur der QES. Zuerst wird in Zeile 2 die Population
P(0) als zuféllige Auswahl von Losungen des gesamten Suchraumes domain initialisiert.
Der erste Schritt des stetig wiederholten Iterationsprozesses kombiniert Individuen der
aktuellen Population P(t) in Zeile 4, um neue Losungskandidaten P.(t) zu erzeugen.
Diese werden mutiert, um neuen Losungen den Zutritt in die Population zu ermog-
lichen (Zeile 5). Schliefilich werden sie mit Hilfe der Zielfunktionen f,e1. oder fy11i
bewertet und geordnet, um die besten Individuen in P.(f) und P(t) zur Erzeugung der
nédchsten Generation P(t + 1) zu selektieren. Die qualitdtsgesteuerte Evolutionsstrategie
terminiert, wenn alle Nutzeranforderungen erfiillt wurden. Weitere Terminimierungs-
kriterien sind die erlaubte Anzahl der mit Hilfe des gespiegelten Verarbeitungspfades
tiberpriiften oder die vorgegebene Optimierungsdauer.
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6.2 Qualitatsgesteuerte Optimierung der Datenstromverarbeitung

Algorithmus 6.5 : Qualititsgesteuerte Evolutionsstrategie

Input : domain of possible inputs,
DQ user-defined requirements
Output : P population of optimal solutions

1t=0;

2 initialize(P(t), domain); \* Zufallige Auswahl einer Initialpopulation * \
3 while DQ.notAchieved() do

4 P.(t) =recombine(P(t)); \* Rekombination der Populationselemente * \
5 mutate(P:(t)); \* Mutation * \

6  P(t+1) = selectNextGeneration(P.(t), P(t)); \* Selektion * \

7 t=t+1;

8 end

Die Rekombination dient zur Kombination positiver Eigenschaften der Losungsmoglich-
keiten einer Population. Zuerst werden u zuféllige Eltern aus der aktuellen Generation
ausgewdhlt, die in Zweierpaaren zu A Kindern kombiniert werden. Die dim Konfigura-
tionsparameter der Kinder werden als Mittelwert der elterlichen Parameter berechnet.
Da die Grofse der Aggregationsgruppen und Datenqualitdtsfenster nur ganzzahlige
Werte erlaubt, werden diese gerundet.

Algorithmus 6.6 : Mutation der Evolutionsstrategie

Input : P.(t) current candidate population
Output : P.(t) mutated candidate population
1 forall candidate € P.(t) do

2 index = random(1,dim + 3); \* Auswahl des zu mutier. Parameters * \
3 oldValue = candidate.getParameterAt(index);
4 if type(index) = sampling || interpolation then
5 newValue = oldValue & Ars,ip; \* Mutation einer Samplingraten * \
6 else if type(index) = groupSize then
7 newValue = oldValue + Al; \* Mutation einer Gruppengrofie * \
8 else if type(index) = windowSize then
9 newValue = oldValue &+ Aw; \* Mutation einer Fenstergrofie * \
10 else
11 newValue = oldValue = 0.1 - oldValue; \* Mutationsschrittweite * \
12 candidate.setParameterAt(index, newValue); ~ \* Aktualisierung des
Parameters * \
13 end

Algorithmus 6.6 illustriert die Mutation der Population der erzeugten Losungskandi-
daten. Aufgrund unterschiedlicher Wertebereiche wird fiir jede Parameterklasse eine
spezifische Mutationsschrittweite Ap verwendet: Sampling- und Interpolationsraten-
anderung Ary, i, in Zeile 4, Anderung der Gruppengrofien Al (Zeile 6) sowie der Daten-
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6 Verbesserung der Sensordatenqualitéit

qualitédtsfenstergrofie Aw (Zeile 8). Um die Verwendung der QES zu vereinfachen und
die automatische Anpassung der Schrittweite zu ermdoglichen, werden die spezifischen
Schrittweiten als zusétzliche Optimierungsparameter hinzugefiigt. Der Parametervektor
wird um drei Variablen erweitert: dim’ = dim + 3. Die Schrittweiten selbst werden um je
A = 10% mutiert (siehe Zeile 10).

Die Mutation wird individuell fiir jeden Losungskandidaten candidate der aktuellen Po-
pulation P, (t) ausgefiihrt. Zuerst wird der zu mutierende Parameter zuféllig ausgew&hlt
(Zeile 1-2) und mit Hilfe der gegebenen Schrittweite gedndert. Das neue Losungsindivi-
duum wird dann durch Austausch des mutierten Parameters in der aktuellen Losung
candidate erzeugt (Zeile 11).

Schliefilich evaluiert die Selektion die neuen Losungskandidaten, um die néchste Po-
pulationsgeneration aufzubauen. Die qualitdtsgesteuerte Evolutionsstrategie folgt dem
(4 + A)-Ansatz, der eine monoton steigende Zielfunktion bietet. Eine Generation besteht
dabei aus y Losungsmoglichkeiten, die zu A Kindern kombiniert werden. Die Giite
der Eltern und Kinder wird mit Hilfe der verwendeten Zielfunktion berechnet. Die
1 besten Losungen bilden die neue Generation P(f + 1) als Startpunkt der nidchsten
Algorithmeniteration. In Abschnitt 7.4.2 werden die vorgestellten Zielfunktion f;ee
und f,,,,;+; hinsichtlich ihrer Performanz und der erreichten Optimierung miteinander
verglichen.

6.3. Zusammenfassung

Um den Ressourceneinschrankungen in Datenstromsystemen zu geniigen, werden Load-
Shedding-Verfahren angewendet, um in Uberlastsituationen iiberzadhlige Datentupel
aus dem Datenstrom zu entfernen. Alle existierenden Verfahren teilen das Problem des
Datenverlustes. Aggregationsanfragen kéonnen nur angenédhert beantwortet werden.
Wihrend des Datenstromverbunds miissen Datentupel entfernt werden, bevor sie zum
Verbundergebnis beitragen konnen.

Um diese Probleme zu l6sen und Anforderung 7 aus Abschnitt 2.5 zu gentigen, wur-
de der datenqualititsgesteuerte Lastausgleich vorgestellt. Durch die Integration von
Datenqualitatsinformationen ist es mit MaxDQ moglich, die Gesamtqualitdt der Aggre-
gationsergebnisse zu verbessern, indem ,,schlechte” Tupel aus dem Datenstrom entfernt
werden. MaxDQcompensate fokussiert die Dimensionen Genauigkeit und Konfidenz, um
den eingeftigten statistischen Fehler zu kompensieren. Da nicht nur der Lastausgleich
die Vollstandigkeit von Anfrageergebnissen beeinflusst, integrieren MaxCompleteness
und seine hybriden Erweiterungen Informationen iiber fehlende Datentupel in der
DQ-Dimension Vollstindigkeit, um die Integritit der Verbundergebnismengen zu maxi-
mieren.

Gentigt die Datenqualitdt nicht den Anwendungsanforderungen, wird die Optimie-
rung der Datenverarbeitung zur weiteren Datenqualitdtsverbesserung genutzt. Die
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Anforderung 6
DQ-Anfrage und -Visualisierung

Anforderung 5
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DQ-gesteuerter Lastausgleich
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Abbildung 6.9.: Erfiillung der Anforderung 8

Datenbankanfragen Anforderung 4

Datenqualitatsverarbeitung im DSMS

Anforderung 3
DQ-Speicherung
& effizienter DQ-Import

Anforderung 2
Effiziente DQ-Propagierung im DSMS

Anforderung 1

Aufnahme der DQ-Dimensionen
Genauigkeit, Konfidenz, Vollstandigkeit,
Datenmenge, Aktualitat

Operatoren des Datenqualititsmodells DQMx wurden untersucht, um Kandidaten fiir
die Datenqualitdtsverbesserung zu identifizieren. Des Weiteren wurde die Grofse der
Datenqualitatsfenster als wichtiger Parameter bestimmt.

Die qualititsgesteuerte Konfiguration der Datenstromverarbeitung definiert ein multi-
kriterielles, nicht-lineares, kontinuierliches, beschranktes Optimierungsproblem, das mit
Hilfe der vorgestellten qualitdtsgesteuerten Evolutionsstrategie gelost werden kann. Um
den Optimierungsprozess parallel zur traditionellen Datenstromverarbeitung ausfiihren
zu koénnen, wurde zudem ein generisches Rahmenwerk entworfen. Zuerst wird die
Erfiillbarkeit der gestellten Anforderungen tiberpriift. Dann wird die Operatorkonfigu-
ration anhand einer reprédsentativen Datenstrompartition optimiert. Die Validierung in
Abschnitt 7.4.2 zeigt, dass damit auch Anforderung 8 erfiillt ist.
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Validierung

Dieses Kapitel dient zur umfassenden Validierung aller vorgestellten Konzepte und
Methoden des DQMx. Abschnitt 7.1 stellt zunédchst die Validierungsziele und die Ex-
perimentierumgebung vor. Danach zeigt Abschnitt 7.2 die Evaluierungsergebnisse der
Datenqualitatsmodellierung. Wahrend Abschnitt 7.3 die in Kapitel 5 vorgestellten Me-
thoden zur Berechnung der Datenqualitédtseinfliisse unterschiedlicher Operatoren eva-
luiert, widmet sich Abschnitt 7.4.1 speziell dem qualitdtsgesteuerten Lastausgleich.
Abschnitt 7.4.2 fasst die Validierung der qualitdtsgesteuerten Optimierung der Daten-
stromverarbeitung zusammen. Schliefslich werden in Abschnitt 7.5 verschiedene Ideen
der Datenqualitdtsvisualisierung illustriert.

7.1. Ziele und Vorgehen

In der Validierung soll festgestellt werden, ob das entwickelte Datenqualitdtsmodell
DQMXx alle Anforderungen erfiillt, die zu Beginn der Arbeit aufgestellt wurden. Dazu
werden die in Abschnitt 2.1 eingefiihrten Anwendungsszenarien aufgegriffen. Die Eigen-
schaften der verwendeten Datenstrome und Anfragen werden in den entsprechenden
Abschnitten detailliert beschrieben.

Die Evaluierung der Datenqualititsmodellierung und -verarbeitung erfolgt anhand der
vorausschauenden Wartungsplanung von Hydraulikanlagen im Anwendungsszena-
rio 1. Der qualitdtsgesteuerte Lastausgleich wird mit Hilfe des vierten Szenarios anhand
hochvolumiger Wetterdaten validiert. Der Einfluss des Load-Shedding auf Aggregati-
onsergebnisse wird am Beispiel der durchschnittlichen Wolkendichte untersucht. Um
die Auswirkungen des Lastausgleichs beim Verbund ungeordneter Datenstrome zu zei-
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gen, werden Wetterdaten aufeinander folgender Jahre verkntipft. Dariiber hinaus dient
die Kontrolle der Kontaktlinsenproduktion zur Analyse der Optimierungsalgorithmen
zur Verbesserung der Datenqualitdt, da hier besonders auf die Geschwindigkeit der
Datenstromverarbeitung geachtet werden muss.

Abbildung 7.1 illustriert die Architektur von QPIPEZ (Quality PIPEs & visualiZati-
on), der prototypischen Umsetzung des entwickelten Datenqualitdtsmodells DQMXx.
Modellierung und Verarbeitung stromender Datenqualitdtsinformationen sowie der
qualitdtsgesteuerte Lastausgleich wurden in QPIPES realisiert, das eine Erweiterung
des Datenstrom-Management-Systems PIPES (Public Infrastructure for Processing and
Exploring Streams) [KS04] darstellt. Zur persistenten Speicherung der Verarbeitungser-
gebnisse und ihrer Qualitdtseigenschaften wurde das Datenbank-Management-System
Apache Derby [Apa09] zu Derby/Q erweitert. Die heuristischen Optimierungsalgorith-
men zur Datenqualitdtsverbesserung wurden auf Basis von JavaEva [Zel09] implemen-
tiert.

QPIPEZ
QuViZz Anfragemodellierung] [DQ Visualisierung}
B, N N >[DQ Speicherung & Verarbeitung] Derby/Q
H
QPIPES | DQ Propagierung] [ DQ Verarbeitung ] [DQ Verbesserung] JavaEva
A 5
MamEEEEsmEEEEEEEEEE -.............................T|.....
Reale Datenquellen Datengeneratoren . Datenfluss
v Kontrollifluss

Abbildung 7.1.: Architektur der prototypischen Implementierung

Um Anforderung 6 der vorliegenden Arbeit zu erfiillen, muss Nicht-Informatikern die
Nutzung des entwickelten Systems ermoglicht werden. Deshalb wurde die graphische
Benutzeroberflaiche QuViZ (Quality VisualiZation) mit zwei Hauptkomponenten ent-
worfen und als Eclipse-Plugin sowie als eigenstiandige Anwendung umgesetzt. Zum
Einen konnen Operatorketten zur Verarbeitung von Sensordatenstrémen in QPIPES
sowie persistenter Messwerttabellen in Derby/Q graphisch modelliert werden. Zum
Anderen werden die Ergebnisse der Datenverarbeitung sowie die resultierende Daten-
qualitat visuell dargestellt. Alle Aspekte der entwickelten Benutzeroberfldche werden in
Abschnitt 7.5 beschrieben.
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7.2. Effiziente QualitGtsmodellierung

Modellierung und Verarbeitung von Datenqualitdtsinformationen werden anhand der
voraussichtlichen Wartung eines hydraulisch gesteuerten Baggerarms evaluiert. Mit Un-
terstiitzung des Instituts fiir Fluidtechnik der Technischen Universitidt Dresden wurde
die Uberwachung des Hydrauliksystems in QPIPEZ modelliert und simuliert. An-
hang A.1) stellt die verwendeten Datenstrome sowie das Modell der Datenverarbeitung
im Detail vor.

7.2.1. DatenqualitGtsvolumen und Datenqualitétsfehler

Datenqualitdtsinformationen stellen zuséatzliches Datenvolumen dar, das im Datenstrom
propagiert und verarbeitet werden muss. Da die zur Verfiigung stehenden Ressourcen,
wie Speicherplatz und CPU-Kapazitit, beschrankt sind, muss das benétigte Volumen
minimiert werden. Dazu wurden in Abschnitt 4.1.2 Datenqualitdtsfenster eingefiihrt,
die die Datenqualitat fiir eine Gruppe von Tupeln zusammenfassen.

Abbildung 7.2 zeigt das zusétzliche Datenvolumen (DQ-Overhead) pro Tupel in Ab-
héngigkeit von der Grofie der verwendeten Datenqualitdtsfenster. Entsprechend Defi-
nition 2.2 der Sensordatenqualitdt wurden vier Datenqualitdtsdimensionen modelliert.
Mit steigender Fenstergrofie sinkt das benotigte Datenvolumen. Bereits ab einer Fens-
tergofle von w > 20 liegt es unter 20% des Gesamtvolumens. Der naive Ansatz (siehe
Abschnitt 4.1.1) hingegen wiirde das Gesamtvolumen des Datenstroms verfiinffachen.

Durch die Ubertragung der fensterbasierten Datenqualititsverwaltung auf das rela-
tionale Datenmodell in Abschnitt 4.2.1 erfolgt auch die persistente Speicherung von
DQ-Informationen mit geringem zusatzlichen Aufwand.
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Abbildung 7.2.: Datenqualitédtsfehler und DQ-Overhead
Um die fensterbasierte Datenqualitdt zu berechnen, werden die tupelweisen DQ-Infor-

mationen eines Datenqualitdtsfensters gemittelt. Der Datenqualitatsfehler als Distanz
zwischen Fenster- und Tupeldatenqualitit ist ebenfalls in Abbildung 7.2 angetragen.
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Beispielhaft ist der Genauigkeitsfehler einer Druckmessung aus Anwendungszenario 1
dargestellt.

Wie in Theorem 4.1 postuliert, steigt der Datenqualitidtsfehler mit wachsender Fenster-
grofie. Auffallig ist der steile Anstieg bis zu einer Fenstergrofie von w = 10. In diesem
Bereich variieren die DQ-Informationen stark von Fenster zu Fenster, so dass Detailwis-
sen bei Fenstervergroflerungen verloren geht. Die Genauigkeit der Druckmessung wird
um éa < 5% tiber- bzw. unterschétzt. Je grofier die Datenqualitatsfenster sind (w > 100),
umso gleichformiger werden die ihnen anhaftenden Qualitdtsinformationen. Eine weite-
re Vergrofierung fithrt nur zu geringem Anstieg des Datenqualitdtsfehlers da < 7,5%.
Der Nachteil sehr grofSer Fenster liegt in der Verzogerung der DQ-Informationen, die
erst am Ende eines Datenqualitdtsfensters ausgeliefert werden konnen.

Die dynamische Adaption der Fenstergrofse auf Basis des Datenqualitédtsfehlers benotigt
neben den fensterbasierten DQ-Informationen zusétzliches Datenvolumen der Qualitéts-
kontrolltupel. Das Datenvolumen steigt mit der Qualitatskontrollrate (siehe Abbildung
7.3b). Der berechnete DQ-Fehler ist konstant, allerdings steigt seine Zuverldssigkeit mit
der verwendeten Kontrollrate und damit dem Datenvolumen.

7.2.2. Dynamische FenstergroBenadaption

Zur Bereitstellung hochwertiger DQ-Informationen mit minimalem Speicheraufwand
wurden in Abschnitt 4.3 zwei Methoden zur Bestimmung der optimalen Fenstergrofie
vorgestellt, die im Folgenden die anhand des Hydraulikszenarios validiert werden.

Qualitatskontrolle

Mit Hilfe der Qualitdtskontrolle wird sichergestellt, dass der Datenqualitatsfehler ég
den gewiinschten Schwellwert nicht tiberschreitet und ein akzeptables Datenvolumen
zur Verwaltung der DQ-Informationen verwendet wird. Die Fenstergrofie wurde auf
10 < w < 100 begrenzt, um das maximale Datenvolumen zu beschranken und DQ-
Informationen innerhalb eines akzeptablen Zeitrahmens zur Verfiigung zu stellen.

Die Relation zwischen Fenstergrofie v und normalisiertem Trend des Datenqualitétsfeh-
lers EWSA (siehe Gleichung 4.8 auf Seite 78) ist in Abbildung 7.3a dargestellt. Geringe
Datenqualititsfehler, widergespiegelt in kleinen Werten des Fehlertrends EWSA, fiih-
ren zu grofien Datenqualitdtsfenstern und umgekehrt. Steigt der Fehlertrend an, wird
die Fenstergrofse reduziert bis das akzeptierte Kontrollintervall um den gewtinschten
Schwellwert wieder erreicht ist. Liegt der Fehler im Kontrollintervall, wird die Fenster-
grofie erhoht, um das Datenvolumen zu minimieren und wichtige Ressourcen zu sparen.
Ein globales Konvergieren zu einer optimalen Fenstergrofie ist sehr unwahrschein-
lich, da Sensormessdaten sowie Datenqualitdtsinformationen stetigen Veranderungen
unterliegen.
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Abbildung 7.3.: Evaluation der giitegesteuerten Fenstergrofienadaption

Die Parameter der Qualitdtskontrolle sind die initiale Fenstergrofie w;,;;, der Glattungs-
faktor B und der Schwellwert s;; des akzeptierten Datenqualitdtsfehlers (siehe Ab-
schnitt 4.3.2). Experimente zeigen, dass die dynamische Fenstergrofie unabhingig von
der initialen GrofSe ist. Der Glattungsfaktor verlangsamt die Schwingungen, ohne einen
direkten Einfluss auf die resultierenden Fenstergrofien zu haben. Abbildung 7.3b zeigt
die durchschnittliche Fenstergrofie in Abhdngigkeit vom gewtinschten Schwellwert des
Datenqualitatsfehlers, der das akzeptierten Kontrollintervall definiert. Ein niedriger
bzw. hoher Schwellwert fiihrt zu kleinen bzw. grofien Datenqualititsfenstern, die zu
den Schranken w = 10 und w = 100 konvergieren. Der Kurvenverlauf der Fenstergrofie
spiegelt die in Abschnitt 4.3.2 eingefiihrte Transformation des Datenqualitatsfehlers
sowie des Schwellwertes zur kumulativen Normalverteilung wider.

Um die Vorteile der dynamischen Fenstergrofienanpassung zu unterstreichen, wurde
das Experiment mit statischer Fenstergrofie mit gleichem Volumenaufwand Vitar = Vi
wiederholt. Um das zusétzliche Volumen der Qualitdtskontrolltupel zu kompensieren,
ist eine kleinere statische Fenstergrofie wst,: zum Vergleich erlaubt. Sie wird wie folgt
von der durchschnittlichen dynamischen Fenstergrofie wg,, abgeleitet.

wstat = 17 (71)

Wiyn

Obwohl eine kleinere Fenstergrofie erlaubt ist, liegt der Fehlertrend der statischen Fens-
tergrofse im gesamten Datenstrom iiber dem dynamischen Fehler (siehe Abbildung 7.3a).
Die Grofienanpassung mit Hilfe der Qualitdtskontrolle kann demnach zur Reduzierung
des Datenvolumens und/oder Verbesserung der Qualitédtsgiite genutzt werden.
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GroBendefinition mit Hilfe der Datenstrominteressantheit

Die Adaption der Fenstergrofse auf Basis der Interessantheit wird an zwei Beispielfunk-
tionen evaluiert.

Abbildung 7.4a zeigt den Druckverlust in einem hydraulischen Zylinder. Sobald Mess-
werte den Schwellwert pj,s; = 200bar tiberschreiten, d.h. im kritischen Bereich liegen,
wird die Fenstergrofie reduziert, um eine genaue Analyse der Verarbeitungsergebnisse
zu ermoglichen. Die Fenstergrofie wird entsprechend Gleichung 4.14 auf Seite 82 so lang
verkleinert, wie der Schwellwert tiberschritten wird.
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Abbildung 7 4.: Fenstergrofienadaption anhand der Datenstrominteressantheit

Die Fenstergrofienanpassung mit Hilfe interessanter Messwertanstiege ist in Abbil-
dung 7.4b dargestellt. Interessante Datenstrompartitionen werden durch einen Anstieg
grofer 0,4bar /s definiert. Stark steigende Druckverlustwerte werden mit kleinen Daten-
qualitdtsfenstern beschrieben, wéahrend relativ konstante Messwerte grofse Datenquali-
tatsfenster zur Folge haben. In diesem Beispiel wird die zeitlich unabhéngige Definition
der Fenstergrofle genutzt (siehe Gleichung 4.13). Da die Anstiegsberechnung eine kom-
plexere Aggregationsfunktion darstellt als der einfache Schwellwertvergleich, entsteht
eine Verzogerung der Fenstergrofienanpassung.

7.3. Qualitatsabschatzung in der Datenverarbeitung

Die Datenqualitdtsverarbeitung wird ebenfalls am Beispiel des Hydraulikszenarios
evaluiert. Abschnitt 7.3.1 validiert die DQ-Verarbeitung der numerischen Algebra. Die
Datenqualitatstheoreme der Signalverarbeitung werden in Abschnitt 7.3.2 tiberpriift.
Anschliefsend werden die Methoden der relationalen DQ-Algebra in Abschnitt 7.3.3
kontrolliert. Die Operatoren Projektion, Verbund und Schwellwertvergleich werden
nicht einzeln evaluiert, da sie entweder keinen Einfluss auf die Datenqualitidt haben, aus
Basisoperatoren zusammengesetzt werden konnen oder in komplexeren Operatoren
(z.B. Selektion) enthalten sind. Die Evaluierung beschrankt sich fiir jeden Operator auf
die jeweils signifikant beeinflussten Datenqualitdtsdimensionen.
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7.3 Qualitatsabschdtzung in der Datenverarbeitung

Um Funktion und Anwendbarkeit der aufgestellten Theoreme zu kontrollieren, werden
zuerst die wahren Datenstrome X des Hydraulikszenarios entsprechend der Beschrei-
bungen in Anhang A.1 simuliert. AnschlieSend werden sie mit Hilfe der gegebenen
Initialfehler verfilscht, um statistische und systematische Messfehler zu simulieren.
Auflerdem werden Sensorausfalle durch zufilliges Loschen einiger Datentupel nachge-
stellt. Um die Datenqualitdtsverarbeitung der DQ-Operatoren 0P9 € FPR zu beurteilen,
erfolgt die Datenverarbeitung F fiir den wahren Datenstrom X sowie den verrausch-
ten Strom X, der realen Sensormesswerten entspricht. SchlieSlich wird die berechnete
Datenqualitit DQy mit der Differenz des wahren Verarbeitungsergebnisses Y und des
Messwertergebnisses Y verglichen (siehe Abbildung 7.5).

X X <= DO, = diff (X, X)
) } }
F(X) F(X) FP(DQ,, X)
| | |
Y Y Do,
diff (Y ¥) €==---aco--- i

Abbildung 7.5.: Validierungsstrategie der Datenqualitdtsverarbeitung

Die Datenqualitdtsdimensionen Genauigkeit und Konfidenz reprasentieren numerische
Messfehler. Sie werden mit Hilfe der relativen Messfehlerabweichung rel_dev evaluiert,
die die normalisierte Differenz aus wahrem durchschnittlichen Messfehler und mittleren
Datenqualitdtswerten aller Datenqualitédtsfenster beschreibt.

Ly ¥ - 1% a,(k k
rel_deo — X == ¢ e @) Few®) (72)
wlY =Y

7.3.1. Numerische Operatoren

Die numerischen Operatoren werden am Beispiel der Subtraktion zur Berechnung
des Druckverlustes untersucht. Ausgehend von einem Datenstrom mit zwei Druck-
messreihen wird die relative Fehlerabweichung des Subtraktionsergebnisses und die
Propagierung der Vollstandigkeit und des Datenvolumens analysiert. In Abschnitt 5.2.3
wurde gezeigt, wie Boolesche Operatoren auf numerische abgebildet werden, so dass
die im Folgenden vorgestellten Validierungsergebnisse auch fiir diese Operatorklasse
gelten.
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Abbildung 7.6 zeigt die relative Messfehlerabweichung in Prozent. Je grofser die Daten-
qualitatsfenster, umso grofer ist die Messfehlerabweichung, das heifst umso schlechter
wird der Ergebnismessfehler mit Hilfe der Gaufs’schen Fehlerfortpflanzung (siehe Theo-
reme 5.3 und 5.4) abgeschitzt. Dies liegt im Qualititsfehler §q begriindet, der nach
Theorem 4.1 mit der Fenstergrofie wachst. Da der Qualitatsfehler gegen eine obere
Schranke konvergiert, ndhert sich auch die relative Messfehlerabweichung einer Schran-
ke von rel_dev = 7% an. Die relative Messfehlerabweichung fiir Datenqualitdtsfenster
praktikabler Grofie zwischen w = 10 und w = 100 liegt bei 1% < rel_dev < 5,5% und
ist damit ausreichend klein, um eine Abschitzung von Genauigkeit und Konfidenz zu
erlauben.
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Abbildung 7.6.: Relative Fehlerabweichung bei der Subtraktion

Die Ergebnisvollstandigkeit in Abbildung 7.7a wird entsprechend Theorem 5.2 als
Durchschnitt der eingehenden Vollstandigkeiten berechnet. Das Datenvolumen (Abbil-
dung 7.7b) summiert die Rohdatenvolumina der Eingangsattributstrome nach Theo-
rem 5.1. Um Speicherplatz und Verarbeitungszeit zu sparen, bestimmt bei unterschied-
lichen Eingangsfenstergrofien die jeweils grofiere Fensterlange die Struktur der resultie-
renden Datenqualitidtsfenster.
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Abbildung 7.7.: Evaluation der Subtraktion

156



7.3 Qualitatsabschdtzung in der Datenverarbeitung

7.3.2. Signalanalyse

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Evaluierung des Sampling- und Interpolationsope-
rators am Beispiel der Stromratenangleichung zweier asynchroner Druckmessreihen p1
und p2. AnschliefSend wird die Frequenzanalyse mit Hilfe simulierter Schwingungsmes-
sungen untersucht.

Sampling

Abbildung 7.8 zeigt die relative Fehlerabweichung, die durch Sampling mit verschiede-
nen Samplingraten und einer nachfolgenden Summation von jeweils 10 Datentupeln
entsteht. Wieder zeigt sich, unabhédngig von der Samplingrate, dass die Messfehler umso
genauer bestimmt werden konnen, je kleiner die Datenqualitdtsfenster definiert wurden.
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Abbildung 7.8.: Evaluation des Samplingoperators

Kleine Samplingraten (r;; < 0,05, Gruppe A in Abbildung 7.8) entfernen einen be-
trachtlichen Teil der Messwerte aus dem Datenstrom. Der eingefiigte statistische Fehler
dominiert den Gesamtmessfehler. Da der Samplingfehler nur mit eingeschrankter Giite
[Haa97] abgeschatzt werden kann, wird eine relativ hohe Messfehlerabweichung einge-
fiigt. Bei einer Samplingrate von ry; > 0,1 verbleibt ein ausreichender Tupelanteil im
Datenstrom, so dass der systematische Fehler, der durch initiale Sensorungenauigkeiten
hervorgerufen wurde, den eingefiigten Samplingfehler iiberwiegt. Die Propagierung
der Genauigkeit kann besser abgeschitzt werden, so dass die Messfehlerabweichung
geringer ausfillt (Gruppe B).

Interpolation
Die Interpolation wurde anhand eines Messdatenstroms mit der Fenstergrofie w = 10

und der Interpolationsrate r;, = 2 untersucht. Da die Datenqualitidtswerte wahrend der
Interpolation ebenfalls interpoliert werden, sind die generierten Fenstergenauigkeiten
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in Abbildung 7.9a nahezu kongruent mit dem urspriinglichen Genauigkeitsverlauf.
Der interpolierte Datenstrom weicht lediglich im jeweils zweiten Kindfenster vom
Original ab (siehe Theorem 5.7). Selbiges gilt fiir die DQ-Dimensionen Konfidenz und
Datenvolumen.
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Abbildung 7.9.: Evaluation der Interpolation

Die Interpolation bringt nur sehr geringfiigige Unsicherheiten in die Fehlerabschdtzung.
Deshalb geht die relative Fehlerabweichung in Abbildung 7.9b fiir diesen Operator
gegen rel_dev = 0%. Die Vollstandigkeit wird um die Interpolationsrate reduziert, d.h.
halbiert, um die neu eingefiigten Datentupel widerzuspiegeln.

Frequenzanalyse

Frequenzanalyse und -filter wurden anhand eines simulierten oszillierenden Mess-
datenstroms validiert. Die Funktion f(t) in Gleichung 7.3 definiert eine abfallende
Oszillation beginnend zum Zeitpunkt ¢y = 5s mit der Startamplitude A = 5720, dem
Schwiachungskoeffizienten a = —0,18/s und der Schwingungsfrequenz f = 0,48Hz.
Um numerische Messfehler zu simulieren, wurde die wahre Funktion f(t) mit Hilfe
zufilliger Genauigkeits- bzw. Konfidenzfehler a(t) < 0,1- A, e(t) <0,1- A zu f(t) in
Gleichung 7.4 verrauscht.

f()y = A-elt=0sin2mf(t — ty))
= 5720 e(7018/5(=5%))5iy (2770, 48 Hz (t — 55)) (7.3)
f6) = f()+a(t) +e(t) (7.4)

Beide Funktionen wurden im Intervall [0s; 41s| mit einer Frequenz von 50Hz abgetastet,
so dass 2048 Messdatenpunkte aufgenommen und die FFT mit N = 27 = 2048 = 2!!
ermdglicht wurde. Abbildung 7.10a zeigt den wahren Datenstrom (schwarz) sowie den
verrauschte Messstrom (grau).
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7.3 Qualitatsabschdtzung in der Datenverarbeitung

Die Fourier-Transformation beschreibt das Frequenzband zwischen 0Hz und der Fal-
tungsfrequenz, die der halben Abtastfrequenz entspricht, mit Hilfe vony = N/2+1 =
1025 komplexen Koeffizienten. Der reelle Anteil entspricht der Amplitude der Signal-
frequenzen (siehe Abbildung 7.10b). Die Frequenzanalyse sowohl des wahren als auch
des verrauschten Datenstroms zeigt die korrekte Schwingungsfrequenz f = 0,48 Hz mit
maximaler Amplitude an. Die zuféllig gestreuten Messfehler fiihren jedoch zusétzliche
hochfrequente Signalanteile mit kleiner Amplitude ein.
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Abbildung 7.10.: Frequenzanalyse eines oszillierenden Signals

Ziel der Datenqualitdtsverarbeitung ist die Voraussage dieser Signalanteile im Fre-
quenzbereich mit Hilfe der Genauigkeits- und Konfidenzinformationen im Zeitbereich.
Die Differenz zwischen wahrem Frequenzband Y und verrauschtem Frequenzband
Y wird mit den transformierten Datenqualitdtsinformationen DQy = X, + X¢, ver-
glichen. Wie in Abbildung 7.11 zu sehen, konnen Fehler im Frequenzband sehr exakt
(rel_dev < 0,17%) bestimmt werden. Die Fourier-Transformation fiigt demnach keinen
Fehler in die Datenverarbeitung oder Qualitdtspropagierung ein.
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Abbildung 7.11.: Relative Fehlerabweichung bei der Frequenzanalyse
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7.3.3. Relationale Operatoren

Im Folgenden werden die in Abschnitt 5.4 aufgestellten Theoreme der Datenqualitéts-
propagierung der relationalen Algebra evaluiert. Sie konnen sowohl auf stromende
Sensordaten als auch auf statische Datenbanktabellen angewendet werden. Die Attribut-
projektion hat keinen Einfluss auf Qualitdtsinformationen (siehe Theorem 5.13). Eine
Evaluierung ist daher nicht erforderlich.

Selektion

Den kritischen Punkt bei der Datenqualitdtsverarbeitung der Selektion bildet der un-
sichere Bereich um den Selektionsschwellwert (siehe Abschnitt 5.4.3). Systematische
und statistische Messfehler des Datenstroms und der Schwellwertfunktion fithren zu
fehlerhaften Selektionsentscheidungen. Abbildung 7.12a zeigt den fiir die Selektion
interessanten Ausschnitt des untersuchten Beispieldatenstroms. Die Steigung des Druck-
verlustes wird gegen den Schwellwert 0, 5bar /s verglichen. Der unsichere Bereich ist
mit Hilfe der Genauigkeits- und Konfidenzinformationen am Schwellwert angetragen.

In den Intervallen [706;750] und [970;1128] liegt der Anstieg des Messdatenstroms
im unsicheren Bereich, so dass ein statistischer Fehler in der DQ-Dimension Konfi-
denz (siehe gestrichelte Linie) eingefiigt werden muss. Je starker die Messwerte eines
Datenqualitatsfensters variieren, umso grofler fillt dieser Konfidenzfehler aus (siehe
Gleichung 5.48 auf Seite 108).
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Abbildung 7.12.: Evaluation der Selektion

Der durch unsichere Selektion hinzugefiigte Konfidenzfehler spiegelt sich in der relati-
ven Fehlerabweichung wider. Abbildung 7.12b zeigt erneut, dass die Fehlerabweichung
mit der Grofie der genutzten Datenqualitédtsfenster steigt. Die Auswirkung unterschied-
licher Selektionsschwellwerte zeigt die Verwandtschaft mit dem Samplingoperator. Je
mehr Datentupel aus dem Datenstrom entfernt werden (je kleiner der Schwellwert),
umso grofier ist die resultierende relative Fehlerabweichung, da die Abschédtzung des
dominierenden statistischen Konfidenzfehlers der Genauigkeitspropagierung unterliegt.
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Aggregation

Die interessanteste Aggregationsfunktion aus Abschnitt 5.4.5 ist die Anstiegsberechnung.
Daher wird diese zur Evaluierung herangezogen. Abbildung 7.13 zeigt die relative
Fehlerabweichung in Abhédngigkeit von der Grofie der Datenqualititsfenster. Je grofier
die Datenqualitédtsfenster, umso unpraziser kann der tatsdchliche Messfehler abgeschétzt
werden. Die Fehlerabweichung ist jedoch unabhingig von der Gruppengrofse, so dass
sich die Kurvenverldufe iiberlagern. Die Bestimmung von Genauigkeit und Konfidenz
der Aggregationsergebnisse erfolgt mit Hilfe der Gaufs’schen Fehlerfortpflanzung. Daher
dhnelt der Verlauf der Fehlerabweichung der Aggregation dem Verhalten bei Operatoren
der numerischen Algebra (siehe Abbildung 7.7a).
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Abbildung 7.13.: Evaluation der Aggregation

Wihrend der Aggregation von Messdaten werden auch Datenqualitdtsinformationen
zusammengefasst. Abbildung 7.13b zeigt den Informationsverlust am Beispiel der ag-
gregierten Vollstandigkeit. Je grofier die Aggregationsgruppe, umso stiarker werden
Messdaten und Qualitdtsinformationen gemittelt.

7.4. Methoden zur DatenqualitGtsverbesserung

In diesem Abschnitt werden die in Kapitel 6 vorgestellten Methoden der Datenqualitéts-
verbesserung evaluiert.

7.4.1. Datenqualitdtsgesteuerter Lastausgleich

Im Folgenden werden die in Abschnitt 6.1 vorgestellten Load-Shedding-Algorithmen
MaxDQ, MaxDQcompensate und MaxCompleteness untersucht, um die folgenden Fragen
empirisch zu beantworten.
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1. Bieten die entwickelten Load-Shedding-Algorithmen sichtbare Vorteile beziig-
lich der Datenqualitidt der Verarbeitungsergebnisse im Vergleich zu existierenden
Verfahren?

2. Konnen die datenqualitatsgesteuerten Load-Shedding-Algorithmen hinsichtlich
Verarbeitungszeit und Performanz mit gegenwéartigen Losungen konkurrieren?

Der datenqualitdtsgesteuerte Lastausgleich (DQLS) wird mit Hilfe des Anwendungssze-
narios der Wetterprognose evaluiert. Zur Simulation hochvolumiger Datenstrome, die
zu Uberlastsituationen fithren und damit Load-Shedding notwendig machen, werden
reale Wetterdaten [HWLO08] verwendet. Jedes Datentupel wird durch den Zeitstempel
(Jahr, Monat, Tag, Stunde) und Ort (Ldngen- und Breitengrad) der Messung gekennzeich-
net und enthélt unter anderem Messungen der Wolkendichte, der Sonneneinstrahlung
und des aktuellen Wetters. Ndhere Informationen sind im Anhang A.3 zu finden.

Zur Evaluierung der angendherten Aggregationsanfragen, werden die Wetterdaten von
Juni 1990 ausgewdhlt. Aggregationsanfragen mit unterschiedlichen Selektionskriterien
und Gruppierungsattributen, deren Datenverarbeitungspfade Teilsegmente gemein
haben, werden parallel ausgefiihrt. Zum Beispiel bestimmt die Anfrage

SELECT AVG (Gesamtwolkenbedeckung)

FROM Juni90

WHERE Breitengrad > 37470 AND Breitengrad < 37480
AND Langengrad > 12220 AND Langengrad < 12230
GROUP BY day

die durchschnittliche Wolkendichte in San Francisco im Juni 1990. Der Fokus dieser
Validierung liegt nicht auf dem Vergleich unterschiedlicher Load-Shedding-Strukturen.
Vielmehr wird die erreichte Datenqualitdt der Anfrageergebnisse analysiert.

Zur Evaluierung des Load-Sheddings fiir fensterbasierte Datenstromverbiinde werden
die Messungen im Juni 1991 hinzugenommen. Mit Hilfe der Verbundattribute Langen-
und Breitengrad konnen die Wetterdaten der Landstationen fiir zwei aufeinander folgen-
de Jahre verkniipft werden. Zum Beispiel kann diese Verbundstrategie genutzt werden,
um Wetterverdnderungen iiber mehrere Jahre zu untersuchen.

Der systematische Fehler wird optimistisch auf 1% der maximalen Messwertebereiche
geschitzt. Die statistische Fehler kann mit Hilfe der Varianz der Messwerte berechnet
werden. Um die Vollstandigkeit zu initialisieren, werden fehlende Wettermessungen
durch Vergleich der verftigbaren Zeitstempel mit der geplanten Messrate r = 1/3h
aufgedeckt. Da der Wetterdatensatz gleichméfiige Zeitstempel beinhaltet, werden variie-
rende Datenstromraten durch das Einfiigen von Verzogerungen zwischen dem Einlesen
einzelner Datentupel simuliert. So konnen Lastfaktoren von 1 bis 10 modelliert werden,
die zu effektiven Load-Shedding-Raten von 1 > r; s > 0.1 fiihren.

Der DQLS benoétigt Qualitdtsinformationen im Datenstrom. Um dieses zusitzliche Da-
tenvolumen zu kompensieren, miissen bei gleichen Ressourcenbedingungen mehr Da-
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tentupel aus dem Strom entfernt werden als bei traditionellen Load-Shedding-Verfahren.
Zum fairen Vergleich der Verfahren wird die Load-Shedding-Rate wie folgt verkleinert.

1

—— 7.5
1+ 247 79)

'DQdrivenLs = TLS

Die Grofse der Datenqualitdtsfenster w beschreibt das zusétzliche Datenvolumen der
Qualitatspropagierung. Die Kontrolltupelrate 7. spiegelt das Volumen der Qualitdtskon-
trolltupel bei automatischer Fenstergrofienadaption wider. Durch Anpassung der Rate
wird bei traditionellem und DQ-gesteuertem Lastausgleich das gleiche Gesamtdatenvo-
lumen erreicht.

Gesamtqualitdt und Korrektheit werden beim Lastausgleich mit einfachen Zufallsstich-
proben (Simple), dem Fehler minimierenden Ansatz von Babcock et al. (Babcock) und
den DQLS-Algorithmen MaxDQ und MaxDQcompensate verglichen. AufSerdem werden
Integritat und Recall der Verbundergebnismengen unter Anwendung des altersbasierten
Algorithmus von (Srivastava) und des frequenzbasierten Load-Sheddings von (Kang)
im Vergleich mit dem neu entwickelten MaxCompleteness und den hybriden Ansétzen
HybridSrivastava und HybridKang untersucht. Zuletzt wird die Verarbeitungszeit pro
Datentupel aller Algorithmen evaluiert.

Aggregationsanfragen

Im ersten Experiment wird die durchschnittliche Korrektheit &« = a + € der Aggrega-
tionsergebnisse ermittelt. Abbildung 7.14a zeigt die prozentuale Verschlechterung der
Korrektheit im Verhéltnis zur Aggregation ohne Load-Shedding fiir ansteigende Last-
faktoren. Je hoher der Lastfaktor, umso grofier ist der eingefiigte Load-Shedding-Fehler,
der die Korrektheit reduziert. Die Zufallsstichprobe Simple ohne Mittel zur Datenqua-
litdtsverbesserung schneidet am schlechtesten ab. Der Babcock-Ansatz minimiert den
eingefiigten Fehler, so dass die Korrektheit signifikant verbessert werden kann. Er
uibertrifft MaxDQ fiir niedrige Lastfaktoren, bei denen der Lastfaktor zu klein ist, um
ausreichende Anteile der ,,schlechten” Datenstromtupel zu entfernen. Bei hohen Lasten
in unregelméfiigen Datenstromen fiihrt der datenqualitdtsgesteuerte Lastausgleich je-
doch zu besseren Ergebnissen. MaxDQcompensate hat sogar einen positiven Einfluss
auf die Datenstromkorrektheit. Durch die geschickte Auswahl der Datenstromtupel
kann der eingefiigte Load-Shedding-Fehler kompensiert werden.

In Abbildung 7.14b wird die Analyse auf die Gesamtqualitidt 6" von Aggregationser-
gebnissen ausgeweitet. Das Diagramm weist Ahnlichkeiten mit Abbildung 7.14a auf.
Wihrend die einfache Zufallsstichprobe den grofiten Fehler hinzuftigt, bietet MaxDQ-
compensate die besten Ergebnisse, da der Konfidenzfehler kompensiert wird. Die Domi-
nanz von MaxDQ wird zu geringeren Lastfaktoren verschoben. Da Babcock nur auf die
Minimierung der Konfidenz ausgerichtet ist, wird er frither von MaxDQ tibertroffen,
der die Gesamtqualitdt maximiert.
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Abbildung 7.14.: Qualitdt der Aggregationsergebnisse in Abhédngigkeit vom Lastfaktor

Verbundanfragen

Im Folgenden wird der datenqualitdtsgesteuerte Lastausgleich fiir den Datenstromver-
bund mit beschranktem Speicherplatz evaluiert. Die Integritdt I der Ergebnismenge,
die fehlende Werte aufgrund von Sensorausféllen sowie geloschten Verbundpartnern
kombiniert, ist in Abbildung 7.15a dargestellt. Um die Anwendbarkeit von MaxCom-
pleteness zum Finden akzeptabler Verbundmengen zu beweisen, wird aufSerdem der
Recall rec der Algorithmen in Abbildung 7.15b gezeigt.
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Abbildung 7.15.: Verbundqualitdt in Abhdngigkeit von der Speicherplatzgrofie

Der verwendete Speicherplatz ist als prozentualer Anteil der Grofse des untersuchten
Datenstromfensters angetragen. Allgemein gilt, je mehr Speicherplatz zur Verfiigung
steht, umso weniger Datentupel miissen geloscht werden. Der Recall ndhert sich rec = 1
an und die Integritat konvergiert gegen die initiale Datenstromvollstandigkeit.

Da Mess- und Vollstandigkeitswerte der Wetterdaten nicht korreliert sind, fithrt Max-
Completeness eine einfache Zufallsstichprobe hinsichtlich potentieller Verbundpartner
aus. Deshalb wird hier der geringste Recall erreicht, der zu mittlerer Integritit fiihrt.
Die Basisalgorithmen von Kang und Srivastava bieten zwar den besten Recall, wihlen
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Datentupel geringer bzw. hoher Vollstandigkeit jedoch mit derselben Wahrscheinlichkeit
aus, was die Integritdt reduziert.

Die hybriden Algorithmen kombinieren die maximierte Vollstandigkeit von MaxCom-
pleteness mit dem hochwertigen Recall von Kang und Srivastava. Deshalb prasentieren
sie die beste Ergebnisintegritat fiir alle Speicherplatzkonfigurationen. Einerseits ist der
Recall nur geringfiigig geringer als der der Basisalgorithmen. Anderseits erhohen sie
die durchschnittliche Datenstromvollstandigkeit, indem Datentupel mit geringer Voll-
standigkeit aufgrund initialer Sensorausfille mit hoherer Wahrscheinlichkeit aus dem
Eingangsdatenstrom geloscht werden.

Performanzanalyse

Abbildung 7.16 vergleicht die Verarbeitungszeit pro eintreffendem Datentupel fiir al-
le untersuchten Load-Shedding-Algorithmen. Die hoheren Verarbeitungszeiten des
Verbundoperators resultieren aus der enorm hoheren Komplexitit dieses Datenstrom-
operators. Wahrend MaxDQ im Bereich der einfachen Zufallsstichprobe liegt, ist MaxDQ-
compensate ein wenig langsamer als Babcock, wobei beide den Konfidenzfehler mi-
nimieren. Gleichermafien zeigen die hybriden Ansitze nur geringe Verlangsamungen
im Vergleich zu Basisalgorithmen. Da MaxCompleteness keine Messwerte in die Load-
Shedding-Entscheidung einbezieht, sondern nur auf den Fensterqualitidten arbeitet, ist
hier der Tupeldurchsatz am hochsten.
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Abbildung 7.16.: Verarbeitungszeit pro Tupel

Die neuen Strategien des datenqualitdtsgesteuerten Lastausgleichs tibertreffen die vergli-
chenen existierenden Algorithmen im Kontext der erreichten Datenqualitdt. Im Besonde-
ren konnte die Korrektheit der approximierten Aggregationen sowie die Vollstandigkeit
der Verbundergebnismengen verbessert werden. Der Nachteil der etwas hoheren Verar-
beitungszeit ist in der zusdtzlichen Analyse der Datenqualitdtsinformationen begriindet.
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7.4.2. Optimierung der Datenstromverarbeitung

In diesem Abschnitt wird die qualitdtsgesteuerte Optimierung der Datenstromverarbei-
tung evaluiert, um die folgenden Fragen zu beantworten.

1. Welchen Einfluss hat die Gewichtung der Teilziele auf das Ergebnis der monokri-
teriellen Optimierung?

2. Welche Vorteile haben mono- bzw. multikriterielle Optimierung?

3. Welche Vorteile bietet der Batch-Modus im Vergleich zur kontinuierlichen Opti-
mierung?

4. Skalieren die vorgestellten Verfahren bei komplexen Datenstromanfragen mit
hoher Sensoranzahl?

Zum Test der Gewichtungen, Optimierungs-Modi und Algorithmenperformanz wer-
den kiinstliche Datenstrome generiert. Sie unterliegen der Standardnormalverteilung
(1 = 0,0 = 1) und haben variierende Datenstromraten im Bereich von 1/ms < r <
100/ms. Anfragen werden simuliert, die 2 bis 128 dieser Datenstrome in Zweierpaaren
verkniipfen. Jeder Datenstrom wird in jeder Anfrageebene mit einem Sampling bzw.
einer Interpolation versehen, um synchrone Verbundpartner zu finden. Aggregationen
werden zuféllig in den Anfragebaum eingestreut.

Dariiber hinaus wird das Anwendungsszenario 3 aus Abschnitt 2.1 genutzt, um die
Auswirkungen der Optimierung der Datenverarbeitung an realen Messdaten zu zei-
gen. Der Datensatz, verfiigbar unter [EA90], enthélt Messwerte der Linsendicke sowie
Axialverschiebung. Zur Erzeugung von Datenstrémen ausreichender Liange werden
Sensorwerte auf Basis der realen Messwerte simuliert (siehe Anhang A.2) und mit Hilfe
der Anfragegraphen in Abbildung 6.6 auf Seite 136 verarbeitet.

Fiir alle Datenstrome wird ein systematischer Fehler von a;,;; = 1% angenommen. Der
statistische Fehler der Konfidenz wird mit Hilfe der Tupelvarianz und der Konfidenz-
wahrscheinlichkeit von p = 99% bestimmt. Um Sensorausfille zu simulieren, werden
2% der Tupel zufillig aus jedem Datenstrom geldscht.

Auswirkung der Gewichtungen

Dieser Abschnitt beantwortet die erste der Evaluierungsfragen. Anhand signifikanter
Beispielkonflikte (siehe Abschnitt 6.3) wird gezeigt, wie Teilziele mittels der Gewich-
tungen priorisiert werden konnen und welchen Einfluss dies auf die resultierende
Konfiguration der Datenstromverarbeitung hat.

Abbildung 7.17a zeigt die Pareto-Front der multikriteriellen Optimierung von Konfidenz
und Vollstandigkeit. Minimale statistische Fehler der Konfidenz durch hohe Samplingra-
ten konnen nur auf Kosten hoher Unvollstindigkeit erreicht werden und umgekehrt. Die
optimalen Kompromisse der Pareto-Front konnen in der monokriteriellen Optimierung
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mit Hilfe geschickter Gewichtungen reproduziert werden. Die Punkte A,B und C in
Abbildung 7.17 zeigen Beispiele der resultierenden Losungen. Je hoher die Gewichtung
eines Teilzieles ist, umso starker wird dieses Ziel optimiert.
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Abbildung 7.17.: Pareto-Fronten und Einfluss der Gewichtungen

Wenn die Kosten fiir unvollstindige Datentupel die Gewichtung der Konfidenz iiber-
steigen, werden niedrige Sampling- und Interpolationsraten vorgeschlagen (Punkt C
in Abbildung 7.17a). Hohe Kosten fiir statistische Konfidenzfehler in Punkt A hinge-
gen fiithren zu hohen Samplingraten, die einen geringeren Datenverlust verursachen.
Gleichmaéfig verteilte Kosten fithren zu einem ausgewogenen Kompromiss der Teilziele
(Punkt B).

Abbildung 7.17b stellt die Pareto-Front der Ziele der maximalen Datenmenge und maxi-
maler Granularitdt dar. Hohe Datenmengen bedeuten einen langen Giiltigkeitszeitraum
pro Datentupel, so dass die Granularitit gering ausfallt. Je stirker die Gewichtung der
Datenmenge diejenige der Granularitat tibersteigt, umso grofer ist die durchschnittliche
Gruppengrofle, die in der optimalen Losung vorgeschlagen wird (siehe Gewichtungen
der Punkte A,B und C).

Des Weiteren wurde der Konflikt zwischen minimalem Datenstromvolumen und mi-
nimalem Datenqualititsfehler untersucht, der die Definition der DQ-Fenstergrofe be-
stimmt. Hohe Gewichte des Datenstromvolumens fiihren zu grofien Datenqualititsfens-
tern, so dass der DQ-Fehler erhoht wird, und umgekehrt (siehe Abbildung 7.17¢).

Vergleich der Optimierungs-Modi

Im Folgenden wird die zweite Frage anhand der monokriteriellen Optimierung der
Verarbeitung eines kiinstlich generierten Datenstroms (s.o0.) beantwortet. Die Varianz
innerhalb einer Partition (Intra-Partitionenvarianz) bleibt konstant bei (¢ = 1). Aller-
dings wird eine Varianz zwischen den einzelnen Partitionen (Inter-Partitionenvarianz)
72 eingefiigt, indem der Mittelwert jeder Partition modifiziert wird.

Abbildung 7.18a zeigt die Terminierungswahrscheinlichkeit bei steigender Inter-Parti-
tionenvarianz. Die kontinuierliche Optimierung terminiert voraussichtlich bei einer
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Varianz bis ¢? < 1. Die Erfolgswahrscheinlichkeit sinkt fiir 1 < 2 < 3 und geht gegen
p = 0, falls 7% > 3.

el
>
e
//{/ : E:;;:uierlich
P 22l

o o -
[92] [o ] o
o o o
*
>

—
o N
oo o

Terminierungswahrsch
[=)
N
o
Gesamtdatenqualitat
[=)
N

o
(o]

o o

[=) N

o o

o o

o N
-

T T T Y

o
w
N
o
IS

1 2 1 2
Inter-Partitionsvarianz Inter-Partitionsvarianz
a) Terminierungswahrscheinlichkeit b) Erreichte Gesamtdatenqualitét

Abbildung 7.18.: Vergleich des kontinuierlichen und des Batch-Modus

Um die Optimierungsergebnisse des kontinuierlichen und des Batch-Modus zu verglei-
chen, werden die berechneten optimalen Operatorkonfigurationen auf die Verarbeitung
des nachfolgenden Datenstroms angewandt und die resultierende Gesamtdatenqua-
litat aufgezeichnet. Abbildung 7.18b zeigt die normalisierte Gesamtqualitit fiir eine
steigende Inter-Partitionenvarianz. Der Batch-Modus erlaubt gute Ergebnisse fiir kleine
Varianzen 72 < 0.5. Der kontinuierliche Ansatz liefert auch fiir hohere Varianzen eine
angemessene Datenqualitit, da er sich besser an verdndernde Datenstrome anpasst. Je-
doch beschriankt die Terminierungswahrscheinlichkeit die Anwendung dieses Ansatzes
auf Varianzen ¢? < 2. Dariiber hinaus ist eine Datenqualitidtsverbesserung nur mit Hilfe
des Batch-Modus moglich.

Performanzanalyse

In diesem Abschnitt wird die Skalierbarkeit der vorgestellten Verfahren getestet. Es wird
keine Inter-Partitionenvarianz in den verwendeten kiinstlichen Datenstrom eingefiigt,
so dass die folgenden Tests im Batch-Modus ausgefiihrt werden.

Zuerst wird die zeitliche Performanz in Abhédngigkeit von der Anzahl der Sensoren
sowie der Aggregationen bzw. Frequenzanalysen untersucht. Da die Anzahl der ver-
wendeten Sampling- und Interpolationsoperatoren von der Sensoranzahl abhdngt, ist
hier keine eigene Evaluierung notwendig. Nachfolgend wird die Iterationsdauer in
Abhiangigkeit von der verwendeten Partitionslange ermittelt. Zum Schluss wird die
Zeitdauer bestimmt, die fiir die Verbesserung der Datenqualitidt benttigt wird.

Die Monte-Carlo-Suche (MC) basiert auf einer Zufallsstichprobe des Losungsraumes
und wird als neutrale Referenz fiir die Performanzmessung genutzt [PSZ89]. Die mono-
kriterielle Optimierung wird einerseits mit zuféllig gewé&hlten Gewichtungen (SO-R),
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andererseits mit zuvor erarbeiteten ausgewogenen Gewichtungen (SO-O) ausgefiihrt.
Schliefdlich approximiert die multikriterielle Optimierung (MO) die Pareto-Front aller
optimaler Kompromisse.

Abbildung 7.19a zeigt den Einfluss der Sensoranzahl auf die Dauer einer Iteration des
Optimierungsalgorithmus bei einer festen Partitionsldnge von 1000 Tupeln. Fiir alle
Algorithmen steigt die Iterationsdauer linear mit der Anzahl der Sensoren. Je komple-
xer der Algorithmus, umso ldnger benétigt eine Iteration. Der Performanzunterschied
zwischen mono- und multikriterieller Optimierung wird durch die aufwandige Pareto-
Front-Berechnung verursacht. Abbildung 7.19b illustriert die Skalierbarkeit beziiglich
der Anzahl an Aggregationen, Frequenzanalysen sowie -filter. Auch hier steigt die Itera-
tionsdauer etwa linear mit der Anzahl der Aggregationen, d.h. mit der Komplexitit des
Verarbeitungsgraphen.
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Abbildung 7.19.: Dauer einer Optimierungsiteration

In Abbildung 7.20a wird die Lange einer Iteration fiir 16 Sensoren und 10 Aggregationen
in Abhédngigkeit von der Partitionsldnge dargestellt. Die Verarbeitungszeit steigt wieder
etwa linear fiir Partitionen bis zu 1000 Datentupeln. Erst fiir sehr grofse Partitionen zeigt
die Iterationsdauer einen exponentiellen Anstieg.

Abbildung 7.20b vergleicht die zeitliche Performanz von mono- und multikriterieller
Optimierung hinsichtlich der erreichten Datenqualitdtsverbesserung. Die Qualitdtsver-
besserung wird als relative Qualitdtsdanderung ausgedriickt: (6 — 6") /6. Die Monte-Carlo-
Suche (MC) erreicht das schlechteste Ergebnis, gefolgt von der zufillig initialisierten
SO-R. SO-O erreicht die schnellste Qualitdtsverbesserung (z.B. 1,6s fiir 10%). Jedoch er-
fordert die Bestimmung der optimalen Gewichtungen mehrere Algorithmendurchldufe
der Vorverarbeitung, die wiederholt werden miissen, sobald sich die Datenstromeigen-
schaften oder die Nutzeranforderungen an die Datenqualitdt &ndern. Die multikriterielle
Optimierung (MO) ist zwar ein wenig langsamer (1,9s), erarbeitet aber die vollstandige
Liste aller optimaler Kompromisse ohne eine Vorverarbeitung zu benétigen.
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Abbildung 7.20.: Dauer einer Iteration bzw. der DQ-Verbesserung

Die Evaluierung beweist die gute Skalierbarkeit der qualitdtsgesteuerten Optimierung
in Bezug auf die verwendete Partitionslange sowie die Komplexitit der Datenstromver-
arbeitung. Daten- und Dienstqualitdt konnen innerhalb weniger Sekunden verbessert
werden. Des Weiteren kann abgeleitet werde, dass die monokriterielle Optimierung im
Batch-Modus die besten Ergebnisse fiir konstante Nutzeranforderungen und Strom-
eigenschaften liefert. Wenn die Datenstromtupel Fluktuationen aufweisen oder die
Anforderungen oft angepasst werden miissen, bietet die multikriterielle Optimierung
die bessere Losung. In diesem Fall muss die Inter-Partitionenvarianz bestimmt werden,
um zwischen kontinuierlichem oder Batch-Modus zu wiahlen.

Kontrolle der Kontaktlinsenproduktion

Um die praktische Anwendbarkeit der vorgestellten Algorithmen nachzuweisen, wird
das Anwendungsszenario der Kontaktlinsenproduktion verwendet, das die besondere
Anforderung einer schnellen Datenverarbeitung aufweist. Die Mitten- und Randstérke
sowie die Axialverschiebung werden zur Bewertung der Qualitdt der produzierten
Kontaktlinse gemessen (siehe Verarbeitungsgraph in Abbildung 6.6).

Wird der Schwellwert von 0.5mm tiberschritten, muss die Linse als Ausschuss deklariert
und aus der Produktionsline entfernt werden. Aufgrund von Messfehlern und Sensor-
ausfdllen konnen nicht alle Kontaktlinsen eindeutig bewertet werden. Systematische
und statistische Messfehler definieren einen unsicheren Bereich um den Schwellwert, in
dem keine klare Entscheidung moglich ist. Um die Qualitdt der Kontaktlinsenproduk-
tion zu garantieren, miissen alle nicht identifizierbaren Linsen ebenfalls als Ausschuss
behandelt werden.

Ziel der Optimierung der Datenverarbeitung ist es, den unsicheren Bereich durch Mini-
mierung des statistischen Fehlers zu verkleinern, so dass die Anzahl nicht entscheidbarer
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Linsen minimiert wird. Dabei darf jedoch weder Vollstindigkeit noch Datenvolumen in
Mitleidenschaft gezogen werden.

Abbildung 7.21a zeigt einen Ausschnitt der Messung der Kontaktlinsenqualitdt vor der
Optimierung der Datenverarbeitung. 15 Kontaktlinsen konnen nicht eindeutig beurteilt
werden. Die Optimierung reduziert den statistischen Fehler, so dass nur noch vier
Kontaktlinsen im nun schmaleren unsicheren Bereich liegen (siehe Abbildung 7.21b).
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Abbildung 7.21.: Kontaktlinsenkontrolle

Abbildung 7.22 zeigt die durchschnittliche Anzahl nicht entscheidbarer Kontaktlinsen
nach 100 Iterationsdurchldufen jedes Optimierungsalgorithmus. Bereits die einfache
Zufallssuche MC kann die Zahl falsch klassifizierter Linsen halbieren. Mit Hilfe der SO-R
wird die Anzahl auf durchschnittlich 6,6 von 100 Linsen reduziert. Die multikriterielle
Optimierung (MO) sowie die optimal gewichtete SO-O erzielen die besten Ergebnisse.
Nur durchschnittlich 4,5 bzw. 4,3 von 100 Kontaktlinsen verbleiben im unsicheren
Bereich.

Unsichere Kontaktlinsen

vorher MC SO-R SO-O MO

Abbildung 7.22.: Vergleich der Ergebnisse der Optimierungsverfahren
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7.5. Visudlisierung der DatenqualitGtsergebnisse

In diesem Abschnitt wird die Benutzeroberfldche des entwickelten DQ-Management-
Toolkits QPIPEZ vorgestellt, die zur Visualisierung der Datenstromanfrage einerseits
und der Ergebnisdatenqualitdt andererseits dient.

7.5.1. Modellierung von DatenqualitGtsanfragen

Um allen Nutzergruppen Zugang zur Sensordaten- und Qualitdtsauswertung zu gewahr-
leisten, wurde eine Oberfliche entwickelt, die auf bekannten, einfach zu erlernenden
Konzepten graphischer Zeichenprogramme basiert (siehe Abbildung 7.23). Verfiigbare
Datenquellen und -senken sowie Operatoren werden in einer Palette (A) dargestellt und
konnen durch einfaches Anklicken auf die Zeichenfldche (B) zur Modellierung eines
Anfragebaumes gezogen werden. Das Verbindungswerkzeug (E) wird verwendet, um
den Datenfluss zwischen den Quellen, Operatoren und Senken des Anfragegraphen zu
definieren, indem Verbindungslinien zwischen jeweils zwei aufeinander folgenden Kno-
ten gezeichnet werden. Weiterhin beinhaltet die Palette ein Werkzeug zur Objektauswahl
zur Strukturierung der Anfrage.

Um in komplexen Anfragegraphen zu navigieren, wird oben rechts eine Ubersichtsdar-
stellung (C) angeboten. Das Eigenschaftsformular (D) in der rechten unteren Ecke erlaubt
die Definition von benétigten Parametern der Operatoren oder Datenquellen, wie zum
Beispiel Samplingraten oder Tabellennamen. Die modellgesteuerte Entwicklung (engl.
model-driven software development) [BGO5b] erlaubt die einfache Erweiterung der
Werkzeugpalette, um zum Beispiel neue Operatoren zu integrieren oder Smart-Item-
Sensoren als Datenquellen einzubinden.

Die Schaltflache (F) startet die modellierte Datenverarbeitung. Der Modellgraph wird in
die Anfragesprache der definierten Datenquellen {ibersetzt, zum Quellsystem (QPIPES
oder Derby/Q) transferiert und ausgefiihrt. Die Ergebnisse der Datenverarbeitung
konnen wiederum in einer Datenbank abgelegt oder in der Visualisierungskomponente
von QPIPEZ angezeigt werden.

7.5.2. Visualisierung der Datenqualitat

Die gingigen Werkzeuge zur Visualisierung von Datenqualitédt orientieren sich an der
tabellarischen Darstellung, bei der die absoluten Daten- und Qualitdtswerte in Spalten
angegeben werden. Einige Programme unterstiitzen die Auswertung durch farbige
Hinterlegung bzw. Schriftfarben. Diese Darstellungsform ist jedoch fiir kontinuier-
liche Sensormessdaten wenig geeignet. Hier bietet sich eine graphische Darstellung in
Diagrammform an.

Abbildung 7.24 zeigt die Visualisierung von Genauigkeit, Konfidenz, Vollstandigkeit,
Datenmenge und Aktualitdt der vorausschauenden Wartung eines Hydraulikbaggers.
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Abbildung 7.23.: Modellierungskomponente von QPIPEZ

Alle zur Verfiigung stehenden Datenqualitdtsinformationen werden im Kontext der
Sensormessdaten (A) dargestellt. Der Nutzer kann alle bzw. eine beliebige Teilmenge der
DQ-Dimensionen zur Visualisierung in Liniendiagrammen (B) auswéhlen. Dariiber hin-
aus stehen erweiterte Ansichten (C) zur Verfiigung. Genauigkeit und Konfidenz stellen
numerische Messfehler dar, die untere und obere Schranken um den Messwert beschrei-
ben, die den wahren Wert enthalten (siehe Abbildung 7.25a). Dariiber hinaus ist eine
zusammenfassende Darstellung der Verteilung der Datenqualitdtswerte des gesamten
Datenstroms in Kreis- oder Balkendiagrammen moglich (siehe Abbildung 7.25b).

Wihrend Datenbankanfragen statische Verarbeitungsergebnisse liefern, werden Daten-
stromergebnisse in dynamischen Diagrammen dargestellt. So kann die Entwicklung der
Sensordaten sowie deren qualitativer Eigenschaften {iberwacht werden. Aufierdem bie-
ten alle Diagramme eine Zoomfunktion, um interessante oder kritische Ergebnismengen
in Detail zu betrachten.

7.6. Zusammenfassung

In der Validierung wurde gezeigt, dass die ressourcensparende Propagierung von Da-
tenqualitdtsinformationen in Datenqualitdtsfenstern eine sehr gute Abschédtzung der
Tupelqualitdten erlaubt. Die automatische Fenstergrofienadaption kann den Datenqua-
litatsfehler als Abstand zwischen tupel- und fensterbasierten Qualitdtsinformationen
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Abbildung 7.24.: Visualisierungskomponente von QPIPEZ
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Abbildung 7.25.: Erweiterte DQ-Ansichten

weiter verringern. Anschliefend wurde die Datenqualitdtsverarbeitung validiert. Die
in Kapitel 5 vorgestellten Theoreme erlauben die Datenqualitdtsberechnung mit Ab-
weichungen von weniger als 0,5% bei Interpolation und Frequenzanalyse bis zu 15%
bei Sampling und Selektion. Je kleiner die Datenqualitdtsfenster definiert sind, umso
genauere Aussagen konnen tiber die Fehlerfortpflanzung getroffen werden.

Erreichte Qualitdtsverbesserung und Performanz des datenqualitdtsgesteuerten Last-
ausgleichs wurden anhand der Wetterprognose untersucht. Sowohl bei Aggregations-
als auch bei Verbundanfragen konnte die Datenqualitédt der Verarbeitungsergebnisse im
Vergleich zu traditionellen Load-Shedding-Algorithmen verbessert werden. Das Szena-
rio der Produktionskontrolle bildet den Hintergrund der Evaluierung der heuristischen
Anfrageoptimierung zur Integration von Nutzeranforderungen. Es wurde gezeigt, wie
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7.6 Zusammenfassung

die Datenqualitdt durch Konfiguration der Datenstromverarbeitung verbessert werden
kann, so dass mehr Kontaktlinsen sicher klassifiziert werden kénnen.

/ Anforderung 6

DQ-Anfrage und -Visualisierung

v
v

Anforderung 5
DQ-Verarbeitung der
Datenbankanfragen
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Datenmenge, Aktualitat
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Abbildung 7.26.: Erfiillung der Anforderung 6

Schliefilich wurde die Benutzeroberfliche des entwickelten Prototyps QPIPEZ vor-
gestellt. Modellierungs- und Visualisierungskomponente erlauben nutzerfreundliche
Datenqualitdtsanfragen und stellen die Qualitdt der Datenverarbeitungsergebnisse im
Kontext der Sensordaten graphisch dar. Verschiedene Ansichten konnen gewahlt werden,
so dass eine umfangreiche Auswertung der Datenqualitdtsinformationen ermoglicht
und Anforderung 6 erfiillt wird.
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Zusammenfassung und Ausblick

Die zunehmende Integration von Smart-Items in Unternehmensstrukturen erlaubt die
Automatisierung von Produktions- und Geschiftsanwendungen. Sensoren liefern Mess-
daten zur Beschreibung der Eigenschaften eines Produktes, den Betriebszustand einer
Maschine oder Informationen iiber deren Umwelt. Zum Beispiel konnen Sensorinfor-
mationen in betriebswirtschaftlichen Anwendungen zur vorausschauenden Wartung,
zur Steuerung und Optimierung von Produktionsprozessen oder zur Uberwachung der
Produktqualitdt eingesetzt werden. Dartiber hinaus spielen Sensoren in Wissenschaft
und Forschung eine grofse Rolle.

Die Qualitdt von Sensormessdaten wird durch sensoreigene und externe Fehlerquellen,
wie Umwelteinfliisse oder Sensorausfille, beschrankt. Aufgrund des hohen Datenvo-
lumens und der automatisierten Datenerfassung konnen Datenqualitdtsprobleme in
sensorgestiitzten Anwendungen nicht durch Datenbereinigung behoben werden. Viel-
mehr setzen sie sich in der Datenverarbeitung fort, die zudem zusétzliche Datenfehler
einfithren kann. Um Prozess- und Entscheidungsfehler auf Basis fehlerbehafteter Sensor-
daten zu verhindern, muss die Sensordatenqualitidt kontrolliert werden.

Kontinuierliche Sensormessungen werden in Sensordatenstromen gebiindelt und in
Datenstrom-Management-Systemen verarbeitet. Diese Systeme miissen erweitert wer-
den, um Datenqualitdtsinformationen aufzuzeichnen und dem Datenkonsumenten
zur Bewertung der Sensordaten zur Verfiigung zu stellen. Die Analyse bestehender
Datenqualitdtsmodelle ergab, dass keines den beschriankten Ressourcen typischer Smart-
Item-Anwendungen entspricht. Deshalb wurde in Kapitel 4 das Datenqualitdtsmodell
DQMx zur effizienten Datenqualitdtsverwaltung in Datenstromen vorgestellt. Daten-
qualitatsinformationen werden nicht fiir jedes einzelne Datenstromelement, sondern
aggregiert in Datenqualitdtsfenstern tibertragen. Die Fenstergrofie kann auf Basis des
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Datenqualitatsfehlers sowie der Interessantheit des Datenstroms definiert und wahrend
der Laufzeit adaptiert werden. Des Weiteren werden Datenstrukturen sowie Metho-
den zur persistenten Qualitdtsspeicherung in relationalen Datenbanken beschrieben.
Das fensterbasierte Datenqualitdtsmodell beantwortet die erste Forschungsfrage aus
Abschnitt 1.3.

Um die Qualitdt von Datenverarbeitungsergebnissen zu bestimmen, miissen samtli-
che Verarbeitungsschritte auf den Datenqualitdtsinformationen nachvollzogen werden.
Bisherige Ansétze liefern jedoch nur sehr eingeschrankte Methoden zur Bestimmung
der Datenqualitdtsfortpflanzung. Sie sind einerseits auf wenige Datenqualitdtsdimen-
sionen, andererseits auf einen geringen Operatorenumfang beschrankt. Deshalb wurde
in Kapitel 5 eine umfassende Datenqualitdtsalgebra zur Beantwortung der zweiten
Forschungsfrage entwickelt. Untersucht wurden Operatoren der traditionellen Daten-
stromverarbeitung, der Signalanalyse sowie der numerischen Algebra, die speziell in
sensorbasierten Systemen Anwendung finden.

Entspricht die berechnete Ergebnisdatenqualitdt nicht den Anforderungen des Nut-
zers, miissen Mafinahmen zur Datenqualitdtsverbesserung ergriffen werden. Kapitel 6
widmet sich dieser Aufgabe. Der datenqualititsgesteuerte Lastausgleich begegnet Uber-
lastsituationen, indem Tupel minderer Qualitidt aus dem Datenstrom entfernt werden.
Insbesondere wurden Strategien zur Verbesserung der Ergebnisqualitit bei Aggrega-
tions- und Verbundanfragen geschaffen. Reicht diese Verbesserung nicht aus, kommt die
qualitatsgesteuerte Optimierung der Datenstromverarbeitung zum Einsatz. Mit Hilfe
heuristischer Optimierungsalgorithmen wird die optimale Konfiguration der Datenver-
arbeitungsoperatoren bestimmt, um Nutzeranforderungen zu integrieren und damit die
Datenqualitidt der Verarbeitungsergebnisse zu verbessern. Kapitel 6 beantwortet damit
die dritte Forschungsfrage.

Die prototypische Realisierung des DQMx stellt die Antwort auf die vierte Forschungs-
frage. Sie umfasst ein Werkzeug zur nutzerfreundlichen, graphischen Komposition von
Datenverarbeitungsgraphen sowie eine Komponente zur Visualisierung der Ergebnisse
der Datenstromverarbeitung und der resultierenden Datenqualitdtsinformationen.

Alle vorgestellten Konzepte und Methoden wurden anhand verschiedener Anwen-
dungsszenarien validiert. Die durchgefiihrten Analysen sind in drei Teile gegliedert. Der
erste Teil zeigt, dass die fensterbasierte Datenqualititsiibertragung - besonders unter
Verwendung der automatischen Fenstergrofienadaption - sehr gute Abschatzungen der
Datenqualitit einzelner Tupel erlaubt. Der zweite Teil widmet sich der quantitativen und
qualitativen Uberpriifung der entwickelten Datenqualititsalgebra. Die Auswirkungen
der Verarbeitungsoperatoren auf die resultierende Datenqualitdt wurden am Beispiel
der vorausschauenden Wartung untersucht. Es konnte gezeigt werden, dass die entwi-
ckelte Algebra eine sehr gute Abschidtzung der Ergebnisdatenqualitét liefert. Im dritten
Teil wurden die Verfahren der Datenqualitdtsverbesserung validiert. Im Vergleich mit
bestehenden Verfahren kann der datenqualitatsgesteuerte Lastausgleich die Korrektheit
von Aggregationen und die Vollstandigkeit von Verbundmengen von Wetterdaten er-
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hohen. Des Weiteren wird am Beispiel der Produktionskontrolle gezeigt, dass auch die
Optimierung der Sensordatenverarbeitung zur Verbesserung der Ergebnisqualitét fiihrt.

Sowohl die Datenqualitdtsmodellierung als auch die Datenqualitdtsalgebra wurden
generisch konzipiert, so dass sie um beliebige DQ-Dimensionen bzw. Operatoren der
Datenverarbeitung erweitert werden konnen. Die entwickelten Konzepte sind dadurch
auch auflerhalb der Smart-Items-Doméne einsetzbar. Neue Anwendungsfelder sind
zum Beispiel die Analyse von Borsenkursen, Netzwerklasten, Verkehrsautkommen
oder Geschiftszahlen wie Umsatz einer Filiale oder Absatzzahlen eines bestimmten
Produktes.

Das Datenqualitatsmodell DQMx kann auflerdem um Operatoren zur Modellierung
von Datentibertragungsfehlern in verschiedenen Ubertragungsmedien und -protokollen
erweitert werden. Nur so kann die verteilte Infrastruktur typischer Smart-Item-Systeme
vollstandig abgebildet werden. Datenverluste miissen durch Anpassung der Vollstan-
digkeit, verrauschte Datentibertragungen durch Einfiigen zusatzlicher Genauigkeits-
und Konfidenzfehler modelliert werden. Die Auswahl des spezifischen Dateniibertra-
gungskanals stellt dann einen neuen Konfigurationsparameter der Optimierung der
Datenverarbeitung dar. Die Zuverlassigkeit der Ubertragung muss mit Dienstqualitits-
faktoren, wie Latenzzeit und Datendurchsatz, abgewogen werden.

Die Optimierung der Datenverarbeitung verbessert die Datenqualitdt von Verarbei-
tungsergebnissen, indem alle beteiligten Operatoren optimal konfiguriert werden. Die
Struktur des Verarbeitungsgraphen wird nicht verdandert. In weiterfithrenden Arbei-
ten muss untersucht werden, wie die qualitdtsgesteuerte Optimierung mit Regeln der
traditionellen Anfrageoptimierung in Datenbank- und Datenstromsystemen verkniipft
werden kann. Heuristiken (z.B. das frithe Ausfiihren von Projektionen und Selektionen)
sowie statistische Informationen (z.B. Histogramme oder Selektivitdtsfaktoren) miissen
in die qualitdtsgesteuerte Optimierung einbezogen werden. So kann neben der opti-
malen Parametrierung auch die optimale Struktur der Datenverarbeitung gefunden
werden.

Neben der traditionellen Anfrageverarbeitung kdnnen Data-Mining-Verfahren auf
Sensordaten angewendet werden, um Ahnlichkeiten oder Zusammenhénge zu erken-
nen. Auch hier miissen Datenqualitdtsinformationen berticksichtigt werden. Sie konnen
einerseits als Parameter des unsicheren Data-Mining verwendet werden, andererseits
muss die Datenqualitdt der Mining-Ergebnisse bestimmt werden. Die relevanten Mining-
Methoden miissen hinsichtlich ihres Einflusses auf die verschiedenen Datenqualitéts-
dimensionen untersucht werden, um eine Datenqualitidtsalgebra des Data-Mining zu
entwerfen.

Der im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelte Prototyp QPIPEZ unterstiitzt
die Visualisierung von numerischen Daten und Datenqualitdtsinformationen in dy-
namischen Diagrammen. Dieser Visualisierungsansatz kann in zukiinftigen Arbeiten
durch Konzepte der visuellen Datenanalyse fiir verschiedene Anwendungskontexte und
Datenqualitdtsdimensionen erweitert und optimiert werden.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass die zu Beginn aufgestellten Forschungs-
fragen in der vorliegenden Arbeit in vollem MafSe beantwortet wurden. Das Datenqua-
litaitsmodell DQMx vereinigt Strukturen zur effizienten Verwaltung von Datenquali-
tatsinformationen mit einer umfassenden Datenqualitdtsalgebra. Des Weiteren wurden
Methoden zur Datenqualitdtsverbesserung entwickelt, die die Integration von Nut-
zeranforderungen ermdglichen. Die Datenqualitdtsvisualisierung vervollstandigt das
entwickelte System des Datenqualitdtsmanagements.
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Anwendungsszenarien der Validierung

A.1. Vorausschauende Wartung eines Hydrauliksystems

Die vorausschauende Wartungsplanung wird anhand eines hydraulisch gesteuerten Bag-
gerarms simuliert. Zur Steuerung der Armbewegung in alle drei Raumrichtungen und
zur Bewegung der Baggerschaufel werden vier unabhédngige Hydraulikzylindersysteme
benotigt.

Abbildung A.1 zeigt das Schema der Sensordatenverarbeitung. Jedes Zylindersystem
wird mit Hilfe der Drucksensoren in den Hoch- und Niederdruckkammern py, p3, ps, p7
bzw. p2, pa, ps, ps tiberpriift. Der Druckverlust wird als Differenz der Hoch- und Nie-
derdruckmessung (z.B. p; — p») bestimmt. Eine durchschnittliche Druckdifferenz iiber
200bar lasst auf eine Blockierung, eine Differenz unter 40bar auf ein Dichtungsleck
schliefien, so dass eine Warnung ausgegeben und ein Wartungsauftrag ausgelost werden
muss. Aufierdem wird der Druckverlustanstieg bzw. -abfall mit Hilfe der Anstiegsbe-
rechnung tiberwacht, um besonders kritische Situationen im Voraus erkennen zu kénnen.
Steigt oder sinkt der Druckverlust um mehr als 0, 5bar pro Sekunde muss ebenfalls eine
Warnung erfolgen.

Des Weiteren werden Sensoren zur Messung des Wassergehalts W des Hydraulikols,
der Oltemperatur T, der Viskositdt V und der Partikelverschmutzung P verwendet, um
das Alter des Ols zu bestimmen [DB07]. Dabei sind Temperaturen iiber 60°C sowie die
maximale Partikelverschmutzung interessant. Anschlieffend werden die vier Messungen
gewichtet, um unterschiedliche Wertebereiche auf das Intervall [0; 1] zu normalisieren.
Um die verbleibende Lebensdauer zu bestimmen, werden die Differenzen jedes Mess-
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Abbildung A.1.: Datenverarbeitung der Hydraulikiiberwachung

wertes zur vollen Lebensdauer (1 — x) gebildet und anschliefend multipliziert. Sinkt
die verbleibende Lebenszeit unter 10% muss ein Olwechsel eingeplant werden.

Anhand realer Messungen eines hydraulischen Baggerarms am Institut fiir Fluidtechnik
der TU Dresden konnten Eigenschaften aller benotigter Sensordatenstrome abgeleitet
werden. Fiir jeden Messwert wurden Mittelwert und Varianz zu Beginn und am Ende der
Messreihen bestimmt, die {iber mehrere Tage aufgezeichnet wurden (siehe Tabelle A.1).
Die Druckmessungen werden in bar, der Wassergehalt in %, die Temperatur in °C und
die Viskositdt in Pascalsekunden (Pa - s) angegeben. Die Partikelverschmutzung wird
mit Hilfe der Reinheitsklassen durch Zihlen der Partikel mit einem Durchmesser kleiner
als 2um, 5um und 15um bestimmt.

Dariiber hinaus wurden die Giiteklassen und die Maximalwertgrenze der verwendeten
Sensoren festgehalten, die den systematischen Messfehler bestimmen (siehe Tabelle A.2).
Zur Simulation von Sensorausfillen wurde die Ausfallrate, das heif$t die durchschnitt-
liche Anzahl fehlender Messwerte auf 100 Datentupel, aufgezeichnet. Auf dieser Basis
konnten einerseits die ,,wahren” Sensordatenstrome, andererseits die verfilschten Daten-
strome, die realen Messungen entsprechen, simuliert werden (Vergleich Abschnitt 7.3).
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A.2 Qualitéitskontrolle in der Kontaktlinsenproduktion

Mittelwert Varianz
Messwert Beginn [Ende Beginn Ende
Hochdruck 165 12,93 60 6,90
Niederdruck 22 1,67 34 1,82
Wassergehalt 6 1,82 24,5 3,20
Oltemperatur 40 0,81 63 0,76
Viskositit 0,051 0,0014 0,082 0,0034

Partikelverschm. 12,33 4,19 16,41 4,25

Tabelle A.1.: Eigenschaften der Hydrauliksensoren

Messwert Giiteklasse Maximalwert Sys. Messfehler Ausfallrate
Hochdruck 1 250 2,5 0,7
Niederdruck 0,5 100 0,5 0,6
Wassergehalt 5 100 5,0 1,6
Oltemperatur 1 100 1,0 0,2
Viskositat 2,5 0,1 0,0025 1,3
Partikelverschm. — 20 0,5 2,8

Tabelle A.2.: Qualitétskriterien der Hydrauliksensoren

A.2. Qualitatskontrolle in der Kontaktlinsenproduktion

In [EA90] werden Messungen von 25 Kontaktlinsen zur Verfiigung gestellt. Die Starke
der Kontaktlinsenmitte, des Linsenrandes sowie die Axialverschiebung wurden ermittelt.
Tabelle A.3 zeigt einen Ausschnitt dieser Messungen (in Millimeter).

Die optimale Stdrke der Linsendicke liegt bei th. = 0,4mm. Der Rand einer Kontaktlinse
sollte th, = 0, 35mm betragen. Bei beiden Parametern sind Abweichungen von £0, 01mm
erlaubt. Die Axialverschiebung darf ax = 0,0025mm nicht tibersteigen. Um eine An-
nahme der Kontaktlinsenqualitdt zu simulieren, wurde ein zufélliger, unregelmafsiger
Anstieg der Starken der Linsenmitte sowie von vier Randmessungen modelliert. Dariiber
hinaus steigen die Varianzen der Sensormessungen. Tabelle A.4 fasst die Eigenschaften
der simulierten Sensordatenstrome der Kontaktlinsenkontrolle zusammen.
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A Anwendungsszenarien der Validierung

Linsennummer Stirke d. Mitte Stidrke d. Randes Axialverschiebung

1 0,3978 0,3454 0,0009
2 0,4019 0,3507 0,0007
3 0,4031 0,3478 0,0012
4 0,4044 0,3430 0,0011
5 0,3984 0,3519 0,0015
6 0,3972 0,3496 0,0018
7 0,3981 0,3478 0,0017
8 0,3947 0,3599 0,0022
9 0,4012 0,3472 0,0014
10 0,4043 0,3512 0,0018
Tabelle A.3.: Ausschnitt der realen Kontaktlinsendaten
Mittelwert Varianz
Messwert Beginn Ende Beginn Ende
Starke d. Mitte 0,4 1,12-10°> 0437 1,52-107°
Randstirke 1 0,35 1,80-107° 0,362 1,70-107°
Randstirke 2 0,35 2,10-107°> 0,380 2,04-10°
Randstéarke 3 0,35 1,45-107° 0,352 1,85-107°
Randstirke 4 035 1,67-10°> 0379 2,12-107°

Axialverschiebung 0,001 1,56 10=7 0,001 1,565-10"7

Tabelle A.4.: Eigenschaften der simulierten Sensordatenstrome

A.3. Analyse von Wetterdaten

Der ,Edited Synoptic Cloud Report” [HWLO08] umfasst Wetterdaten von Dezember
1981 bis November 1991, aufgezeichnet von Wetterstationen, die in der ganzen Welt
zu Lande und auf Schiffen verteilt sind. Eine Vielzahl an Datensammlungen wurde
zusammengetragen, vorverarbeitet und integriert, um Wetterdaten vor allem fiir die
Analyse von Wolkenbildung und -verteilung zu gewinnen.

Das Archiv umfasst 240 Dateien, aufgeteilt in Monate und Land- oder Schiffswetter-
stationen. Die integrierte Wetterdatensammlung enthalt 124 Millionen Datensédtze von
Landstationen und 15 Millionen Datensitze von Schiffen. Jeder Datensatz besteht aus 56
Zeichen. Tabelle A.5 beschreibt die Formatierung und Datenaufteilung. In Abbildung A.2
ist ein Ausschnitt der Wetterdaten vom 1. Juni 1990 dargestellt.
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A.3 Analyse von Wetterdaten

Meswert Abkiirzung Byte Minimum Maximum
Jahr,Monat,Tag,Stunde yr,mn,dy,hr 8 81120100 91113023
Helligkeit IB 1 0 1
Breitengrad x100 LAT 5 -9000 9000
Langengrad x100 LON 5 0 36000
Nr. der Messstation ID 5 01000 98999
Land /Meer LO 1 1 2
Aktuelles Wetter ww 2 -1 99
Gesamtwolkenbedeckung N 1 0 8
Anteil niedriger Wolken Nh 2 -1 8
Hohe niedriger Wolken h 2 -1 9
Typus niedriger Wolken CL 2 -1 11
Typus mittlerer Wolken CM 2 -1 12
Typus hoher Wolken CH 2 -1 9
Anteil mittlerer Wolken x100 AM 3 0 900
Anteil hoher Wolken x100 AH 3 0 900
Uniiberd. Anteil mittlerer Wolken UM 1 0 9
Uniiberdeckt. Anteil hoher Wolken UH 1 0 9
Wolkengeschwindigkeit IC 2 0 9
Sonnenstand (Grad x10) SA 4 -900 900
Relative Mondleuchtstarke x100 RI 4 -110 117

Tabelle A.5.: Formatierung der Wetterdatensatze

I L uu
yrmndyhrBLAT LON ID OWWNNhh CLCMCHAM AH MHICSA RI
900601031-662411053896111 21 1 5 5 0 8 0 000 O 0 -3
900601031-666614002896421718 6 511-180090020 7 12 -1
900601030-6759 6288895641 11 1 0 7 0100 010 0-135 -5
900601030-681229287890661-18 3 5 7-180090050 0-419 1
900601030-6857 7798895711157 2 5 2 890090099 0 -92 -4
900601030-6899 3958895321738 8 010-180090080 1-222 -4
900601030-703135765890011-11 O 0 0 8 010001 0-354 -2
900601030-778632538890341-10 0 000 O 000 0-338 0
900601061 825029767710821458 8 011-1-190090000 1 153 -1
900601061 8082 4745200341717 7 710-170090000 286 -2
900601061 8062 5805200461718 6 5
900601061 8037 5292200491717 7
900601061 8013 3675200261227 7

12-180090020 299 -1
510-170090000 296 -2
5-1-190090000 277 -2

O 00 3 0

Abbildung A.2.: Ausschnitt der verwendeten Wetterdaten
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A Anwendungsszenarien der Validierung

Die Wetterdaten werden in Aggregations- und Verbundanfragen verarbeitet, fiir die im
Folgenden zwei Beispiele beschrieben werden. Abbildung A.3a zeigt den Anfragegra-
phen zur Berechnung der durchschnittlichen Wolkendichte tiber San Francisco (siehe
Abschnitt 7.4.1). Zuerst wird eine Projektion der Attribute , Jahr,Monat,Tag,Stunde”,
,Breitengrad”, , Breitengrad” und ,Gesamtwolkenbedeckung” vorgenommen. Anschlie-
end werden alle Wettermessungen des Raumes San Francisco selektiert. Zum Schluss
wird die Wolkendichte berechnet und in die Zieldatenbank geschrieben.

A Sampling bzw. Interpolation b) @

<> Numerische Operatoren
/~\ Projektion 0
/7 Selektion

(] Aggregation
> Verbund

D Datenguelle
(L] Datensenke

June 90| |June 91

Abbildung A .3.: Verarbeitung der Wetterdaten

Abbildung A.3b zeigt ein Beispiel des qualitdtsgesteuerten Lastausgleichs
von Verbundanfragen. Wieder wird zuerst die relevante Attributmenge (z.B.
,Jahr,Monat, Tag,Stunde”, ,Nr. der Messstation”, , Aktuelles Wetter” und , Gesamt-
wolkenbedeckung”) durch eine Projektion ausgelesen. Dann werden die Messungen
jeder Wetterstation iiber je 24 Stunden gemittelt und auf Basis der Messzeitstempel
verkniipft. Die Differenzen des aktuellen Wetters und der Wolkenbedeckung bestimmen
die Wetterentwicklung und werden in der Zieldatenbank abgelegt.
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