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Abstract: Ublicherweise werden in einem Data-Warehouse-System imperfekte Da-
ten wéhrend des ETL-Prozesses bereinigt. Nicht jede Imperfektion kann allerdings als
Qualitdtsmangel gewertet werden, sondern hat fir die Anwendung eine Bedeutung.
Wir passen deswegen ein Kontextmodell an, welches das relationale Datenmodell fiir
die unscharfe Klassifikationen mit Hilfe linguistischer Variablen erweitert. Wir zei-
gen zundchst, wie das Kontextmodell innerhalb des multidimensionalen Datenmodells
verwendet werden kann, um Dimensionen mit unscharfen Kilassifikationen zu model-
lieren. Danach schlagen wir einen erweiterten Summierbarkeitsbegriff und dafir an-
gepasste Aggregationsoperatoren vor. AnschlieRend zeigen wir eine erste Erweiterung
des Common-Warehouse-Metamodells, mit deren Hilfe die in einem Data-Warehouse-
System beteiligten Werkzeuge Informationen iber die Art der Imperfektion solcher
Dimensionen automatisiert austauschen konnen.

1 Bewusster Umgang mit imperfekten Informationen

In der Datenbankwelt wird grofRen Wert darauf gelegt, dass eine gegebene Datenbasis ei-
ner einheitlichen Terminologie gehorcht, frei von Widerspriichen ist und jeder Wert genau
die tatsdchliche Welt reprdsentiert. Dies ist auch in einem Data-Warehouse-System nicht
anders. Wahrend des ETL-Prozesses werden beispielsweise Widerspriiche bereinigt, un-
terschiedliche Granularitaten und unterschiedliche Begriffswelten vereinheitlicht.

Ein solches Vorgehen beruht auf der Annahme, dass derartige Imperfektionen ein Pro-
blem der Datenerfassung sind und die Anwendung nur stdren, wenn sie nicht beseitigt
werden. Diese Annahme muss aber keineswegs immer gelten. Sind die Ursachen nicht
ausreichend bekannt, ist unklar, wie eine Bereinigung aussehen konnte, oder liefert der
Erhalt der Imperfektion sogar einen echten Mehrwert, dann sollte sich die Anwendung der
Imperfektionen bewusst sein. Imperfektionen kdnnen auf unsicheren, unvollstandigen oder
ungenauen Informationen beruhen. Es werden Meinungen, Ansichten und Prognosen auf-
gestellt, die nicht unbedingt sicher eintreten. Natirlichsprachliche Begriffe, wie z.B. kurz,
glinstig oder kurz bevor gehorchen keiner allgemein anerkannten Definition. Mdchte man
solche Informationen ebenfalls in einer Datenbank verwalten, so muss man das zugrunde
liegende Datenmodell erweitern.



1.1 Szenario

Im Verkehrsbereich miissen viele Messdaten aggregiert werden. Daher sind Data Ware-
houses Kandidaten fiir die Auswertung von Messdaten Uber grobe Zeitraster, z.B. zur
Erstellung von Ganglinien. Fir den Einsatz z.B. in einer Verkehrsleitzentrale sollte ein
Data Warehouse allerdings auch Anfragen auf aktuellen Messdaten erlauben, um einer
Anwendung eine kurzfristige Reaktion auf Entwicklungen zu ermdglichen. Die dabei zu
erfassenden Messdaten konnen durchaus mit Imperfektion behaftet sein.

Beispielsweise formulieren Anrufer, die freiwillig als ,,Staumelder” fiir bestimmte Rund-
funksender arbeiten, eine nattrlichsprachliche Verkehrsbeschreibung. Diese Beschreibung
umfasst bestimmte Verkehrszustande von Strecken, z.B. die mit unscharfen Begriffen be-
schriebenen Zusténde frei, lebhaft, stockend oder Stau. Desweiteren werden bestimmte
Eigenschaften eines Staus, z.B. Stauldnge und Stauposition, beschrieben. Diese miindlich
uberlieferten Meldungen basieren auf Schdtzungen und sind deswegen ungenau. Handelt
es sich bei dem Anrufer um eine bislang unbekannte Person, so wird dieser Meldung
geringeres Vertrauen entgegegengebracht, als wenn es sich z.B. um eine Meldung einer
Polizeidienststelle handelt, die die voraussichtliche Dauer und den voraussichtlichen Um-
fang einer durch einen Unfall hervorgebrachten Stérung bekannt gibt. Unterschiedliches
Vertrauen l&sst sich als unterschiedliche Sicherheit (oder eben als unsicher) deuten. Unsere
These ist nun, dass es fir eine sachgerechte Nutzung unerlasslich ist, dass die Imperfek-
tionen nach ihrer Art in einem Informationssystem gespeichert und erhalten werden.

Basierend auf einem solchen Informationssystem midisste ein Data Warehouse auch Anfra-
gen nach imperfekten Informationen oder Aggregationsanfragen mit imperfekten Kriterien
beantworten: Beispielsweise kdnnte eine Verkehrsleitzentrale nach der durchschnittlichen
Geschwindigkeit auf Strecken fragen, die momentan als stockend eingestuft werden, und
diese mit dem Durchschnitt des letzten Jahres vergleichen. Solche Informationen kdnnen
wichtige Kennzahlen darstellen, um bestimmte Entscheidungen zu treffen, z.B. tber den
verdnderten Einsatz von Verkehrsleitsystemen.

1.2 Imperfektion in einem Data Warehouse

Fur imperfekte Daten gibt es keinen allgemein akzeptierten Oberbegriff. Statt von Imper-
fektion (,,imperfection”) wird auch von Unvollkommenheit gesprochen, ebenso werden
Unsicherheit (,,uncertainty”) oder Unscharfe (,,fuzziness* oder ,,vagueness“) verwendet.
Im Weiteren wird immer der Begriff ,,Imperfektion” als Oberbegriff verwendet.

Man spricht von unscharfen Daten, wenn bei der Beschreibung ein natirlichsprachliches
Konzept verwendet wird, fiir das keine allgemein anerkannte prézise Definition existiert.
Unsichere Daten sind immer solche, deren Eintreten nicht vollig gewiss ist. Die Sicher-
heit des Eintretens l&sst sich deshalb z.B. durch ein Wahrscheinlichkeitsmaf ausdriicken.
Ungenaue Daten spiegeln ein mit Gewissheit aufgetretenes Ereignis wider, ungewiss ist
aber ihr genauer Wert, etwa weil sie einer statistisch messbaren Abweichung folgen, z.B.
Messdaten aus Messgerdten oder Statistiken.



Innerhalb eines Data-Warehouse-Systems (DWS) erfolgt die Bereinigung im Rahmen des
ETL-Prozesses. Integriert man eine Datenquelle mit imperfekten Daten in ein DWS, so
muss man steuern konnen, welche Imperfektionen wahrend des ETL-Prozesses bereinigt
und welche erhalten bleiben sollen. Letztere gelangen somit in das Data Warehouse und
die Ubergeordneten Analyseapplikationen.

Dieser Fall wirft einige Fragen auf. Beispielsweise muss im Einzelnen gekldrt wer-
den, welche Arten von Imperfektion erhalten werden sollen und wie diese Imperfektion
wadhrend des ETL-Prozesses Uberhaupt erhalten werden kann. Es stellt sich die Frage, wie
imperfekte Daten gespeichert werden sollen und welche Vorkehrungen getroffen werden
mussen, dass trotz der Imperfektion noch sinnvoll aggregiert werden kann. Ebenfalls offen
ist, wie imperfekte Daten aus einem Data Warehouse sinnvoll gegeniber einem Analyse-
anwender prasentiert werden kdnnen.

1.3 Verwandte Arbeiten

In [RB92] wird die Aggregation von imperfekten Daten diskutiert. Zur Gruppierung und
damit auch zur Klassifikation von unscharfen Werten werden allerdings auf «-Schnitten
aufbauende Partitionen verwendet, wodurch Werte mit geringer Zugehdrigkeit nicht in die
Gruppierung einflieen. Ein anderer Ansatz, der sich vor allem mit der Aggregation un-
genauer Daten beschéftigt, wird in [PJD99] vorgestellt. Dabei wird beschrieben, wie sich
Aggregationsanfragen beantworten lassen, die nicht in derselben Granularitét vorliegen.
Die darin vorgeschlagene gewichtete Antwortmdglichkeit verwendet zwar die Zugehorig-
keit fuir die Gewichtung, verzichtet aber auf die Eigenschaft, dass die Zugehdrigkeiten sich
zu eins summieren, wodurch keine Summierbarkeit gewéhrleistet ist. Eine umfassendere
Beschreibung der Arbeiten im Bereich multidimensionale Datenbanken und Imperfektion
istin [DPJO3] zu finden. Darin wird unter anderem die Strategie vorgeschlagen, die Imper-
fektion in den aggregierten Werten zu erhalten, die wir auch in unserer Arbeit verfolgen.
Fir die unscharfe Klassifikation wird Summierbarkeit durch Hinzuftigen zusétzlicher Ka-
tegorien und Aufteilung in sichtbare und unsichtbare Einheiten erreicht. Dieser Ansatz
unterstitzt allerdings nur den Fall, dass Kategorien zu mehreren Oberkategorien jeweils
die Zugehorigkeit eins besitzen. Zugehorigkeiten zwischen null und eins werden nicht
berticksichtigt.

Es gibt also noch keine Lésung, die auch geringe Zugehorigkeiten bei der Aggregation
beriicksichtigt, Aussagen Uber die Qualitat der Aggregation erlaubt und auch alle Zu-
gehorigkeitswerte im Intervall von null bis eins unterstiitzt.

1.4 Uberblick

Einige der offenen Fragen aus Abschnitt 1.2 will dieser Beitrag beantworten. Wir gehen
dabei folgendermalen vor: Zundchst passen wir ein Modell zur Abbildung von imper-
fekten Daten an die Anforderungen in einem Data Warehouse an. Wir konzentrieren uns



dazu in dieser Arbeit auf ein Kontextmodell und zeigen, wie es im multidimensionalen
Datenmodell verwendet werden kann, um Dimensionen mit unscharfer Klassifikation zu
modellieren. Anschliefend untersuchen wir die Qualitéat der Aggregierung, die mit einem
solchen Modell noch erreicht werden kann. Hierzu werden ein erweiterter Summierbar-
keitsbegriff vorgeschlagen und angepasste Aggregationssoperatoren beschrieben. Danach
wird gezeigt, wie sich unser Ansatz mit Hilfe einer Erweiterung des Common Warehouse
Metamodells so beschreiben l&sst, dass am Data-Warehouse-Prozess beteiligte Werkzeuge
Informationen Uber die Art der Imperfektion solcher Dimensionen automatisiert austau-
schen kdnnen.

2 Imperfekte Klassifikation durch Kontexte

Das Kontextmodell ist eine Erweiterung des relationalen Datenmodells, welche es erlaubt,
die in einer Relation abgespeicherten scharfen Daten nach unscharfen Kriterien einzutei-
len. Vorgestellt wurde dieser Ansatz in [Sc98], kiirzere Beschreibungen finden sich auch
in [MMWSO03].

Als Kontext eines Attributs in einem relationalen Schema wird eine Einteilung des Werte-
bereichs dieses Attributs bezeichnet. Dabei kann man zwischen scharfen und unscharfen
Einteilungen unterscheiden. Im scharfen Fall unterteilt ein Kontext den Wertebereich eines
Attributs in Aquivalenzklassen. In der realen Welt gibt es jedoch immer wieder Objekte,
die sich nicht eindeutig einer Kategorie zuordnen lassen. Dem tragen unscharfe Kontexte
Rechnung, da sie Einteilungen mit kontinuierlichen Ubergéngen darstellen. Hierfiir wer-
den linguistische Variablen verwendet, ein Konzept zur Beschreibung unscharfer Mengen,
das aus dem Bereich der Fuzzy-Logik stammt ([Zi92]). Eine linguistische Variable besitzt
als Werte sprachliche Konstrukte, sogenannte Terme. Zu jedem Term T gehort eine Zu-
gehorigkeitsfunktion . (), die fir jeden Wert = aus dem Wertebereich des Attributs, zu
dem die linguistische Variable gehort, angibt, wie sehr der Term auf den Wert zutrifft. Die
Zugehorigkeitsfunktion kann alle Werte zwischen null (" Term trifft Gberhaupt nicht zu.*)
und eins ("Term trifft voll zu.”) annehmen. Durch die verschiedenen Terme einer linguisti-
schen Variable kann so der Wertebereich eines Attributs unscharf, d.h. mit kontinuierlichen
Ubergéngen, eingeteilt werden.

Fur das in Abschnitt 1.1 beschriebene Szenario kdnnte man beispielsweise eine linguisti-
sche Variable Stauléange mit den Termen kurz, mittel und lang definieren. Dies ist in Abbil-
dung 1 dargestellt. Dadurch wird zum einen die Ungenauigkeit modelliert, welche in der
Information Uiber die Stauldnge enthalten ist, zum anderen wird der den natirlichsprachli-
chen Begriffen anhaftenden Unscharfe durch kontinuierliche Ubergange Rechnung getra-
gen.

Definiert man Kontexte fiir die Attribute einer Relation, so ergibt sich daraus eine Ein-
teilung der Relation in Klassen. Im scharfen Fall ergeben sich diese Klassen als Kreuz-
produkte der Aquivalenzklassen fiir die einzelnen Attribute, im unscharfen Fall sind die
Klassen durch die Werte der linguistischen Variablen bestimmt. Diese Klassen kdnnen zur
Selektion von Tupeln, die in einer bestimmten Klasse liegen, oder zur Gruppierung bei der
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Abbildung 1: Linguistische Variable fur die Stauldnge

Aggregation verwendet werden.

2.1 Beziehung zum multidimensionalen Datenmodell

Zwischen dem eben beschriebenen Kontextmodell und dem multidimensionalen Daten-
modell besteht eine Parallele: Die Kontexte dienen wie die Klassifikationsattribute im
multidimensionalen Datenmodell (siehe [Le03]) zur Datenklassifikation.

Sind im multidimensionalen Modell fiir eine Dimension mehrere Klassifikationsattribute
unterschiedlicher Granularitdt vorhanden, so ergibt sich eine Klassifikationshierarchie. Ein
Beispiel hierfir wéren Klassifikationsattribute fiir Tag, Monat und Jahr in der Zeitdimen-
sion. Eine solche Hierarchie I&sst sich auch durch (scharfe) Kontexte aufbauen. Hierzu
wird die Kontextbildung rekursiv angewandt. Der Kontext auf Stufe ¢ legt fest, welche der
Aquivalenzklassen des Kontexts der Stufe i — 1 auf Stufe i als aquivalent anzusehen sind.
So ergibt sich eine Klassifikationshierarchie, deren strukturierende Informationen nicht
wie im multidimensionalen Modell durch die funktionalen Abhéngigkeiten der Klassifi-
kationsattribute, sondern durch die Kontexte reprdsentiert werden.

Auch aus unscharfen Kontexten l&sst sich eine hierarchische Einteilung aufbauen. Dies
kann erreicht werden, indem man auf mehreren Stufen linguistische Variablen definiert.
Die Zugehorigkeitsfunktionen einer Variable auf Stufe i geben dann an, wie sehr ihre
Terme auf die Terme der Variable auf Stufe i — 1 zutreffen. Rekursiv I&sst sich so fiir die
Terme jeder Stufe die Zugehdrigkeit in Bezug auf die Elementardaten berechnen.

Neben den im Szenario fur die Verkehrszustidnde verwendeten Termen frei, lebhaft, sto-
ckend und Stau kann man so durch eine weitere linguistische Variable Vorankommen mit
den Termen gut und schlecht, die eine Ebene hoher angesiedelt ist, eine grobere Klassi-
fizierung des Verkehrszustandes erreichen (siehe Abbildung 2). Durch die Terme gut und
schlecht werden lber die Zugehdrigkeitsfunktionen die vier unscharfen Mengen, die durch
die Terme auf der unteren Ebene beschrieben werden, zu zwei gréberen unscharfen Men-
gen zusammengefasst.
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Abbildung 2: Hierarchie von Termen

2.2 Bedingungen fur Aggregation Uber Kontexte

Eine durch Kontexte definierte Einteilung kann als Grundlage fiir Aggregationen ver-
wendet werden. [LS97] flihrt drei notwendige Bedingungen dafiir auf, dass Aggregati-
on sinnvolle Ergebnisse liefert: Vollstandigkeit, Uberlappungsfreiheit und Typvertraglich-
keit. Wenn alle drei Bedingungen erfillt sind, spricht man von Summierbarkeit. Die ers-
ten beiden Bedingungen sind bei Einteilungen, die durch Anwendung scharfer Kontexte
entstehen, immer erfiillt. Aquivalenzklassen sind definitionsgemaR tiberlappungsfrei und
vollstandig, d.h. jedes Element des Wertebereichs liegt in genau einer Aquivalenzklasse.
Die dritte Bedingung, Typvertraglichkeit, fordert, dass der Typ des zu aggregierenden At-
tributs mit der verwendeten Aggregatfunktion vereinbar ist und hangt nicht von der Art
der Einteilung ab, die der Aggregation zugrunde liegt. Aus diesem Grund wird die Typ-
vertraglichkeit im Weiteren nicht betrachtet.

Im Falle unscharfer Einteilungen sind die Bedingungen Vollstandigkeit und Uberlap-
pungsfreiheit nicht mehr erfillt. Deswegen definieren wir einen erweiterten Vollstandig-
keitsbegriff: Eine Klasseneinteilung durch das Kontextmodell ist fuzzy-vollstandig, wenn
fur jeden Elementarwert gilt: Die Summe der Klassenzugehdrigkeiten des Werts betrdgt
mindestens eins. Damit bleibt gewéhrleistet, dass jeder Elementarwert in ausreichendem
Umfang durch die Klassen erfasst wird. Ebenso lasst sich die Uberlappungsfreiheit erwei-
tern: Eine Klasseneinteilung durch das Kontextmodell ist fuzzy- tiberlappungsfrei, wenn fiir
jeden Elementarwert gilt: Die Summe der Klassenzugehorigkeiten betragt hochstens eins.
Dies garantiert, dass kein Elementarwert zu stark berticksichtigt wird. Eine Klasseneintei-
lung ist also sowohl fuzzy-vollstandig als auch fuzzy-uberlappungsfrei, wenn die Summe
der Zugehdrigkeiten zu den Klassen genau eins betrégt. Ist gleichzeitig die Typvertr &glich-
keit erflillt, so liegt Fuzzy-Summierbarkeit vor. Diese Erweiterung ist sowohl fiir unscharfe
als auch fiir scharfe Einteilungen geeignet und entspricht im Fall der scharfen Einteilung
der urspriinglichen Definition von Vollstandigkeit und Uberlappungsfreiheit nach [LS97].

Die Klassifikation aus Abbildung 2 ist fuzzy-iberlappungsfrei und fuzzy-vollstéandig, weil
die Summe der Zugehdrigkeiten zu den Termen der Ubergeordneten Dimensionsebenen
immer genau eins ergibt:

tgut (frei) + ftschiecht(frel) = pgus(lebhaft) + figseniecht (lebhaft) = pgut(stockend) +
schlecht (stockend) = pigyt (Stau) 4 pschlecnt (Stau) = 1.

Um Fuzzy-Vollstandigkeit und Fuzzy-Uberlappungsfreiheit zu erreichen, besteht grund-



sédtzlich die Mdoglichkeit, die Klassenzugehorigkeit zu normieren. Hierzu dividiert man
jede Klassenzugehorigkeit jedes Elements durch die Summe seiner Zugehorigkeiten
zu allen Klassen ([Sc98]). Beim Entwurf einer unscharfen Klassifikation, die Fuzzy-
Summierbarkeit erflllt, muss natirlich zuvor die Zugehorigkeitsfunktion modelliert und
parametrisiert werden.

2.3 Erweitere Aggregationsoperatoren

Um auch unscharfe Einteilungen als Grundlage fiir Aggregationen verwenden zu konnen,
muss die Definition der Aggregatfunktionen, die ja nur fiir scharfe Einteilungen konzipiert
sind, erweitert werden. Die Aggregatfunktion Anzahl kann fiir eine unscharfe Klasse be-
rechnet werden, indem man die Zugehdrigkeiten aller Tupel der Relation zu dieser Klasse
summiert. Die Aggregatfunktion Summe kann in diesem Fall durch die mit der Zugehérig-
keit gewichtete Addition der Werte des zu summierenden Attributs ermittelt werden. Die
Aggregatfunktion Durchschnitt kann als Quotient aus Summe und Anzahl berechnet wer-
den.

Fur andere Aggregatfunktionen, wie z.B. Minimum und Maximum, gelingt eine sinnvolle
Erweiterung fiir unscharfe Klassen jedoch nur, wenn man die Bedeutung von Minimum
und Maximum anpasst. Es ist nicht mehr sinnvoll moglich, das Minimum oder Maximum
aller Elemente einer unscharfen Klasse zu bestimmen. Es ist allenfalls moglich, das Mi-
nimum oder Maximum des «-Schnitts einer Klasse, also der Menge der Elemente, deren
Zugehorigkeit grofRer als ein Wert « ist, zu bestimmen. Dies bedeutet, dass sich je nach
Wert des Parameters a unterschiedliche Minima bzw. Maxima ergeben.

3 Erweiterung des CWM zur Beschreibung von Imperfektion

Die Verwendung bestimmter Konzepte zur Abbildung von imperfekten Daten, wie bei-
spielsweise dem zuvor beschriebenen Kontextmodell, macht es erforderlich, dass alle am
Data-Warehouse-Prozess beteiligten Werkzeuge die verwendeten Konzepte verstehen. Um
den Einsatz verschiedener Werkzeuge zu erleichtern, schlagen wir vor, die nétigen Infor-
mationen Uber die zugrundeliegende Art der Imperfektion mit Metadaten zu beschreiben.
Werkzeuge, die Imperfektion unterstitzen, erhalten alle nétigen Informationen in Form
von Metadaten. Wie sie mit diesen Informationen umgehen, bleibt ihnen selbst tiberlas-
sen. Dadurch entsteht ein offenes System, das sowohl Werkzeuge mit als auch ohne Un-
terstlitzung der Imperfektion zulasst.

3.1 Common Warehouse Metamodell

Das Common Warehouse Metamodel (CWM, [PCTMO03]) ist ein von der OMG propa-
gierter Standard zur Beschreibung von Data-Warehouse-Systemen. Dieser Standard de-



finiert ein Metamodell, das Metadaten sowohl aus betriebswirtschaftlicher als auch aus
technischer Sicht darstellen kann. Das CWM stellt als Metamodell sowohl die Syntax
als auch die Semantik bereit, um den kompletten Data-Warehouse-Prozess beschreiben
zu konnen. Es wird verwendet, um Metadaten zwischen heterogenen Systemen auszu-
tauschen [PCTMO3]. Es liefert zwar eine breite Basis zur Modellierung von Metadaten,
ist aber in einigen Féllen nicht ausreichend, um spezielle Modelle genau zu beschreiben.
Deshalb wurden im CWM zwei Typen von Erweiterungsmaoglichkeiten geschaffen.

Der erste Erweiterungstyp (Simple extensions) bietet dem Anwender die Mdglichkeit ei-
nem beliebigen Objekt eine frei wéhlbare Anzahl an Stereotypes und TaggedValues zuzu-
ordnen. Einem Stereotype kdnnen mehrere TaggedValues verpflichtend zugeordnet wer-
den. TaggedValues sind frei wahlbare Name/Wert-Paare, die beliebigen Modellelementen
zugeordnet werden konnen. Bei dieser Erweiterung ist zu beachten, das TaggedValues und
Stereotypes und deren Semantik eigentlich keine signifikante Bedeutung fiir das CWM an
sich haben [PCTMO03]. Es wird zwar die Verbreitung, nicht aber die Semantikeinhaltung
der Stereotypes und TaggedValues vom CWM gewdhrleistet. Werkzeuge, die solche Me-
tadaten austauschen, miissen sich also tber die Bedeutung der Stereotypes vorab geeinigt
haben.

Beim zweiten Typ (Modeled extensions) kann das CWM zum Beispiel mit Vererbung er-
weitert werden. Dies ist ein schnell ersichtlicher, einfacher Weg eine Erweiterung zu er-
stellen, da das CWM selbst mit Vererbung aufgebaut ist. Dabei kann das CWM auch um
ganze Packages erweitert werden. So wurde die CWM-Spezifikation bereits um das E/R-
Package erweitert, mit dem E/R-Modelle abgebildet werden kénnen.

3.2 Erweiterung des CWM

Nachdem das zuvor beschriebene Kontextmodell eine Erweiterung des relationalen Daten-
modells darstellt, erweitern wir das CWM mit Stereotypes und TaggedValues so, dass man
damit imperfekte Daten im relationalen Datenmodell beschreiben kann. Die Erweiterung
ermdoglicht, bestimmte Informationen tiber Imperfektion durch die ganze Architektur eines
Data Warehouses hindurch bis zur obersten Analyseschicht zu erhalten. Dadurch soll eine
mdoglichst realistische Sicht fiir die Analysewerkzeuge dargestellt werden.

Zundchst bietet es sich an, die Tabellen eines Schemas mit einem Stereotype <<Im-
perfect Tables>> zu typisieren. Dieser Stereotype enthdlt einen Constraint, der si-
cherstellt, dass mindestens eine der Spalten der Tabelle Imperfektion beinhaltet. So lassen
sich Tabellen, die keinerlei Imperfektion enthalten, von Tabellen mit Imperfektion unter-
scheiden. Diese Einteilung ermdglicht es dem Benutzer vorab, eine Zusicherung zu treffen,
ob das Ergebnis seiner Anfrage moglicherweise aus imperfekten Daten erstellt wurde.

Um genau sagen zu koénnen, welche der Spalten Imperfektion beinhalten, werden die
einzelnen Spalten ebenfalls mit einem Stereotype versehen. Wir unterscheiden drei Ste-
reotypes, die nach den verschiedenen Arten der Imperfektion benannt sind, und die ent-
sprechend Verwendung finden: Der Stereotype <<Uncertain>> wird mit den verpflich-
tenden TaggedValues Unsicher und Wahrscheinlichkeitsfunktion versehen.



Der Stereotype <<Fuzzy>> bendtigt Unscharf und Zugehdérigkeitsfunktion
und der Stereotype <<Imprecise>> die TaggedValues Ungenau und Zugehdérig-
keitsfunktion. Diese drei Stereotypes ergdnzen dann die entsprechenden Spalten.

<<Imperfect Table>> Constraint
Table name = hat_Imperfektion

ID:Column

TaggedValue

tag = Ungenau
<<Imprecise>> value = gehort zum Kontext XY [
Startkilometer:Column
tag = Zugehorigkeitsfunktion
value = benutze Funktion func
- TaggedValue
«IWLE» Ve = gnon
Endkilometer.Column value = gehort zum Kontext YZ [
tag = Zugehorigkeitsfunktion
value = benutze Funktion func
TaggedValue
Voo 2 pogen
Fluss:Column value = Zugehérigkeitsfunktion bestimmt Kontext
tag = Zugehorigkeitsfunktion
value = benutze Funktion func y
TaggedValue
lagg:g Lo
Storungstyp:Column value = behaftet mit Wahrscheinlichkeit

tag = Wahrscheinlichkeitsfunktion
value = benutze Funktion func &

Abbildung 3: Beispiel einer Tabelle mit Imperfektion

Abbildung 3 zeigt die imperfekte Tabelle Verkehrsmeldung als Beispiel. Sie enthélt alle
drei Arten von Stereotypes.

Mit dem Stereotype <<Imprecise>> konnen auch Intervalle dargestellt werden. Da
scharfe Kontexte sich auch als Intervalle beschreiben lassen, kdnnen sie mit dem Ste-
reotype <<Imprecises>> modelliert werden. Die Zugehdrigkeitsfunktion liefert dann
aber nur die Werte null oder eins. Unscharfe Kontexte lassen sich mit dem Stereotype
<<Fuzzy>> beschreiben. Die Zugehdrigkeitsfunktion kann dann auch Werte zwischen
null und eins liefern.

Mit dieser Erweiterung kann man auch die aus einer Aggregationsoperation entstehenden
Tabellen und Spalten stereotypisieren, falls diese imperfekte Daten reprdsentieren. Somit
wird sichergestellt, dass fiir alle spateren Operationen auf den Daten, die Art der Imper-
fektion klar ersichtlich ist.

Es handelt sich in der obigen Ausfiihrung um eine erste Erweiterung. Momentan kdnnen
Zugehorigkeitsfunktionen nur textuell beschrieben werden. Fir die automatische Weiter-
verarbeitung, die es beispielsweise erlaubt, mit den Zugehdrigkeitsfunktionen zu rechnen,
mussen imperfekte Datentypen und Zugehdrigkeitsfunktionen explizit als Klassen model-
liert werden. Dazu werden wir auf den machtigeren Erweiterungstyp Modeled extensions
zurlickgreifen.



4 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Papier wurde anhand eines Szenarios aus dem Verkehrsbhereich beschrieben,
warum es sinnvoll sein kann, Imperfektion in einem Data Warehouse zu erhalten. Das
Konzept der unscharfen Kontexte wurde zur Beschreibung von Dimensionen mit unschar-
fer Klassifikation verwendet. Es wurde gezeigt, dass trotzdem Aggregationsanfragen sinn-
voll beantwortet werden kénnen, sofern Fuzzy-Summierbarkeit vorliegt und die Aggrega-
tionsoperatoren angepasst werden. Dabei werden auch Werte mit geringer Zugehorigkeit
berticksichtigt und es sind auch Zugehdérigkeiten zwischen null und eins erlaubt. Im zwei-
ten Teil wurde eine erste Erweiterung beschrieben, mit der die Art der Imperfektion mit
Hilfe des Common Warehouse Metamodels beschrieben werden kann.

Um ein Data-Warehouse-System zu erhalten, das auf allen Ebenen sinnvoll mit Imperfek-
tion umgehen kann, wollen wir auch andere Arten der Imperfektion in einem Data Ware-
house verwenden, die Abbildung der Imperfektion in den lbergeordneten Analyseappli-
kationen, wie z.B. OLAP, untersuchen und eine ausreichend méchtige Erweiterung eines
Metamodells entwerfen, mit Hilfe derer am Data-Warehouse-Prozess beteiligte Werkzeu-
ge verschiedene Arten der Imperfektion automatisiert verarbeiten konnen.
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