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Methoden

DUBLETTEN EFFEKTIV UND EFFIZIENT FINDEN
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Dublettenerkennung

Was sind Dubletten und wie werden sie identifiziert? Leicht verstandlich erklart
Professor Dr. Felix Naumann wichtige theoretische Grundlagen und Begriffe,

die auch Praktikern helfen.

ALS DUBLETTEN bzw. Duplikate
werden verschiedene Datensétze be-
zeichnet, die dasselbe Realweltobjekt
reprasentieren. Typische Beispiele
sind mehrfach gefiihrte Kunden in
einem Kundenmanagementsystem,
verschiedene Repréisentationen eines
Produkts oder doppelt gebuchte Be-
stellungen. Duplikate treten in der
Informationsintegration héufig auf,

der Duplikate sind die wirtschaft-
lichen Schidden durch das Nichter-
kennen der Duplikate grof3: Kunden
werden bei  Marketingaktionen
mehrfach angeschrieben; Duplikate
verféalschen Statistiken tiber Lagerbe-
stinde; der Gesamtumsatz eines Ab-
nehmers wird nicht erkannt. Umge-
kehrt wird eine potenziell starke Ver-
handlungsposition nicht erkannt,

GroB sind die wirtschaftlichen Schaden
durch das Nichterkennen der Duplikate.

da Objekte oftmals in unterschied-
lichen Systemen mehrfach gefiihrt
werden, die erst bei der Integration
zusammenkommen. So ist ein Pro-
dukt in der Software der Produktions-
planung, der Lagerhaltung, dem Ver-
kauf, im Marketing etc. vertreten.
Werden diese Systeme, zum Beispiel
im Rahmen eines Data-Warehouse-
Projekts, zusammengefiihrt, miissen
die verschiedenen Repridsentationen
erkannt und zu einer homogenen
Darstellung vereinigt werden. Aber
auch in nicht integrierten Systemen
entstehen Duplikate, etwa durch die
Mehrfacheingabe eines Kundenkon-
taktes.

Neben dem vergleichsweise gerin-
gen Mehraufwand zur Speicherung
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wenn zum Beispiel ein Unternehmen
aufgrund doppelter Auffithrung im
Lagersystem bei einem Zulieferer
mehrfach Produkte bestellt, ohne
dies zu bemerken.

Ironischerweise ist die Duplikater-
kennung selbst unter einer Vielzahl
von Namen bekannt. Im Deutschen
spricht man auch von Dublettener-
kennung, im Englischen auch von re-
cord linkage, object identification oder
von entity resolution.

Ziele der Duplikaterkennung

Das Grundprinzip der Duplikater-
kennung ist der paarweise Vergleich
aller Datensétze. Aus dem Vergleich
wird eine Mafzahl fiir die Ahnlich-
keit der Datensitze abgeleitet. Ist die-

se Zahl groBer als ein Schwellwert,
so gelten die beiden Datensétze als
Duplikate. Das einfachste Ahnlich-
keitsmal fiir zwei Datensitze ist de-
ren Identitit. Fir die meisten Anwen-
dungen ist Identitdt aber kein geeig-
netes Mal}, da zu viele tatsdchliche
Duplikate, die eben nicht genau iden-
tisch sind, tibersehen werden. Statt-
dessen werden anwendungsabhéngi-
ge Ahnlichkeitsmale verwendet.
Methoden zur Duplikaterkennung
miissen zwei Ziele in Einklang brin-
gen: Die Methoden sollen effektiv
sein, das heilit, dass das Ergebnis, al-
so die Menge der erkannten Duplika-
te, von hoher Qualitit sein soll. Die
Effektivitdt hdngt von dem gewihlten
AhnlichkeitsmaB und dem Schwell-
wert ab. Die Methode soll zudem effi-
zient sein, ihre Laufzeit soll also mit
der Menge an Datensitzen skalieren.
Die Laufzeit von Duplikaterken-
nungsldufen auf grofen Datenmen-
gen mit Hunderttausenden oder
Millionen Datensétzen sollte in Stun-
den, nicht in Tagen gemessen wer-
den. Effizienz gewinnt man durch ge-
schicktes Auswiéhlen der tatsidchlich
zu vergleichenden Datensatzpaare.

Effktivitat
Duplikaterkennungsmethoden ver-
gleichen Paare von Datensitzen und
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erkldren sie entweder zu Duplikaten
oder zu Nicht-Duplikaten. Dabei
passieren Fehler, wenn Duplikate
nicht als solche erkannt oder Nicht-
Duplikate féalschlicherweise als Du-
plikate identifiziert werden. Im Er-
gebnis einer Methode sind damit
vier Arten von Paaren enthalten, wie
die Abbildung rechts zeigt.

Um die Effektivitdt von Duplikat-
erkennungsmethoden zu bewerten,
werden zwei Malle verwendet: Preci-
sion und Recall. Die Mal3e stammen
aus dem Bereich des Information Re-
trieval und werden dort unter ande-
rem verwendet, um Ergebnisse auf
Suchanfragen zu bewerten. Preci-
sion misst den Anteil der true-positi-
ves an allen von der Methode als Du-
plikate bezeichneten Paaren. Eine
hohe Precision besagt also, dass er-
kannte Duplikate getrost als solche
angenommen werden konnen. Eine
manuelle Uberpriifung der Ergeb-
nisse ist unnotig. Hohe Precision
wird durch ein besonders gutes und
insbesondere ,strenges“ Ahnlich-
keitsmal} oder einen besonders ho-
hen Schwellwert erreicht.

Recall hingegen misst den Anteil
der true-positives an allen tatsidch-
lichen Duplikaten. Ein hoher Recall
bezeugt also, dass viele der tatsdch-
lichen Duplikate gefunden wurden,
allerdings moglicherweise auch vie-
le Nicht-Duplikate als Duplikate
ausgewiesen werden. Hoher Recall
wird durch ein tolerantes Ahnlich-
keitsmall und einen niedrigen
Schwellwert erreicht. Vor der
Weiterverarbeitung ist eine manuel-
le Priifung der Ergebnisse notig; da-
fiir werden aber nur wenige tatséch-
liche Duplikate tibersehen.

Welche der beiden Aspekte das
Hauptziel einer Methode zur Dupli-
katerkennung sein soll, ist eine an-
wendungsabhéingige Entscheidung.
In der Regel wird fiir eine zu-
sammenfassende Bewertung der Gii-
te von Duplikaterkennungsverfahren
eine Kombination beider Malle be-
nutzt, der so genannte fmeasure —
das harmonische Mittel aus Preci-
sion und Recall.
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Mogliche Ergebnisse der Duplikaterkennung

Methode

Duplikat

Nicht Duplikat false-negative

Realitat

true-positive

Duplikat Nicht Duplikat

false-positive

true-negative

Effizienz

Um bei gegebenem Ahnlichkeits-
mal und Schwellwert alle Duplikate
innerhalb einer Tabelle der Grofie n
zu finden, miissen theoretisch (n*-n)/2
Vergleiche durchgefiihrt werden, da
jeder Datensatz mit jedem anderen
Datensatz verglichen werden muss.
Fir eine Tabelle mit nur 10000 Da-
tensitzen sind also bereits circa 50
Millionen Vergleiche notwendig. Die

AhnlichkeitsmaBe

Ein Ahnlichkeitsmal vergleicht zwei
Datensitze. In der Regel wird ein Ge-
samtmal fiir Datensitze aus Mallen
fir die einzelnen Attributwerte zu-
sammengesetzt. Das Gesamtma0 soll-
te eine hohe Zahl zuriickgeben, wenn
die beiden Datensitze wahrscheinlich
Duplikate sind. AhnlichkeitsmaBe
sind in hochstem MaBe anwendungs-
abhingig. Gerade fiir numerische

Fir viele Datentypen lassen sich
spezialisierte AhnlichkeitsmaBBe definieren.

wichtigste Optimierung in Duplikat-
erkennungsmethoden ist deshalb
die Vermeidung moglichst vieler sol-
cher Vergleiche. Statt alle Paare zu
betrachten, wird die Tabelle in
(eventuell tiberlappende) Partitio-
nen unterteilt und Paare nur inner-
halb ihrer Partitionen verglichen.
Diese auch als ,blocking“ bekannte
Strategie verschlechtert tendenziell
den Recall, da Dupli-
kate moglicherweise
uber mehrere Parti-
tionen verteilt liegen
und damit nicht
mehr gefunden wer-
den. Die Wahl der
richtigen Partitionie-
rung ist deshalb von
entscheidender Be-
deutung.

Die Abbildung
auf Seite 42 unten
veranschaulicht
diesen Zielkonflikt
zwischen Precision,
Recall und Effi-
zienz.

Werte ist es extrem schwierig, allge-
mein giiltige Regeln anzugeben -
Unterschiede in Altersangaben, La-
gerbestinden oder Geldbetrdgen be-
notigen alle eigene Malle. Im Folgen-
den geht es daher nur um allgemeine
AhnlichkeitsmaBe fiir Zeichenketten.
Fiir viele Datentypen lassen sich in
konkreten Anwendungen speziali-
siertere AhnlichkeitsmaBe definieren.

41



[ J Q Special fiir Informationsqualitit

DUBLETTEN EFFEKTIV UND EFFIZIENT FINDEN

Foto: HPI/K. Herschelmann

Prof. Dr. Felix Naumann leitet das Fachgebiet Infor-
mationssysteme am Hasso-Plattner-Institut fiir
Softwaresystemtechnik an der Universitit Pots-
dam. Er untersucht den effizienteren und effektive-
ren Umgang mit heterogenen Informationen in gro-
Ben, autonomen Systemen. Dazu zéhlen unter an-
derem Methoden der Informationsintegration, der
Informationsqualitit und Datenreinigung, der Infor-
mationssuche und des Metadatenmanagements.
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Edit-basierte AhnlichkeitsmaBe
Edit-basierte AhnlichkeitsmaBe sind
Mabe, die zwei Zeichenketten buch-
stabenweise vergleichen. Je dhn-
licher die Buchstabenmenge und ih-
re Anordnung in den Zeichenketten
sind, desto hoher ist die Gesamtahn-
lichkeit.

Das am meisten verbreitete edit-
basierte AhnlichkeitsmaBl ist die

zuwandeln, wird sie zunéchst auf die
Léange des lingeren der beiden Zei-
chenketten normalisiert und an-
schlielend von 1 abgezogen.
Weitere edit-basierte Ahnlichkeits-
malle sind das SOUNDEX-MayJ3, das
die Aussprache von Wortern bei der
Ahnlichkeitsbewertung einbezieht,
und die Jaro-Winkler-Ahnlichkeit, die
Transpositionen einzelner Buchsta-

Die Worter RASEN und HASE haben
eine Edit-Distanz von 2.

Edit-Distanz ~ oder  Levenshtein-
Distanz. Sie ist definiert als die mini-
male Anzahl an Edit-Operationen
(einfiigen, l6schen, ersetzen), um die
eine Zeichenkette in die andere zu
uberfithren. So haben die Waorter
RASEN und HASE eine Edit-Distanz
von 2: RASEN kann in HASE iiber-
fiihrt werden, indem man das fiih-
rende R mit einem H ersetzt und das
schlieBende N loscht. Um die Edit-
Distanz in ein AhnlichkeitsmafB um-

Zielkonflikte bei der Duplikaterkennung

ben speziell beriicksichtigt und vor
allem fiir kurze Worter geeignet ist.

Tokenbasierte AhnlichkeitsmaBe

Die Edit-Distanz ist ungeeignet fiir
Zeichenketten, die aus mehreren
Wortern bestehen, da sie extrem
sensibel auf Reihenfolgevertau-
schungen reagiert. Worter konnen
aber in vielen Reihenfolgen stehen
und trotzdem eine sehr dhnliche Be-
deutung haben. Beispielsweise ha-

& ) W
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ben ,,Peter Miiller“ und ,Miiller, Pe-
ter“ die hohe Edit-Distanz 153.

Um solche Effekte zu beriicksichti-
gen, werden die Zeichenketten erst
in Worter bzw. Token zerlegt. Dann
wird gepriift, welche und wie viele
Token die beiden zu vergleichenden
Zeichenketten gemeinsam haben.
Tokenbasierte AhnlichkeitsmaBe
sind geeignet fiir textuelle Daten,
zum Beispiel Beschreibungen oder
Zusammenfassungen, und fiir Falle,
in denen sich die Struktur der Daten-
sitze nicht erkennen lésst.

Ein viel verwendetes tokenbasier-
tes AhnlichkeitsmaB ist die Jaccard-
Ahnlichkeit. Sie vergleicht die An-
zahl der gemeinsamen Token bei-
der Zeichenketten mit der Anzahl
aller Token der beiden Zeichenket-
ten. Ein weiteres tokenbasiertes
AhnlichkeitsmaB beruht auf der
term-frequency/inverse-document-
JSrequency (tfidf). Sie gibt jedem To-
ken in einer Zeichenkette ein Ge-
wicht, das von seiner Haufigkeit in
der Zeichenkette selbst (term-fre-
quency) und seiner Haufigkeit in al-
len betrachteten Zeichenketten (do-
cument-frequency) abhéngt. Intuitiv
erhalten Token, die oft in der frag-
lichen Zeichenkette vorkommen,
ein hohes Gewicht, und Token, die
in fast jeder Zeichenkette vorkom-
men, ein geringes Gewicht. Darauf
aufbauend lasst sich eine Zeichen-
kette als Vektor der Gewichte aller
Token darstellen. Die Ahnlichkeit
zweier Zeichenketten kann nun als
der Kosinus der beiden Gewichts-
vektoren berechnet werden.

Partitionierungsstrategien

Algorithmen zur Duplikaterkennung
haben prinzipiell die Aufgabe, ein
vorgegebenes Ahnlichkeitsmall auf
alle Paare von Datensitzen anzuwen-
den und gemél dem vorgegebenen
Schwellwert zu entscheiden, ob es
sich um ein Duplikat handelt. Um
den Aufwand fiir die quadratische
Zahl von Datensatzpaaren zu ver-
meiden, werden jedoch nicht alle
Paare miteinander verglichen. Statt-
dessen werden die Datensitze zu-
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nédchst in Partitionen zerlegt und
dann nur innerhalb einer Partition al-
le Paare verglichen. Eine einfache
Methode dazu ist die Partitionierung
nach einzelnen Attributen oder Attri-
butteilen. Damit werden allerdings
nicht alle Duplikate gefunden: Wer-
den beispielsweise Kundendaten
nach dem Wohnort oder dem ersten
Buchstaben des Nachnamens parti-
tioniert, werden Duplikate von Kun-
den, die den Wohnort gewechselt ha-
ben oder deren Nachname bereits im
ersten Buchstaben einen Tippfehler
enthélt, nicht gefunden.

Nachfolgend wird beispielhaft die
in der Wissenschaft weit verbreitete
Sorted-Neighborhood-Methode vor-
gestellt, die dieses Problem zumin-
dest teilweise vermeidet und den-
noch nur eine kurze Laufzeit hat. Der
Name ,,Sorted Neighborhood“ bedeu-
tet tibersetzt sortierte Nachbarschaft
und beschreibt das Vorgehen: Die
Datensitze werden zunédchst nach ei-
nem bestimmten Schliissel sortiert.
Dann werden Datensétze nur noch
mit anderen Datensédtzen in ihrer
»Nachbarschaft“ verglichen. Das Vor-
gehen ist in drei Phasen unterteilt:

1. Schliisselbildung: In dieser Phase
wird von einem Doménenexperten
ein Schliissel als Buchstabensequenz
aus relevanten Attributwerten defi-
niert. Ein Schliissel auf Kundendaten
konnte sich zum Beispiel aus den
ersten drei Buchstaben des Nachna-
mens, den ersten zwei Konsonanten
des Vornamens und dem Geburtsjahr
zusammensetzen. Fir jeden Daten-
satz wird der Schliissel berechnet
und mit einem Verweis auf den ur-
spriinglichen Datensatz gespeichert.

2. Sortierung: In dieser Phase wer-
den alle Schliissel alphabetisch sor-
tiert. Durch eine geeignete Schliis-
selwahl wird erreicht, dass nach der
Sortierung dhnliche Datensétze nahe
beieinander liegen.

3. Vergleiche: In der letzten Phase
wird ein ,Fenster mit einer festen
GrofBe tiber die sortierten Datensitze
geschoben. Dieses Fenster definiert
die Nachbarschaft bzw. Partition.
Innerhalb dieser Partition werden al-

Anmerkung

Der vorliegende Text ist adaptiert
aus dem Buch ,,Informationsintegra-
tion* von UlIf Leser und Felix Nau-
mann, erschienen 2006 im dpunkt
Verlag, Heidelberg.

le Datensitze paarweise miteinander
verglichen und gegebenenfalls als
Duplikate gekennzeichnet. Anschlie-
Bend wird das Fenster um einen Da-
tensatz nach unten verschoben, und
wieder werden alle Vergleiche
durchgefiihrt.

Oft wird anschlieBend die transiti-
ve Hiille der Duplikate gebildet:
Wenn Datensitze A und B sowie B
und C als Duplikate erkannt wurden,
so bilden A, B und C eine Duplikat-
gruppe: Sie sind drei Reprdsentatio-
nen des gleichen Realweltobjekts. So
konnen auch Datensitze als Dupli-
kate erkannt werden, die nicht ge-
meinsam innerhalb eines Fensters
auftauchen.

Der theoretische Aufwand des Al-
gorithmus ist vergleichsweise ge-
ring. Eine fiir die Performanz sehr
wichtige Eigenschaft des Algorith-
mus ist aulerdem, dass die erste und
dritte Phase nur einen (sehr effizient
ausfiihrbaren) linearen Scan der Ta-
belle erfordern, wihrend die zweite
Phase sich auf schnelle Sortierver-
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fahren stiitzen kann, die in jeder
kommerziellen Datenbank zur Ver-
fligung stehen.

Verbesserungspotenzial

und Datenfusion

Sowohl in der industriellen Entwick-
lung von Werkzeugen zur Duplikat-
erkennung als auch in der akademi-
schen Forschung steckt noch grofies
Verbesserungspotential. Bei den
AhnlichkeitsmaBen sind beispiels-
weise automatisch lernende Verfah-
ren noch wenig erprobt; bei den Par-
titionierungsstrategien sind verbes-
serte inkrementelle Methoden, die
nicht den gesamten Datenbestand,
sondern lediglich laufende Aktuali-
sierungen berticksichtigen, denkbar.
Neue Formen der Daten, insheson-
dere in XML formatierte Daten, ber-
gen ganz neue Herausforderungen
an etablierte Methoden.

Zuletzt soll das an die Duplikater-
kennung anschlieBende Problem,
namlich die Datenfusion, genannt
werden. Sind mehrere Datensitze
als Duplikate erkannt, gilt es nun sie
zusammenzufithren. Die einfache
Auswahl eines der Datensitze als
Lsurvivor“ greift hier offensichtlich
zu kurz. Vielmehr ist es wiinschens-
wert, aus den einzelnen Werten der
Datensitze einen neuen, reicheren
Datensatz zu erstellen. |
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