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Der Begriff Big Data wird meist mit den Herausforderungen und Mdglichkeiten des heutigen Wachstums von Datenvolumen und -
geschwindigkeit assoziiert, ist aber auch durch die zunehmende Vielfalt von Daten gekennzeichnet. Das Spektrum an
Datenquellen reicht von Sensornetzwerken, Protokollinformationen aus Industriemaschinen bis hin zu Log- und Click-Streams von
immer komplexeren Softwarearchitekturen und Anwendungen. Darliber hinaus gibt es einen stetigen Zuwachs kommerzieller
bzw. éffentlich verfugbarer Daten wie zum Beispiel Daten aus sozialen Netzwerken wie Twitter oder Open Data. Immer mehr
Unternehmen sind bestrebt, alle diese vorhandenen Arten von Daten in ihren Analyseprojekten zu nutzen, um zusatzliche

Erkenntnisse zu gewinnen oder neue Funktionen in ihren Produkten zu ermdglichen.

Dem Bediirfnis einer unternehmensweiten, integrierten Sicht aller relevanten Daten wurde klassischerweise mit Hilfe relationaler
Data-Warehouse-Infrastrukturen entsprochen. Diese sind jedoch aufgrund der notwendigen Schemadefinitionen wie auch der
starren und kontrollierten ETL-Prozesse, die wohldefinierte Eingabe- und Zielschemata voraussetzen, nicht flexibel genug, um
situationsbezogen Daten unterschiedlichster Struktur aufzunehmen. Von den technischen Herausforderungen abgesehen ist es
oftmals gar nicht winschenswert, alle in einer Big-Data-Landschaft anfallenden Daten zu integrieren, da deren zukilnftige
Anwendungsfalle zumeist unbekannt sind.

Aufgrund dieser Entwicklung hin zu einer agilen und explorativen Datenanalyse entstanden neue Prinzipien des
Informationsmanagements wie zum Beispiel Data-Lake-Architekturen [MBC15; OLel4] oder MAD [CDDO09], die darauf abzielen,
Daten jeden Formats in einfacher Weise aufzunehmen (engl. data ingest). Dies erleichtert zwar die Datenibernahme enorm,
verschiebt den Integrationsaufwand jedoch nur auf einen spateren Zeitpunkt und macht diesen zum Teil des eigentlichen
Analyseprozesses. Gleichzeitig ist der Aspekt der Integration von Daten auch meist der aufwendigste und teuerste Schritt in
vielen Datenanalyseprojekten. Aktuellen Studien zufolge verwenden Informationsarbeiter und Data Scientists 50-80 Prozent ihrer
Zeit mit der Suche und der Integration von Daten, bevor die eigentliche Analyse beginnen kann [Loh14]. Da die exakte
Datenintegration als sogenanntes , Al-vollstandiges-Problem” bezeichnet wird [HRO06], das im Allgemeinen die Validierung durch
Menschen erfordert, ist eine Automatisierung dieser Aufgabe nicht absehbar.

Aus diesem Grund sind in den letzten Jahren verschiedene Systeme entstanden, die im Kern auf die analytische Machtigkeit
relationaler Systeme setzen, diese jedoch um zusatzliche Fahigkeiten erweitern, um zur Anfragelaufzeit Daten aus
verschiedensten Quellen nutzen zu kénnen. Anstatt also wie bisher alle Daten in relationale Schemata zu integrieren, sobald sie
verfligbar sind, werden hier fokussiert nur bestimmte Daten basierend auf konkreten Informationsbedurfnissen und analytischen
Fragestellungen identifiziert, abgerufen und integriert. Aus diesem Grund spricht man auch von Ad-hoc-Datenintegration.
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Abb. 1: Beispiel fur verschiedene Erweiterungsanfragen

Die wichtigsten und bekanntesten Vertreter in diesem Bereich sind die sogenannten Entity-Augmentation-Systeme (EAS) wie zum
Beispiel REA [ETB15], InfoGather [YGC12; ZaC13], WWT [PiS12; SaC14] und der Mannheim Search Join Engine [LRR15]. Diese
ermdglichen die Verarbeitung von Entity-Augmentation-Anfragen (EAQ). Solch eine EAQ, die in Abbildung 1 beispielhaft
dargestellt ist, bendtigt als Eingabe eine Menge von Entitaten, zum Beispiel Unternehmen und ein per Schllisselwort definiertes
Attribut, wie ,Umsatz"” oder ,Sitz“, das fir diese Entitaten bisher nicht definiert wurde und flir das noch keine Daten vorliegen.
Das Ergebnis der Abfrage sollte dann jede der vorgegebenen Entitaten mit einem Wert flr das abgefragte Attribut assoziieren,

indem automatisch die passenden Datenquellen identifiziert und ein Verbund mit dem lokalen Datensatz realisiert werden.

Abgrenzung zu Knowledge Bases

Im Allgemeinen ist jede Art von Datenquelle zur Beantwortung von Entity-Augmentation-Abfragen verwendbar.
Wissensdatenbanken (engl. knowledge base) wie etwa YAGO [SKWO07] kénnten einige EAQ leicht beantworten, allerdings nur,
wenn das gesuchte Attribut fir die gegebenen Entitaten in dieser Wissensbasis definiert ist. Da Aufbau und Wartung von
Wissensdatenbanken aber sehr aufwendig sind, bleibt deren Umfang per se beschrankt. Die meisten Entity-Augmentation-
Systeme wie beispielsweise REA oder die Mannheim Search Engine verwenden daher groRe Webtabellenkorpora wie den Dresden
Web Table Corpus (DTWC) [EBH15] oder den WDC [WDC15] als Datengrundlage.

Wahrend flr Wissensdatenbanken die gesuchten Informationen wesentlich einfacher zu identifizieren waren, haben Webtabellen
den Vorteil, dass sie mehr Long-Tail-Informationen bieten und nicht darauf angewiesen sind, dass das abgefragte Attribut in einer
zentralen Wissensbasis definiert wird. Natlrlich sind diese Ansatze nicht nur auf Webtabellen als Datenquelle beschrankt, sondern
kénnen prinzipiell auch mit jeder anderen grofen Sammlung heterogener Datenquellen, wie zum Beispiel Data Lakes, verwendet

werden.

Beispielszenario

Eine der wichtigsten Aufgaben eines EAS besteht darin, aus einer Vielzahl von Kandidatenquellen ein konsistentes Ergebnis (engl.
augmentation) zu ermitteln. Bei einer groReren Anzahl von Entitaten ist nicht davon auszugehen, dass eine einzige Webtabelle
alle notwendigen Informationen, wie zum Beispiel alle Umséatze der angefragten Unternehmen, beinhaltet. Stattdessen muss das
finale Ergebnis aus mehreren Webtabellen zusammengesetzt werden. Die dabei entstehenden Probleme sollen an dem in
Abbildung 2 dargestellten Szenario besprochen werden, wobei die Anfrage oben als Tabelle und die darunterliegenden

verfligbaren Datenquellen als Kandidaten dargestellt sind.
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Abb. 2: Beispiel fur Entitatserweiterung: Anfragetabelle und Datenquellen (die Zahlen bezeichnen hier den Relevanz-Score zur
Entity-Augmentation-Anfrage)

Die Abfragetabelle besteht aus einer Menge von Unternehmen und dem Erweiterungsattribut ,revenue”. Die Datenquellen
unterscheiden sich in der Zahl der Entitaten, den bereitgestellten Attributen (,revenue” oder ,emerging markets revenue”) und
ihrem Kontext, zum Beispiel dem Titel der Tabelle. Des Weiteren ist jede Datenquelle mit einem Relevanz-Score versehen, der
zum einen die Gute des Matching zum gesuchten Attribut ,revenue” bemisst, aber auch die Qualitat der Datenquelle selbst. Flr
Webtabellen waren hierflir der PageRank oder der Alexa-Score, ein Amazon-Dienst der Statistiken zu Webseiten bereitstellt,
denkbar. In Data-Lake-Szenarien sind die Aktualitat beziehungsweise das Alter einer Datenquelle oder auch das Vertrauen in die
Ersteller eines Datensatzes relevante Kriterien. Schaut man allein auf den Relevanz-Score, so wirde ein naiver Algorithmus die
Datenquelle S4 fiur ,Rogers*”, S8 fur ,AT&T*, S5 flr ,Bank of China“ und ,,China Mobile” und schlieRlich S3 fir ,,Banco do Brasil“

wahlen. Somit wirde fur nahezu jede Entitat eine andere Datenquelle verwendet werden.

Konsistenz und Minimalitat

Aus Sicht der Konsistenz ware das eine denkbar schlechte Lésung. In [DSS13] wird argumentiert, dass bei der Datenintegration
und insbesondere bei der Auswahl der zu integrierenden Quellen dem Motto ,weniger ist mehr” gefolgt werden sollte. Die
Auswabhl zu vieler Quellen erhéht nicht nur die Integrationskosten, sondern kann auch die Qualitat der Ergebnisse verschlechtern,
wenn Quellen mit niedriger Qualitat tbernommen werden. Das Hinzufligen von S8 im Beispiel fihrt zu einem inkonsistenten

Ergebnis, da hier der Umsatz in den USA statt, wie in den anderen Datenquellen, der Gesamtumsatz ausgewiesen wird.

Die Auswahl einer groRen Anzahl von Quellen erhdht zusatzlich den Verifizierungsaufwand fur die Benutzer, die mitunter einzelne
Datensatze Uberpriufen mdchten, bevor sie diese fur weitere Analysen verwenden. Um die Zahl der Quellen zu verringern, muss
der Ergebnisdefinition neben der Eigenschaft der Konsistenz noch die der Minimalitat hinzufligt werden. Im laufenden Beispiel
wdirde ein solches Ergebnis c1 (cover) aus S2 und S3, also zwei statt vier Quellen, bestehen. Die durchschnittliche Relevanz der

Quellen ist dafiir etwas gesunken.

Datenvielfalt

Erschwerend kommt hinzu, dass eine EAQ, ahnlich wie typische Suchanfragen im Web, nur durch eine Menge von
Schlusselwortern beschrieben wird und daher unterspezifiziert ist. Dies wird der Komplexitat und Vielfalt der Datenquellen kaum
gerecht. Zum Beispiel wurde das Erweiterungsattribut in Abbildung 2 einfach mit ,Revenue” bezeichnet. Allerdings ist das
Konzept tatsachlich komplexer und weist mit ,,US revenue” (S8) oder ,Emerging Markets Revenue” (S9) und abgeleiteten
Attributen wie ,Revenue growth” (S5 und S6) viele Varianten auf. Darliber hinaus sind viele Arten von Werten mit zeitlichen oder
raumlichen Einschrankungen verbunden, beispielsweise mit unterschiedlichen Gultigkeitsjahren, oder sie wurden auf

verschiedene Arten gemessen, beispielsweise unter Verwendung verschiedener Wahrungen.
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Im REA-System wird diesem Problem dadurch Rechnung getragen, dass nicht nur ein Ergebnis, sondern eine gerankte Liste der
Top-K-Ergebnisse erzeugt wird, aus denen der Nutzer eines fur seine Analysezwecke wahlen kann. Mit Hilfe komplexer
AnhnlichkeitsmaBe wird gewahrleistet, dass innerhalb eines Ergebnisses die Werte konsistent sind, also zum Beispiel die gleiche
Einheit besitzen. Im Beispiel in Abbildung 2 ware neben dem bereits gezeigten Ergebnis c1 bestehend aus S2 und S3 auch ein
alternatives Ergebnis c2 bestehend aus S1 und S4 denkbar. Es hat eine schlechtere durchschnittliche Relevanz als das erste
Ergebnis, jedoch ist in beiden Quellen die gleiche Jahreszahl (hier 2013) ausgewiesen, was sich hinsichtlich der Konsistenz positiv

auswirkt.

Ein weiterer, nicht zu vernachlassigender Aspekt ist der explorative Charakter von Entitatserweiterungsanfragen. Zum Beispiel
madchten Benutzer, ahnlich wie bei der Verwendung einer Web-Suchmaschine, Gber neue Aspekte ihres Informationsbedirfnisses
»stolpern”, die sie in die Lage versetzen, diese besser zu spezifizieren oder zu erweitern. Ein Beispiel ware ein drittes Ergebnis c3
auf der Grundlage von S6 und der zweiten Spalte von S5, das beide Umsatzveranderungen, statt des absoluten Umsatzes,

darstellt.

Diversitat

Des Weiteren wird innerhalb der Top-k-Ergebnisliste eine hohe Diversitat gefordert, um zu vermeiden, dass sich die Ergebnisse zu
stark &hneln. Auch in diesem Punkt gibt es wieder Ahnlichkeiten zur Websuche, bei der ebenfalls die Interessantheit eines
Dokuments bezlglich der anderen Dokumente der Ergebnisliste zu beachten ist. Angesichts der bereits ermittelten Ldsungen c1,
€2 und c3 ware ein solches redundantes Ergebnis die Abdeckung bestehend aus S1 und S7. Da sich S7 nur oberflachlich von der
Quelle S4 (Teil von c2) unterscheidet, ware das Ergebnis c2 sehr dhnlich. Solche leichten Variationen bereits existierender
Lésungen sollten daher vermieden werden, da diese dem Top-k-Ergebnis wenig neue Informationen hinzufligen wirde. Die
Forderung nach einer diversen Ergebnisliste ist insbesondere vor dem Hintergrund einer hohen Zahl an Duplikaten im Web
[LDL13; DMP12] noch einmal zu betonen. Ahnliches gilt auch fiir Data-Lake-Szenarien, in denen die gleichen Informationen in
verschiedensten Dokumentversionen mehrfach vorkommen kénnen.

Zusammengefasst kdnnen flr Entity-Augmentation-Systeme folgende Zielstellungen abgeleitet werden: Fir eine EAQ, die aus
einer Menge von Entitaten besteht, und ein gesuchtes Attribut soll das EAS eine diversifizierte Top-k-Liste alternativer Ergebnisse
(engl. augmentations) liefern, die zum einen relevant, aber zum anderen auch in sich konsistent und minimal sind. Der
interessierte Leser sei auf [ETB15] verwiesen, wo verschiedene Algorithmen (Greedy, evolutionare Algorithmen) vorgestellt

werden, die in der Lage sind, dieses Problem approximativ zu ldsen.

Weitere Augmentation-Systeme

Neben den vorgestellten Entity-Augmentation-Anfragen wurde noch eine Vielzahl von Erweiterungen vorgeschlagen: Die
Mannheim Searchjoin Engine [LRR15] etwa unterstiitzt auch uneingeschrankte Anfragen, flr die zu einer Entitdtsmenge nicht ein
bestimmtes Attribut, sondern alle vorhandenen Attribute samt ihren Werten ermittelt werden. Neben der horizontalen
Erweiterung kénnen Tabellen auch vertikal erganzt werden, indem auf Grundlage einer Tabelle mit Beispielauspragungen weitere
passende Tupel identifiziert werden. Hier spricht man von einer Tupelerweiterung [PiS12], die in Abbildung 1 beispielhaft fir die

Unternehmen Fresenius und Henkel dargestellt ist.

Treibt man dieses Prinzip auf die Spitze, so kdnnen auch lediglich die Spaltenbezeichner definiert werden und die Tabelle wird
automatisch mittels Tabellenerweiterung [PiS12] befullt. Auch hier ist zur finalen Bewertung des Ergebnisses der Nutzer zu
involvieren. Des Weiteren lassen sich diese Techniken verwenden, um zum einen fehlende Werte zu imputieren [ATE15], das
heiBt mit Werten aus externen Quellen zu erganzen, und zum anderen zu validieren, das heiBt auf ihre Gultigkeit

beziehungsweise Aktualitat zu Uberpriifen.

In [100] wurden zuséatzlich noch die Operationen Sideways und Downwards entwickelt, um die Exploration von IS-A-
beziehungsweise HAS-A-Beziehungen zu ermdéglichen. Mittels Sideways werden fur eine Eingabeentitat weitere Entitaten

ermittelt, die vom gleichen Typ sind. Fir die Eingabeentitat ,Daimler” waren das zum Beispiel alle weiteren deutschen Autobauer.



Durch die Anwendung der Operation Downwards kénnen Eigenschaften von Entitaten ermittelt werden, zum Beispiel die

Vorstandsmitglieder eines Unternehmens [CLK16].

Zum jetzigen Zeitpunkt sind diese Techniken nicht in kommerziellen Produkten zu finden. Jedoch existieren einige 6ffentlich
verflighare Softwareprodukte, in denen Teile dieser Ansatze integriert sind. So bietet etwa Google Tables [Tab18] eine
Suchmaschine fir Webtabellen, die dartber hinaus mit einer Exportfunktion in Google Fusion Tables [FuT18] integriert werden
kénnen. Letzteres stellt eine Vielzahl von Funktionalitaten bereit, um verschiedene Datensatze halbautomatisch miteinander

abzugleichen.
Auch wenn wohl noch einige Jahre bis zur Marktreife dieser Prototypen vergehen werden, I3sst sich feststellen, dass die hier
dargestellten Techniken das Potenzial besitzen, bisher aufwendige Schritte wie die Informationsbeschaffung und -integration

wesentlich zu vereinfachen. Gerade im Zuge der stetig wachsenden Datenvielfalt und -menge sind diese Systeme daher die

perfekte Antwort, um die kontinuierlich steigenden Kosten von Datenintegrationsprojekten zu beherrschen.
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