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1. Einleitung

Die Analyse elektronisch verfigbarer Daten ist sowohl in wissenschaftlichen An-
wendungsfelder als auch in der unternehmerischen Praxis von grof3er Bedeutung.
Durch diese besteht die Mdglichkeit, zuklinftige Ereignisse zu prognostizieren, Mus-
ter, Trends und Zusammenhange in den Daten zu finden (vgl. Hackett, 2016, S. 5).
Die Verwaltung, Auswertung und Aggregation von Daten stellen Unternehmen im-
mer haufiger vor Herausforderungen. Diese sind jedoch unabdingbar fir die Fih-
rungsprozesse im Unternehmen, da Entscheidungen schnell und souveran auf Ba-
sis verlasslicher Daten zu treffen sind (vgl. Hinrichs, 2002, S. 3). Die wirtschaftliche
Bedeutung von Daten wird teilweise als so grol3 angesehen, dass diese neben Ar-
beitskraft, Ressourcen und Kapital als ,vierter Produktionsfaktor* bezeichnet wird
(vgl. Horvath, 2013, S. 1). Anlasslich der wachsenden und haufig unterschiedlich
strukturierten Datenmengen rickt die Datenqualitat immer weiter in den Fokus von
Unternehmen, weil nur Daten geeigneter Qualitat die gewiinschten Informationen
erzeugen (vgl. Grafe & Maal3, 2021, S. 172; vgl. Apel et al., 2015, S. vii). Eine wich-
tige Voraussetzung fir die Nutzung von Daten fir eine Anwendung ist somit ein
Verstandnis Uber die jeweilige Datenmenge. Die Bewertung der Datenqualitat an-
hand konzipierter Metriken ermoglicht genauere Analysen und zuverlassigere Ent-
scheidungsfindungen (vgl. Jain et al., 2020, S. 3561). In nahezu allen Fachberei-
chen wird der Datenqualitat, in der Literatur auch Informationsqualitat genannt, gro-
Rer Wert beigemessen, wobei die Definitionen und Eigenschaften oft unterschied-
lich sind (vgl. Piro & Gebauer, 2021, S. 144). Die Auswirkungen von unzureichender
Datenqualitat sind vielseitig und weitreichend. Sie kann zum Verlust von Kunden
fUhren, verhindert korrekte Berichterstattungen, erhéht damit das Risiko von Fehl-
entscheidungen und vermindert die Wirksamkeit von Bereichen wie Vertrieb und
Marketing (vgl. Moser, 2021, S. 423). Die Kosten fur unzureichende Datenqualitat
belaufen sich bei vielen Unternehmen auf bemerkenswerte 15 % bis 25 % des Um-
satzes (vgl. Redman, 2017).

Aufgrund der hohen Relevanz des Problemkomplexes und der bislang vernachlas-
sigten Berlcksichtigung der Probleme der Datenqualitat im wissenschaftlichen Dis-
kurs und in der Praxis untersucht diese Arbeit Dimensionen und Metriken in Big



Data. Ziel der Arbeit ist die Abgrenzung der Definitionen zu Daten- sowie Informati-
onsqualitat in diesem Kontext. Auflerdem zeigt die Literatur eine Vielzahl von ver-
schiedenen charakterisierenden Dimensionen auf. Diese werden mit Bezug auf Big
Data analysiert und den Begriffen der Daten- und Informationsqualitat zugeordnet.
Den wichtigsten Dimensionen werden vorhandene Metriken zugewiesen und in ei-
nem praxisnahen Beispiel erlautert. Diese Qualitatsprifung ermdglicht quantitative
Kennzahlen, mit denen Uber eine vorhandene Datenbasis eine Qualitatsaussage
getroffen werden kann. Um diese Metriken in der Praxis umzusetzen, mussen sie
einer wissenschaftlichen Begriindung unterliegen. Welche Anforderungen das sind
und ob die Metriken diese erflllen, ist ein weiterer Bestandteil der Arbeit. Durch
dieses Konzept soll bestimmt werden, ob die Daten flr eine weitere Analyse geeig-
net sind.

Zunachst werden in Kapitel 2 die Grundlagen der Datenqualitat erlautert. Mithilfe
der Wissenspyramide werden die in Beziehung stehenden Begriffe Zeichen, Daten,
Information und Wissen abgegrenzt. Darauf aufbauend wird in Kapitel 2 die Daten-
qualitat behandelt. Da in der Literatur die Begriffe Datenqualitat und Informations-
qualitat weitestgehend synonym verwendet werden, wird dies bis zur Differenzie-
rung im Kapitel 4 auch so erfolgen. Neben der Erdrterung der Definitionen zu dem
Begriff werden Dimensionen und Metriken der Datenqualitat vorgestellt. Nach der
Behandlung des Datenqualitatsregelkreises und der Datenqualitatsmangel wird in
Kapitel 3 das Augenmerk auf Big Data gerichtet. In Kapitel 4 wird die Literatur zu-
sammengefluhrt. Die sich aus Big Data ergebenden Anforderungen an die Daten-
qualitat werden herausgearbeitet. Die Unterschiede zu Daten- und Informationsqua-
litdt werden aufgezeigt, ebenso erfolgen die Auswahl der Dimensionen sowie die
Aufstellung neuer Definitionen. Im nachsten Kapitel werden die Metriken angewen-
det und deren Eignung in einer Diskussion analysiert. Im Anschluss wird mit dem
Fazit eine Gesamtdarstellung der Ergebnisse durchgefiihrt und die Arbeit kritisch
reflektiert. Im letzten Kapitel wird die Arbeit zusammengefasst und ein Ausblick auf

zukunftige Forschungsfragen gegeben.



2. Grundlagen der Datenqualitat

Im folgenden Kapitel wird das theoretische Grundverstandnis dieser Arbeit vermit-
telt. Die in Verbindung stehenden und voneinander abhangigen Begriffe Zeichen,
Daten, Informationen und Wissen werden abgegrenzt und definiert. Darliber hinaus
wird die Bedeutung von Qualitat veranschaulicht und der zusammengesetzte Begriff
Datenqualitat erlautert sowie Definitionen aus der Literatur gegentibergestellt. Oft in
der Literatur genannte charakteristische Dimensionen der Datenqualitat werden na-

her betrachtet und die wichtigsten mit Metriken aus der Wissenschaft versehen.

21. Aufbau der Wissenspyramide

Die Wissenspyramide ist ein deskriptives Modell zur Darstellung der Entstehung
von Wissen. Die im Zusammenhang stehenden Begriffe Zeichen, Daten, Informa-
tion und Wissen werden pyramidenférmig als vier Ebenen dargestellt. Das Zeichen
bildet die Basis der Pyramide und wird gefolgt von Daten und Information; an der
Spitze steht das Wissen. In dieser Reihenfolge werden die Begriffe im weiteren Ver-
lauf behandelt.

21.1. Zeichen

Das Zeichen kann als eine komplexe semiotische Einheit gesehen werden, die sich
aus den drei Bestandteilen von Zeichentrager, Bedeutung und Bezeichnung defi-
niert (vgl. N6th, 2000, S. 131). Die Lehre der Zeichen kann unter bestimmten Um-
stadnden divergieren, wenn ein Objekt zwischen Zeichen und Gegenstand variiert.
Ein Buchstabe ist grundsatzlich ein Zeichen, jedoch gelingt es, Zeichen in einer an-

deren Anordnung zu einem sinngemalfen anderen Gegenstand darzustellen.
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Abbildung 1 Darstellung von Zeichen, in Anlehnung an Borgmann, 1999, S. 18

Die Buchstaben in Abbildung 1, die als kleine Dinge (blof3e Tintenflecke) verstanden
werden, vermitteln das Wort ,Tisch®. Die Zeichen nacheinander gelesen, eines von
jeder Gruppe, buchstabieren das Wort ,Stuhl®. (vgl. Borgmann, 1999, S. 18,19)

2.1.2. Daten

Daten ist der Plural des Wortes Datum, das in der deutschen Sprache auch eine
Zeit- bzw. Kalenderangabe ist. Der Duden definiert Daten als ,(durch Beobachtun-
gen, Messungen, statistische Erhebungen u. a. gewonnene) [Zahlen]werte, (auf Be-
obachtungen, Messungen, statistischen Erhebungen u. a. beruhende) Angaben,
formulierbare Befunde® (Dudenredaktion, o. J.). Zudem werden Daten im Duden im
Kontext der EDV als ,elektronisch gespeicherte Zeichen, Angaben, Informationen®
gesehen (Dudenredaktion, o. J.). Eine frihe Definition fihrt Bell 1957 auf; er be-
schreibt Daten als ,jedes numerische oder alphabetische (manchmal auch alpha-
numerische) Material* (Bell, 1957, S. 5). Cleve und Lammel fiigen dem die sprach-
liche Verknupfung hinzu. Sie sehen Daten als eine Ansammlung von Zeichen mit
der dazugehorigen Syntax (vgl. Cleve & Lammel, 2016, S. 37). Datenarten bilden
ein Raster und sind fir ein einheitliches Verstandnis vonnéten. In diesem Raster
werden Informationen niedergelegt, gefunden, erschaffen und gelenkt (vgl. Piro &
Gebauer, 2021, S. 144). Im Folgenden werden Beschreibungskriterien erlautert, die
als Grundlage fur das Verstandnis der Datenarten bendtigt werden. Die Eigenschaf-
ten von Daten werden beschrieben durch Format, Struktur, Stabilitat, Inhalt, Busi-
nessobjekt und Verarbeitung. Die Kontextinformationen beinhalten die Angaben zu
Prozessen und den unterschiedlichen Verwendungszwecken, in denen das Datum

genutzt wird. Das Format charakterisiert die Daten IT-technisch. In einem Feld kann



das Datum numerisch, integer, alphanumerisch, als Gleitkomma oder ahnlich spe-
zifiziert sein. Auch die Lange ist ein beschreibendes Format (vgl. Piro & Gebauer,
2021, S. 146). Die Struktur in den Daten organisiert Informationen so, dass effizi-
ente Algorithmen angewendet werden konnen. Es gibt drei Kategorien, in denen
sich Daten strukturieren; diese sind in Abbildung 2 dargestellt. Bei strukturierten
Daten sind Informationen zu ihrer Struktur vorhanden, sogenannte Metadaten. Zu
den Metadaten kdnnen unter anderem Informationen zum Format des Datums, er-
laubte Werte fir das Datum und die semantische Bedeutung gehéren. Unstruktu-
rierte Daten sind kurz gefasst Texte, fir die ein Textsystem zur Interpretation bené-
tigt wird. Unstrukturierte Daten kénnen jedoch aus strukturierter Information beste-
hen, wobei diese nicht immer direkt eindeutig ist. Die Informationsgewinnung hangt
von der Interpretation ab. Semistrukturierte Daten bestehen aus teilweise einzelnen
strukturierten Elementen, die im Gesamten jedoch keine eindeutige Struktur aufwei-
sen. Beispiele fiir semistrukturierte Daten sind Textfelder, in denen nicht angeord-
nete Daten vorhanden sind (vgl. Piro & Gebauer, 2021, S. 146-147).

Strukturierte Daten Unstrukturierte Daten Semistrukturierte DateN
e
M h
to

Z.B.: virtuelle Communities, soziale
- » *
Mensch zu * CC: Subject:

Netzwerke, Weblogs
Name from:
Maschine

~

Adresse «

Z.B.: medizinische Gerate, Archive,
Handys, Computer TeXt

Strukturierte Daten

Transaktionen }

S
o M o

Z.B.: Sensoren, GPS-Geréte,
Sicherheitskameras

Unstrukturierte
Daten

s

Abbildung 2 Datenvielfalt, in Anlehnung an Klein et al., 2013, S. 321



Der Inhalt stellt den Bestandteil der Information in den Daten dar. Er verdeutlicht,
ob in den Daten bestimmte Sachverhalte existieren oder ob diese lediglich beschrie-
ben werden. Es gibt eine Abgrenzung zwischen Metadaten und Inhaltsdaten. In-
haltsdaten definieren Prio und Gebauer als ,Daten, die das Objekt direkt bezeich-
nen.“ (Piro & Gebauer, 2021, S. 147). Beispielsweise beschreibt der Name einer
Universitat inhaltlich direkt die entsprechende Universitat. Metadaten dokumentie-
ren in strukturierter Form analoge oder digitale Daten. Sie erklaren, beschreiben,
definieren oder verorten diese (vgl. Jensen et al., 2011, S. 83). Ein weiteres Krite-
rium, um die Daten zu beschreiben, ist die Stabilitdt. Sie stellt die Zeitdauer, in der
die Daten unverandert bleiben, dar. In der Literatur wird zwischen fixen und variab-
len Daten unterschieden, auch Stamm- und Bewegungsdaten genannt. Stammda-
ten sind die wesentlichen Grunddaten eines Unternehmens. Sie werden im System
selten geandert und normalerweise dauerhaft zentral gespeichert. Dazu gehdren
zum Beispiel Mitarbeiternamen, Kontonummern oder Artikelbezeichnungen. Bewe-
gungsdaten (variable Daten) andern sich oftmals in einem Geschéaftsprozess. Diese
mussen generell eingegeben, aus vorhandenen Daten abgeleitet oder berechnet
werden. Dazu gehoren zum Beispiel Rechnungsbetrage, Belegdatum oder Bestell-
mengen (vgl. Piro & Gebauer, 2021, S. 147). Bei der Verarbeitung von Daten wird
die Position im Datenverarbeitungsprozess auseinandergehalten. Dazu gehoren
die Eingabedaten, die Speicherdaten und die Ausgabedaten. Die Eingabedaten
werden in einem System eingepflegt. Beispiele dafur sind Kostenarten, zulassige
Belegnummern, Namen oder Bestellmengen. Speicherdaten sind bereits im System
gespeichert. Es handelt sich zum Beispiel um Daten, die nicht nur fir die einmalige
Berechnung im System verbleiben, sondern nach der Eingabe im System verblei-
ben wie Name und Anschrift eines Kunden. Eine weitere Position im Datenverarbei-
tungsprozess stellen die Ausgabedaten dar. Diese sind im System bereits prozes-
siert, wie zum Beispiel das Ergebnis einer Kostenkalkulation. Im Laufe eines Pro-
zesses kann es zu doppelten Bezeichnungen bei der Verarbeitung der Daten kom-
men, wenn unterschiedliche Zeitpunkte betrachtet werden (vgl. Piro & Gebauer,
2021, S. 148). Daten, die ein Objekt beschreiben, kénnen dem Businessobjekt zu-
geordnet werden. Das Businessobjekt verbindet Daten mit deren fachlicher Nutzung
und ist daher auch fiir den Inhalt verantwortlich. Ein Geschéaftsvorfall bendtigt zur

Bearbeitung immer Informationen von mehreren Businessobjekten. Datenfelder



sollten immer eindeutig und dauerhaft Businessobjekten zugeordnet sein. Zum Bei-
spiel beschreiben Kundennummer, Kundenname und Adresse das Businessobjekt
,Kunde®. Die Zuordnung muss definiert, dokumentiert und in der Regel einmal gultig
sein (vgl. Piro & Gebauer, 2021, S. 148).

2.1.3. Information

Der Begriff stammt aus dem Lateinischen, wobei dieses vielfach genutzte Wort in
der Geschichte kaum verwendet wurde. In einem Haufigkeitsworterbuch aus dem
Jahre 1897 wurde das Wort bei 11 Mio. Wértern lediglich 55-mal verwendet (vgl.
Zemanek, 1986, S. 19). Das Wort Information ist jedoch in der heutigen Zeit allge-
genwartig. Es existieren zahlreiche Komposita dieses Begriffes in verschiedenen
Kontexten (vgl. Bawden, 2001, S. 96-97). In allen wissenschaftlichen Disziplinen ist
es ein fundamentaler Bestandteil und wird unterschiedlich definiert (vgl. Piro &
Gebauer, 2021, S. 144). Schon Capurro kam 1978 zu dem Schluss, dass es eine
,unuberschaubare Anzahl von einzelwissenschaftlichen Definitionen“ (Capurro,
1978, S. 290) zu dem Begriff Information gebe. Dieses flihrt unter anderem zu Strei-
tigkeiten, sodass Experten gegenseitig ihre Definitionen als falsch oder ungentigend
bezeichnen (vgl. Ingold, 2011, S. 8). Die schiere Anzahl an Definitionen ergibt sich
nach Caturro unter anderem aus standigen Missverstandnissen. Dies fuhrt unter
anderem zu der AuRerung ,Information ist nicht gleich Information und vor allem
nicht zu verwechseln mit Information“ (Duxa et al., 2005, S. 119).

Das Begriffsverstandnis von Information hat seit der zweiten Halfte des 20. Jahr-
hunderts eine grof3e semantische Verschiebung vollzogen. So wird neben der tra-
ditionellen Bedeutung Information vielmals als etwas ,Quantifizierbares und in Do-
kumenten, Computern oder auf anderen elektronischen Tragern Gespeichertes*
verstanden (Ingold, 2011, S. 26). Allzu oft werden die nahestehenden Begriffe Da-
ten und Informationen bedeutungsgleich verwendet, sodass es einer Unterschei-
dung bedarf. Nach Gray hat es in der Vergangenheit nie eine genaue Unterschei-
dung der Begrifflichkeiten ,Daten” und ,Information” gegeben. In dem im Jahr 1957
erschienenen Buch ,An Introduction to Automatic Computers® von Ned Chapin, das
Gray als ,earliest textbook on business computing® betitelt, werden die Begriffe ,Da-

ten“ und ,Information” auch augenscheinlich synonym verwendet (vgl. Gray, 2003,



S. 2844-2845). Chapin beschreibt die Information jedoch als Untermenge von Da-
ten. Er sieht alle Informationen als Daten, jedoch nicht umgekehrt. Wenn der Nach-
richtengehalt der Daten gering ist, ist die Verwendung von Informationen falsch,
wobei dies kontextabhangig ist. In seinem Beispiel erklart er, dass Daten Uber Akti-
enkurse fUr einen Hausmeister nichts weiter als Daten seien, fur einen Borsenmak-
ler jedoch diese Daten als Information zu betrachten seien (vgl. Chapin, 1957,
S. 219). Floridi beschreibt Information schlicht als ,Daten mit Bedeutung® (Floridi,
2005, S. 351). In einer spateren Veroffentlichung bekraftigt er, dass Menschen Da-
ten immer mit irgendeiner Form eines semantischen Kontextes aufnehmen und die
Daten interpretieren (vgl. Floridi, 2014, S. 161). Dem gegentiber steht eine Behaup-
tung von Strong. Er bekraftigt, dass ohne eine Kenntnis des Kontexts keine Infor-
mation vorhanden sei und Daten somit nicht bewertet werden konne. Daten werden
erst zu Information, wenn sie in einem bestimmten Kontext benutzt werden (vgl.
Strong et al., 1997, S. 103). Aufgrund der zahlreichen verschiedenen Ansatze aus
unterschiedlichen Bereichen existiert eine Vielzahl von Definitionen. Dies veran-
lasste Bode dazu, eine Typologie zu entwickeln, die vor allem Ansatze aus der Be-
triebswirtschaftslehre strukturiert (Tabelle 1).

Tabelle 1 Typologie der Informationsbegriffe, in Anlehnung an Bode, 1997, S. 452

Dimensionen Auspragungen

Semiotik Syntaktisch Semantisch Pragmatisch

Trager Ungebunden Menschengebunden
Neuheitsgrad Subjektiv Objektiv
Wahrheitsgehalt  Wahrheitsabhangig Wahrheitsunabhangig
Zeitbezogenheit ~ Statisch Prozessual

Die zentrale Struktur von Informationen ist die Beziehung zwischen einem Zeichen,
einem Gegenstand und einer Person. Eine Person wird von einem Zeichen Uber
einen Gegenstand informiert. Es gibt verschiedene Bezeichnungen fur die drei Ka-
tegorien in dieser Beziehung. Die Person kann auch als Empfanger der Information,
als Zuhdrer, als Beobachter oder Ahnliches bezeichnet werden. Das Zeichen kann
als Signal, Symbol oder Sender verstanden werden. Der Gegenstand ist die Bot-
schaft, die Bedeutung, der Zusammenhang, die Nachricht oder die Information



(vgl. Borgmann, 1999, S. 18). Prinzipiell lassen sich die Informationen in einem Un-
ternehmen in formell strukturierte und informelle Informationen unterteilen. Wie im
vorherigen Kapitel ausflihrlich erlautert sind Daten ohne Kontextbezug nahezu un-
brauchbar, sie folgen immer dem Zweck eines Prozesses. Dieser Zusammenhang
ist in Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werden. zur Konkretisierung
dargestellt. Die Informationen stammen aus Daten im Hinblick auf eine zielgerich-
tete Verwendung (vgl. Gebauer & Windheuser, 2021, S. 88).

Formelle Informationen

Kontext Daten
- Format
.
Prozess ™ - Struktur
—— | - L
—_— - Stabilitat
-
Zweck ™ - Verarbeitung
LI:. - Buisness Objekt

Abbildung 3 Zusammenhang Daten und Information, in Anlehnung an Gebauer & Windheuser, 2021,
S. 88

2.1.4. Wissen

Nachfolgend wird die Wissenspyramide dargestellt und beispielhaft erklart; ebenso
wird der Begriff Wissen, der die Spitze der Pyramide bildet, erlautert. Dieses Modell
besteht aus vier Ebenen und zeigt die Differenzierungen der Begriffe (siehe Abbil-
dung 4).



Pragmatik:  Wissen  entsteht  durch
Verknipfungen von Informationen  mit
Erfahrungen/ durch Vernetzung/ durch

einen bestimmten Kontext

Wissen

Semantik: Daten  werden  einer
\ Bedeutung zugewiesen

Information
Syntax: einzelne Zeichen
werden zu einer Aussage
angeordnet
Daten
Zeichen

Abbildung 4 Wissenspyramide, in Anlehnung an Bodendorf, 2006b, S. 1

Um diesen Sachverhalt zu verdeutlichen, werden zuerst Beispiele fur die Begriffe
genannt, deren Bedeutung fortlaufend beschrieben werden.
e Zeichen

o EEHALE,RW,LH FT,E,RAF,E
e Daten

o FEHLERHAFTE WARE!
e Information

o Die bestellte Ware entspricht nicht den Anforderungen.
e Wissen

o Es muss eine Retoure erstellt, die Ware neu bestellt werden und

nachgelagerte Prozesse verschieben sich.

Eine willkirliche Anordnung von Zeichen aus einem Zeichenvorrat wird im ersten
Schritt nach definierten Syntaxregeln zu Daten geordnet. Die geordnete Aneinan-
derreihung von Zeichen wird zu einer eindeutigen Information. Dies erfolgt mithilfe
des Verbindens eines Begriffes mit einem Verstandnis aus der realen Welt. Ein
Mensch, der die deutsche Sprache spricht, versteht den Kontext und wird die Daten
,FEHLERHAFTE WARE!" interpretieren konnen. Im Anschluss entsteht durch Ver-

knipfung von Information das Wissen. Dazu muss ein Zusammenhang zwischen
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Informationen hergestellt werden, was mit Ursache-Wirkungs-Beziehungen einher-
geht, und die Information muss zweckgerichtet sein, was auch als Pragmatik be-
zeichnet wird. Nun besteht eine Verbindung zwischen der Information, dass die
Ware fehlerhaft ist, und einer weiteren Information, zum Beispiel, dass der Kunde
die Ware schnellstmdglich bendétigt. Dies fihrt zu dem Wissen, dass die Ware neu
geliefert werden muss (vgl. Bodendorf, 2006, S. 1-2).

_ 41 * 4>
Fo=qr s
dxmrey*T

(1)

Ein anderes anschauliches Beispiel, um eine Differenzierung zwischen Information
und Daten herzustellen, ist die Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden w
erden.. Die Zeichen wurden mithilfe der Syntax zu Daten angeordnet. Der Text und
die Symbole werden erst zu Information, wenn der Lesende einen Kontext aus-
macht. Fir manche Menschen hat das Geschriebene keine Bedeutung. Die meisten
werden erkennen, dass es eine Gleichung fur eine Rechnung ist, zudem anhand
von rr und 2, dass ein Kreis eine Rolle spielt. Andere wissen, dass F fir Kraft steht
und es sich somit um eine Formel handelt, um eine Kraft zu berechnen. Elektroin-
genieure erkennen das Coulomb’sche Gesetz und wissen, dass F die Anziehungs-
bzw. Abstof3kraft von zwei Punktladungen beschreibt. Das ¢, steht fur die elektri-
sche Feldkonstante, g; und g, fir die elektrische Ladungsmenge der jeweiligen
Punktladungen. r ist der Abstand zwischen den Mittelpunkten und = ist die Kreis-
zahl, die das Verhaltnis des Umfanges eines Kreises zu seinem Durchmesser an-
gibt.

2.2. Zusammensetzung der Datenqualitat

Datenqualitat ist eine Zusammensetzung der Begriffe Daten und Qualitat. Daten
wurden bereits im Kapitel 2.1.2. beschrieben, sodass nun der Qualitatsbegriff einer
naheren Betrachtung bedarf. Das Wort Qualitat leitet sich im Wesentlichen vom la-
teinischen ,qualitas” ab, was sich mit dem Wort Beschaffenheit erklaren lasst (vgl.
Zech, 2015, S. 23). Die Qualitatsaussage ist generell ein wertloser Hinweis auf das
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Wesen der Dinge und schlief3t positive oder negative Schwankungen nicht ein. Dar-
uber hinaus stellt sich in der erkenntnistheoretischen Forschung zunehmend die
Frage, ob die Qualitdtsaussage durch den Aussagegegenstand bestimmt wird oder
lediglich durch die Person, die eine Qualitdtsaussage trifft. Einerseits fuhrt Aussage
die subjektive Wahrnehmung ein, andererseits fihrt es den Unterschied zwischen
Erfahrungsobjekten ein und analysiert die Relativitat von Begriffen (vgl. Kauffmann,
1996, S. 429-430). Qualitat wird Rahmen des Qualitatsmanagements in der Norm
DIN EN ISO 9000:2015-11 als ,,Grad, in dem ein Satz inharenter Merkmale eines
Objekts Anforderungen erfillt*, definiert (DIN EN ISO 9000, 2015). Die Qualitat gibt
somit an, in welchem Mal3e ein Produkt (Ware oder Dienstleistung) den bestehen-
den Anforderungen entspricht. Demnach ist Qualitat immer etwas Erreichtes in Re-
lation zu den Qualitatsanforderungen der betrachteten Einheit. Eine kurze und zu-
gleich klare Definition stammt von Geiger und Kotte: ,Qualitat = Realisierte Beschaf-
fenheit bezuglich geforderter Beschaffenheit” (Geiger & Kotte, 2008, S. 68). Eine in
der Literatur immer wieder verwendete Systematisierung der Qualitat stammt von
Garvin und differenziert funf verschiedene Vorstellungen des Begriffes im Kontext
der Fertigungsindustrie. Der produktionsorientierte Ansatz kommt einem objektiven
Qualitatsbegriff nahe, denn Qualitat wird als messbarer und genau zuordenbarer
Parameter verstanden, der ein Produkt beschreibt. Diese Methode bezieht sich nur
auf das Endprodukt und hat nichts mit dem Kunden (Benutzer) zu tun. Qualitat stellt
somit eine objektive GroRRe dar, die nicht von der subjektiven Wahrnehmung be-
stimmt wird. Daher kénnen Qualitatsunterschiede auf Unterschiede in den Pro-
dukteigenschaften zurickgeflihrt werden. Des Weiteren gibt es den anwenderori-
entierten Ansatz, der die Qualitat des Produkts durch den Produktnutzer definiert.
In diesem Fall entscheidet der Kunde (subjektiv), inwieweit das Produkt der gefor-
derten Qualitat entspricht (auch ,fit for purpose” oder fit for use“ genannt). Endver-
braucher kdnnen unterschiedliche Bedlrfnisse haben, sodass die Qualitat dessel-
ben Produkts unterschiedlich bewertet werden kann. Der prozessorientierte Ansatz
folgt der Pramisse, dass ein optimaler und kontrollierter Fertigungsprozess, der alle
Anforderungen erfillt, Qualitat hervorbringt. Jegliche Abweichung von dem im Vor-
hinein definierten Prozess gilt als Qualitatseinbul’e. Der vierte Ausgangspunkt ist
der wertorientierte Ansatz. Dieser betrachtet die Qualitat unter Kostengesichtspunk-

ten. Besteht ein akzeptables Verhaltnis zwischen Kosten und erhaltener Leistung,
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ist das Produkt von hoher Qualitat. Der letzte Ansatz ist der transzendente und cha-
rakterisiert Qualitat als festgelegte Einzigartigkeit oder Superlative. Qualitat gilt als
Synonym fur hohe Anspriiche. Dieser Grundgedanke geht von einem philosophi-
schen Verstandnis aus, dass die Qualitat nicht messbar, sondern nur erfahrbar sei
(vgl. Garvin, 1984, S.25-28).

In der Literatur werden die Begriffe Datenqualitat und Informationsqualitat haufig
synonym verwendet (vgl. Eppler, 2006, S. 349; vgl. Gebauer & Windheuser, 2021,
S.87; vgl. Lee et al., 2006, S. 9). Laut Muller Iasst sich durch die Semiotik als Struk-
turhilfe die Datenqualitat in eine syntaktische, semantische und pragmatische diffe-
renzieren. Die technische Verflgbarkeit und Nutzbarkeit der Daten sind auf syntak-
tischer Ebene einsehbar. Dies gilt neben datenschutzrechtlichen Aspekten auch fir
Fragen der sachgerechten und einheitlichen Reprasentation des dargestellten
Sachverhalts, wie etwa der Einheitlichkeit von Format und Darstellung. Die seman-
tische Ebene berucksichtigt die Merkmale, die sich auf den Informationsgehalt der
Daten beziehen, wie Genauigkeit, Detaillierung, Validitat und Quantifizierbarkeit.
Auch verschiedene Aspekte empirischer und logischer Wahrheitsgehalte wie
Glaubwiirdigkeit, Fehlerfreiheit, Konsistenz und Uberprifbarkeit gehéren zu dieser
Ebene. Zeitliche und sachliche Eignung zahlen zu der pragmatischen Ebene,
ebenso die Vollstandigkeit der Daten fir die jeweilige Absicht (vgl. Mdller, 2000,
S. 15; vgl. Wang et al., 1995, S. 629-632).

Miller stellt bei seiner Erlauterung den Anwender in den Vordergrund. Fur ihn liegt
die Bedeutung der Informationsqualitat darin, wie die Information vom Konsumen-
ten wahrgenommen und genutzt wird. Die Wahrnehmung der Merkmale definiert
die Informationsqualitat. Die Ermittlung der Informationsqualitat erfolgt in zwei Stu-
fen. Zuerst missen Merkmale fir den Konsumenten benannt werden. Daraufhin
stellt sich die Frage, wie sich die Merkmale auf den betreffenden Konsumenten aus-
wirken. Folgende spielen flir ihn eine Rolle: Korrektheit, Aktualitat, Vollstandigkeit,
Widerspruchsfreiheit, Format, Zugriffsfahigkeit, Kompatibilitat, Sicherheit und Vali-
ditat (vgl. Miller, 1996, S. 79). Auch Holthuis macht den Nutzen von Daten anhand
einer Reihe von Merkmalen fest. Fur ihn gehéren zu den bedeutsamsten Relevanz,
Genauigkeit, Vollstandigkeit, Zusammenhang, Zugriffsmdglichkeit, Flexibilitat, Zeit-
und Zeitraumbezug, Transportierbarkeit und Sicherheit (vgl. Holthuis, 1999, S. 33—
35). Fur Olson hangt die Qualitat der Daten sowohl von dem angeforderten Verwen-

dungszweck als auch von den Daten selbst ab. Um den Verwendungszweck zu

13



erflllen, mussen die Daten die Attribute Korrektheit, Aktualitat, Relevanz, Vollstan-
digkeit, Verstandlichkeit und Vertrauenswiurdigkeit besitzen (vgl. Olson, 2003,
S. 24). Als praktische Definition von Datenqualitat kann folgende Ausflihrung von
Gebauer und Windheuser verwendet werden: ,Datenqualitat ist die Gesamtheit der
Auspragungen von Qualitdtsmerkmalen eines Datenbestandes beziiglich dessen
Eignung, festgelegte und vorausgesetzte Erfordernisse zu erfiullen® (Gebauer &
Windheuser, 2021, S. 88). Eine weitere Auffassung von Datenqualitat im Kontext
der Informationssysteme stellt eine Abbildungsglte zwischen realer Welt und der
Reprasentation im Anwendungssystem dar. Eine qualitativ hochwertige Systemab-
bildung ist somit vollstandig, eindeutig, bedeutungsvoll und korrekt (vgl. Wand &
Wang, 1996, S. 92-93). Wangs und Strongs Definitionsansatz folgt der fithess for
use by information consumers® und stellt somit auch den Konsumenten der Infor-
mation in den Vordergrund. Ihre empirische Erfassung genereller Merkmale struk-
turiert sich in vier Kategorien: innere Datenqualitat, kontextabhangige Datenqualitat,
Darstellung und Zugriff (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 18-21). Eine Definition, die
verschiedene Aspekte miteinbezieht, ist die von Wirthele. Er bezeichnet die Daten-
qualitat als ,mehrdimensionales Mal fiir die Eignung von Daten, den an ihre Erfas-
sung/Generierung gebundenen Zweck zu erflllen. Diese Eignung kann sich tber
die Zeit andern, wenn sich die Bedurfnisse andern® (Wurthele, 2003, S. 21). Viele
Gemeinsamkeiten bei den Ausfihrungen zur Daten- bzw. Informationsqualitat las-
sen sich im Hinblick auf den Datenempfanger finden. Diese anwenderbezogene
Sicht misst den Wert, den die Daten fur den Konsumenten haben. In der Literatur
werden zahlreiche Qualitdtsmerkmale genannt und an die Definitionen gebunden.
Mit Blick auf die im Vorfeld konkretisierten Definitionen lasst sich die undurchsich-
tige Anzahl an verschiedenen Merkmalen erahnen. Diese Merkmale wurden teils
aus Erfahrungen der Autoren, teils aus Expertenwissen oder empirischen Studien
zusammengetragen. Die Beschreibungen dieser Merkmale werden im folgenden
Kapitel 2.2.1 ausfuhrlicher betrachtet. Die in Fehler! Verweisquelle konnte nicht
gefunden werden. dargestellte Datenqualitatspyramide stellt die drei Ebenen er-
folgreicher Operationen dar. Datenqualitat kann als Obermenge aller Datenquali-
tatsmerkmale verstanden werden, die die zweite Ebene der Pyramide darstellt. Um
Datenqualitatsmerkmale bewerten zu kénnen, bedarf es Datenqualitatsmetriken
(vgl. Gebauer & Windheuser, 2021, S. 88-89). Die Elemente der Datenqualitatspy-

ramide werden in den folgenden zwei Kapiteln umfassender erlautert.
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Gesamtheit unterschiedlicher

Qualitatsmerkmale

Daten-

qualitat Einzelaspekt der

Datenqualitat

Datenqualitatsmerkmale Objektive, messbare

GroRe, die in Bezug auf
unterschiedliche
Auspragungen eines
Qualitatsmerkmals
sensitiv ist

Datenqualitatsmetrik

Abbildung 5 Datenqualitat, -qualitdtsmerkmale und -qualitdtsmetrik, in Anlehnung an Gebauer &
Windheuser, 2021, S. 88

2.21. Datenqualitatsdimensionen

Um Datenqualitat besser beschreiben und bewerten zu kdnnen, werden Dimensio-
nen herangezogen. Dimensionen, auch Merkmale, Attribute oder Kriterien genannt,
werden schon lange zur Charakterisierung genutzt. Einige Dimensionen wurden be-
reits im vorherigen Kapitel genannt, da diese oftmals ein Teil der Definition der Da-
ten- oder Informationsqualitat sind. Die Anfange der Publikationen in diesem Zu-
sammenhang zielten jedoch nicht auf den Begriff der Daten, sondern auf den Infor-
mationsbegriff ab. Schon 1983 schlugen King und Epstein mehrere Informations-
attribute vor, um ein zusammengesetztes Mal} fir den Informationswert zu erhalten.
Zu den vorgeschlagenen Informationsattributen gehdrten Hinlanglichkeit, Verstand-
lichkeit, Unvoreingenommenheit, Zuverlassigkeit, Entscheidungsrelevanz, Ver-
gleichbarkeit und Quantitat (vgl. W. R. King & Epstein, 1983, S. 34-35). Auch 1987
wurden zahlreiche Kriterien flr die Informationsqualitat in das weite Feld der ,User
Information Satisfaction® aufgenommen. Das Zufriedenheitsmalf} von livari und Kos-

kela umfasste drei Konstrukte der Informationsqualitat: ,Informativitat, bestehend
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aus Relevanz, Ausflhrlichkeit, Aktualitat, Genauigkeit und Glaubwurdigkeit, ,Zu-
ganglichkeit®, bestehend aus Bequemlichkeit, Aktualitat und Interpretierbarkeit, so-
wie ,Anpassungsfahigkeit® (vgl. livari & Koskela, 1987, S. 415).

Einer der bedeutendsten Autoren ist Richard Y. Wang. Viele Werke stitzen sich auf
eine Studie von ihm, sodass auch in dieser Arbeit seiner Veroffentlichung grofRe
Aufmerksamkeit gewidmet wird und diese als Grundlage fur Weiterfiihrendes dient
(vgl. Mdller, 2000, S. 14-16; vgl. Rohweder et al., 2021, S. 24; vgl. Gebauer &
Windheuser, 2021, S. 90; vgl. Heinrich & Klier, 2015, S. 52; vgl. Apel et al., 2015,
S. 10).

Wang und Strong haben 1996 eine zweistufige Erhebung vorgenommen, um wich-
tige Datenqualitatsattribute herauszuarbeiten. In der ersten Stufe wurde eine Um-
frage bei Datenkonsumenten durchgefuhrt, um potenzielle Attribute zu identifizie-
ren. Sowohl Personen aus der Industrie, die in verschiedenen Kontexten mithilfe
von Daten Entscheidungen treffen missen, als auch Studenten, die berufliche Er-
fahrungen mit Daten haben, wurden befragt. In dieser Umfrage wurden 179 Attri-
bute ermittelt (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 10).

In der zweiten Stufe wurde eine Umfrage durchgefihrt, um Ergebnisse Uber die
Bedeutung jedes dieser Attribute flr die Datenkonsumenten zu sammeln. Die Be-
wertungsskala reichte von 1 flr sehr wichtig bis 9 fir unwichtig. Bei der ersten Be-
fragung wurden teils ahnliche Attribute angegeben, sodass bei der Bewertung ein
Mittelwert gebildet wurde, um entsprechende Ergebnisse zu erhalten. Zum Beispiel
bestand die Dimension Leichtigkeit des Verstandnisses aus den drei Kategorien:
leicht verstandlich, lesbar und klar. Der Mittelwert fur die Wichtigkeit der Dimension
»verstandlichkeit“ war der Durchschnitt der Wichtigkeitsbewertungen fur ,leicht ver-
standlich®, ,lesbar und ,klar“ (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 12).

Im Anschluss wurde zusétzlich eine Zwei-Phasen-Sortierstudie durchgefiihrt. Wang
und Strong empfanden 20 Dimensionen fur eine praktische Evaluation als zu viel.
Auerdem wurden diese Dimensionen zwar nach ihrer Wichtigkeit geordnet, aber
die Dimensionen mit dem hochsten Rang erfassen mdglicherweise nicht die we-
sentlichen Aspekte der Datenqualitat. Die erste Phase der Studie bestand darin,
diese Zwischendimensionen in eine kleine Gruppe von Kategorien zu sortieren. In
der zweiten Phase sollte bestatigt werden, dass diese Dimensionen tatsachlich zu
den Kategorien des vorlaufigen konzeptionellen Rahmens gehdrten. Es wurden zu-

nachst vier Kategorien gebildet, in die die 20 Dimensionen eingeteilt wurden. Im
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Anschluss gab es verschiedene Vorgehen von Neusortierungen und Umbenennun-
gen (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 16-17).

Die daraus resultierenden Kategorien sind intrinsische, kontextabhangige, begriffli-
che und Zugangsdatenqualitat. Werden Kriterien in Kategorien zusammengefasst,
wird dies als Qualitatsmodell bezeichnet. Die Zerlegungssystematik ist ein wesent-
liches Merkmal dieses Modells (vgl. Apel et al., 2015, S. 10). Intrinsische DQ be-
deutet, dass die Daten eine eigenstandige Qualitat haben. Die Genauigkeit ist nur
eine der vier Dimensionen, die dieser Kategorie zugrunde liegen. Die kontextabhan-
gige DQ unterstreicht die Anforderung, dass die Datenqualitat im Kontext der jewei-
ligen Aufgabe betrachtet werden muss, d. h., die Daten mussen relevant, zeitnah,
vollstandig und von der Menge her angemessen sein, um einen Mehrwert zu schaf-
fen. Begriffliche DQ und Zugangs-DQ betonen die Bedeutung der Rolle von Syste-
men, d. h., das System muss zuganglich, aber sicher sein, und es muss Daten so
darstellen, dass sie interpretierbar, leicht verstandlich, pragnant und konsistent dar-
gestellt werden (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 20-21). Die Kategorien mit dazuge-
horigen Dimensionen sind mit den Definitionen sind in Tabelle 2 dargestellt.

Tabelle 2 Kategorien der Datenqualitat, in Anlehnung an Treiblmaier, 2011, S. 6; Wang & Strong,
1996, S. 20

Kategorie Dimension Definition

Intrinsische Datenquali-

tat (Intrinsic Data Qua-
lity)

Glaubwurdigkeit (Believa-

bility)

Genauigkeit (Accuracy)

Objektivitat (Objectivity)

Reputation (Reputation)

Das Ausmal, in dem Daten als wahr, real

und glaubhaft angenommen werden

Das AusmaR, in dem Daten als korrekt
und zuverlassig fur konkrete Aufgaben an-
gesehen werden

Das Ausmal, in dem Daten als unvorein-
genommen und unparteiisch angesehen
werden

Das Ausmal, in dem Daten vertraut wird
bzw. deren Quelle oder Inhalt als vertrau-

enswirdig gelten

Kontextabhangige Da-
tenqualitat (Contextual
Data Quality)

Mehrwert (Value-added)

Relevanz (Relevancy)

Das Ausmal, in dem Daten Nutzen stiften
und durch ihren Gebrauch Vorteile schaf-
fen

Das Ausmalf, in dem Daten fur konkrete
Aufgaben anwendbar und hilfreich sind
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Aktualitat (Timeliness)

Vollstandigkeit (Comple-

teness)

Angemessene Menge
(Appropriate amount of

data)

Das Ausmal, in dem das Alter der Daten
fur bestimmte Aufgaben angemessen ist
Das Ausmalf3, in dem Daten eine entspre-
chende Breite, Tiefe und einen bestimm-
ten Umfang fur spezielle Aufgaben aufwei-
sen

Das Ausmal3, in dem die Quantitat der Da-

ten den Aufgaben entspricht

Begriffliche Datenquali-
tat
Data Quality)

(Representational

Interpretierbarkeit (Inter-

pretability)

Verstandlichkeit

(Ease of understanding)

Konstanz in der Repra-
sentation (Representatio-
nal consistency)

Ubersichtlichkeit (Concise

representation)

Das Ausmal, in dem Daten in einer ver-
standlichen Sprache vorliegen und ver-
wendete Mafeinheiten bzw. Definitionen
verstandlich sind

Das Ausmal, in dem Daten ohne Doppel-
deutigkeiten vorliegen und einfach begrif-
fen werden kdnnen

Das Ausmal, in dem Daten standig in
demselben Format reprasentiert werden
und mit friheren Daten kompatibel sind
Das AusmalR, in dem Daten kompakt re-
prasentiert werden (z. B. kurze und prag-
nante, jedoch komplette Darstellungs-

form)

Zugangs Datenqualitat
(Accessibility Data

Quality)

Erreichbarkeit (Accessibi-
lity)

Zugangssicherheit  (Ac-

cess security)

Das Ausmal, in dem Daten zur Verfligung
stehen bzw. schnell und einfach erhalten
werden kénnen

Das Ausmal, in dem der Zugang zu Da-
ten eingeschrankt und kontrolliert werden

kann

Die von Wang und Strong erarbeiteten Merkmale wurden um zahlreiche Dimensio-
nen erganzt. Dies resultiert aus der steigenden Relevanz der Thematik mit wach-
senden Datenmengen und dem Bedlrfnis nach Kontrolle bzw. Messbarkeit dieser
vorliegenden Daten. Zum anderen hat sich das Bewusstsein tber Wettbewerbsvor-
teile bei konkurrierenden Unternehmen durch die Nutzung von Daten verandert. Im
Anhang befinden sich weitere Dimensionen aus der Literatur, die grundsatzlich

dazu beitragen, die Qualitdt von Daten oder Informationen zu charakterisieren.
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2.2.2. Datenqualitatsmetriken

Um nachzuvollziehen, ob gewiinschte Zustande erreicht werden, bedarf es Kenn-
zahlen. Diese Zahlen fassen messbare relevante Daten zusammen und stellen
diese in einen grofleren Zusammenhang. Sie bindeln schwer Uberschaubare Daten
zu einer aussagekraftigen GroRe und stellen damit komplexe Sachverhalte kurz und
pragnant dar (vgl. Vollimuth & Zwettler, 2016, S. 8). ,Measurements are key. If you
cannot measure it, you cannot control it. If you cannot control it, you cannot manage
it. If you cannot manage it, you cannot improve it. It is as simple as that* (Harrington,
1991, S. 82). Eine Metrik bezeichnet grundsatzlich eine Vorgehensweise zur Mes-
sung einer quantifizierbaren GréRe und ermdglicht Objektivitat. Wahrend flr unter-
schiedliche Qualitatsmerkmale (Léange, Gewicht, Leistung etc.) von (materiellen)
Produkten und betriebliche Starken und Schwachen in der Regel etablierte Kenn-
zahlen, Metriken und Messverfahren existieren, ist dies in der Regel bei (nicht ma-
teriellen) Datenprodukten nicht der Fall (vgl. Witte, 2018, S. 1-2). Wie in Kapitel
2.2.1 erwahnt, besteht noch nicht einmal Einigkeit Gber die zu berlcksichtigenden
Qualitatsmerkmale. In der Literatur finden sich wenige Empfehlungen zu Datenqua-
litatsmetriken (vgl. Hinrichs, 2002, S. 44). Das Fehlen geeigneter Metriken flihrt
dazu, dass die in der Literatur beschriebenen Methoden zur Messung der Daten-
qualitdt unumganglich eher informelle Merkmale aufweisen (vgl. Hinrichs, 2002, S.
44). Bevor nachfolgend das Augenmerk auf die Ausarbeitung von Datenqualitats-
metriken gerichtet wird, sollten zuerst die Anforderungen an die Metriken definiert
werden, die einer wissenschaftlichen Begrindung folgen und eine praktische An-
wendung garantieren sollen. Zum einen ist die Normierung der Metrikergebnisse
vonnoten, um eine Interpretierbarkeit und Vergleichbarkeit der Ergebnisse sicher-
zustellen. Die Kardinalitdt von Metriken hilft bei der 6konomischen Bewertung von
MalRnahmen und bei der Kontrolle der zeitlichen Entwicklung der Ergebnisse. Somit
konnen Auspragungen in eine Rangordnung gebracht werden und es kann be-
stimmt werden, inwieweit sich zwei unterschiedliche Merkmalsauspragungen unter-
scheiden. Die Sensibilisierbarkeit gewahrleistet, dass das Ergebnis zielgerichtet ge-
messen werden kann. Metriken missen dafir fur eine bestimmte Anwendung sen-

sibilisiert und fir das vorhandene Ziel konfiguriert werden. Verschiedene miteinan-
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der in Beziehung stehende Objekttypen werden zu einem héheren Objekttyp zu-
sammengefasst. Dieses nennt sich Aggregierbarkeit. Sind die Ergebnisse in Attri-
butwert-, Tupel, Relationen- sowie Datenbankebene gegliedert, wird ein flexibler
Einsatz realisiert. Die Metrikergebnisse mussen fachlich interpretierbar sein, da fur
die praktische Anwendung eine Normierung und Kardinalitat nicht gentigen (vgl.
Bamberg et al., 2017, S. 7; vgl. Heinrich & Klier, 2015, S. 49). Die Verwendung von
Metriken setzt voraus, dass alle Metadaten zur Qualitatsbewertung (wie Informatio-
nen zum Datum) verfugbar und zuganglich sind. In der aktuellen Praxis ist dies nicht
immer sichergestellt, da es kostspielig sein kann, alle Metadaten zu beschaffen. Die
Bereitstellung hochwertiger Metadaten ist jedoch fir eine effektive Bewertung der
Datenqualitat unerlasslich (vgl. Hinrichs, 2002, S. 69). Ein Verfahren zur Beurteilung
der Qualitat eines Datenbestandes ist das Hinrichs-Verfahren. Dieses entwickelt
Metriken fir einige ausgewahlte Dimensionen.

In der Literatur werden von vielen Autoren die Dimensionen Korrektheit, Vollstén-
digkeit, Genauigkeit und Aktualitdt genannt (vgl. Fox et al., 1994, S. 14-17; vgl.
Hinrichs, 2002, S. 30-31; vgl. Pipino et al., 2002, S. 212; vgl. Rohweder et al., 2021,
S. 26-27; vgl. Sidi et al., 2013, S. 302-303; vgl. Wand & Wang, 1996, S. 92; vgl.
Wang & Strong, 1996, S. 20).

Aus diesem Grund werden die entwickelten Metriken von Hinrichs zu diesen Dimen-
sionen nun vorgestellt. Die Metriken beziehen sich auf ein relationales Datenbank-
schema, sind aber laut Hinrichs auch auf objektorientierte oder objektrelationale
Datenmodelle anwendbar. Zum Verstandnis erfolgt ein Exkurs zu wichtigen Begrif-
fen aus diesem Bereich.

Eine Entitat, auch Tabellenname genannt, stellt einen Themenbereich dar, in dem
Elemente mit gleichen Merkmalen eingeschlossen sind. Eine Entitdtsmenge (Da-
tensatze) umfasst alle zu den Merkmalen einer Entitat gehérenden Werte. Dazu
gehoren alle gespeicherten Datensatze der Tabelle. Die Tabelle wird auch Relation
genannt und besteht aus einer Entitat mit der dazugehorigen Entitatsmenge. Be-
rucksichtigt wird die gesamte Tabelle mit Entitatsbezeichnung, Attributen und Tupel.
Alle Merkmalswerte eines Elements werden Tupel oder auch Datensatz genannt.
Alle Tupel einer Entitat bilden wiederum die Entitatsmenge. Das Aftribut (Spalten-
name) gleicht einem Merkmal eines Tupels und kennzeichnet eine bestimmte Ei-

genschaft einer Entitatsmenge. Der Attributwert, auch Wert oder Datum genannt,
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ist ein Datenwert und beschreibt das zugehorige Attribut eines Tupels. Eine Daten-
basis beinhaltet alle Tabellen und folglich die auf allen gespeicherten Daten. Die
Datenbank beinhaltet die Datenbasis sowie das Datenbankverwaltungssystem (vgl.
Steiner, 2017, S. 14-16). Eine Diskurswelt ist ein Ausschnitt der Realitat; dieser
wird benutzt, um nur relevante Aspekte flir den Zweck der Anwendung einzubezie-
hen (vgl. Stock, 2001, S. 5).

Um die Ergebnisse besser zu skalieren, werden Indikatoren fur verschiedene Gra-
nularitatsebenen (Attributwerte, Tupel, Relationen und Datenbanken) von unten
nach oben entwickelt. Eine Metrik auf der n+1-Ebene (z. B. Tupelebene Vollstan-
digkeit) wird basierend auf der zuvor erlauterten n-Ebene (Attributebene Vollstan-
digkeit) definiert. Die Metriken sind auf ein Intervall 10,1] oder [0,1] normiert. Dies
vereinfacht die Aggregation von Metriken auf verschiedenen Ebenen und ermdglicht
den Austausch von Formeln innerhalb der Metriken. Bei allen Metriken existiert eine
Rangordnung der Werte und bei betrachteten Merkmalen verhalten sie sich mono-
ton steigend bei steigender Qualitat, sodass Vergleichsoperatoren wie ,groRer als®
verwendet werden kénnen. Die Messmethode, die die Operationalisierung misst,
wird schlief3lich der feinkdrnigsten Messung (bezogen auf Qualitatsmerkmale) zu-
geordnet. Die so ermittelten Messwerte werden dann auf einer groberen Ebene ge-
wichtet und entsprechend der Metrikdefinition gemittelt. Die Richtigkeit der Daten
kann nur durch den Vergleich des Zustands der Diskurswelt (Sollzustand) und des
Zustands des Informationssystems (Istzustand) bewertet werden. Als Beispiel nennt
Hinrich hier die Inventur. Der tatsachliche Artikelbestand wird im Lager ermittelt und
mit den Bestandsinformationen im Informationssystem abgeglichen. Die Korrektheit
wird anhand der Ahnlichkeit zwischen dem Attributwert des Datenprodukts und dem
Attributwert der in der Diskurswelt reprasentierten Entitat bewertet (vgl. Hinrichs,
2002, S. 69-71).

Zuerst wird die Dimension Vollstédndigkeit Gberpruft. Vollstandigkeit wird bewertet
Uber die (Nicht-)Verfligbarkeit eines semantisch von ,unbekannt“ abweichenden
Wertes pro Tupelattribut.

Auf Attributwertebene ist w ein Attributwert und NotNull eine Funktion mit:

1falls w = NULL oder w zu NULL aquivalent

Notwuti@) o= (!

(2)
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Dann gilt:
Qvou(w) := NotNull(w)
3

Nicht einbezogen wird, dass ein Wert w mit w = NULL nicht unbedingt in der Dis-
kurswelt existiert oder es nicht bekannt ist, ob dieser Wert vorhanden sein kann
(z. B. Name des Ehepartners bei Ledigen). Es liegt dann kein Qualitatsdefizit vor
bzw. es kann keine Qualitatsaussage getroffen werden.

Nun wird die Tupelebene (einelementiger View) betrachtet. t ist ein Tupel mit Attri-
butwerten t. A4, ..., t. A, fUr Attribute A4,,..., 4,. g, ist die zu bestimmende relative
Wichtigkeit 4; im Hinblick auf die Vollstandigkeit. Relative Wichtigkeiten mussen fur

einen konkreten Anwendungsfall charakterisiert werden.

2i=1 Quou(t.4)g;
n
j=1 g]

Qou(t) =
4)

Auf Relationenebene (mehrelementiger View) ist T ist eine nicht leere Relation (oder
ein View Uber mehrere Relationen). Das arithmetische Mittel der Konsistenzwerte

der Tupel t; e T (i =1,...,|T|) ist der Konsistenzwert von T:

Zlill Qvou(t;)

Quou(T) = 7]

)

Zuletzt wird die Datenbankebene betrachtet. D ist eine Datenbank, die durch eine
disjunkte Uberdeckung einer Menge von Relationen wie folgt definiert ist: T}, €
D (k =1, ...,p). Disjunktheit verhindert, dass Relationeninhalte mehrfach in der Be-

wertung vorkommen.
D:= T1 UTZ U...UTP mit T1 ﬂTZ ﬂ...nTp= Q
R ist der durch D modellierte Ausschnitt der Diskurswelt.

Der Vollstandigkeitswert von D wird durch das arithmetische Mittel der Vollstandig-

keitswerte der Relationen definiert:
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Y1 Quon(Ti)
p

Qvou (D) =
(6)

Im Folgenden wird die Dimension Korrektheit mit einer Metrik versehen. Die Be-
trachtung erfolgt zuerst auf Attributwertebene.

w; ist ein Attributwert im Informationssystem, wy ist ein mit w; korrespondierender
Attributwert einer modellierten Entitat in der Diskurswelt, d ist ein Abstandsmalf3 und
Qxorr die Qualitat der Korrektheit

Beispiel 1:
(7)
Beispiel 2:
d(wy, wy) = |w; — W,
(8)
Qkorr (W), wg) = m
(9)

Auf Tupelebene (einelementiger View) ist Q.. das gewichtete arithmetische Mittel

der Qualitatswerte auf Attributebene des Tupels t entsprechend der Entitat e:

;'l=1 QKorr(t- Aj, e. Aj)

n
j=19j

Qkorr (t,e) =
(10)

t ist ein Tupel, das durch eine Selektion einer einelementigen Ergebnismenge sowie
eine Projektion auf eine beliebige, nicht leere Teilmenge von Attributen A,,..., A,
definiert ist. t. A; ist der Wert von t im Attribut A; (j = 1,..., n). e ist eine Entitat der
Diskurswelt und e. 4; ist der Wert von e im Attribut 4;. g; ist die relative Wichtigkeit
der Korrektheit von t. A;. Mithilfe einer vorab bestimmten Gewichtung lasst sich mo-

dellieren, dass Attribute eine grofere Bedeutung haben als andere (z. B. Geburts-

jahr wichtiger als Kdrpergrofie).
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Nun wird die Relationenebene (mehrelementiger View) erfasst. Das arithmetische
Mittel der Korrektheitswerte der Tupel t; € T bzgl. den Entitaten e; € E (i=
1, ..., |T]) ist der Korrektheitswert von T bzgl. E:

2291 QKorr (ti; ei)
|T|

Qkorr (T; E) =
(11)

T ist eine nicht leere Relation bzw. ein mehrelemtiger View, der Uber eine Menge
von Relationen definiert ist. E ist eine Menge von Entitaten der Diskurswelt, die von
T reprasentiert wird.

Auf der Datenbankebene ist D eine Datenbank wie bei der Dimension Korrektheit
definiert. Das arithmetische Mittel der Korrektheitswerte der Relationen in D bzgl.
ihrer korrespondierenden Entitatsmengen in R ist der Korrektheitswert von D bzgl.
R:

Zi:l QKorr (Tkr Ek)
p

QKorr(D; R) =
(12)

Die Dimension Genauigkeit wird maf3geblich durch die sogenannte Stelligkeit von
Attributwerten beeinflusst. Die Stelligkeit meint nicht nur die Anzahl der Nachkom-
mastellen bei numerischen Attributen, sondern auch bei symbolischen Werten die
Position in einer Klassifikationshierarchie.

Die Genauigkeit wird auf Attributwertebene Uber das Verhaltnis seiner Stelligkeit zur
jeweils idealen Stelligkeit bewertet, die vorab nach dem Anwendungskontext defi-
niert wird. Da ideal nicht unbedingt maximal bedeutet, muss das Intervall auf ]0,1]
normiert werden.

D ist ein numerisches Attribut, S,,.(A) die ideale Anzahl von (Nachkomma-)Stellen
fir A und w ein Attribut von A. Die Funktion s : Dom(A4) — N liefert die Stelligkeit

von Werten w € Dom(A) zurlck. Dann gilt fir die Genauigkeit von w im Attribut A:

| s(w)
Qgen(w, A) := min <Sopt(A) , 1)

(13)
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Wenn A ein symbolisches Attribut ist und sich w in Ebene i einer Klassifikation K
(attributbezogenes Metadatum) mit n Ebenen (Kj, ..., K,,) einordnen lasst (also auf
Ebene K;), gelte s,,:(4) <n und s(w) = i. Wenn fur ein symbolisches Attribut A
keine Klassifikationshierarchie gibt, gilt s,,.(4) = 1 und s(w) = 1.

Auf Tupelebene (einelementiger View) ist t ein Tupel mit Attributwerten t. 44, ..., t. A,
flr Attribute A,, ..., 4,. g; ist eine relative Wichtigkeit von A; mit Blick auf die Genau-

igkeit, die vorher zu bestimmen ist. Dann gilt:

E;'l=1 QGen (t- Aj; Aj)gj

n
j=19j

Qgen(t) =
(14)

Q¢en(T) wird auf Relationenebene (mehrelementiger View) zu Qy,,;,(T) definiert
(siehe Kapitel 0).

Auf Datenbankebene wird Q;.,(D) analog zu Qy,;(D) definiert (siehe Kapitel 0).

Zur Beurteilung der Dimension Aktualitét (Zeitnédhe) wird das sogenannte Befund-
datum von Attributwerten oder Tupel im Verhaltnis zur Update-Haufigkeit gepruft.
Das Befunddatum ist der Zeitpunkt der Eigenschaft in der Diskurswelt und ist nicht
automatisch der Zeitpunkt des Eintrags in die Datenbank. An dieser Stelle wird da-
von ausgegangen, dass das Diagnosedatum bekannt ist und explizit als Metadatum
bereitgestellt wird. Wenn Metadaten nicht vorliegen, kann die Zeitnahe nicht gepruft
werden. Durch die Aufnahme der Update-Haufigkeit kann die Dynamik von Wertan-
derungen einbezogen werden.

Auf Attributwertebene ist A ein Attribut und w ein Attributwert in A. Das Alter ist
Age(w) (Differenz zwischen aktuellem Zeitpunkt und Befunddatum) von w und
Upd(w) die Update-Haufigkeit von Werten in A. u ist die Zeiteinheit (z. B. min, Tage,
Monate), in der die Update-Haufigkeit und das Alter angegeben wurden.

Fir die Zeithahe von w im Attribut A gilt dann:

1 1
- Upd(A)Age(w) + 1

Qzeit(w, 4) =
Upd(A)
— Age(w)u +1

(15)
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Upd(w) = 0 qilt fur Attribute, deren Werte sich nicht andern (z. B. Geburtsdatum).
Fir diese gilt stets Q.;:(w,A) = 1. Eine hohe Update-Haufigkeit impliziert einen
schnell alternden Attributwert (z. B. Borsenkurs).

Eine andere Messung zur Aktualitat stammt von Ballou. Anstatt einer Update-Hau-
figkeit wird mit einer maximalen Gultigkeitsdauer T, (4) gerechnet, die als bekannt
angenommen wird (vgl. D. Ballou et al., 1998, S. 468).

Age(w) 0
Tmax(A)’

Qzeit(w, 4) = lmax {1 -
(16)
Klier benutzt in seiner Metrik eine Verfallsrate des Attributwerts. Verfall(A) zeigt,

wie viele Datenwerte eines Attributs durchschnittlich inaktuell werden (vgl. Klier,
2008, S. 231).

QZeit(w:A) — e—Verfall(A)*Age(w)
(17)
Auf Tupelebene (einelementiger View) ist t ein Tupel mit Attributwerten
t. Ay, ..., t. Apfar Attribute A, ..., A,,. Die relative Wichtigkeit von 4; ist g;. Somit gilt:

2i=1 QZeit(t- Aj'Aj)gj

n
j=19j

Qzeit (t) =
(18)

Wenn das Befunddatum nur tupelbezogen als Metadatum vorliegt, kann das Alter
dementsprechend nur auf Tupelebene berechnet werden. Die Update-Haufigkeit
von t wird dann wie folgt als maximale Update-Haufigkeit der beteiligten Attribute
definiert:
Upd(4) := maxjL,(Upd(4)))
(19)

Fir die Zeitnahe gilt dann:

1
Upd(t)Age(t) + 1

Qzeit(t) =

(20)
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Auf Relationenebene (mehrelementiger View) und auf Datenbankebene wird

Q.i:(T) analog zu Qy,;(T) beziehungsweise Q.;:(D) zu Qy,; (D) definiert.

2.2.3. Datenqualitatsregelkreis

Der Regelkreis veranschaulicht den Zusammenhang zwischen Dimensionen, der
Datenqualitat, den MaRnahmen und den dazugehdrigen Kosten sowie dem Nutzen
(siehe Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werden.). Die Malnahmen s
tellen eine Art Regler dar, mit denen der Datenqualitatsregelkreis beeinflusst wer-
den kann. Die Umsetzung von MalRnahmen soll zu Verbesserungen der Datenqua-
litdt — gemessen an Metriken — und entsprechendem wirtschaftlichen Nutzen flihren.
Vielmehr ist es auch mdglich, ausgehend von einem bestimmten Niveau den An-
stieg der Datenqualitat durch geeignete Malinahmen anhand der Metriken abzu-
schatzen bzw. zu messen. Bei wirtschaftlichen Kriterien muss die Wahl der Maf3-
nahmen jedoch Kosten-Nutzen-Faktoren berlcksichtigen (vgl. Heinrich & Klier,
2021, S. 48).

// \\
/ \
f/ X
E /_uﬂ\\ X‘g o
— - TN
e Datenqualitit / \ ™\
Da_tenqu_alltatS- :>L (gemegsen mit |:>f\ Nutzen <: MaRnahmen :>/Kosten )
dimensionen Metriken) 7 \ 4

%x 4
"/
\\J/

Abbildung 6 Da atenqualitatskreis, in Anlehnung an Heinrich & Klier, 2021, S. 48
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2.24. Datenqualitatsmangel

In diesem Abschnitt werden die bedeutsamsten Datenqualitatsprobleme klassifi-
ziert, die durch Datenbereinigung und Datentransformation zu 16sen sind. Daten-
qualitatsmangel lassen sich in zwei verschiedene Gruppen aufteilen, zum einen Sin-
gle-Source-Probleme (eine Datenbasis), zum anderen Multi-Source-Probleme
(mehrere heterogene, sich ggf. inhaltlich Uberlappende Datenbasen). In jeder dieser
Gruppen kann eine Klassifizierung in schema- und instanzbezogene Probleme voll-
zogen werden (Tabelle 3) (vgl. Rahm & Do, 2000, S. 2-3).

Tabelle 3 Klassifikation von Datenqualitétsproblemen, in Anlehnung an vgl. Rahm & Do, 2000, S. 3

Datenqualitatsprobleme

Single-Source-Probleme

Multi-Source-Probleme

Schema- ebene

Instanzebene

Schema-

ebene

Instanzebene

Unzureichende In-

Dateneingabefeh-

Heterogene Da-

Inhaltliche Uber-

tegritats-bedingun- ler tenmodelle und lappung, unter-

gen, mangelhaftes Schemaentwirfe  schiedliche Erfas-

Schemadesign sungsmethoden
Beispiele Nichteindeutigkeit von Duplikate Namenskonflikte Redundanz/Dupli-

Schlisseln Rechtschreibfehler ~ Strukturelle  Kon- kate

Mangelhafte referenzi- Falsche Werte flikte Widersprichliche

elle Integritat Fehlende Werte Werte

Werte aulerhalb des Widerspriichliche

zulassigen Wertebe- Werte

reichs Deplatzierte Werte

Die anfangliche Dateneingabe ist eine der wichtigsten Ursachen fur eine unzu-
reichende Datenqualitat. Es gibt viele Grinde fir Fehler bei der Datenerfassung. Es
fangt bei einem einfachen Benutzerfehler an und reicht bis hin zum Mangel an Res-
sourcen, um in unterschiedlichen Anwendungen die korrekte Datenbeschaffung si-
cherstellen zu kdnnen. Benutzerfehler lassen sich beispielsweise in falsche Einga-
ben, falsche Interpretationen und Bedienung der Anwendung der zu erfassenden

Daten unterteilen. Einer der wesentlichen Griinde fiir eine schlechte Datenqualitat
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im Datenerhebungsprozess ist das fehlende Bewusstsein tiber mogliche Folgen von
Datenqualitatsmangel. Fehlende oder unvollstandig implementierte Prozesse kon-
nen zu einer fehlerhaften Datenerhebung fihren. Der Mangel an Verifikationspro-
zessen, die zur Vermeidung von Fehleingaben dienen, verstarken Probleme in der
Datenerhebung (vgl. Apel et al., 2015, S. 28-30).

3. Big Data

Der Begriff Big Data ist bis heute nicht einheitlich definiert und wird verwendet, um
eine Reihe von unterschiedlichen Konzepten zu beschreiben. Dies reicht von der
Sammlung und Speicherung umfangreicher Datenmengen bis hin zu digitalen Tech-
niken, die Muster im menschlichen Verhalten aufdecken (vgl. Favaretto et al., 2020,
S. 1). Viele grol3e Erwartungen richten sich an Big Data, vor allem zielen diese auf
neue Mdglichkeiten der Speicherung, Verarbeitung und Analyse in datenintensiven
Branchen ab (vgl. Buhl et al., 2013, S. 63). Aus technischer Sicht werden unter Big
Data groRe Datenmengen verstanden, die un- oder semistrukturiert sind und in ver-
schiedenen Formaten vorliegen. Diese Datenmenge unterliegt keiner genauen oder
einheitlichen Beschreibung sowie keinen Einschrankungen der thematischen Her-
kunft oder des Datentyps, zum Beispiel Video-, Maschinen- und Audiodaten. (vgl.
Dorschel, 2015, S. 307) Die betrachteten Datenmengen sind nicht nur grof3 und
komplex, sondern sie andern sich auch schnell, sodass bisherige Methoden, diese
zu sammeln, zu verarbeiten und auszuwerten, nicht mehr ausreichen (vgl. Jaekel,
2017, S. 92). Das Vorkommen von umfangreichen Datenmengen ist weitaus alter,
als es zu sein scheint. Big Data, das in alteren Debatten auch ,prozessproduzierte
Massendaten“ genannt wurde, gibt es seit Gber 200 Jahren (vgl. Baur, 2009, S. 10).
Nutzer dieser Daten waren damals schon Wissenschaftler, aber auch andere Be-
reiche verwendeten diese Formen. Beispiele dafir sind Volkszahlungen, 6ffentliche
Verwaltungsdaten oder Kirchenbticher (vgl. Baur et al., 2020, S. 210). Einige Defi-
nitionen legen einen, wenn auch unklaren, Schwellenwert fest, oberhalb dessen die
Datensatze grol3 werden. Grofe Datensatze wurden beispielsweise als ,zu grol3,
um auf den Computer eines Analysten zu passen® (vgl. Vo & Silva, 2016, S. 125),
beschrieben. Big Data ist somit ein Sammelbegriff zur Erhebung, Speicherung und
Auswertung von Massendaten mittels digitaler Technologien (vgl. Otte et al., 2018,
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S. 14). Schatzungen zufolge verdoppeln sich alle Datenmengen weltweit alle zwei
Jahre. Anderen Experten zufolge besteht das digitale Universum aus 44 Zettabyte
an digitalen Daten im Jahr 2021 und soll bis 2025 auf 163 Zettabyte steigen. Der
Begriff Zettabyte ist noch nicht verbreitet, er entspricht 10°21 Byte bzw. einer Milli-
arde (10"9) Terabyte (10*2) (vgl. Gutierrez, 2021, S. 3; vgl. Otte et al., 2018, S.
14). Kennzeichnend fur Big Data sind jedoch die unterschiedlichsten Datenformate,
die weltweit auftreten kdnnen. Nur ein kleiner Teil aller digitalen Daten ist in einer
relationalen Datenbank organisiert. Die meisten Daten sind unstrukturierter Text,
Bilder oder Tone. Eine der grofiten Herausforderungen besteht darin, aus dieser
unstrukturierten und sich standig andernden Datenmenge maoglichst schnell Wissen
zu generieren, um eine Entscheidungsgrundlage fiir Echtzeitaktionen fur vernetzte
Systeme zu schaffen (vgl. Otte et al., 2018, S. 14—15). Bei komplexen Phanomenen
werden kleine Datenmengen keine zuverlassigen Vorhersagen machen konnen. Zu
beachten ist auch, dass nach dieser Definition manche Big-Data-Datensatze nicht
als Big Data gelten, das heif3t, wenn sie keine verlasslichen Vorhersagen zulassen
oder nur einfache Phanomene darstellen. Diese Wahl der Definition konzentriert
sich auf erkenntnistheoretische Fragen und stellt klar fest, dass der Begriff ,Big
Data“ nur auf Situationen anwendbar ist, in denen die Daten wissenschaftlich nitz-
lich sind. Die Beziehung zwischen Small Data und Big Data ist in Abbildung 7 dar-
gestellt. SchlieRlich betont die Definition, dass die epistemologische Bedeutung von
Big Data nur durch spezifische induktive Methoden bestimmt werden kénne. Ein
Datensatz ist somit ,gro3*, wenn er grof3 genug ist, um zuverlassige Vorhersagen
auf der Grundlage induktiver Methoden in einem Bereich mit komplexen Phanome-

nen zu ermoglichen (vgl. Pietsch, 2021, S. 15).
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Abbildung 7 Big Data vs. Small Data in der wissenschaftlichen Forschung, in Anlehnung an Pietsch,
2021, S. 15

3.1. Merkmale von Big Data

Laney verfasste 2011 mit seiner Ausarbeitung den Ausgangspunkt der beschrei-
benden Merkmale von Big Data. Die 3 V stehen fur die Anfangsbuchstaben der
englischen Begriffe Volume (Menge), Velocity (Geschwindigkeit) und Variety (Viel-
falt) (vgl. Laney, 2001, S. 949). Big Data wird zwar in der Regel anhand der drei Vs
definiert, d. h., dass Daten, die ein grofes, temporar anfallendes Volumen haben,
in sehr kurzer Zeit verarbeitet werden missen und in einer Vielzahl unterschiedli-
cher Formate bereitgestellt werden (vgl. Otte et al., 2018, S. VI). Jedoch zeigt ein
Ergebnis verschiedener Interviews, dass die Meinungen Uber die Anzahl der Vs
auch bei Experten auseinandergehen (vgl. Favaretto et al., 2020, S. 1). Gelegentlich
werden weitere Merkmale wie Veracity oder Value hinzugefugt (vgl. Vo & Silva,
2016, S. 125).

Volume gilt als erstes der Vs und beschreibt die Menge bzw. den Umfang der Da-
tenmenge, die aufgezeichnet, analysiert und verwaltet werden muss. Die Daten-

menge steigt mit der Anzahl der Quellen und der Datentiefe (vgl. King, 2014, S. 35).
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Velocity ist die Geschwindigkeit, mit der Daten generiert und geandert werden. Die-
ses erfordert eine Echtzeitanalyse und die Auswertung des Datenflusses. Die
schnelllebige Datengenerierung wird durch die Anzahl der Datenquellen und die er-
hohte Rechenleistung der datenerzeugenden Gerate beeinflusst (vgl. King, 2014,
S. 35). Die Formen der Datenerfassung, die Ladezeiten widerspiegeln und aktuali-
sieren, wirken sich auch auf Anderungszyklen aus. Immer relevanter werden Sys-
teme, in denen Anderungen in Echtzeit erfasst und ggf. sogar ausgewertet werden
kénnen (vgl. Deutscher Dialogmarketing Verband e. V, 2016, S. 16). In Big Data
bezieht sich die Vielfalt (variety) auf die Speicherung von strukturierten, semistruk-
turierten und unstrukturierten Multimediadaten (Text, Grafiken, Bilder, Audio und
Video) (vgl. Meier & Kaufmann, 2016, S. 13). Daten kommen zunehmend aus neuen
Quellen innerhalb und auRerhalb der Organisation. Sie sind unterschiedlich aufge-
baut und kdnnen auch bisher unbekannte Strukturformen aufweisen (vgl. King,
2014, S. 35). Zudem miussen unterschiedliche Datenspeicherorte berlcksichtigt
werden, denn neben der lokalen Datenspeicherung werden immer mehr Daten in
der Cloud gespeichert. Darliber hinaus ist die Vielfalt der Datenhaltungssysteme zu
berticksichtigen, zum Beispiel hinsichtlich Datenmodellen, Datenbanktypen, Soft-
und Hardware. Schlief3lich haben die Daten je nach Speicherort auch eine unter-
schiedliche Datenverfligbarkeit (vgl. Deutscher Dialogmarketing Verband e. V,
2016, S. 16). Veracity bedeutet in der deutschen Ubersetzung Aufrichtigkeit oder
Wahrhaftigkeit. Bezlglich Big Data wird davon ausgegangen, dass es Datenbe-
stande unterschiedlicher Datenqualitat gibt, die bei der Auswertung berucksichtigt
werden muissen. Veracity befasst sich mit der Unsicherheit von Daten aufgrund ver-
schiedener Faktoren wie Dateninkonsistenzen, Unvollstandigkeit, Mehrdeutigkeit
und absichtlicher Tauschung. Neben statistischen Verfahren gibt es unscharfe Me-
thoden des Soft Computing, die Ergebnisse oder Aussagen Wahrheitswerte zwi-
schen ,richtig“ und ,falsch“ zuordnen. Da viele Daten missverstandlich oder unge-
nau sind, muss ein bestimmter Algorithmus verwendet werden, um den Wert der
Informationen oder die Qualitat der Ergebnisse zu bewerten. Eine groRe Datenbasis
allein kann keine bessere Auswertungsqualitat garantieren. Value bezeichnet den
Mehrwert, der durch die Daten geniert werden soll. Es wird oft als flinftes V bezeich-
net und ruft die Notwendigkeit hervor, dass Big-Data-Anwendungen aus den rohen

und unverarbeiteten Daten einen Nutzen flr die jeweilige Verwendung herbeifiihren
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(vgl. Debattista et al., 2015, S. 92; vgl. S. King, 2014, S. 35; vgl. Meier & Kaufmann,
2016, S. 13).
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Abbildung 8 Charakteristika von Big Data, in Anlehnung an Golzer, 2017, S. 49; Klein et al., 2013,
S. 320

3.2. Datentypen

Neben der ausfihrlichen Erlauterung des Begriffes ,Daten” und der Kategorisierung
innerhalb der Begriffe ,Wissen®, ,Information“ und ,Zeichen® ist es aufgrund der dif-
fizilen Beschaffenheit notwendig, den Begriff auch im Themenfeld von ,Big Data“
aufzugreifen. Computergestitzte Definitionen von Daten gehen von der zentralen
Rolle aus, dass die Daten fir den Aufstieg der Informations- und Kommunikations-
technologie in den vergangenen Jahrzehnten verantwortlich sind. Diese Definitio-
nen versuchen, eine Auffassung von ,Daten® auf der Grundlage der aktuellen Ver-
wendung des Begriffs in vielen empirischen Wissenschaften und in der Informatik
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zu erfassen. In der Regel beziehen sich diese Definitionen auf das Medium oder
das Format, in dem sie gespeichert sind. Computergestitzte Definitionen knlpfen
an eine lange Tradition an, in der der Begriff Daten als Markierungen oder Spuren
definiert wurde. Damit sind nicht interpretierte Eintragungen gemeint, die zum Bei-
spiel die Ergebnisse eines Experiments oder Manipulationen dieser Ergebnisse sein
kénnen (vgl. Hacking, 1992, S. 43-45.; vgl. Leonelli, 2016, S. 75—-76) Wie bereits
mehrfach betont wurde, sollten grundlegende Begriffe wie Daten nicht unabhangig
vom konkreten Kontext, in dem sie verwendet werden sollen, definiert werden. So-
mit geht es nun um die Beantwortung erkenntnistheoretischer Fragen zu Big Data.
Daher muss das richtige Konzept von Daten in das Gesamtbild integriert werden.
Nachfolgend werden Merkmale von Daten aufgezahlt, die im Kontext von Big Data
von Bedeutung sind. Daten sind nicht die Fakten selbst, sondern vielmehr Spuren
oder Zeichen dieser Fakten. Spuren oder Zeichen mussen auf ein physisches Me-
dium geschrieben und gespeichert werden. Um Spuren oder Zeichen zu aggregie-
ren und zu analysieren, missen sie eine gewisse Persistenz auf dem Medium ha-
ben. Dies ist bei Fakten nicht der Fall. Die Fakten beziehen sich auf ein Phdnomen,
das von seinem Betrachter aus einer Reihe von Moglichkeiten ausgewahlt wird. Es
handelt sich um singuléare Fakten, die sich auf eine bestimmte Auspragung des in-
teressierenden Phanomens beziehen, z. B. ein einzelnes Ereignis oder Objekt. Die
Spuren oder Zeichen haben eine kausale und definitorische Beziehung zu den Fak-
ten. Aufgrund dieser Beziehungen stellen die Daten die Fakten zumindest teilweise
dar. Da sich die Daten von den Fakten unterscheiden, miussen sie interpretiert wer-
den, um aus den Daten etwas Uber das interessierende Phanomen zu erfahren. Die
Daten mussen in einer Form vorliegen, die eine geeignete wissenschaftliche Me-
thode auf die Daten anzuwenden erlaubt. Mithilfe einer wissenschaftlichen Methode
kénnen wiederum Daten als Beweis flir Phanomene dienen (vgl. Pietsch, 2021, S.
11-12)
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Abbildung 9 Darstellung von Daten, in Anlehnung an Pietsch, 2021, S. 11

Forscher haben unterschiedliche Klassifizierungen fur Daten in verschiedenen Be-
reichen vorgenommen. Im Bereich der Datenqualitat unterscheiden die meisten Au-
toren drei Arten von Daten (vgl. Batini et al., 2009, S. 9). Diese sind strukturierte,
unstrukturierte und semistrukturierte Daten und wurden im Kapitel 2.1.2 ausfihrli-
cher erlautert. Eine weitere Klassifizierung in der Datenqualitatsliteratur betrachtet
Daten als ein Herstellungsprodukt. Zum einen gibt es Rohdaten, die seit ihrer Er-
stellung und Speicherung nicht verarbeitet worden sind. Zum anderen existieren
Informationsprodukte, die das Ergebnis einer Verarbeitung der Daten sind. Des
Weiteren unterteilt Batini Daten in Komponentendaten, die jedes Mal erzeugt wer-
den, wenn das entsprechende Informationsprodukt bearbeitet wird, bis das Endpro-
dukt hergestellt ist (vgl. Batini et al., 2009, S. 10). Eine dritte Klassifizierung von
Daten basiert auf der Betrachtung von Daten als Produkt. Dieses Modell klassifiziert
Daten in drei Typen. Eine weitere Klassifizierung von Daten basiert auf der Strenge,
mit der die Datenqualitadt gemessen und erreicht wird, und umfasst zwei Klassen,
namlich elementare Daten und aggregierte Daten. In einer Organisation werden
Daten, die durch operative Prozesse verwaltet werden und atomare Phanomene
der realen Welt reprasentieren, als elementare Daten bezeichnet (z. B. Geschlecht,
Alter), wahrend Daten, die aus elementaren Daten fir die Anwendung der Aggre-
gationsfunktion gesammelt werden, als aggregierte Daten bezeichnet werden (z. B.
durchschnittliches Einkommen, das Steuerzahler in einer bestimmten Stadt gezahlt

haben). Die dritte Klassifizierung unterscheidet Daten in elementare Daten und ag-
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gregierte Daten. Elementare Daten werden in Unternehmen durch betriebliche Pro-
zesse verwaltet und stellen Phanomene der realen Welt dar (z. B. Sozialversiche-
rungsnummer, Alter, Geschlecht). Aggregierte Daten werden aus einer Sammlung
von elementaren Daten gewonnen, indem eine Aggregationsfunktion auf sie ange-
wendet wird (z. B. das Durchschnittseinkommen der Steuerzahler in einer bestimm-
ten Stadt) (vgl. Batini & Scannapieco, 2016, S. 7).

3.3. Datenquellen

Klassische Systeme Ubermitteln strukturierte Datensatze, wie beispielsweise Kun-
denauftrage und Auftrage aus Enterprise-Resource-Planning-Systemen, Supply-
Chain-Management-Systemen und Customer-Relationship-Management-Syste-
men. Neue Anwendungen sind beispielsweise Sensor- oder Logdaten, um aktuelle
Daten aus der Produktion oder aufgezeichnete Wetterdaten zu generieren. Zusatz-
lich kbnnen beispielsweise in mobilen Anwendungen mithilfe der RFID-Technologie
mobile Daten aus dem Logistiksystem und Verkehrsdaten generiert werden. Social-
Web-Anwendungen wie Facebook und Twitter generieren ebenfalls sehr grofte Da-
tenmengen, die sich fur die Big-Data-Analyse eignen (vgl. Gadatsch, 2017, S. 5).
Typische Datenquellen, die in einem Big-Data-Szenario verarbeitet werden mus-

sen, befinden sich in Abbildung 10.
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Klassische Neue Systeme

Systeme
( Strukturierte Daten \ ( Semistrukturierte Daten (z.B. XML) bzw. unstrukturierte Daten (z.B. Text)
Transaktions- Maschinendaten Positions- und Beziehungs- und
verarbeitende Bewegungsdaten Verhaltensdaten
Systeme (Sensordaten

(ERP,SCM,CRM) Logdaten) (Mobile IT) (Social Web)
Klassische Produkt-, * Produktionsdaten * RFID-Daten *  Twitter
Personen- und *  Wetter- * Telekomunika- * Facebook
Kundendaten informationen tionsdatensatze * Linkedin
Bestellungen * Geodaten * Verkehrsdaten *  Youtube
Auftrage * Etc. * Etc. * Blogs
Warenstréme * Etc.
Etc.

Abbildung 10 Ausgewahlte Datenquellen fir Big Data, in Anlehnung an Gadatsch, 2017, S. 6

4. Datenqualitat in Big Data

Im praktischen Teil der Arbeit werden zuerst die Anforderungen von Big Data erar-
beitet, da diese die Voraussetzung flir die weitere Analyse sind. Nach den Anforde-
rungen wird eine Begriffsabgrenzung von Daten- und Informationsqualitat vorge-
nommen. Im Anschluss werden anhand der Definitionen die Dimensionen aus der
Literatur aufgegriffen und zugeordnet. Im letzten Kapitel werden neue Definitionen
fur die Begriffe aufgestellt. Dieses erfolgt im letzten Schritt, da die Dimensionen die

Definitionen charakterisieren.

4.1. Anforderungen an die Datenqualitat in Big Data

Die Entwicklung eines Datenqualitatskonzeptes fiir alle Typen von Daten ist nicht
zielfihrend. Aus diesem Grund werden nachfolgend die Anforderungen von Big
Data an den Qualitatsbegriff dargestellt. Diese Anforderungen ergeben sich aus den
Merkmalen von Big Data aus Kapitel 3.1.. Die Menge an Daten (Volume) Ubersteigt
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die Moglichkeit zur Nutzung von traditionellen relationalen Datenhaltungen. Daten-
haltungssysteme wie NoSQL ermdglichen die Analyse dieser Datenmenge mithilfe
unterschiedlicher Software- und Hardware-Technologien. Des Weiteren weist die
Datenbasis eine Vielfalt (Variety) von verschiedenen Datenquellen auf, die in einer
sehr hohen Geschwindigkeit (Velocity) strukturierte, unstrukturierte und semistruk-
turierte Daten produziert. Vor allem unstrukturierte und semistrukturierte Daten stel-
len vollig neue Anforderungen an die Erfassung, Speicherung und Analyse. Der
GroRteil der Daten in Big Data sind unstrukturiert, sodass eine manuelle Uberpri-
fung nicht mdglich ist und dieses automatisiert geschehen muss. Diese Daten wei-
sen oftmals einen schnellen zeitlichen Verfall auf. Positions-, Bewegungs-, Bezie-
hungs- und Verhaltensdaten miussen somit in kurzer Zeit analysiert werden, teil-
weise in Echtzeit. Aufgrund der Notwendigkeit einer schnellen Analyse muss somit
die Datenqualitat auch vorab in kurzer Zeit bestimmt werden. Die vermehrte Ver-
netzung in allen Bereichen stellt auch héhere Anforderungen an den schnellen Zu-
griff auf Daten zur Steuerung von Prozessen. In der Logistik und der Produktion,
aber auch in Onlineshops ist dies von gro3er Relevanz. Gibt zum Beispiel ein Nutzer
in den sozialen Medien den mdglichen Kauf eines Artikels preis, kann diese Infor-
mation einem Onlineshop durch gezielte Werbung zu einem schnellen Kaufab-
schluss verhelfen. Mit dem vierten Merkmal Veracity wird direkt Bezug auf die Da-
tenqualitdt genommen. Dies beinhaltet die Glaubwirdigkeit der Daten und der Da-
tenquellen. Daten sind nur dann sinnvoll, wenn sie als zuverlassig gelten. Mit Big
Data soll ein Mehrwert (Value) geschaffen werden. Somit bezeichnet das Merkmal,
ob die Daten einen Wert besitzen, und falls dies der Fall ist, welchen. Weniger wird
der monetare Wert der Daten damit beschrieben, sondern vor allem der inhaltliche
Wert. Dieser kann fur jeden unterschiedlich sein und zu Wettbewerbsvorteilen oder
neuen Geschaftsmodellen fir Unternehmen flhren. Veracity und Value werden in
der Literatur als beschreibende Merkmale von Big Data bezeichnet, jedoch sind
diese nicht unbedingt kennzeichnend. Big Data wird analysiert, um einen Mehrwert
zu erschaffen; dafiir wird die Glaubwirdigkeit bendétigt. Sie sind somit eher als re-

sultierende Grolen anzusehen.
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4.2. Beziehung von Datenqualitat und Informationsqualitat in
Big Data

In diesem Kapitel werden die Begriffe Daten und Information aufgegriffen und der
Unterschied im Zusammenhang mit Qualitat erortert. Die Begriffe Datenqualitat und
Informationsqualitat werden in der Literatur haufig synonym verwendet. Die Autoren
argumentieren dies unter anderem damit, dass Menschen Daten immer mit irgend-
einer Form eines semantischen Kontextes aufnehmen. Des Weiteren wird erklart,
dass Daten einen Verwendungszweck besitzen, der vom Zeitpunkt der Betrachtung
abhangig ist, und somit Information und Daten in diesem Zusammenhang sinngleich
sind. Es stellt sich die Frage, ob Daten nicht auch ein hohes Niveau haben kdnnen,
wenn sie keine Informationen liefern oder eine Problemstellung nicht beantworten
kénnen. Diese Arbeit folgt der Uberzeugung, dass Datenqualitat und Informations-
qualitat mit Blick auf Big Data differenziert betrachtet werden missen. Um die Un-
terschiede zu verdeutlichen, werden im Folgenden die im Kapitel Fehler! Verweis-
quelle konnte nicht gefunden werden. behandelten Begriffe Daten, Information
und Qualitat nochmals aufgegriffen und zusammengefasst. Daten sind eine An-
sammlung von Zeichen mit der dazugehdrigen Syntax. Sie bilden Tatsachen Uber
Dinge der realen Welt (Entitadten) und Uber Merkmale dieser Dinge (Attribute) ab.
Informationen sind Daten und deren Bedeutung in einem konkreten Kontext. Daten
werden zu Information, wenn diese in Beziehung zu anderen Inhalten gesetzt wer-
den. Qualitat ist die realisierte Beschaffenheit eines Produkts in Relation zu der ge-
forderten Beschaffenheit. Datenqualitadt kann dem produktionsorientierten Ansatz
von Garvin zugeordnet werden. Die Qualitat stellt dort eine objektive GroRe dar, die
nicht von der subjektiven Wahrnehmung bestimmt wird.

Datenqualitat kann als Unterpunkt der Informationsqualitat angesehen werden. Zu-
erst muss die generelle Datenqualitat gewahrleistet sein. Diese ist jedoch keine Ge-
wahrleistung fur die Informationsqualitéat. Nach Garvin kann der anwenderorientierte
Ansatz der Informationsqualitat zugeschrieben werden. Bei dieser Sichtweise wird
die Qualitat von dem Nutzer definiert, der subjektiv entscheidet, inwieweit das Er-
gebnis der geforderten Qualitat entspricht (,fit for use“). So kénnen Nutzer unter-

schiedliche Bedurfnisse haben, sodass die Informationsqualitat fur die gleiche Da-
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tenmenge unterschiedlich bewertet wird. Informationsqualitat setzt eine Datenqua-
litdt voraus und ist ein Maf} fur die Eignung von Daten, einen angeforderten Ver-
wendungszweck zu erfilllen. Der Nutzen ist fir Konsumenten verschieden und kann

sich Uber die Zeit andern, wenn sich die Bedurfnisse andern.

4.3. Auswahl der Dimensionen

In diesem Kapitel werden die in der Literatur genannten relevanten Dimensionen
erlautert. Zudem wird der Bezug zur Daten- und Informationsqualitat hergestellt und
die Relevanz sowie die Zugehorigkeit diskutiert. Die komplette Liste der Dimensio-
nen verschiedener Autoren mit Definitionen befindet sich im Anhang. Die Vorge-
hensweise zur Untersuchung der Dimensionen erfolgt nach der Reihenfolge der
Relevanz. Die Dimension Vollstandigkeit ist von gro3er Bedeutung bei der Daten-
qualitat. Sie wird auch von vielen Autoren in diesem Zusammenhang genannt und
ist in Kapitel 2.2.2 mit einer Metrik versehen. In der Literatur sind verschiedene Aus-
legungen zu finden. Fir Ballou ist ein Datensatz vollstandig, wenn alle Werte fur
eine Variable erfasst wurden (vgl. D. P. Ballou & Pazer, 1985, S. 153). Fir Wang
und Strong ist wiederum der Kontext zur jeweiligen Aufgabe entscheidend (vgl.
Wang & Strong, 1996, S. 32). Fehlen in einem Datensatz Werte, die nicht bendtigt
werden, kann der Datensatz dennoch vollstandig sein. Hier wird der Unterschied
von Daten- und Informationsqualitdt wahrnehmbar, was mit einem Beispiel demons-
triert wird. Es sei angenommen, es wirde eine Petition fur ein generelles Tempolimit
auf den Autobahnen vorliegen. Neben den verpflichtenden Angaben zu Namen,
Wohnort mit Postleitzahl und Unterschrift gab es freiwillige Angaben wie E-Mail,
Telefonnummer, Geburtstag, Beruf, Familienstand, Grolze und Gewicht. Die freiwil-
ligen Angaben wurden von den Teilnehmern grofdtenteils ausgelassen. Diese Liste
weist im Wesentlichen in Bezug auf die Datenqualitat keine gute Vollstandigkeit auf,
da viele Werte nicht erfasst wurden. Soll diese Liste jedoch dazu dienen, Unter-
schiede zwischen der Bevdlkerung auf dem Land und der Stadt bei diesem Thema
herauszufinden, ist die Informationsqualitat hoch, da die Postleitzahl eine Region
relativ gut zugeordnet werden kann. Timeliness, die von verschiedenen Autoren ge-
nannt wird, kann als Aktualitat, Punktlichkeit oder Rechtzeitigkeit Ubersetzt werden.
Fir Pipino gibt diese Dimension an, wie aktuell die Daten in Bezug auf die Aufgabe
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sind, fur die sie verwendet werden (vgl. Pipino et al., 2002, S. 214). Fir Wand und
Wang hingegen ist es die Zeit zwischen der Anderung der realen Welt und der An-
derung in den Daten (vgl. Wand & Wang, 1996, S. 93). Bovee flihrt eine detailliertere
Beschreibung an, bei der Timeliness sich aus den zwei Komponenten Alter und
Volatilitdt zusammensetzt. Das Alter misst, wie lange es her ist, dass eine Informa-
tion aufgezeichnet wurde. Je kirzer die Information zurickliegt, desto hdher ist so-
mit die Wahrscheinlichkeit, dass sie wahr und relevant ist. Die Volatilitat zeigt die
Informationsstabilitdt und meint die Frequenz, wie oft sich der Wert andert (vgl.
Bovee et al., 2003, S. 57-58). Die Temperatur hat somit eine hohe Volatilitat, da ein
gemessener Wert schnell nicht mehr zeitgemal} ist. Da es bei den Dimensionen
Timeliness und Currency verschiedene Definitionen und Uberschneidungen gibt,
werden diese im Folgenden festgelegt. Currency wird mit Aktualitat Gbersetzt und
beschreibt, ob die Daten noch der Realitat entsprechen, unabhangig von ihrer Ent-
stehung. Timeliness wird mit Rechtzeitigkeit Ubersetzt und bestimmt den Zeitraum
von der Anderung der realen Welt bis zur Anderung von diesem Zustand in einem
Datenbestand. Diese Dimension ist nicht von Bedeutung. Als entscheidendes Kri-
terium ist jedoch die Aktualitédt anzusehen. Diese stellt die Gegenwartsbezogenheit
der Daten dar, d. h., ob die Werte noch die Zustande der Realitat beschreiben oder
alte Gegebenheiten abbilden. Bei der Aktualitat sind verschiedene Zeitbezige ein-
zubeziehen, zum einen, wann der Wert eingetragen wurde, und der Zeitbezug, den
der Wert abbildet, und zum anderen der Zeitpunkt, an dem die Analyse stattfindet.
Zum Beispiel kann heute ein Bericht Gber eine Aktie mitsamt dem Kurs von gestern
verfasst werden, der morgen verdffentlicht wird. In der Zwischenzeit kann jedoch
ein besonderes Ereignis den Kurs immens verandert haben. Aktien sind ein an-
schauliches Beispiel fur turbulente Veranderungen, bei dem die Aktualitat eine ent-
scheidende Rolle spielt. Im Gegensatz dazu stehen zum Beispiel Seekarten, da
Daten Uber Meerestiefen einen ganz anderen zeitlichen Verfall vorweisen. Die Ak-
tualitat ist signifikant bei der Datenqualitat und somit auch fiir die Informationsqua-
litat. Bei groRen Datensatzen ist anzunehmen, dass auch altere Daten vorhanden
sind und diese die tatsachliche Eigenschaft des zu beschreibenden Objekts nicht
wiedergeben. Je nach zeitlichem Verfall des Attributes sollte definiert werden, wel-
che Daten einbezogen werden. Eine andere Moglichkeit ware eine relative Gewich-
tung von alteren Daten, um neueren eine hohere Priorisierung zu geben. Bei den

Dimensionen Fehlerfreiheit, Genauigkeit und Korrektheit von Pipino, Ballou und
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Pazer, Wang und Strong sowie Hinrichs muss eine Differenzierung vorgenommen
werden (vgl. D. P. Ballou & Pazer, 1985, S. 153; vgl. Hinrichs, 2002, S. 30; Pipino
et al., 2002, S. 212; vgl. Wang & Strong, 1996, S. 31). Laut Ballou und Pazer mus-
sen die gespeicherten Datenwerte den realen Werten entsprechen, was gleichzu-
setzen ist mit der Auffassung der anderen Autoren. Jedoch schlielen die anderen
Autoren zusatzlich Zuverlassigkeit der Daten mit ein. Wang und Strong setzen so-
gar eine Zertifizierung der Daten voraus. Im Kapitel 2.1.2 wurde die Relevanz von
Metadaten erlautert; diese werden in dieser Arbeit vorausgesetzt. Frei von Fehlern
kann synonym zu Korrektheit benutzt werden. Dies wird theoretisch mit der Uber-
prufung des Attributwerts im Informationssystem mit dem der modellierten Entitat in
der Realwelt vorgenommen. Die Korrektheit ist im Zusammenhang der Qualitat der
Daten wichtig. Aus diesem Grund wird sie als Dimension der Datenqualitat gefihrt
und ist somit auch entscheidend fir die Informationsqualitat. Genauigkeit sollte von
diesen Dimensionen klar abgegrenzt werden. Genauigkeit liegt vor, wenn ein Attri-
butwert in dem optimalen Detaillierungsgrad und dem richtigen Format vorliegt.
Wenn die Male eines Bauteils zum Beispiel sehr relevant sind, kénnen fehlende
Nachkommastellen als fehlende Genauigkeit klassifiziert werden. Auch diese Di-
mension hat Auswirkung auf die Datenqualitat.

Das Merkmal Glaubwiirdigkeit von Pipino ist die finfte und letzte entscheidende
Dimension fur die Datenqualitat (vgl. Pipino et al., 2002, S. 212). Glaubwurdigkeit
ist oft kontextabhangig und beruht auf verschiedenen Faktoren. Oftmals beruht die
Glaubwurdigkeit auf subjektiver Wahrnehmung. So kdnnte argumentiert werden,
dass Sensor-, Log- sowie Positions- und Bewegungsdaten prinzipiell glaubwtirdiger
sind als Daten aus sozialen Netzwerken. Jedoch unterliegen Maschinen auch Feh-
lern und es besteht die Moglichkeit, dass die Daten aus den sozialen Netzwerken
von Experten und Fachleuten stammen. Andererseits kann angenommen werden,
dass bei der Analyse des Wetters Daten von Messinstrumenten, die Maschinenda-
ten zuzuordnen sind, glaubwdurdiger sind als eine Filterung von Beitragen uber das
Wetter auf Twitter. Die Glaubwiirdigkeit kann als Dimension der Datenqualitat be-
trachtet werden und somit ist diese auch wichtig fir die Informationsqualitat.
Folgende Dimensionen sind relevant fur die Informationsqualitat. In welchem Maf}
die Daten zu dem gewunschten Ergebnis fihren, definiert McGilvray durch die Di-
mension Durchfiihrbarkeit (vgl. McGilvray, 2008, S. 111). Da die Datenqualitat in
dieser Ausarbeitung unabhangig vom Kontext betrachtet wird, ist das Ergebnis nicht
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relevant. Jedoch spielt die Durchflihrbarkeit eine Rolle bei der Informationsqualitat.
Passen die vorliegenden Daten in ihrer Thematik nicht zur Fragestellung, sind diese
fur die Analyse unbrauchbar. Die Relevanz wird von Wang und Strong als bedeu-
tend bei der Informationsqualitat angesehen. Daten sind ohne eine Kenntnis des
Kontexts keine Informationen, aus diesem Grunde ist die Relevanz bedeutsam (vgl.
Wang & Strong, 1996, S. 31). Fiur die Datenqualitat hingegen spielt es keine Rolle,
ob die Daten fir eine explizite Aufgabe anwendbar oder hilfreich sind. Die Objekti-
vitat spielt fir Wang und Strong eine Rolle bei der Informationsqualitat (vgl. Wang
& Strong, 1996, S. 32). Auch in dieser Arbeit wird der Objektivitat eine grolRe Be-
deutung beigemessen, da unvoreingenommene, vorurteilsfreie und unparteiische
Daten den tatsachlichen Umstanden entsprechen. Die Auswahl der Daten spielt hier
eine grolRe Rolle. Dazu muss bei Big Data die Auswahl der Datenquellen betrachtet
werden, was anhand des omniprasenten Themas der Coronapandemie veran-
schaulicht wird. Wirden als Datenquelle weitestgehend Inhalte aus diversen Tele-
gramgruppen analysiert werden, ware anzunehmen, dass die MalRnhahmen der Bun-
desregierung von Menschen uberdurchschnittlich skeptisch angesehen werden.
Dem gegenuber stehen Quellen von Personen aus den Bereichen der Pflege, Ge-
sundheit und Medizin, von denen oftmals eine konsequentere Vorgehensweise zur
Eindammung der Pandemie verlangt wurde. Um eine tatsachliche objektive Mei-
nungsforschung zu dieser Thematik erarbeiten, misste der Durchschnitt der Bevol-
kerung als Datenquelle herangezogen werden. Eine weitere Dimension von Wang
und Strong ist die Interpretierbarkeit der Daten. Die Daten mussen in einer ange-
messenen Sprache und Einheit vorliegen sowie verstandliche Datendefinition vor-
weisen (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 31). Werden Daten aus den sozialen Medien
sowie verschiedene Sprachen und Einheiten genutzt, kann dies zu Problemen fiih-
ren. Auch die Gewichtsangabe kann zu Unstimmigkeiten fuhren, da ein Pfund im
deutschen Sprachgebrauch 500 g entspricht, in England aber ca 450 g. Somit ist
die Interpretierbarkeit von groRer Bedeutung bei Big Data. Nach Wang und Strong
missen Daten eine Wertschopfung erbringen (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 31).
Sie mussen somit natzlich sein und Vorteile durch ihre Verwendung bieten. Diese
Dimension ist sinngleich mit dem Begriff ,nGtzlich“ von Knight und Burn und ist fur
die Informationsqualitat relevant (vgl. Knight & Burn, 2005, S. 162).

Die Konsistenz misst die Widerspruchsfreiheit von Attributwerten in einem Informa-

tionssystem (vgl. Hinrichs, 2002, S. 30). Wenn zum Beispiel in einem Tupel beim
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Attribut Ansprechpartner eine mannliche Person gelistet ist, wiirde beim Attribut Ge-
schlecht mit dem Wert weiblich die Konsistenz verletzt sein. Fur relationale Daten-
banken ist diese Dimension grundsatzlich relevant. Die Korrektheit Uberprift diese
Art von Fehlern. Sind Daten korrekt, ist die Konsistenz gewahrleistet. Die Darstel-
lungsqualitat stitzt sich auf die Vorstellung, dass die Prasentation der Informationen
bzw. der Ergebnisse, wie zum Beispiel das Aussehen und Format, eine korrekte
Nutzung ermdglicht (vgl. McGilvray, 2008, S. 111). Grundsatzlich spielt die Darstel-
lungsqualitat bei der Aufnahme von Informationen fiir Konsumenten eine Rolle, je-
doch ist dieses Merkmal bei der Analyse der Qualitat nicht relevant. Wenn gewon-
nene Erkenntnisse aus einem Datenbestand prasentiert werden, spielt die Darstel-
lungsqualitat eine Rolle. Jedoch ist diese keine Dimension, um die Daten- oder In-
formationsqualitat zu messen. Kompaktheit von Wang und Strong bezieht sich auf
die Darstellungsqualitat der Daten (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 31). Diese ist vor
allem bei der Darstellung der Ergebnisse fiir den Konsumenten bedeutsam. Oft wer-
den zu viele Informationen zu einer Belastung eines Konsumenten, sodass diese
nicht verarbeitet werden kdnnen. Diese Dimension ist nicht der Datenqualitat zuzu-
ordnen, sondern der Informationsqualitat. Gleichwohl ist das keine ausschlagge-
bende Dimension, die einen mafigeblichen Einfluss auf die Informationsqualitat hat.
Konsistente Reprdsentation kann ebenfalls nicht der Datenqualitat zugeordnet wer-
den (vgl. Pipino et al., 2002, S. 212). Es kann nicht davon ausgegangen werden,
dass Daten im gleichen Format vorliegen. Fur die Darstellung der Daten kann eine
konsistente Reprasentation vorausgesetzt werden. Dies fallt aber unter die Darstel-
lungsqualitat und gehoért somit auch nicht zur Informationsqualitat. McGilrays Di-
mension Konsistenz und Synchronisierung entspricht nahezu der konsistenten Re-
prasentation von Pipino oder Wang und Strong und entfallt somit (vgl. McGilvray,
2008, S. 111). Benutzer- und Wartungsfreundlichkeit setzt sich aus mehreren Di-
mensionen zusammen (vgl. McGilvray, 2008, S. 111). Diese vereinfachen jedoch
lediglich die Nutzung und Bearbeitung flr den Konsumenten und somit beeinflusst
weder die Benutzer- noch die Wartungsfreundlichkeit die Qualitat von Daten oder
Informationen.

Eine angemessene Menge an Daten und Umfang der Daten erlbrigt sich bei Big-
Data-Anwendungen (vgl. Pipino et al., 2002, S. 212; vgl. Wang & Strong, 1996,
S. 32). Im Allgemeinen gilt: Je groRer die Datenbasis, auf denen eine Analyse be-
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ruht, desto genauer sind die resultierenden Ergebnisse. Liegen jedoch die vorhan-
denen Daten nicht in einer ausreichenden Qualitat vor, ist das nicht der Fall. Da Big
Data groRe Datenmengen impliziert, kann diese in der Literatur genannte Dimen-
sion als irrelevant betrachtet werden. Eine Differenzierung, unabhangig von Big
Data, ist der Bezug zu der erforderlichen Menge. Im Kontext einer konkreten Fra-
gestellung ist die erforderliche Datenmenge subjektiv zu betrachten und fir die Be-
wertung der Informationsqualitat entscheidend festzulegen. Ein Datenverfall setzt
mit der Zeit ein (vgl. McGilvray, 2008, S. 111). In der Regel verlieren digitale Daten
mit der Zeit ihre Gultigkeit. Dies kann eine entscheidende Rolle bei der Datenquali-
tat in Big Data spielen, da bei groRen Datenmengen oftmals auch Daten verwendet
werden, die nicht mehr zeitgemal sind. Diese Dimension steht im Einklang mit der
Aktualitat von Daten, da die Aktualitdt den Datenverfall miteinbezieht. Definieren
Geschaftsregeln zeitgerechte Daten, kann der Datenverfall auRer Acht gelassen
werden. McGilvray nennt Duplikate als MessgroRe zur Datenqualitat. Weisen Enti-
taten unterschiedliche Darstellungen in oder zwischen Datenbanken auf, werden
diese Duplikate genannt (vgl. McGilvray, 2008, S. 111). Im Idealfall sind in einem
System flr jeden Datensatz einer Datenbank eindeutige Bezeichnungen vorhan-
den. Jedoch ist dies in den meisten praktischen Fallen, vor allem bei Big Data, nicht
der Fall, und den Daten fehlt eine eindeutige Identifikation. Dies kommt zum Beispiel
vor, wenn Daten aus mehreren Quellen Gber verschiedene Abteilungen oder Orga-
nisationen hinweg integriert werden. Diesbezlglich kénnen Differenzen in Daten-
satzformaten, Standardisierungen oder Tippfehler unweigerlich zu Duplikaten fiih-
ren. Bei der Datenanalyse von Big Data muss vor allem bei semi- und unstrukturier-
ten Daten darauf geachtet werden. Duplikate kdnnten bei Textdateien zum Beispiel
Synonyme sein, die den gleichen Sachverhalt beschreiben. Bei einer Analyse der
Daten ist sorgfaltig auf diesen Umstand zu achten. Die Identifizierung doppelter Ele-
mente in den Daten ist ein signifikantes Mittel, die Zuverlassigkeit und Glaubwr-
digkeit der Daten zu garantieren. Bei Big Data sind Duplikate jedoch unumganglich
und somit kein Faktor fir die Datenqualitat. Fir Pipino ist eine problemlose Mani-
pulation der Daten ein relevantes Kriterium. Daten sollen auf verschiedene Aufga-
ben Ubertragbar sein (vgl. Pipino et al., 2002, S. 212). Dies ist weder fur die Daten-
qualitat noch fiir die Informationsqualitat entscheidend. Datenqualitat bezieht sich
auf den Wert der Daten und die Informationsqualitat betrachtet, in welchem Mal die
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Daten der Aufgabe dienen. Ergebnisse missen nicht zwangslaufig auf verschie-
dene Aufgaben Ubertragbar sein, wenn sie dem Konsumenten in Bezug auf die
Problemstellung helfen. Lernvermégen kann ebenfalls nicht als passende Dimen-
sion angesehen werden. Bei der Datenqualitat spielt es keine Rolle und bei Infor-
mationen ist es selbstredend, dass sich Kenntnisse angeeignet werden konnen.
Peralta hat in ihrer Dissertation die Dimension Freshness (Neuheit) behandelt, die
fur die Qualitat eine Rolle spielt. Zum einen besteht die Neuheit aus der Aktualitat
der Daten, zum anderen aus der Punktlichkeit (vgl. Peralta, 2006, S. 7-8). Unter
Punktlichkeit wird der Zeitpunkt verstanden, wann der Datensatz zur Verfigung
steht. Die Punktlichkeit kann bei der Big-Data-Analyse vernachlassigt werden, da
nur vorhandene Daten betrachtet werden. Der Aspekt der Aktualitat wurde im Vor-
feld schon als relevant nachgewiesen. Nach Holthuis spielt fir Datenqualitat die
Sicherheit eine Rolle (vgl. Holthuis, 1999, S. 34). Der Schutz vor unautorisierten
Zugriffen gewahrleistet dem Unternehmen Wettbewerbsvorteile. Grundsatzlich bie-
ten Daten oder Informationen Vorteile fir Unternehmen. Bieten diese in bestimmte
Bereichen Nutzen gegenuber Konkurrenten, sollten die Daten entsprechend ge-
schutzt werden. Die Logik, dass diese wertvoller sind, wenn kein anderer sie benut-
zen kann, ist ersichtlich. Jedoch geht der Vorteil gegenuber anderen zu weit, um
Sicherheit als Dimension von Daten- oder Informationsqualitat zu betrachten.
Transportierbarkeit bezieht sich auf die Ubertragung von Daten auf verschiedene
Systeme (vgl. Holthuis, 1999, S. 34). Orts- oder systembezogene Daten sind fir
Nutzer weniger vorteilhaft. Dies spielt fir die Datenqualitat und die Informationsqua-
litat bei Big Data keine Rolle, da davon ausgegangen wird, dass die Daten zur Ana-
lyse bereitstehen. Zudem mussen die Daten nicht in andere Systeme Ubertragen
werden, um qualitativ zu sein. Die Transportierbarkeit ist bedeutsam fir das Daten-
qualitatsmanagement in Unternehmen, jedoch nicht Gegenstand in dieser Arbeit.
Knight und Burn nennen die Verfugbarkeit als Merkmal. Informationen mussen phy-
sisch zuganglich sein, um eine Qualitat aufzuweisen (vgl. Knight & Burn, 2005, S.
162). Die Verfugbarkeit ist die Grundlage fir eine Analyse und kann daher nicht als
Dimension betrachtet werden. Die Dimension Datenspezifikation von McGilvray be-
inhaltet verschiedene Aspekte der Datenqualitat (vgl. McGilvray, 2008, S. 111). Die
Existenz, Vollstandigkeit, Qualitat und Dokumentation von Datenstandards, Daten-
modellen, Geschaftsregeln, Metadaten und Referenzdaten kénnen nicht als Dimen-
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sion von Datenqualitat bei Big Data betrachtet werden. Geschéftsregeln fir die Da-
tenqualitat missen im Vorfeld definiert werden und bestimmen die Anforderungen
von Auspragungen einer Dimension. Zum Beispiel kdnnte eine Geschéaftsregel lau-
ten, dass lediglich Daten verwendet werden, die nicht alter sind als 20 Tage. Meta-
daten sind bei der Analyse vorausgesetzt, da diese zum Prifen einiger Dimensio-
nen elementar sind. Die Gliltigkeit von Daten oder Informationen liegt vor, wenn sie
als zweifelsfrei Gberprift werden kbnnen und angemessene Standards in Bezug auf
andere Dimensionen wie Genauigkeit, Aktualitat oder Vollstandigkeit erfullen (vgl.
Miller, 1996, S. 81). Zum Beispiel besitzt das Datum 30.02.2021 keine Gltigkeit, da
dieser Tag nicht existiert. Diese Dimension ist eher eine resultierende als eine kau-
sale Dimension, weil unter anderem die Korrektheit und Genauigkeit die Gultigkeit
implizieren. Benutzer- und Wartungsfreundlichkeit setzen sich aus mehreren Di-
mensionen zusammen (vgl. McGilvray, 2008, S. 111). Diese vereinfachen jedoch
lediglich die Nutzung und Bearbeitung fir den Konsumenten und somit beeinflusst
weder die Benutzer- noch die Wartungsfreundlichkeit die Qualitat von Daten oder
Informationen. Die Darstellungsqualitat stiitzt sich auf die Vorstellung, dass die Pra-
sentation der Informationen bzw. der Ergebnisse, wie zum Beispiel das Aussehen
und das Format, eine korrekte Nutzung ermdglicht (vgl. McGilvray, 2008, S. 111).
Grundsatzlich spielt die Darstellungsqualitat bei der Aufnahme von Informationen
fur Konsumenten eine Rolle, jedoch besitzt dieses Merkmal bei der Analyse der
Qualitat keine Bedeutung. Werden gewonnene Erkenntnisse aus einem Datenbe-
stand prasentiert, spielt die Darstellungsqualitat eine Rolle. Jedoch ist diese keine
Dimension, um die Daten- oder Informationsqualitdt zu messen. Knight und Burn
haben zwei Dimensionen genannt, die auf den ersten Blick keine Unterschiede auf-
zuweisen scheinen. Diese sind Useability (Nutzbarkeit) und Useful (nutzlich). Die
Nutzbarkeit zielt allgemein auf das Ergebnis ab, das klar und leicht zu nutzen sein
sollte. Nutzlich sind die Informationen, wenn diese auf die jeweilige Aufgabe umzu-
setzen sind und somit einen Mehrwert erbringen (vgl. Knight & Burn, 2005, S. 162).
Dies ist von grof3er Bedeutung als Dimension fur die Informationsqualitat, da ohne
eine Anwendung der Erkenntnisse kein Nutzen vorhanden sein kann. Bei der Frage,
woher die Daten kommen und ob die Datenquellen hoch angesehen werden, wird
die Dimension Reputation herangezogen (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 32). Diese
ist synonym zu betrachten mit der Dimension Glaubwiirdigkeit. Verlasslichkeit steht
direkt in Verbindung mit Glaubwurdigkeit, Reputation und Genauigkeit. Bei Big Data
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sind diese Punkte nicht immer leicht umzusetzen. Nicht immer sind die Informatio-
nen gegeben, woher die Daten stammen und ob diese der Wahrheit entsprechen.
Wenn Daten klar, eindeutig und leicht verstandlich sind, fasst Pipino dieses als Ver-
standlichkeit zusammen. Diese Dimension beinhaltet Aspekte von Genauigkeit, die
klare und eindeutige Daten voraussetzt (vgl. Pipino et al., 2002, S. 212). Leichte
Verstandlichkeit ergibt sich aus klaren und eindeutigen Daten, sodass diese Dimen-
sion nicht weiter betrachtet werden muss. Wirksamkeit setzt sich aus mehreren Di-
mensionen zusammen beziehungsweise ist das Ergebnis. Fiur Batini ergibt sich die
Wirksamkeit, wenn die Genauigkeit und die Vollstandigkeit fir eine bestimmte Auf-
gabe erreicht sind (vgl. Batini et al., 2009, S. 32). Der Wirkungsgrad ist in diesem
Zusammenhang, inwieweit die Daten den Informationsbedarf decken und wie

schnell dies geschieht.

4.4. Definitionen

Nach der Trennung von Daten und Information und somit auch der Trennung von
Datenqualitat von der Semantik und der Bedeutung fir den Konsumenten kann
diese im Kontext von Big Data wie folgt definiert werden. Datenqualitét ist ein mehr-
dimensionales Maf} zur Quantifizierung der Abbildungsglte zwischen der realen
Welt und der Reprasentation im Informationssystem und setzt sich aus den Dimen-
sionen Vollstandigkeit, Korrektheit, Glaubwurdigkeit, Genauigkeit und Aktualitat zu-
sammen. Nachfolgend wird die Informationsqualitat neu definiert. Informationsqua-
litdt setzt die Datenqualitat voraus und ist ein Mal fur die Eignung der Daten, einen
bestimmten Zweck zu erflillen. Neben den Dimensionen der Datenqualitat sind In-
terpretierbarkeit, Relevanz, Obijektivitat, Durchflihrbarkeit und Wertschépfung von
Bedeutung. Die Beziehung der Daten- und der Informationsqualitat ist in Abbildung

11 nochmals Ubersichtlich dargestellt.
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Abbildung 11 Beziehung von Datenqualitat und Informationsqualitat, eigene Darstellung

5. Bewertungsmethode

Im ersten Abschnitt der praktischen Leistung ist die Zusammenflhrung der Literatur
von Datenqualitat und Big Data erfolgt. Dimensionen wurden anhand der erarbeite-
ten Anforderungen von Big Data ausgewahlt und irrelevante Dimensionen ausge-
schlossen. Nach der Formulierung von neuen Definitionen zu Daten- und Informa-
tionsqualitat, wird in diesem Kapitel die Anwendung der Metriken behandelt. Dies
erfolgt in der gleichen Reihenfolge, wie sie in Kapitel 2.2.2. vorgestellt wurde. Im
Anschluss wird im Kapitel 5.2. tberprtft, ob die Metriken den geforderten Anforde-

rungen entsprechen. In diesem Kapitel werden zudem die Ergebnisse diskutiert und
interpretiert.
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5.1. Anwendung der Metriken

Die Metriken der Vollstandigkeit, Korrektheit, Genauigkeit und Aktualitat von Hin-
richs wurden bereits im Kapitel 2.2.2. vorgestellt und werden nun nacheinander an
einer Datenbasis getestet. Dies erfolgt mithilfe einer relationalen Datenbank. Um
die Metriken der Dimensionen zu testen, wird ein eigener Datensatz geschaffen.
Das hat zur Folge, dass die Dimensionen besser auf ihre Praxistauglichkeit Uber-
pruft werden kénnen und eventuelle Probleme durch beabsichtigte Fehler hervor-
treten. Die Tabellen 4 und 5 werden auf ihre Qualitat gepruft und gehéren zu der
Datenbank Lager, die Tabelle 6 dient als Hilfestellung zu Uberpriifung der Korrekt-
heit.

Tabelle 4 Produkte

Art.- Hersteller Bezeich- ... Waren- Ist- Preis

Nr. nung eingang menge in€

1 Continen- Reifen ... 21.05.2020 5 58,23
tal

2 Michelin Reifen ... 21/06/2020 4 65

3 Michelin ... 23/7/2020 10 70.00

4 Dunlop Reifen ... 23.7.2020 8 57,50

5 Dunlop Reifen ... 30.02.2020 9

6 Dunlop ... 12.13.2020 10 80

7 Continen- Reifen ... 21/05/2020 8 85.00
tal

8 Reifen ... 21.05.2020 20 90,25
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Tabelle 5 Hersteller

Hersteller = Kontakt Telefon  StraBe Ort Piz

Continental  Mdiller 0151 Vahrenwalder Hannover 30165
7261923 St. 9

Michelin Meier 0151 Karlsruhe 76185
7261923

Dunlop 06181 Dunlopstr. Hanau
6801

Tabelle 6 Inventurliste

Art.-Nr. 1 2 3 4 5 6 7 8
Istmenge 5 4 10 8 9 10 8 20
Sollmenge 5 5 10 8 9 11 8 28
Preis in € 58,23 65,00 72,00 60,00 80,00 80,00 85,00 90,25

5.1.1. Vollstandigkeit

Bei der Vollstandigkeit wird lediglich betrachtet, ob ein Attributwert vorhanden ist.
Jedoch muss miteinbezogen werden, ob dieser Attributwert tatsachlich vorhanden
sein muss. Im vorliegenden Beispiel aus der Entitat Hersteller kann es sein, dass
es keinen direkten Ansprechpartner gibt. Falls dies der Fall ist, wirde kein Quali-
tatsdefizit vorliegen. Um dieses zu beriicksichtigen, kann entweder das Attribut aus-

gelassen oder die relative Wichtigkeit g; miteinbezogen werden.

Die Attributwertebene wird mit der Funktion
NotNull(w) := {1 falls w = NULL oder w zu NULL aquivalent beschrieben.
0 sonst.

Bei der Entitat Produkte sind lediglich vier Attributwerte nicht vollstandig.
Auf der Tupelebene werden nun die einzelnen Attribute eines Tupels betrachtet.

Hier wird auch die relative Wichtigkeit g; miteinbezogen, die der Tabelle 7 zu ent-

nehmen ist.
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Tabelle 7 Tupelebene Vollstandigkeit Produkte

Art.- Her- Bezeich- ... Waren- Ist- Preis
Nr. steller nung eingang menge in€
8 Reifen ... 21.05.2020 20 90,25
Qvou(® 1 0 1 o 1 1 1
gj 1 5 3 .. 05 2 1

Die relative Wichtigkeit fir die Attribute Hersteller, Bezeichnung und Istmenge sind
sehr relevant. Weniger wichtig ist der Wareneingang bei diesem Beispiel. Mit der

?:1 QVoll(t'Aj)gj

>
Formel =
orme Qvou(t) g,

ergibt sich

1#14+0*%5+1*3+1+0,5+1+2+11
12,5

Qvou(8) =
tragt somit 60 %.

= 0,6. Die Volistandigkeit fir dieses Tupel be-

Auf der Relationenebene werden nun alle Tupel der Entitat Produkte herangezogen.
Die Rechnung erfolgt analog zum Tupel 8 und wird nicht weiter ausgefuhrt. Die Er-
gebnisse sind in Tabelle 8 abgebildet.

Tabelle 8 Ergebnis Relationenebene Vollstandigkeit Produkte

Tupel 1 2 3 4 5 6 7
Quvou(t) 1 1 0,76 1 092 0,76 1 0,6

T
|i=|1 Qvoulty)

. >
Mit Qy o (T) = i

0,88. Die Vollstandigkeit auf Relationenebene der Entitat Produkte betragt somit
88 %.

. . 1+1+0,76+1+0,92+0,76+1+0,6
ergibt sich Qy,,; (Produkte) = . =

Im letzten Schritt wird die Datenbankebene betrachtet. In diesem Beispiel werden
nur die Entitaten Produkte und Hersteller betrachtet. Dazu wird zuerst die Vollstan-
digkeit auf Attribut-, Tupel- und Relationenebene der Entitat Hersteller vorgenom-
men. Wie bereits erwahnt gibt es bei der Entitat Hersteller und dem Attribut Kontakt

Diskussionen Uber die Machbarkeit und Sinnhaftigkeit einer Qualitatsaussage. Ist
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ein Attributwert leer, da das Attribut nicht existiert, bietet sich eine geringe relative
Wichtigkeit g; an. Diese Methode wird in dem Beispiel auch vorgenommen. Die
Berechnungen werden nicht weiter ausgefiihrt; die Ergebnisse sind Tabelle 9 dar-

gestellt.

Tabelle 9 Relationenebene Vollstandigkeit Hersteller

Qvou(t)
gj Tupel 1 Tupel 2 Tupel 3

Hersteller 1 1 1 1
Kontakt 0,5 1 1 0
Telefon 1 1 1 1
Strale 1 1 0 1
Ort 0,5 1 1 1
PLZ 1 1 1 0

Quou(t) 1 0,8 0,7

Qvou(T) 0,83

Die Qualitat der Vollstandigkeit auf Datenbankebene wird durch die Formel

Y1 Quou(Ti)

Qvou(D) = berechnet. Somit liegt die Qualitdt  Qy,;(Lager) =

0,83:038 = 0,855 bei 85,5 %.

5.1.2. Korrektheit

Die Dimension Korrektheit wird zuerst anhand der Entitdt Produkte Gberprift. Flr

0 falls wq =

“2 hinzugezo-
o sonst.

die Attributwertebene wird die Formel d(w,, w,) := {
gen. Im ersten Tupel ist w; = Reifen und w, = Reifen und somit ergibt sich
Qxorr(wy, wg) = 0%1 und damit eine Korrektheit von 1 beziehungsweise 100 %.

Im Falle der Uberprifung der Istmenge und der Sollmenge aus Tabelle 6 kann ei-
nerseits die Formel 7 verwendet werden. Bei w; =4 und w, =5 wurde bei der

Formel eine Korrektheit von 0 % vorliegen. Zum anderen kann auch die Formel
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d(w;, w,) :=|w; — w,| hinzugezogen werden. Nach der Formel 9 liegt die Korrekt-
heit Qxorr(4,5) = ﬁ bei 50 %. Bei dieser Berechnung des Abstandsmalles sollte
jedoch eventuell eine andere Formel hinzugezogen werden. Angenommen, die Ist-
menge liegt bei 2000 und die Sollmenge bei 2001. Nach der Formel 9 liegt die Kor-
rektheit auch bei 50 %, wobei es sich bei einer solchen Anzahl prozentual um eine
geringere Abweichung handelt und somit die Korrektheit hdher ausfallen sollte. Eine
Maoglichkeit ware die folgende Formel:

wy

Wiy, W =
QKOT‘T‘( I R) |w1_ (UR|+(UR

(21)

Beiw, = 4und wg = 5 ergibt sich Qxorr(4,5) = — = § = 0,667 und fir w, = 2000

1+5
2000
1+2001

und wg = 2001 ergibt sich Qk,,-(2000,2001) = = 0,999. Welche Formel tat-

sachlich im Anwendungsfall eingesetzt werden sollte, obliegt den Analysten, da die
Attribute verschiedene Ziele verfolgen und deren Korrektheit somit abhangig sind.
Diese Berechnung von Hinrichs kann auch bei Wortern eingesetzt werden. Mithilfe
der Hamming-Distanz konnen bei der Bewertung die einzelnen Positionen des Wor-
tes verglichen und unterschieden werden. Zur Verdeutlichung wird das Produkt mit

der Artikelnummer 5 hinzugezogen.
1 _ 1
d(Dunlop,Dunlop)+1  |{5}|+1

Qxorr (Dunlup, Dunlop) = = 11—1 =50 %

Diese Methode ist jedoch unter Umstanden unvorteilhaft. Bei den Namen Yanick
und Jannic liegt die Korrektheit bei 20 %. Bei den Begriffen Quiz und Zaun liegt die
Korrektheit ebenfalls bei 20 %, wobei diese sinngemafl komplett unterschiedlich
sind. Im letzten Beispiel ist kein Buchstabe gleich und somit sollte keine Korrektheit
vorliegen. Aus diesem Grund muss ein anderes Messverfahren benutzt werden.

Vielversprechender ware die Formel:

d(w;, wg) )

=1—- |\
Qkorr (W}, wg) (max (wy, wg)

(22)

Somit wirde eine Korrektheit bei den Namen Yanick und Jannic

Qxorr Yanick, Jannic) =1 — (%) = % von 33,33 % vorliegen und bei Quiz und Zaun
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von 0. In der weiteren Ausfihrung wird die neu entwickelte Formel bei Wértern ver-

wendet.

Auf Tupelebene werden nun die einzelnen Attribute eines Tupels entsprechend ei-
ner Entitat von der Datenbasis mit der Diskurswelt verglichen. Um dieses zu ver-
deutlichen, wird die erste Zeile des Beispiels herangezogen. Die Formel

Qxorr(t,€) = Zf:lQK"T,:(t;j'e'Aj)gj zeigt die Korrektheit eines Tupels basierend auf
j=19]j

der Korrektheit jedes einzelnen Attributs. Zudem koénnen die Attribute mit einer Ge-
wichtung versehen werden, sodass zum Beispiel die Korrektheit fir den Vergleich
der Ist- und der Sollmenge hdéher priorisiert wird als das korrekte Datum des Wa-

reneingangs.

Tabelle 10 Tupelebene Korrektheit Produkte

Art.- Herstel- Bezeich- ... Waren- Ist- Preis
Nr. ler nung eingang menge in€
5 Dunlop  Reifen ... 30.02.2020 9
Qvou(®) 1 0,833 1 e 1 1 0
gj 1 2 2 e 1 3 1

Z;L=1 QKorr(t-Ajre-Aj)gj
?:1 gj

Fir die Formel Qg,.-(t,e) == liegt dann eine Korrektheit von

1%14+0,833*2+1%2+1*1+1*3+0*1
10

Qkorr (5, Produkte) == = 0,866 = 86,66 % vor.

Bei der Relationenebene werden nun alle Tupel einer Entitat bewertet. Dazu werden
die einzelnen Tupel wie in Tabelle 10 berechnet. In Tabelle 11 sind die Werte fur
die einzelnen Attribute dargestellt und in Tabelle 12 die Ergebnisse der Relatio-
nenebene flr die Korrekheit der Produkte. Bei der Berechnung der Ist- und der Soll-

“I__ hinzugezogen, wobei w, = Soll-

menge wird die Formel Qk - (w;, wg) = |- wg| +@
1— WR R

menge und wy = Istmenge.
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Tabelle 11 Relationenebene Korrektheit Produkte

Art.- Her- Bezeich- ... Waren- - Preis
Nr. steller nung ein- Menge in€
gang

1 1 1 e 1 1 1

2 1 1 e 1 0,8 1

3 1 0 1 1 0

4 1 1 1 1 0

5 0,833 1 1 1 0

6 1 0 e 1 0917 1

7 1 1 1 1 0

8 0 1 e 1 0,778 1

Tabelle 12 Ergebnis Relationenebene Korrektheit Produkte

Tupel 1 2 3 4 5 6 7 8
Qkorr(t,e) 1 0,94 0,8 1 0,866 0,975 0,9 0,733

T
S Qorr(tie)

Mit der Formel Qg (T, E) = IT|

ergibt sich dann Qg (T, Produkte) =

1+0,94+0,8+1+0,866+0,975+0,9+0,733
8

dann bei 90,2 %.

= 0,902. Auf Relationenebene liegt die Korrektheit

Letztlich wird wieder die Datenbankebene betrachtet. In diesem Beispiel werden nur
die Entitaten Produkte und Hersteller untersucht. Da die Bestimmung der Korrekt-
heit auf Attribut-, Tupel- und Relationenebene der Entitat Produkte bereits vorge-
nommen wurde, fehlt nur noch die Entitdt Hersteller. Die Berechnungen werden
nicht weiter ausgefihrt, es gibt keine unterschiedliche Gewichtung; die Ergebnisse
sind in Tabelle 13 dargestellt.
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Tabelle 13 Relationenebene Korrektheit Hersteller

QKorr(wI; wR)

Tupel 1 Tupel 2 Tupel 3
Hersteller 1 1 1
Kontakt 1 1 1
Telefon 1 0 1
Strale 1 0 1
Ort 1 1 1
PLZ 1 1 0
Qkorr(te) 1 0,67 0,83
Qkorr(T, E) 0,83

Z£=1 Qkorr(Tk.Ex)

Mit der Formel Qk,.(D,R) == wird die Datenbankebene Uberpruft.

Mit Qxorr (T, E) := 0,83 UNA Qy,,-(T, E) = 0,894 wird dann Qg,,(Lager, Inventurliste) :=

283+9.992 - 0,866. Die Korrektheit auf Datenbankebene betragt dann 86,6 %.

5.1.3. Genauigkeit

Die Stelligkeit spielt sowohl bei numerischen Attributen als auch bei symbolischen
Werten eine Rolle. Die Genauigkeit wird bewertet Uber das Verhaltnis der Stelligkeit
des Attributs zur jeweils idealen Stelligkeit und ist vorher zu definieren. Die Attribute
Preis in € und Wareneingang aus der Entitat Produkte werden nun auf ihre Genau-
igkeit auf Attributwerteebene Uberprift. Dazu wird zuerst die Funktion s : Dom(A) -
N fir das Attribut Preis in € betrachtet. Die optimale Stelligkeit ist fur das Beispiel
ein Wert mit zwei Nachkommastellen. Dartber hinaus sollen mit einem Komma die

Dezimalstellen abtrennt werden, was die Funktion ebenso kontrolliert. Fir die erste

Zeile ergibt sich dann Q. (58,23, Preis in €) := min (M 1) =

Sopt(Preisin€)’
min (§ 1) = 1. Die Genauigkeit betragt somit 100 %. In der zweiten Zeile wird je-

doch schnell ein Problem deutlich. Far Qgen (65, Preis in €)
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s(65)
Sopt(Preisin€)’

= min( 1) = min (gl) = 0 ergibt sich eine Genauigkeit von 0 %.

Wenn der Preis 65,00 € betragt, kann der Wert aus diesem Grunde korrekt sein,
aber eine Genauigkeit von 0 % vorweisen. Das Fehlen von Nachkommastellen kann
bei der Berechnung korrekte Werte als ungenau angeben und irrtiimlich ein grof3es
Qualitatsdefizit bescheinigen. Nun erfolgt die Analyse zur Genauigkeit des Attributs
Wareneingang; die Werte werden mit Kalendertagen angegeben. Die Funktion s :
Dom(A) » N untersucht, ob das Datum in der numerischen Schreibweise
TT.MM.JJJJ vorliegt. In der zweiten Zeile beim Wert 21/06/2020 sind zwei Bedin-
gungen verletzt. Somit ergibt sich Qg.,(21/06/2020,Wareneingang)

5(21/06/2020)
sopt(Wareneingang)’

= min( 1) = min (% 1) = 0,8, d. h. eine Genauigkeit von 80 %.

Auf Tupelebene werden nun alle Attribute eines Tupels betrachtet. Bei den Attribu-
ten, die nicht Uberprift werden missen, wird eine Genauigkeit mit 1 bei Vollstandig-
keit und 0 bei Unvollstandigkeit angegeben. Daruber hinaus wird wieder mit der

relativen Wichtigkeit g; gerechnet.

Tabelle 14 Tupelebene Genauigkeit Produkte

Art.- Her- Bezeich- ... Waren- Ist- Preis
Nr. steller nung eingang menge in€
2 Michelin  Reifen ... 21/06/2020 4 65
Qgen(®) 1 1 1 ... 0,8 1 0
gj 1 1 1 e 2 1 2

i=1Quon(t-AjAj)g;
Z?=1 gj

Mit der Formel  Qgon(t) = 2 ergibt  sich  dann

1*1+1*%1+1%1+40,8%2+1+14+0%2
8

Qvou(2) =

somit 70 %.

= 0,7. Die Genauigkeit fur dieses Tupel betragt
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Nun wird die Relationenebene der Genauigkeit betrachtet. In der Tabelle 15 sind

alle Genauigkeiten der Attribute aus der Entitat Produkte enthalten.

Tabelle 15 Relationenebene Genauigkeit Produkte

Art.- Hersteller Bezeich- ... Waren- Ist- Preis
Nr. nung eingang menge in€

1 1 1 e 1 1 1

1 1 1 .. 0,8 1 0

1 1 0 .. 07 1 0,666
1 1 1 .. 09 1 1

1 1 1 e 1 1 0

1 1 0 e 1 1 0

1 1 1 ... 08 1 0,666
1 0 1 .. 0,8 1 1

Um auf die Relationenebene zu gelangen, muss die Genauigkeit aller Tupel berech-

net werden. Die Ergebnisse sind in Tabelle 16 enthalten.

Tabelle 16 Ergebnis Relationenebene Genauigkeit Produkte

Tupel 1 2 3 4 5 6 7 8
Qkorr(t,e) 1 0,7 0,715 0,975 0,75 0,625 0,867 0,825

|i7;|1 Qgen(t;)

Mit der Formel Qgon(T) = = ergibt sich dann  Quenay(T) =
IT|

1+0,7+0,715+0,975+0,75+0,625+0,867+0,825
8

heit dann bei 80,7 %.

= 0,807. Auf Relationenebene liegt die Korrekt-

Im letzten Schritt wird die Datenbankebene betrachtet. Dazu wird wieder neben der

Entitat Produkte auch die Entitat Hersteller hinzugezogen. Bei der Entitat Hersteller
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bedarf es keiner relativen Wichtigkeit und es wieder eine Genauigkeit mit 1 bei Voll-

standigkeit und 0 bei Unvollstandigkeit angegeben.

Tabelle 17 Relationenebene Genauigkeit Hersteller

Qgen(®)
Tupel 1 Tupel 2 Tupel 3

Hersteller 1 1 1
Kontakt 1 1 0
Telefon 1 1 1
Strale 1 0 1
Ort 1 1 1
Plz 1 1 0

Qgen(® 1 0,833 0,667

Qgen(T) 0,833

ZZ=1 QGen(Tk)

Mit der Formel auf Datenbankebene ergibt sich mit Q¢., (D) = dann

0,807+0,833
2

Qgen(Lager) = = 0,82. Die Genauigkeit betragt somit fir die Datenbank

Lager 82 %.

5.1.4. Aktualitat

Um die Aktualitat zu Gberprifen, bedarf es eines weiteren Beispiels. Da es drei
mogliche Metriken zur Messung der Aktualitat gibt, werden diese nun auf ihre Pra-
xistauglichkeit getestet. Daflr werden im ersten Schritt verschiedene Alter fir jeden
Attributwert angegeben. Es wird davon ausgegangen, dass der Preis sich erfah-
rungsgemal alle 300 Tage andert und dann nicht mehr korrekt ist. Dies bedeutet
eine maximale Gultigkeitsdauer T,,,,(4) = 300. Die Verfallsrate von Attributwerten

kann dann als Verfall(A) = % angenommen werden. Zudem ist die Updatehau-

figkeit am Betrachtungspunkt somit Upd(4) = % Die drei Formeln, die angewen-

1
Upd(A)Age(w)+1’

det wurden, sind zum einen Q,z.i:(w,A) = dann Q,z.i:(w,A) =
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[max {1 - 222, 0}] und als letzte die Formel Qg (w,A) = e~Ver/all®Age(),
Tmax(4)

Die Ergebnisse sind in Tabelle 18 dargestellt.

Tabelle 18 Unterscheidung der Formeln auf Attributwertebene

Art.- Alter des Preises  Qqz¢it(w,4) Q2zeit(w, A) Q3zeit(w, 4)
Nr. in Tagen

1 0 1 1 1

2 10 0,968 0,967 0,967

3 50 0,857 0,833 0,847

4 150 0,667 0,5 0,607

5 250 0,545 0,167 0,435

6 300 0,5 0 0,368

7 400 0,429 0 0,264

Anhand der Ergebnisse wird deutlich, dass Qz.;:(w, A) und Q3. (w, A) die maxi-
male  Glltigkeitsdauer nicht wie angenommen berlcksichtigen.  Fur
Q126i: (400, Alter des Preises) und fur Q,,.;: (400, Alter des Preises) mUsste das Er-
gebnis Q5.:: (400, Alter des Preises) = 0 vorliegen. Die maximale Gultigkeitsdauer
ist somit nicht auf die Update-Haufigkeit Gbertragbar. Auch der Verfall(A) ist nicht
wie angenommen mathematisch der Kehrwert der maximalen Glltigkeitsdauer. Die
beiden ersten Formeln sehen die Glltigkeitsdauer somit nicht als absoluten Punkt
an, bei dem eine Qualitat von 0 eintreten wurde. Die drei vorliegenden Formeln
arbeiten demnach mit verschiedenen Annahmen und konnen nicht direkt verglichen
werden. Q.i:(w, A) kann zum Beispiel bei Sensoren angewendet werden, bei de-
nen ein automatisches Update den Attributwert in regelmaRigen Abstanden erneu-
ert. Wenn bekannt ist, wann die Gultigkeit eines Wertes erlischt, kann Q. .i:(w, A)
verwendet werden. Dieses erfordert jedoch eine stetige Gleichverteilung. Bei
Q3z0it(w, A) wird die Aktualitat des Attributwertes exponentiell verteilt berechnet.
Der Verfall wird mit der Wahrscheinlichkeit angegeben, inwieweit der Attributwert
innerhalb einer Zeiteinheit noch gultig ist. In dieser Arbeit wird die Formel

Q3z¢it(w, A) von Klier verwendet.
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Nach der Untersuchung der verschiedenen Formeln wird mit der Berechnung der
Attributwertebene fortgefahren. Die Tabelle 19 zeigt das Alter der jeweiligen Attri-
butwerte fur die Entitat Hersteller. Fur die Attribute Hersteller, Stral3e, Ort und Post-
leitzahl kann der Verfall 0 angegeben werden, da sich diese in der Regel nicht an-
dern. Der Ansprechpartner andert sich nicht so schnell wie die dazugehorige Tele-

fonnummer.

Tabelle 19 Alter der Herstellerinformation in Tagen

Hersteller Kontakt Telefon StraRe Ort PLZ
1500 1000 1000 1500 1500 1500
400 100 100 400 400
1000 500 1000 1000
Verfall(A) O 0,0001 0,0002 0 0 0

In Tabelle 20 wurden mit der Formel Qs i (w, A) == e~Verfallld)+4ge(w) dje ginzelnen
Wahrscheinlichkeiten der Attributwerte der Aktualitat berechnet. Zum Beispiel wird
die Wahrscheinlichkeit, dass der Kontakt von Continental richtig ist, wie folgt be-
rechnet Qsz.;; (Miiller, Kontakt) = e~%0001+1000 = ( 9048 und liegt bei 90,48 %.

Tabelle 20 Tupelebene Aktualitat Hersteller

Hersteller Kontakt Telefon Strale Ort PLZ
Q3zeit(w,4) 1 0,905 0,819 1 1 1
Qzzeit(w, A) 1 0,990 0,980 1 1
Qzzeit(w, A) 1 0,905 1 1
gj 1 1 2 1 1 1

Nun wird mit der Aktualitat auf Tupelebene fortgefahren. Die Aktualitat des Herstel-

Z?:l Qzeit(t-AjAj)g;
Z;L=1 gj

lers Continental wird mit Q.. (t) == gemessen. Q. (1) :=
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1%x14+0,905%1+4+0,819+2+1x1+1x1+1%1
7

= 0,935 ergibt somit eine Aktualitat bzw. Zeitnahe von

93,5 %.

IT| .
Auf Releationenebene werden nun alle Tupel mit der Formel Q,,;(T) = W

betrachtet. Ist der Wert nicht vorhanden, wird dieser auch nicht auf Aktualitat Gber-

prift. Fir das zweite Tupel ergibt sich mit Q,.;(2) = 1*1+0'99*1+0’698*2+1*1+1*1 =

0,992 eine Aktualitat von 99,2 % und fir das dritte Tupel 96,2%. Die Aktualitat der

gesamten Relation ist dann Q,;(Hersteller) = 0’935”'29”0’%2 = 0,963 und liegt

damit bei 96,3 %.
Zum Schluss wird die Datenbankebene betrachtet. In diesem Beispiel wird ange-
nommen, dass die Entitat Produkte eine Aktualitat von 100 % vorweist. Somit ergibt

1+0,963

sich dann mit Q,;;(Lager) = = eine Aktualitat der Datenbank von 98,2 %.

Im letzten Schritt muss noch die gesamte Datenqualitat berechnet werden. Die Di-
mension Glaubwurdigkeit wurde nicht mit einer Metrik versehen. Aus diesem
Grunde wird diese Qualitat mit Q4.5 (D) = 0,95 angegeben. Die gesamte Daten-
qualitat der Datenbank berechnet sich mit dem Durchschnitt der jeweiligen Qualitat

der Dimensionen auf Datenbankebene und wird wie folgt definiert:

QVoll + QKorr + QGen + QZeit + QGlaub
5

Qgesamt(D) =

0,855+0,866+0,82+0,982+0,95
5

Somit ergibt sich mit Q;.sam:(Lager) = = 0,8946 eine ge-

samte Qualitat von 89,46 %

5.2. Eignung der Metriken

Im Kapitel 2.2.2 wurden Anforderungen an Metriken vorgestellt. Diese haben den
Zweck, Metriken einer wissenschaftlichen Begrindung zu unterziehen und ihnen

die praktische Nutzung zu attestieren. Aus diesem Grund werden die behandelten
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Metriken nun dahin gehend Uberpruft. Dartber hinaus wird diskutiert, ob die Metri-
ken fir eine Anwendung auf Big Data tatsachlich nutzbar sind und welche Probleme
auftreten kénnen.

Bei der Vollstandigkeit auf Attributwertebene ist das Ergebnis auf 0 und 1 normiert.
Jedoch kénnen bei der Formel 2 die Ergebnisse nicht kardinal skaliert werden, da
keine Werte zwischen 0 und 1 ausgegeben werden kdnnen. Die Ergebnisse kdnnen
nicht in eine Rangordnung gebracht werden. Zusatzlich kann bei zwei Merkmalen
nicht bestimmt werden, inwieweit diese sich unterscheiden. Auf Tupel-, Relationen-
und Datenbankebene ist dies wiederum maoglich. Mit der relativen Wichtigkeit ist auf
diesen Ebenen die Sensilisierbarkeit gegeben. Auch die Aggregierbarkeit ist ge-
wahrleistet. Die Messung der Datenqualitat kann von der Attributwertebene auf
Tupel-, Relationen- und anschlielend auf Datenbankebene aggregiert werden. Es
ist verstandlich, wie sich die Vollstandigkeit zusammensetzt; somit ist eine fachliche
Interpretation gewahrleistet.

Bei der Vollstandigkeit wird eine formale Spezifikation geprift und es kann proble-
matisch werden, wenn der Wert nicht existieren muss. So kann der Wert falschli-
cherweise als unvollstdndig angenommen werden und es liegt ein Qualitatsdefizit
vor. Ein Attribut dafiir ist zum Beispiel der Name des Ehepartners. Dieses muss vor
dem Anwenden der Metrik berlicksichtigt werden. Es kann gegebenenfalls durch
Auslassen bestimmter Attribute oder mit Bertcksichtigung der relativen Wichtigkeit
realisiert werden. Die Vollstandigkeit ist vor allem dann wichtig, wenn relationale
Datenbanken betrachtet werden. Diese Art der Strukturierung liegt bei Big Data je-
doch oftmals nicht vor. Somit kann diese Dimension schnell in den Hintergrund ge-
raten, da eine Messung der Vollstandigkeit bei unstrukturierten Daten schwierig er-
scheint. Falls unstrukturierte Daten in strukturierte Daten umgewandelt werden kon-
nen, ware die Rolle einflussreicher. Datenpunkte muissten fehlerfrei und automati-
siert umgewandelt werden, ohne wichtige Gesichtspunkte zu verlieren.

Bei den Messungen der Korrektheit ist die Normierung gegeben. Auf Attributwert-
ebene ist die fachliche Interpretierbarkeit indessen nicht bei Formeln gewahrleistet.
Falls das Abstandsmal mit der Formel 8 gewahlt wird, kann mit der Formel 9 ledig-
lich eine Korrektheit von 0 oder 1 aufgezeigt werden. Somit fehlen die kardinale
Skalierung und die damit einhergehende Vergleichbarkeit. Mit den Formeln 8 und 9
kann zudem keine Korrektheit von 0 ausgegeben werden. Es sei denn, das Ab-

64



standsmal} betragt unendlich, was in der Praxis nicht vorkommt. Bei der neu entwi-
ckelten Formel 21 fir die Uberpriifung numerischer Werte liegt das gleiche Problem
vor. Somit sind diese nicht zielfihrend. In einem weiteren Beispiel wurden die Na-
men Jannic mit Yanick sowie die Begriffe Quiz und Zaun mit der Hamming-Distanz
verglichen. Beide wiesen eine Korrektheit von 20 % auf, obwohl die Unterschiede
sinngemaf grol} sind. Zudem misste das Abstandsmaf} unendlich sein, um eine
Korrektheit von 0 anzuzeigen. Dieses ist in der Praxis nicht moglich und somit mit
der kardinalen Skalierung und der fachlichen Interpretation nicht zu vereinen. Bei
der neu entwickelten Formel 22 fir die Uberpriifung von Wértern kann sowohl eine
Korrektheit von 0 als auch eine Korrektheit von 1 vorkommen. Aus diesem Grund
sind eine Normierung und die kardinale Skalierung gewahrleistet. Es gibt jedoch
Begriffe, die gleich lauten, jedoch sinngemal} sehr unterschiedlich sind. Diese wr-
den irrtimlich eine gewisse Korrektheit vermitteln. Zudem wird es problematisch,
wenn zum Beispiel die Reihenfolge der verglichenen Buchstaben durch das Fehlen
des ersten Buchstabens falsch ist. Die fachliche Interpretierbarkeit bei Wortern
scheint nicht mdglich zu sein, da die Frage nach dem Sinngehalt der verglichenen
Worter nicht automatisiert gestellt werden kann. Die Metrik der Dimension Korrekt-
heit verlangt den Abgleich der Attribute im Informationssystem mit denen der Real-
welt. Dies ist bei Big Data nicht moglich. Big-Data-Analysen werden vorwiegend an
Datenmengen vorgenommen, deren Inhalt nicht klar ist. Ein Abgleich und die Kon-
trolle nach der Korrektheit sind somit nahezu ausgeschlossen. Zudem ist die Mes-
sung der Korrektheit schon in einer relationalen Datenbank aufwendig zu realisie-
ren. Der Kostenaufwand scheint immens und die technische Umsetzung sehr
schwierig. Die Korrektheit fihren viele Autoren als wichtige Dimension auf und auch
diese Arbeit ist der Auffassung bis zu dieser Erkenntnis gefolgt. Dartber hinaus
stellt sich die Frage, ob bei 100 % Korrektheit die anderen Dimensionen nicht ent-
fallen. Sind Daten korrekt, sind diese auch aktuell und vollstandig. Des Weiteren
entfallt die Prifung der Glaubwurdigkeit bei der Messung der Korrektheit. Bei der
Genauigkeit kann diskutiert werden, ob ein Wert zwar korrekt ist, aber nicht genau
in dem Mal, wie es gefordert ist. Auch die genannten Datenqualitatsméangel aus
Kapitel 2.2.4. wirden bei einer Korrektheit von 100 % nicht mehr vorliegen. Somit
ist die Dimension Korrektheit zur Uberpriifung der Datenqualitdt in Big Data als
problematisch zu betrachten. In Kapitel 4.3. wurde die Konsistenz aufgrund der Kor-

rektheit ausgeschlossen. Nach den neuen Erkenntnissen ware es aussichtsreich,
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anstatt der Korrektheit die Konsistenz von Daten zu (iberpriifen. Die Uberpriifung
der Widerspruchsfreiheit in Datensatzen kann technisch realisiert werden, dient der
Datenqualitat und scheint zielfihrend.

Fortlaufend wird die Genauigkeit Uberprift. Eine Normierung der Ergebnisse ist
durch die Formel 13 auf Attributwertebene gegeben. Auch die kardinale Skalierung
ist gewahrleistet und in den vorliegenden Beispielen konnen die Ergebnisse leicht
fachlich interpretiert werden. Wie in den beiden Dimensionen davor flihrt die relative
Wichtigkeit zur Erfullung der Sensilisierbarkeit. Diese kann auf allen Ebenen ange-
wendet werden und zuséatzlich kann die Metrik von der Attributwertebene auf Tupel-
, Relationen- und anschlieRend auf Datenbankebene aggregiert werden. Bei der
Analyse in Kapitel 5.1.3. wurde deutlich, dass die Metrik auch Beeintrachtigungen
vorweist. Ein korrekter Wert kann bei einer Uberprifung der Nachkommastellen
eine Genauigkeit von 0 % ausgeben. Wenn weggelassene Kommastellen zu einem
grolRen Qualitatsverlust fuhren, ist das Qualitatsmall mit Vorsicht zu beurteilen. Bei
der Betrachtung von Kalenderdaten kann eine Ungenauigkeit zu Problemen bei der
Analyse fuhren. Neben unterschiedlichen Satzzeichen sind unterschiedliche Dar-
stellungsformate zu betrachten. In den USA zum Beispiel wird zuerst der Monat
genannt, dann der Tag und das Jahr. Der Entstehungsort der Daten kann somit
auch zu Problemen bei der Genauigkeit fuhren. Die Stelligkeit von Hinrichs, die bei
der Genauigkeit Uberpruft wird, ist auch auf die Klassifikationshierarchie anwend-
bar. Somit kann Uberprift werden, ob Attributwerte den Attributen zuzuordnen sind
und inwieweit diese bestimmten Klassen oder Gruppen zuzuordnen sind.

Bei der Aktualitat wurden drei verschiedene Formeln auf Attributebene vorgestellt.
Die Formel 15 von Hinrichs verletzt die kardinale Skalierung sowie die fachliche
Interpretierbarkeit. Werte mit verschiedenen Zeiteinheiten lassen sich nach kardi-
naler Skalierung nicht vergleichen. Zudem kann keine Aktualitat von 0 auftreten, da
das Alter dazu unendlich sein musste. Ballous Ansatz zum Messen der Aktualitat
(Formel 16) ist auf [0;1] normiert und diese Grenzen kdnnen auch in der Praxis
erreicht werden. Eine kardinale Skalierung und die fachliche Interpretierbarkeit sind
in dem Sinne nur bei einer gleichen maximalen Glltigkeitsdauer gewahrleistet. Die
Formel 17 zeigt die Gliltigkeitsdauer der Datenwerte mit einem exponentiellen ver-
teilten Parameter Verfall(A). Auch diese Formel ist normiert und zeigt Probleme
bei der Kardinalitdt und der fachlichen Interpretierbarkeit. Die Aktualitat wird als

Wahrscheinlichkeit dargestellt, sodass eine fachliche Interpretierbarkeit im weiteren
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Sinne vorgenommen werden kann. Aulierdem lassen sich die Wahrscheinlichkeiten
bei Betrachtung unterschiedlicher Parameter kardinal skalieren, auch wenn unter-
schiedliche Parameter auf die Wahrscheinlichkeit zurlickzuflhren sind. Wie alle vor-
gestellten Dimensionen erflllt die Aktualitdt auch die Sensibilisierbarkeit und die
Aggregierbarkeit. Die Aktualitat ist sehr wichtig bei Betrachtung der Datenqualitat.
Um die Aktualitat zu messen, muss in den Metadaten das Alter der betrachteten
Daten vorhanden sein. Das Alter darf nicht mit dem Zeitpunkt verwechselt werden,
wann die Daten in das Informationssystem eingetragen wurden. In Kapitel 4.3.
wurde bei der Auswahl der Dimensionen der Unterschied zwischen verschiedenen
Daten anhand von Aktienkursen und Seekarten erlautert. Je nach Auswahl der For-
mel missen Informationen Uber die Verfallsrate Verfall(A), die maximale Gliltig-
keitsdauer T,, ., (A) oder die Update-Haufigkeit Upd (A) vorliegen. Liegen diese nicht
exakt vor, muss der genaue Hintergrund der Daten festgestellt werden. Eine Schat-
zung des jeweiligen Parameters fihrt dann zur Messung der Aktualitat. Vor der Be-
stimmtheit der Datenqualitat konnen bestimmte Kategorien gebildet werden, damit
diese Schatzung automatisch erfolgt. Zum Beispiel kann festgehalten werden, dass
Telefonnummern durchschnittlich 5 Jahre glltig sind und Adressen 10 Jahre. Dies
bedarf umfangreicher Vorbereitungen, sodass alle Daten einem Wert zugeordnet
werden kdnnen. Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die Messung
der Aktualitat im Zusammenhang von Big Data aufwendig zu realisieren ist.

Abschliefiend wird die Glaubwurdigkeit der Datenqualitat betrachtet. In der Studie
von Wang und Strong wurde die Glaubwdurdigkeit als wichtigste Dimension ausge-
macht. Zudem stellt sie eine Anforderung an Big Data dar und wurde bei der Aus-
wahl der Dimensionen als aullerst relevant eingestuft. In Kapitel 4.3. wurden auler-
dem bereits Beispiele und Probleme dazu behandelt. Eine Klassifikation der mdgli-
chen Datenquellen oder auch Datenarten nach Glaubwiurdigkeit kann das Ergebnis
positiv beeinflussen. Es besteht die Méglichkeit, eine Gewichtung der Glaubwrdig-
keit vorzunehmen, falls verschiedene Datenquellen zur Datenmenge beitragen. Da-
ten, die eher als wahr angenommen werden, werden mit einer hohen Glaubwurdig-
keit bewertet. Prinzipiell ist die Glaubwirdigkeitsbeurteilung schwierig. Sie ist je-
doch wichtig, wenn die Richtigkeit der Daten nicht verifiziert ist. Beurteilungen be-
ruhen teilweise auf Erfahrungen, die nicht unbedingt objektiv vorgenommen wur-
den. Falls in den Metadaten die Herkunft der Daten nicht aufgefihrt ist, kann eine
Beurteilung nicht erfolgen und die Daten sollten nicht zur Analyse herangezogen
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werden. Die Glaubwirdigkeit bei Big Data zu Uberprifen, wird mit einem hohen zeit-
lichen Aufwand verbunden sein, spielt jedoch eine grof3e Rolle bei der Betrachtung
der gesamten Datenqualitat.

Zwischen dem Interesse, so viele Daten wie moglich zur Analyse zu verwenden,
und dem Anliegen, Daten von hochster Qualitéat zu nutzen, liegt unweigerlich ein
Spannungsverhaltnis. Um die gewlinschte Datenqualitat zu erreichen und diese zu
Uberprifen, sollten Dimensionen sowie Ist- und Solldatenqualitat festgehalten wer-
den. Falls die geforderte Datenqualitat nicht erreicht wird, sind Malinahmen zur Ver-
besserung der jeweiligen Dimension einzuleiten. Liegt die geforderte Datenqualitat
vor, kann die Datenanalyse stattfinden. Wenn mdgliche MaRnahmen nicht realisiert
werden kénnen und die Datenqualitat nicht auf ein akzeptables Mal} steigt, miissen

andere Daten flr die Analyse verwendet oder Teile der Daten entfernt werden.
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6. Fazit

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit bewertet. Es
wurde festgestellt, dass sich die Anforderungen an die Datenqualitat von Big Data
gegenuber anderen Datenbestanden unterscheiden. Die charakterisierenden Ei-
genschaften von Big Data, die mit den Vs dargestellt werden, erschweren die Be-
wertung der Datenqualitat. Dazu gehoren unter anderem der hohe Anteil an un-
strukturierten Daten und die grol’e Datenmenge. Dartber hinaus muss aufgrund
des zeitlichen Verfalls der Daten die Datenqualitatsmessung sehr schnell erfolgen,
damit die Analyse der Daten ebenso zeitnah erfolgen kann. Aus diesem Grund setzt
sich die Datenqualitat aus anderen Dimensionen zusammen, als sie teilweise in der
Literatur vorgegeben wurden. Zudem wurde die Forschungsfrage zur Unterschei-
dung von Daten- und Informationsqualitat beantwortet. Die Datenqualitat kann un-
abhangig betrachtet werden, da der Kontext zur Beurteilung der Qualitat nicht zwin-
gend erforderlich ist. In einer Betrachtung der zahlreichen in der Literatur genannten
Dimensionen wurde erortert, welche der Datenqualitat und welche der Informations-
qualitat zugeordnet werden kdnnen. Zu den bedeutsamen der Datenqualitat wurden
vor der Analyse Vollstandigkeit, Genauigkeit, Aktualitat, Glaubwurdigkeit sowie Kor-
rektheit ermittelt. AuBerdem wurde eine Abhangigkeit von Datenqualitat und Infor-
mationsqualitat beschrieben. Ohne die Datenqualitat kann keine Informationsquali-
tat vorliegen. Neben den Dimensionen der Datenqualitat gehéren zur Informations-
qualitat Interpretierbarkeit, Objektivitat, Relevanz, Durchflihrbarkeit und die Wert-
schopfung. Die erfassten Dimensionen zur Datenqualitat wurden mit Metriken ver-
sehen und mithilfe eins praxisnahen Beispiels erlautert. Die Bewertung zur Quanti-
fizierung der Datenqualitat ist vielversprechend, da sie eine gréfltenteils objektive
und automatisierte Messung verspricht. Durch die Durchfihrung wurden Probleme
der Metriken identifiziert und Konflikte zwischen einzelnen Dimensionen deutlich.

Ein Kritikpunkt an dieser Arbeit ist die Durchflihrung an einer relationalen Daten-
bank. Es wurde ausgemacht, dass Big Data zu einem grof3en Teil aus unstruktu-
rierten Daten besteht, die nicht in einer relationalen Datenbank gegliedert sind. Au-
Rerdem wurde keine bestehende Datenmenge verwendet, sondern eine eigene mo-

delliert. Die Praxistauglichkeit kann somit nicht vollends sichergestellt werden, je-
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doch konnten aufgrund dieser Vorgehensweise alle Bewertungsmethoden ange-
wendet und Probleme identifiziert werden. Die Anforderungen an die Metriken, die
zu einer wissenschaftlichen Begrindung verlangt werden, konnten gréftenteils
nachgewiesen wiesen. Zu diesen gehdéren Normierung, Kardinalitat, Sensibilisier-
barkeit, Aggregierbarkeit und die fachliche Interpretation. Umstritten bleiben die
Normierung, die kardinale Skalierung und die damit verbundene fachliche Interpre-
tation bei den Abstandsmafen. Die Uberpriifung der formalen Spezifikation Voll-
standigkeit kann vorwiegend bei strukturierten Daten vorgenommen werden. Kon-
nen unstrukturierte Daten in dieses Format Uberfuhrt werden, besitzt die Metrik eine
grélRere Relevanz. Die Korrektheit erwies sich als ungeeignet bei der Betrachtung
der Datenqualitat in Big Data. Es ist unmoglich, die Messung der Dimension zu re-
alisieren. Werte der Realwelt, die in Big Data nicht zu Uberprifen sind, mussten mit
den Werten des Informationssystems verglichen werden. Aulierdem wirden andere
Dimensionen, deren Messungen umzusetzen sind, entfallen. Vor der Analyse wurde
die Konsistenz aufgrund der Korrektheit ausgeschlossen, nach genauer Betrach-
tung kann der Konsistenz somit eine hohere Bedeutung zugewiesen werden. Die
Genauigkeit Uberprift die Stelligkeit von Daten. Diese Dimension ist vor allem bei
numerischen Werten sinnvoll und leicht zu realisieren. Die Uberpriifung der Aktua-
litat ist dagegen anspruchsvoller und kann unter Umstanden bei Schatzungen des
Verfalls subjektive Einflisse einbeziehen. Bei der letzten zu untersuchenden Di-
mension ist eine erforderliche neutrale Bewertung nicht zweifelsfrei gegeben. Bei
der Messung der Glaubwiurdigkeit muss gegebenenfalls mit Erfahrungseigenschaf-
ten der Daten und Datenquellen gearbeitet werden. Dieser Art der Einflliisse sollte
bei einer Bewertung im Grunde genommen keine groRe Bedeutung beigemessen
werden, sind in diesem Fall dennoch vonnéten. Eine vollstandige Antwort auf die
Frage, ob diese Metriken im Anwendungsfall von Big Data mit all den Anforderun-
gen, die gestellt werden, wirklich zur effektiven Beurteilung der Datenqualitat her-

angezogen werden kdnnen, kann nicht abschlieRend gegeben werden.
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7. Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit mit dem Ziel zur Erstellung eines Datenqualitatskonzeptes
im Kontext der Eigenschaften von Big Data zeigt die Komplexitat des Wunsches zur
Kontrolle der Datenflut, der nahezu alle Bereiche ausgesetzt sind. Zu Beginn in Ka-
pitel 2 wurde mithilfe der Wissenspyramide, die Zeichen, Daten, Information und
Wissen beinhaltet, eine Begriffserklarung vorgenommen. Darauf aufbauend wurde
die Datenqualitat erlautert sowie die Studie von Wang und Strong, die unumstritten
der Baustein vieler Ausarbeitungen in diesem Themenfeld ist, behandelt. Anschlie-
Rend wurden Metriken aus der Dissertation von Hinrich, die oftmals in der Literatur
bei Beitragen zu Messmethoden in Erscheinung treten, detailliert dargestellt. Nach
der Betrachtung des Datenqualitatsregelkreises und der moglichen Mangel wurde
in Kapitel 3 der theoretische Rahmen zu Big Data geschaffen. Neben den Merkma-
len von Big Data, die grofitenteils die Anforderungen an die Dimensionen stellen,
wurden sowohl Datentypen als auch Datenquellen thematisiert und damit der Ab-
schluss der notwendigen Grundlagen geschaffen. In Kapitel 4 wurden die Grundla-
gen zusammengetragen, um eine neue Definition fur die Datenqualitat im Kontext
von Big Data zu erarbeiten. Dazu wurden die Anforderungen, die Big Data stellt,
zusammengetragen sowie der genaue Unterschied zwischen Daten- und Informati-
onsqualitat erarbeitet. Bei der Auswahl der Dimensionen wurden die in der Literatur
genannten Dimensionen im Zusammenhang von Big Data auf die Daten- sowie die
Informationsqualitat analysiert. Im anschlieRenden Kapitel 4.3. konnten somit neue
Definitionen fiir beide Begriffe erarbeitet und diese mit den dazugehdrigen Dimen-
sionen charakterisiert werden. Das Kapitel 5 diente zur Bewertung der Datenqualitat
mit den Metriken aus der Literatur. Dazu wurde eine Datenbasis geschaffen und die
Dimensionen Vollstandigkeit, Korrektheit, Genauigkeit und Aktualitat gepruft. Es
wurden darltber hinaus neue Formeln entwickelt und diverse Schwierigkeiten fest-
gestellt. Dieses wurde auf Attribut-, Tupel-, Relationen- und Datenbankebene
durchgefihrt und somit konnte abschlieRend eine gesamte Datenqualitat flr den
vorliegenden Fall erarbeitet werden. Im Kapitel 5.2 wurde neben der Kontrolle der
Anforderungen an die Metriken auch die Diskussion Uber die Praxistauglichkeit der
Bewertungsmethode in Big Data durchgefiihrt. AbschlieRend wurde eine Hand-
lungsempfehlung aufgestellt, wie mit der Datenqualitat umzugehen ist und welche
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MaRnahmen zur Erhdhung der Datenqualitat beitragen. Mit dem Fazit wurden die
Forschungsfragen, die mit der Arbeit beantwortet werden sollten, und die erreichten
Ziele der Ausarbeitung zusammengefasst. Insbesondere durch die literarische Ar-
beit konnten die Begriffe Daten- und Informationsqualitat abgegrenzt und neue cha-
rakterisierende Dimensionen gefunden werden. Auch eine Bewertungsmethode
durch die Metriken konnte veranschaulicht und Schwierigkeiten zur automatisierten
Messung aufgezeigt werden. Offene Fragen blieben jedoch bei der Thematik der
unstrukturierten Daten, da lediglich strukturierte Daten mithilfe der Bewertungsme-
thode behandelt wurden. Diese Arbeit konnte grundsatzliche Probleme in diesem
Zusammenhang aufdecken, jedoch keine automatisierte Messung der Datenquali-
tat an einer Datenmenge vornehmen, die kennzeichnend fir Big Data ist. Darlber
hinaus wird Big Data oftmals zu einer Analyse einer bestimmten Fragestellung her-
angezogen, sodass der Informationsqualitat eine wichtigere Rolle als der Datenqua-
litat zugeschrieben werden kann. Aus diesem Grund sollte aufbauend auf dieser
Arbeit die Informationsqualitat mit den charakterisierenden Dimensionen betrachtet

und mogliche Metriken analysiert werden.
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Anhang

Dimension

Definition

Aktualitat
(Currency)

Die Aktualitat ist der Grad, in dem ein Datum aktuell ist. Ein
Bezugswert ist aktuell, wenn er trotz moglicher Abweichun-
gen, die durch zeitbedingte Anderungen des korrekten Wer-
tes verursacht werden, korrekt ist (vgl. Batini et al., 2009,
S. 8)

Aktualitat beschreibt die Gegenwartsbezogenheit eines Da-
tenbestandes. Bilden die Datenwerte nach den aktuellen
Gegebenheiten den Realwert ab oder sind diese durch den
zeitlichen Verfall veraltet (vgl. Klier & Heinrich, 2016,
S. 490).

Angemessene
Menge an Daten
(Appropriate
amount of data)

Zu erweitern, welche Datenmenge fur die jeweilige Aufgabe
geeignet ist (vgl. Pipino et al., 2002, S. 212).

Benutzer- und
Wartungsfreund-
lichkeit

(Ease of Use and

maintainability)

Ein Mal dafir, inwieweit Daten zuganglich sind, verwendet,
aktualisiert, gepflegt und verwaltet werden kénnen (vgl.
McGilvray, 2008, S. 111).

Darstellungsquali-
tat
(Presentation Qua-

Ein Mal} dafir, wie die Informationen den Nutzern prasen-
tiert und von ihnen erfasst werden. Format und Aussehen

unterstitzen die angemessene Nutzung der Informationen

lity) (vgl. McGilvray, 2008, S. 111).

Daten Spezifika- Ein Mal fir die Existenz, Vollstandigkeit, Qualitat und Do-
tion kumentation von Datenstandards, Datenmodellen, Ge-
(Data  specifica- schaftsregeln, Metadaten und Referenzdaten (vgl.
tion) McGilvray, 2008, S. 111).
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Datenabdeckung
(Data Coverage)

Ein Mal fur die Verfugbarkeit und den Umfang von Daten
im Vergleich zum gesamten Datenuniversum oder der be-
trachteten Menge (vgl. McGilvray, 2008, S. 111).

Datenverfall
(Data Decay)

Ein Mal fir die Rate der negativen Veranderung von Daten
(vgl. McGilvray, 2008, S. 111).

Duplikate/ Verviel-
faltigung
(Duplication)

Ein Mal fur die unerwlinschte Duplizierung innerhalb oder
zwischen Systemen fur ein bestimmtes Feld oder Datensatz
(vgl. McGilvray, 2008, S. 111).

Durchfihrbarkeit
(Transactability)

Ein MalR daflr, inwieweit die Daten zu dem gewlnschten
Geschaftsvorgang oder Ergebnis flhren (vgl. McGilvray,
2008, S. 111).

Frei von Fehlern

(Free-of-error)

Welche Daten korrekt und zuverlassig sind (vgl. Pipino et
al., 2002, S. 212).

Genauigkeit

(Accuracy)

Daten sind genau, wenn die in der Datenbank gespeicher-
ten Datenwerte den realen Werten entsprechen (vgl. D. P.
Ballou & Pazer, 1985, S. 153).

Das Ausmalf}, in dem Daten korrekt, zuverlassig und zertifi-
ziert sind (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 31).

Die Eigenschaft, dass die Attributwerte in dem jeweils ,opti-
malen Detaillierungsgrad vorliegen (vgl. Hinrichs, 2002,
S. 30).

Glaubwirdigkeit
(Believability)

Ausmald, in dem Informationen als wahr und glaubwurdig

angesehen werden (vgl. Pipino et al., 2002, S. 212).

Grundlagen  der
Datenintegritat
(Data integrity fun-

damentals)

Ein Mal fur die Existenz, die Gultigkeit, die Struktur, den
Inhalt und andere grundlegende Merkmale der Daten (vgl.
McGilvray, 2008, S. 111).

Gultigkeit
(Validity)

Eine Information hat dann Gliltigkeit, wenn sie als wahrhaf-
tig Uberpruft werden kann und angemessene Standards in

Bezug auf andere Dimensionen hat (vgl. Miller, 1996, S. 81).

Interpretierbarkeit
(Interpretability)

Das Ausmal, in dem die Daten in angemessener Sprache
und in angemessenen Einheiten vorliegen und die Datende-
finitionen klar sind (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 31).
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Kompaktheit

(Concise)

Ausmal, in dem Informationen kompakt dargestellt werden,
ohne Uberwaltigend zu sein (d. h. kurz, aber vollstandig und
auf den Punkt gebracht) (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 31).

Konsistente  Re-
prasentation
(Consistent  Re-

presentation)

Das Ausmal, in dem die Daten in demselben Format pra-
sentiert werden (vgl. Pipino et al., 2002, S. 212).

Das Ausmal, in dem die Daten im gleichen Format prasen-
tiert werden und mit friheren Daten kompatibel sind (vgl.
Wang & Strong, 1996, S. 32).

Konsistenz

(Consistency)

Ein Mal fir die logische Widerspruchsfreiheit von Attribut-
werten eines Datenprodukts (vgl. Hinrichs, 2002, S. 30).

Konsistenz und
Synchronisierung
(Consistency and

Synchronization)

Ein MaR fir die Aquivalenz von Informationen, die in ver-
schiedenen Datenspeichern, Anwendungen und Systemen
verwendet werden, sowie flir die Prozesse zur Herstellung

der Datenaquivalenz (vgl. McGilvray, 2008, S. 111).

Korrektheit

Attributwerte eines Datenprodukts im Informationssystem
stimmen mit denen der modellierten Entitat (in der Diskurs-
welt) Gberein (vgl. Hinrichs, 2002, S. 30).

Leichtigkeit
Manipulation

der

(Ease of manipula-
tion)

Das Ausmald, in dem Daten leicht zu verarbeiten und auf
verschiedene Aufgaben anzuwenden sind (vgl. Pipino et al.,
2002, S. 212).

Lernvermogen

(Learnability)

Es bedeutet die Fahigkeit, dem Benutzer zu ermdglichen,

sie zu erlernen (vgl. Heravizadeh et al., 2008, S. 84).

Navigation Ausmal, in dem Daten leicht auffindbar und mit ihnen ver-

(Navigation) knapft sind (vgl. Knight & Burn, 2005, S. 162).

Neuheit Neuheit stellt eine Familie von Qualitatsfaktoren dar, von de-

(Freshness) nen jeder einen Neuheitsaspekt reprasentiert und seine ei-
gene Metrik hat (vgl. Peralta, 2006, S. 7-8).

Nutzbarkeit Das Ausmal, in dem Informationen klar und einfach zu nut-

(Useability) zen sind (vgl. Knight & Burn, 2005, S. 162).
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Nutzlich
(Useful)

Ausmal, in dem die Informationen fir die jeweilige Aufgabe
anwendbar und hilfreich sind (vgl. Knight & Burn, 2005,
S. 162).

Objektivitat
(Objectivity)

Ausmal, in dem Informationen unvoreingenommen, vorur-
teilsfrei und unparteiisch sind (vgl. Wang & Strong, 1996,
S. 32).

Punktlichkeit und
Verfugbarkeit
(Timeliness and
Availability)

Ein Mal dafur, inwieweit die Daten aktuell sind und fir die
Nutzung wie angegeben und in dem Zeitrahmen, in dem sie
erwartet werden, zur Verfigung stehen (vgl. McGilvray,
2008, S. 111).

Rechtzeitigkeit
oder Aktualitat

(Timeliness)

Die Aktualitat gibt an, wie aktuell die Daten in Bezug auf die
Aufgabe sind, fir die sie verwendet werden (vgl. Pipino et
al., 2002, S. 214).

Die Aktualitdt bezieht sich nur auf die Verzégerung zwi-
schen der Anderung eines Zustands der realen Welt und der
daraus resultierenden Anderung des Zustands des Informa-
tionssystems (vgl. Wand & Wang, 1996, S. 93).

Die Aktualitat hat zwei Komponenten: Alter und Volatilitat.
Alter oder Aktualitat ist ein Mal dafir, wie alt die Information
ist, basierend darauf, wie lange sie aufgezeichnet wurde.
Die Volatilitat ist ein Maf} fur die Informationsinstabilitat, d.
h. die Haufigkeit der Anderung des Werts eines Entitatsattri-
buts (vgl. Bovee et al., 2003, S. 57-58).

Die Aktualitat bezieht sich auf die Zeit, die fir die Zugang-
lichkeit von Informationen erwartet wird. Die Aktualitat kann
gemessen werden als die Zeitspanne zwischen dem Zeit-
punkt, an dem die Information erwartet wird, und dem Zeit-
punkt, an dem sie zur Nutzung bereitsteht (vgl. Loshin,
2010, S. 141).

Relevanz

(Relevancy)

Ausmal, in dem die Informationen fir die jeweilige Aufgabe
anwendbar und hilfreich sind (vgl. Wang & Strong, 1996,
S. 31).
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Reputation
(Reputation)

Ausmal, in dem Informationen in Bezug auf ihre Quelle
oder ihren Inhalt hoch angesehen sind (vgl. Wang & Strong,
1996, S. 32).

Sicherheit
(Safety)

Daten sind vor einem unautorisiertem Zugriff zu schitzen,
da sie fur Unternehmen Wettbewerbsvorteile gegentber der

Konkurrenz darstellen kénnen (vgl. Holthuis, 1999, S. 34).

Transportierbarkeit

Im Vergleich zu Daten, die ubertragen werden konnen und
damit an jedem Ort verfligbar sind, sind orts- oder system-
bezogene Daten fur Entscheider deutlich weniger nutzbrin-
gend (vgl. Holthuis, 1999, S. 34).

Umfang der Daten
(Amount of data)

Inwieweit die Menge oder der Umfang der verfliigbaren Da-
ten angemessen ist (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 32).

Verfugbarkeit
(Availability)

Ausmald, in dem Informationen physisch zuganglich sind
(vgl. Knight & Burn, 2005, S. 162).

Verlasslichkeit
(Reliability)

Ausmald, in dem Informationen korrekt und zuverlassig sind
(vgl. Wand & Wang, 1996, S. 93).

Verstandlichkeit
(Understandability)

Ausmal, in dem die Daten klar, eindeutig und leicht ver-
standlich sind (vgl. Pipino et al., 2002, S. 212).

Vollstandigkeit

(Completeness)

Alle Werte fUr eine bestimmte Variable wurden erfasst (vgl.
D. P. Ballou & Pazer, 1985, S. 153).

Das Ausmal, in dem Daten von ausreichender Breite, Tiefe
und Umfang fir die jeweilige Aufgabe sind (vgl. Wang &
Strong, 1996, S. 32).

Die Fahigkeit eines Informationssystems, jeden sinnvollen
Zustand des dargestellten Systems der realen Welt zu re-
prasentieren (vgl. Wand & Wang, 1996, S. 93).

Wertschopfung
(Value added)

Das Ausmalf, in dem Informationen niitzlich sind, bietet Vor-
teile durch ihren Gebrauch (vgl. Wang & Strong, 1996,
S. 31).

Wirksamkeit
(Effectiveness)

Die Fahigkeit einer Funktion, den Benutzern zu ermogli-

chen, bestimmte Ziele mit Genauigkeit und Vollstandigkeit
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in einem bestimmten Nutzungskontext zu erreichen (vgl.
Batini et al., 2009, S. 32).

Wirkungsgrad
(Efficiency)

Ausmal, in dem die Daten in der Lage sind, den Informati-

onsbedarf fiir die jeweilige Aufgabe schnell zu decken [15].

Zuganglichkeit

(accessibility)

Ausmal, in dem Informationen verfligbar oder leicht und
schnell abrufbar sind (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 32).

Zugangssicherheit

(access security)

Ausmal, in dem der Zugang zu Informationen in angemes-
sener Weise eingeschrankt wird, um ihre Sicherheit zu ge-
wahrleisten (vgl. Wang & Strong, 1996, S. 32).
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