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Und geraubt

Entschuldigung, das hab' ich mir erlaubt
Aus , Alles nur geklaut®: Die Prinzen
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Kl ist eindeutig das neue Schlagwort
- die Data Fashion Show geht weiter.

data @ morrow

 Letztes Jahr verschwand das Schlagwort Big Data endgultig, aber alle sprachen von Data Science. In diesem Jahr
sprachen alle Gber KI und maschinelles Lernen. Ich schatze, es ist ein Teil der Zugehorigkeit zum Datenberuf, sich
jedes Jahr an das neueste Schlagwort anzupassen! Meine Keynote wurde vom Redaktionsleiter der Konferenz
von "data science for grown ups" in "succeeding in Al" umbenannt. In meinem eigenen Unternehmen war es
schwierig, den Leuten zu erklaren, dass unsere Informatiker auch an Kl arbeiten kdnnen (im Grunde genommen
habe ich in den meisten Prasentationen Kl geschrieben). Ich habe mich von nun an entschieden,
Datenwissenschaftler die Daten- und KI-Wissenschaftler zu nennen, um zu signalisieren, dass es sich um die
gleichen Personen handelt. Aus kritischer Sicht kénnte man argumentieren, dass die echte Kl noch etwas Zeit in
Anspruch nimmt. Die Art von K, Gber die die meisten Leute sprechen, ist nicht ein einzelner Algorithmus,
sondern ein System einer Vielzahl von miteinander verbundenen Algorithmen, die in eine gut verwaltete
Algorithmusarchitektur eingebettet sind, die Maschinen sinnvoll machen kann, denken, lernen und handeln
(siehe auch meinen letzten Artikel Gber Smart Machines). Soweit ich weil3, hat das bisher noch niemand erreicht.
Mein Kollege Dat Tran, Head of Data Science bei Idealo, hat es heute in einem Linkedin-Posting gut
zusammengefasst: "Wir sind so weit entfernt von dem, was die Leute echte Kl nennen. Alles, was wir tun, ist eine
mathematische Optimierung einiger Daten. Und wenn die Daten schlecht sind, ist auch die Kl schlecht”. Eine
Sache, auf die ich in meiner heutigen Keynote hingewiesen habe, war, dass wir es versaumt haben, eine
Wissenstaxonomie fiir unsere Maschinen zu erstellen, sie alle missen sich auf Rohdaten verlassen, wenn wir
maschinelle Lernalgorithmen ausfiihren. Aber wie kdnnen Maschinen etwas Uber die Gesellschaft lernen, wenn
sie keine Bucher lesen?

Dr. Alexander Borek Global Head of Data & Analytics at Volkswagen Financial Services AG

. . Succeeding in Data & Al: Insights from the Data Leaders Summit Europe 2018
* Ubersetzt mit www.Deepl.com/Translator Versffentlicht am 19. Oktober 2018 auf Linkedin



Der Anfang:
Herodot 1,26-33 Kroisos und Solon

,Wenn du den Halys Uberschreitest, wirst du ein groRes Reich zerstéren.”

morrow

(1,26) TeAsvtioavtog ¢ Advattew £€edé€ato v Nach dem Tod des Alyattes {iibernahm dessen Sohn

BaoiAninv Kooioog 6 AAvattew, £TéwV Ewv Kroisos die Herrschaft, der bereits in einem Alter von
NAinv mévte kal Tomkovia, 6g o1 EAANvwv 35 Jahren stand und unter allen Hellenen zuerst die
mowToloL £émteBnkarto E@eoiowol. "EvOa o) ol Ephesier angriff. Als nun die Ephesier von ihm
E@éoioL ToAlogkeouevol U abtol avéBeoav v belagert wurden, weihten sie ihre Stadt der Artemis,
TOALY ] AQTéudL, eEabavteg €k ToD VoD nachdem sie von dem Tempel bis zur Stadtmauer ein
oxowiov £ TO Telxog: £0TL O¢ peTalL g 1€ Seil gebunden hatten; es liegen aber zwischen der
TaAag TOALOG, 1) TOTE £€TTOALOQKEETO, KAL TOU alten Stadt, die damals belagert wurde, und dem
vnov émta otadiol. ITowTolot pev dn Tovtolol Tempel sieben Stadien. Diese also griff Kroisos zuerst
enexeipnoe 0 Kooiloog, peta d¢ v pépet ékaotowot an, nachher aber griff er die tibrigen Ionier und Aioler
Tovwv te kal AloAswv, AAAoLoL AAAAG altiag der Reihe nach an, indem er bei jeder Stadt einen
ETMUPEQWYV, TAV HEV £dVUVAaTO péCovag anderen Grund vorgab, einen erheblicheren, wenn er
TIAQEVPLOKELY, HECOVA ETTALTUOEVOS, TOLOL D€ einen solchen ausfindig machen konnte; bei einigen
AVTOV KAl AADOA ETIPEQWV. von ihnen nahm er auch einen ganz geringen
Vorwand.

Ubersetzung bearbeitet nach J.Chr.F.Bahr heruntergeladen von http://www.gottwein.de/Grie/herod/hdt01026.php am 24.10.2018




Analyse der deutschen Ubersetzung 42

* Worter 118

* Eindeutige Worter 86

e ,die” ist das am haufigsten vorkommende Wort. 5 x
« Worter mit Lange groBer als 4 = 58

* Wichtige Worter = ca. 8 - 12

« U.a. Aioler, Alyattes, Artemis, belagert, Ephesier, Hellenen,
Herrschaft, lonier, Kroisos, Stadt, Stadtmauer, Tempel ...




Lucene Sl wepnme
data

 Vor MongoDB, vor Cassandra, vor "NoSQL" gab es Lucene.

* Wusstest du, dass Doug Cutting 1999 die ersten Versionen von
Lucene geschrieben hat?

* Um die Dinge in Zusammenhang zu bringen, war dies etwa zu
der Zeit, als Google mehr ein Forschungsprojekt als eine
tatsachlich vertrauenswirdige Anwendung war. Googles Proof-
of-Concept-Suchmaschine war immer noch ein weitlaufiger Satz
von Desktop-Computern in Stanfords Forschungslabors.

» Ubersetzt mit www.DeeplL.com/Translator

Lucene: The Good Parts auf Parse.ly by Andrew Montalenti March 12, 2015
https://blog.parse.ly/post/1691/lucene/ heruntergeladen am 24.10.2018
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Lucene in Action

data Il morrow
* ... Lucene nahert sich den Problemen der

LR . Datenexploration aus der Sicht der "Information
Retrieval", nicht aus der Sicht der "Database
Management Theory". ...

* Lucene's Schopfer erwagte: Wie unterstlitzen wir
Abfragen, die normale Benutzer tatsachlich eingeben
werden? Wie kdnnen wir schnell alle Daten, die wir

INALTIR haben, auf einen Schlag durchsuchen? Wie ordnen wir

SO : die Ergebnisse an, wenn es mehr als eine .
wahrscheinliche Ubereinstimmung gibt? Wie fassen wir

die gesamte Ergebnismenge zusammen, auch wenn wir

el e nur genugend Platz haben, um einen Tell der

Ot oot Ergebnismenge anzuzeigen?

Doue Curtn

 Damals existierten Solr und Elasticsearch noch nicht.
« Ubersetzt mit www.DeeplL.com/Translator

Lucene: The Good Parts auf Parse.ly by Andrew Montalenti March 12, 2015
| | ETYTI https://blog.parse.ly/post/1691/lucene/ heruntergeladen am 24.10.2018

Lucene in Action: https://www.manning.com/books/lucene-in-action-second-edition



Vokabular und Corpus

data l morrow

 Vokabular: Der gesamte Satz eindeutiger
Begriffe in einem Corpus.

« Corpus: der gesamte Satz von Dokumenten
In einem Index

Ubrigens, dies ist eine ziemlich alte Technik
der Datengewinnung. Das erste vollstandige
Vokabular'eines komplexen Textes wurde im
Jahr 1262 von 500 sehr geduldigen Mdnchen
erstellt. Das fragliche Dokument war naturlich
die Bibel, und der Wortschatz wurde als
Konkordanz bezeichnet. Wie lautet das
gpnchvlyort? "Es gibt nichts Neues unter der
onne.

Lucene: The Good Parts auf Parse.ly by Andrew Montalenti March 12, 2015 Ein Beispiel fur eine biblische Konkordanz, die etwas moderner ist
https://blog.parse.ly/post/1691/lucene/ heruntergeladen am 24.10.2018 als die, an der die Mdnche gearbeitet haben.




Begriffserklarungen

data @ morrow

Hier sind einige Begriffe, die Sie in den Lucene und Information Retrieval Communities finden, die in den SQL und

Datenbank Communities nicht annahernd so verbreitet sind. Lucene definiert sogar den Begriff " term " neu.

* document: ein Datensatz; die Sucheinheit; die zuriickgegebene Sache als Suchergebnis ("keine Zeile")

» field: ein typisierter Slot in einem Dokument zum Speichern und Indizieren von Werten ("keine Spalte").

* index: eine Sammlung von Dokumenten, typischerweise mit dem gleichen Schema ("keine Tabelle").

* corpus: der gesamte Satz von Dokumenten in einem Index

* inverted index: interne Datenstruktur, die Begriffe nach ID auf Dokumente abbildet.

* term: aus dem Quelldokument extrahierter Wert, der fiir den Aufbau des invertierten Index verwendet wird.
» vocabulary: der gesamte Satz eindeutiger Begriffe in einem Korpus.

* uninverted index: alias "Felddaten”, Anordnung aller Feldwerte pro Feld, in Dokumentenreihenfolge

* doc values: alternative Art der Speicherung des uninvertierten Index auf der Festplatte (Lucene-spezifisch)

Lucene: The Good Parts auf Parse.ly by Andrew Montalenti March 12, 2015
https://blog.parse.ly/post/1691/lucene/ heruntergeladen am 24.10.2018




Umkehrung unseres Corpus 42
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* Beginnen wir mit einem einfachen Corpus von: Zwei
Dokumente, doc1 und doc2, enthalten beide das Feld "tag", Typ
"string”, mit dem Text "big data". Es gibt auch doc3, gleiche
Struktur, aber sein Tag enthalt den Text ,small data".

* Wie konnen wir mit diesem kleinen Corpus Dinge finden?
 Anstatt so zu speichern:
docl={"tag": "big data"}

doc2={"tag": "big data"}
doc3={"tag": "small data"}




Umkehrung unseres Corpus

data @ morrow

* Wir konnen den "invertierten Index" speichern. Ja, was ist das
denn?

big=[docl,doc2]
data=[docl,doc2,doc3]
small=[doc3]

 Ah, also ist es kein Index von Dokumenten zu Begriffen, es ist ein
Index von Begriffen zu Dokumenten. Schlau. Wenn wir die Daten so
organisieren, konnen wir Dokumente schneller nach Wert finden.
Wenn ich nach ,big" suche, bekomme ich doc1 und doc2 zurick.
Wenn ich nach ,small" suche, bekomme ich doc3 zurlck. Wenn ich
nach ,data" suche, bekomme ich alle Dokumente zurtck. Dies ist im
Grunde die Kerndatenstruktur in Lucene und in der Suche im
Allgemeinen. Ein Hurra fur den invertierten Index!




Nicht in meinem Vokabular 42
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* In den obigen Dokumenten habe ich 3 "Begriffe", und die
Annahme ist, dass ich sie durch grundlegende Whitespace-
Tokenisierung generiert habe. So hatte mein urspringlicher
Korpus die Feldwerte [,big data”, ,small data"], aber meine
generierten Begriffe sind [,big", ,small", ,data"].

 Das deutet bereits auf etwas Interessantes an Begriffen hin.
Wenn Informationen in Ihren Feldwerten wiederholt werden,
werden sie durch Herausziehen der Begriffe komprimiert.




Nicht in meinem Vokabular

data @ morrow

* Begriffe sind interessant, wenn Sie Daten haben, die sich haufig
unter lhren Dokumenten wiederholen. In diesem kleinen Beispiel
wird der Begriff ,data" in beiden Dokumenten wiederholt,
erfordert aber nur einen Eintrag im invertierten Index. Stellen Sie
sich die gleiche Art von Corpus vor wie oben, aber wenn Sie
1.000 Gesamtdokumente haben, dann ist die Halfte mit ,big
data" und die andere mit ,small data" versehen. In diesem Fall
haben Sie vielleicht:

Aus ,BIG DATA" wird ,,SMALL DATA®

data=[1,2,3,...,1000]
big=[1,3,5,7,9,...,999]
small=[2,4,6,8,...,1000]




Buchindex
Bin ich Krosus, oder was?

328 Index

Cameas of |ife tarned apside down,
i

' Carbonate of pork,' 315

Carrnecd, the, 147

LCagsina &f Damda, 1149

Castellettn, 365

Cavagnaga, 70

Cenere, Monte, rarcissuses an, 238

Ceres, 160

R

Chalk, Comté, the I[tnliam for
whom this was the one thing
neeildul, 130

Chalk eggs, 43

Chamons, foot of, 283

Change, repudintion of desire for
mailden, 186

- i,|||'|||,'\q'|nn::|;- Gl depiada oa the
rate o inteelaciion, 1oh

— clther ble clrcwmstonces or ihe
sxiierer will, a4

Changes, sweeping, to Do [0t
herendter ns vilwalions, (o

‘LE.'H.'\FFI-HF' o, 10

L haeriv,| 53,

=T X

Chicory and seed omions, weary
utteriess im, 227

Chaldren, subalpine, o0

— whit bocoes ol the clover, 1449

Chiness, the expmination-ridden,
150

i, aHi

o, 5

Chorchegoieg, subalpine, 303

Circulahg:n ef pegple Like Bioud,
2n

Ciserd, his picture at Locarie, 271

Civilisatson, anliguity of Tialwn,
13

— slationagy, of antsand bees, 195

s distinetion inevimble, 1

Classilication only  possible

brouagh sense af 5 L B3
v e Wpaligh and @ Wichels

.

Coclng, Wednesbury, 54, jal
Collects, unsvmpathetic
Brstling with, 120
Colleone, Mmbea, 2310
Codma, i Ban Gigepnni, 165 5
Coanbig cli Sues, 109
Comfort as a  moral o
185
Lomic song, the landlord s, @
Lommen senss, the siest g
rofi
Comsistent, who ever 33 7 083
Comtradictory  principles, &
mnst T o hirosondogs
5z
Comwverling things by e

L] 4
Corpsss, desteeated, at 5. 1

a7 3
Cousns, my, the lower ami
Cowa fiphting in S yan
Criied,
Cristalaro, 5., ehurel

Mo, 308
= - — — ot Castelloy
Crossing, efficacy of, 152
— unexpected results @

warleas if to0 wide, 1

ucifizion, fresco at Fas
Culbure snd priggislnes
— i el of comcsnking s

g2
::-ur:;m feeling, the

10
Cutlets, burnt, and the

Dialgm, 38
Dgnbi a ambugg,
Pisrwin,  Clinglim,
meeking, B
Drarwin, Enasmus,
Draxio, Signor P
Ireath, mo man

277

f)

Drecrit o neoess
[

Index 329

Dieportment, pood techniqes re
sembles, |_1§

Tresire ame prewer, (o8

Dovelopment af power fo kpow
our own likes and diglikes, 22

Dpil's Bridge, a5

Digtomic scale, and soap of birds
in Mew Zraland, 15z

LHry, watimy a pech of mearal, 51

Drisgragia and misfortume, 58

DVLsracti, laaac, quatntions fram,

57
Dissentera  all  marcow-minded,

153
Digtribution of plants and animals
alten inexplicable, 155
Drivezaiom of mental images, 44
Derra, fresco at, 145, 221
Dhags, 146, 202, 260, 313
Doang, the only mode of leaming,

L5E

Dinors, how Lhey apen in time, 151

Digalbst, ** There lives nsor doulbt
i homest fusth,'” 43

Ivwma, the South, like Manto
[ i ——

J?::-uq'clllumnn. first business ol a,
14t

Drawing, the ofd manner o
teaching, 5

Diream, my, at Lago di Cadagno,
Ha

Drsnkenmess and Imagination, 46

fhengre, 133

Lsa, Agesting, his fresco ot Sia.
Maria in Caksnen, xz5

Exrnestoess, 142, 192

Eating, a mede of Digatry, 153
Echu ot Graglin, rez

Edlilweiss, 21

El |.rr|:5t:|' and Jl‘][jnt rands, G0
Elephant bravs a thind, 235
“lengaied ]:IDE:E"_\.'. 03
Embryonic  stages, the artist

English priests and Ttalkan, 106
— why wtrospective, 12
Equilibrinm  cnly attainable at
& I,I:lit woed of progress, 105
Filis, o pasic concerning, 2
| Eternal pusishment, trr, m-r:':I
| Ensebius, 5t., 173
Evodution and iTlsien, 43
— vasenge al, donsists  in not
shacking too miseh, 15a
Extreme, every, an abaunlity, t53

| Falda, 2z
Faith, dauls lives in haneet, 65
== maore xesured in the daye of
spiritual Saturnalia, 68
| —iommdations of our system
based om, 17, 3577
— and renson, 108
- eathelic, of protoplasm, 153
= a moxle of impndence, 243
Falsehood titning to trath, g1
Famine prces ot Locornn, Tl
Feeling, cnerent, the safest gukde,
° Lo
Fortile, rich and pour maroly fertile
| inder e ag
| Firea, how [talians mannge 1heir,
1}
[ Fishmoagee chossing a Maoter,
z

i

Flats ned shaeps, o maze of metn-
phiysical, x5

Fleet Street, beautiss of, 15

Flawoms, names af, 391

Fogsil-soul, 23

Foundationa n‘} action lie deeper
than reason, 107

—=al i durable system laikl on
faith, a7y

Francis, 5t., and Insumnce Co.'s
plate, 1gr

Frictiom, which prevents the un-
:é:la- rapid growth of inventions,

data

morrow



CortexDB cortex

data @ morrow

* Die CortexDB ist eine multi-model Datenbank, die fir die Ablage von
Datensatzen das Konzept eines document store nutzt, alle Felder und
Feldinhalte redundanzfrei in einen mehrdimensionalen key/value-
store Ubertragt (6. Normalform / 6NF), sowie Transaktionszeitpunkt
und Gultigkeitszeitpunkt von Informationen bitemporal speichern
kann. DarUber hinaus ist die ein-eindeutige Verbindung zwischen
Datensatzen als Verweisstruktur moglich ("GraphDB").

?

Cortex AG https://docs.cortex-ag.com/de/ heruntergeladen am 24.10.2018




CortexDB cortex

CortexDB

data
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p

document store

[ {"RecNo":1, "LName":"Smith", "FName":"Jane", "Street":"Main", "City":"Orlando"},
{"RecNo":2, "LName":"Miller", "FName":"Jo", "Street":"Lane Rd."},
{"RecNo":3, "LName":"Smith", “"FName":"Jane", "City":"London"}, <—

{"RecNo":4, "LName":"Miller", "FName":"Jane", "Street":"Lane Rd.", "City":"London"},
{"RecNo":5, "LName":"Smith", "Street":"Lane Rd.", "City":"Orlando”} ]
J
automatic update process
key/value store (CortexNF6)
v v v v v
| Table:tName | Table: FName Table: Street | Table:City | Table: ...
Smith 1;3;5 Jane 1;3;4 Main 1 Orlando a5 Vall IDX....
Miller 2;4 Jo 2 Lane Rd. 2;4;5 London 3;4 Valn
A V.

Cortex AG https://docs.cortex-ag.com/de/ heruntergeladen am 24.10.2018




CortexDB und Abfrage cartex

data @ morrow

developer selection process with methods of set theory

LMoo Gty Read datasets of IDs after selection Process:
Miller Result London > read datasets -
(2:4) 0:4 (3.4 (reading datasets only when needed (i.e. read ID 4) B s

Cortex AG https://docs.cortex-ag.com/de/ heruntergeladen am 24.10.2018




CortexDB im Speziellen  cortex
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* Bel der CortexDB handelt es sich um eine schemalose
Datenbank (vergleichbar mit Document Stores), die mit einer
inhaltsbasierenden mehrstufigen Indexstruktur arbeitet. Das
bedeutet, dass jeder Inhalt weiB3, in welchen Datensatzen und
Feldern er vorkommt und jedes Feld weiB3, welche verschiedenen
Inhalte existieren.

Cortex AG https://docs.cortex-ag.com/de/ heruntergeladen am 24.10.2018




CortexDB im Speziellen  cortex 42
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* Diese Indexstruktur bildet daher tGber alle Felder und deren
Inhalte die gesamte Datenbank ab, so dass alle Abfragen in der
Indexstruktur behandelt und die schemalos gespeicherten
Daten nur zur Ausgabe verwendet werden. Die geringe Grof3e
ermoglicht sehr schnelle Abfragen in beliebiger
Abfragekombinationen. Administratoren und Entwickler kdnnen
daher sofort mit diesem Index arbeiten und brauchen daher
(auch bel Anderungen am Datenmodell) keinerlel Anpassungen
oder Optimierungen vornehmen.

Cortex AG https://docs.cortex-ag.com/de/ heruntergeladen am 24.10.2018




CortexDB und Multi-Model cortex

data @ morrow

* Die CortexDB bietet die Mdglichkeit, unterschiedliche Datenbank-
Funktionen im Rahmen der schemalosen Struktur zu verwenden.

* So ist es beispielsweise moglich, dass Uber Verweisfelder Strukturen
aufgebaut werden, wie sie bei Graph-Datenbanken zu finden sind.
Weiterhin kdnnen einzelne Felder (optional) beliebig haufig in einem
Datensatz verwendet werden (z.B. flir Bankverbindungen oder eMail-
Adressen); genauso kdnnen vergangene, aktuelle und kiinftige Werte
je Feld eines Datensatzes gespeichert werden (bitemporale
Datenbank). Zudem wird intern die 6. Normalform ahnlich in

Anlehnung an Key/Value-Stores gespeichert (mehrdimensionaler
Key/Value-Store).

Cortex AG https://docs.cortex-ag.com/de/ heruntergeladen am 24.10.2018




CortexDB und Multi-Model cortex

person
first name [—Jsohn

last name — |Doe

birth date |—27.07.1965
gender — |male

links -

1. |E|Jane, Doe |:|wife

valid from

27.07.1993

03.05.19593

31.12.19593

01.07.19594

03.05.19594

— %]
mutual friend |E| |ﬁ|
friend @)
girlfriend el
fancée >)[@]
wife (@)

Cortex AG https://docs.cortex-ag.com/de/ heruntergeladen am 24.10.2018
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CortexDB und Bitemporal cortex
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» Zu einem Datensatz speichert die CortexDB die Transaktionszeit von Anderungen.
Erganzend dazu kann jeder Inhalt aller Felder einzeln innerhalb eines Datensatzes
mit einem Gultigkeitszeitpunkt versehen werden (Attribut-Zeitstempelung). Daher
Ist zu jedem Datensatz nicht nur der Zustand eines Datensatzes bei der Iétzten
Transaktion ersichtlich, sondern auch der komplette "Lebenszyklus"
(Historisierung). In diesem Fall spricht man von bitemporaler Datenbank.

 Dabei gilt, dass die Transaktionszeit automatisch (implizit) vom Server gepflegt
wird und die Gultigkeit eines Wertes vom Anwender (explizit) bzw.von~ = 7
Automatismen wié dem Datenimport oder Schnittstellen. Wurde keine Gultigkeit

%pfle%t, gilt "unbekannt" fir diesen Wert so lange, bis dieser mit einem neuen
ert Uberschrieben (eine Transaktion Uberschreibt diesen Wert) oder ein weiterer

Wert mit einer Gultigkeit hinzugefligt wird.

Cortex AG https://docs.cortex-ag.com/de/ heruntergeladen am 24.10.2018




Identity Mapping / Record Linkage /
Dynamic Links in Data Vault o -

» Mégliche dynamische Verbindungen werden von Algorithmen
bewertet und von Maschine Learning Algorithmen bestimmt.

Das Problem

FIRMA DATENQUELLE 1 FIRMA DATENQUELLE 2
Ahnlichkeit Algorithmus GmbH  Ahnlichkeit Algorythmus GmbH
Completely Different Limited Vollig Unterschiedlich Limited
Der ganz andere Verein eV Der vollig andere Verein e.V.



Kein gemeinsamer Identifikator 42
data @ morrow

* Es gibt mehrere aktualisierbare Stammdatenquellen (z.B.
Firmendaten).

* Es gibt keinen gemeinsamen Schlussel fur einfache Joins.

* Die Datenzusammenfihrung muss auf der Grundlage der
Zeichenkettenahnlichkeit erfolgen.

- Name, Adresse, E-Mall, Ort, etc.
« Welcher Ahnlichkeitsalgorithmus ist zu verwenden?

* |dentitatsabbildung und Deduplizierung stellen tatsachlich das
gleiche Problem dar.

Dejan Sarka PASS SQL Saturday Sofia 2016




Trade-Offs
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* Wie viele Daten mdchten Sie automatisch abgleichen?

* Je mehr Daten Sie automatisch abgleichen, desto mehr Fehler
kdnnen Sie erwarten.

* Wie viele Fehler konnen Sie sich mit dem automatischen
Algorithmus leisten?

« Unmoglich, automatisch 100% korrekte Ubereinstimmungen zu
erhalten.

* FUr eine Genauigkeit von 100% mussen die Data Stewards den
endgultigen Abgleich manuell durchfuhren.

Dejan Sarka PASS SQL Saturday Sofia 2016



Performance Probleme
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» Fr ein ungefdhre Zusammenfihren kann jede Zeile aus einer
Tabelle mit jeder Zeile aus einer anderen Tabelle verbunden
werden.

e Cross Join?

* Selbst bei kleinen Datensatzen konnen Cross Joins zu
Performance-Problemen fihren.

» Daten mussen in kleineren Teilen abgebildet werden.
* Partitionierung

» Sortieren der Nachbarschaft

« Datenmenge verringern

Dejan Sarka PASS SQL Saturday Sofia 2016



Iterativer Ansatz
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* Matching in Iterationen durchfthren

* Beginnen Sie mit exakten Ubereinstimmungen (Inner Join)
 Dann flgen Sie ahnliche Zeichenketten zusammen.

 Dann flgen Sie weniger ahnliche Zeichenketten zusammen.
e Dann manuell zusammenfihren

* Die Losung hangt vom Werkzeug ab.

* Bereinigen Sie die Daten so weit wie mdglich, bevor Sie sie
abgleichen. 777
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MDS Ahnlichkeitsalgorithmen 42

» Master Data Services implementiert einige bekannte
Ahnlichkeitsalgorithmen.

* Levenshtein-Distanz (auch bekannt als Edit-Distanz)
 Jaccard-Index

 Jaro-Winkler Abstand

« Simil-Algorithmus (auch bekannt als Ratcliff/Obershelp)
* NGrams

* Implementiert in mdg.NGrams und mdq.Similarity CLR
Funktionen

Dejan Sarka PASS SQL Saturday Sofia 2016




Empfehlung
IS Nl ° Es kann ein komplexer Prozess  dataMmorrow
‘ /N e sein, um Text in ein strukturiertes

Format zu konvertieren. Die

Hauptschwierigkeit besteht

darin, mit Unklarheiten im

Zusammenhang mit dem Text

umzugehen, was erfordert, dass

wir verschiedene Techniken wie

Homographieauflosung,

Naherungsanalyse,

Negativitatsableitung usw.

anwenden.

Uli Bethke https://sonra.io/2018/10/11/the-future-of-etl-and-the-
limitations-of-data-virtualisation-and-noetl/




data | morrow

Vielen Dank fiir ihre
Aufmerksamkeit



