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Abstract: Unter Dublettenbereinigung versteht man das Entfernen mehrfach ge-
speicherter Datensitze, die auf dasselbe Objekt verweisen. Der bekannteste Algo-
rithmus hierzu ist der Record Linkage Algorithmus nach Fellegi und Sunter. Hier-
bei wird ein Gesamtgewicht auf Grundlage eines Vergleichs einzelner Attribute
von zwei Datensétzen errechnet. Neben dem exakten Vergleich von Attributen
sind vor allem Algorithmen notwendig, die orthographische oder typographische
Fehler beriicksichtigen.

1 Grundlagen zur Dublettenbereinigung

1.1 Problemstellung

Bei der Dublettenbereinigung geht es um das Entfernen mehrfach gespeicherter Daten-
sitze, die auf dasselbe Objekt verweisen. Folgende Beispieldaten sollen das Problem

verdeutlichen:
Satznr | Name Strasse Plz Ort Geschlecht | Alter
1 Hilke Friedrichs | Kabelstr. 3 | 25746 | Heide | w 38
2 Hillie Friedrichs | Gabelstr.3 | 25764 | Haide | w 37
3 H. Franzen Kabelstr. 3 | 25746 | Heite | m 40

Tabelle 1: Beispieldaten zur Erlduterung der Problemstellung der Dublettenbereinigung

Die drei Datensidtze verweisen alle auf dieselbe reale Person, jedoch werden durch or-
thographische Fehler (,,Kabelstr.” - ,,Gabelstr.”, ,,Haide* - ,,Heide®), inkorrekte Angaben
(Geschlecht und Alter) usw. die Datensétze nicht als identisch angesehen. Um solche
Unterschiede in den Werten zu ermitteln, sind Algorithmen notwendig, die iiber eine
MaBzahl die Ahnlichkeit zwischen zwei Werten errechnen. Fiir numerische Attribute
kann z.B. die Differenz oder die euklidische Distanz zwischen zwei Werten ermittelt

werden.
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Fiir nominale Daten sind Algorithmen notwendig, die ein Ahnlichkeits- oder Distanzmal
fiir zwei Zeichenketten berechnen bzw. die phonetische Ubereinstimmung zwischen
zwei Zeichenketten ermitteln. Einfache Ansétze verwenden hierbei Wildcards oder Teil-
zeichenketten. Sinnvoller ist jedoch die Berechnung eines Proximitsmafes iiber
Approximate String Algorithmen oder die Ermittlung phonetischer Codes. [RA00] In
das AhnlichkeitsmaB sollten auch die Hiufigkeiten von Werten iiber eine Gewichtung
einflieBen. Zum Beispiel sollte ein Nachname, der sehr selten im Kundendatenbestand
vorkommt, eine hohere Gewichtung bekommen als ein haufig vorkommender. Hat man
fiir vorher festgelegte Attribute die AhnlichkeitsmaBe fiir zwei Datensitze errechnet, so
kann fiir diese mit Hilfe der Gewichtungen ein Gesamtgewicht ermittelt werden. Je
hoher das Gesamtgewicht, desto dhnlicher sind sich die zwei Datensétze. Bevor auf den
bekanntesten Algorithmus zur Dublettenbereinigung — den Record Linkage Algorithmus
nach Fellegi und Sunter — eingegangen wird, sollen zunéchst die Grundlagen zur Berech-
nung von ProximitdtsmaBen zwischen zwei Zeichenketten erlautert werden.

1.2 String Matching Algorithmen

Die einfachste Moglichkeit, Ungenauigkeiten zwischen zwei Zeichenketten zu beriick-
sichtigen, besteht darin, nur eine Teilzeichenkette zu vergleichen oder Wildcards [SCO1]
zu verwenden. Stimmt die Teilzeichenkette {iberein, so wird davon ausgegangen, dass
die beiden Zeichenketten &hnlich sind. Exact String und Wildcard Matching sind sinn-
voll, wenn bestimmte Zeichenfolgen stabil bleiben. Da dies eher die Ausnahme ist, sind
Algorithmen notwendig, die vor allem orthographische und typographische Fehler be-
riicksichtigen. Diese bezeichnet man als Approximate String Matching [NA98] Algo-
rithmen. Hierbei geht es um die Berechnung der Ahnlichkeit zwischen zwei Zeichen-
ketten, indem man ProximititsmaBe berechnet, die die Distanz oder die Ahnlichkeit
zwischen zwei Zeichenketten widerspiegeln. Das bekannteste Distanzmall zweier
Zeichenketten ist die Levenshtein Distanz nach dem gleichnamigen russischen Mathe-
matiker aus dem Jahr 1966. [BIO3b] Levenshtein berechnet die geringste Anzahl an
Zeichenoperationen (Einfiigen, Ldschen, Austausch), die notwendig sind, um eine
Zeichenkette in die andere zu transformieren. Fiir solche DistanzmalBe gilt, je groBer das
Mal, umso verschiedener die beiden Zeichenketten.

AhnlichkeitsmafBe sind dagegen umso groBer, je mehr sich zwei Zeichenketten Zhneln.
Das bekannteste AhnlichkeitsmaB ist das Jaro-MaB, das die Anzahl und die Reihenfolge
iibereinstimmender Zeichen beriicksichtigt, wobei diese sich nicht an der gleichen
Position befinden miissen. Das Jaro-MaB berechnet die Ahnlichkeit zwischen zwei
Zeichenketten ausschlieBlich zeichenweise. Diese Vorgehensweise ist insbesondere fiir
kurze Zeichenketten bzw. einzelne Worter sinnvoll. Fiir ldngere Zeichenketten, die aus
mehreren Wortern bestehen, erreicht man bessere Ergebnisse durch token-basierte
Algorithmen, die die Zeichenkette vor der Berechnung des AhnlichkeitsmaBes in
einzelne Worter aufteilen. Die einfachste token-basierte Malizahl ist das Jaccard-MaB.
[BIO3b] Die token-basierten MafB3zahlen haben allerdings den Nachteil, nicht zeichen-
weise zu lberpriifen. Deshalb gibt es neben zeichen- und token-basierten auch hybride
MafBzahlen (z.B. Monge-Elkan), die eine Kombination aus beiden darstellen. [CO03]
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Unterschiedlich geschriebene Worter erzeugen aufgrund gleicher phonetischer Aus-
sprache gleiche Schallwellen. So klingen z.B. die Nachnamen Meyer, Maier oder Meier
in der deutschen Sprache identisch. Phonetische Algorithmen erzeugen deshalb identi-
sche Zeichenfolgen fiir gleichklingende Worter. Da die Aussprache von Wortern sprach-
abhingig ist, gelten phonetische Algorithmen i.d.R. nur fiir eine bestimmte Landes-
sprache und eine bestimmte Domaéne. Sie sind also doménenabhingig. [PF94] Der be-
kannteste phonetische Algorithmus von M. Odell und R. Russell, der 1900 in den USA
entwickelte Soundex-Algorithmus, ersetzt mehrere Buchstaben, die aufgrund der Laut-
bildung dhnlich klingen, z.B. m und n, durch eine gemeinsame Zahl und kiirzt diesen
Code auf 4 Zeichen. Wendet man den Algorithmus auf die Nachnamen Meyer, Maier
und Meier an, so erhdlt man als Soundex-Code die Zeichenfolge ,,M600°.

2 Record Linkage nach Fellegi und Sunter

1962 fithrte H. Newcombe Entscheidungsregeln zum Ableiten von iibereinstimmenden
(Matches) und nicht-iibereinstimmenden Datensétzen (Unmatches) ein, um mehrfach
gespeicherte Datensitze zu erkennen. Die formalen mathematischen Grundlagen, die auf
der Wahrscheinlichkeitstheorie basieren, wurden hierzu 1969 von I. Fellegi und
A. Sunter beschrieben. [FS69] An folgenden Beispieldaten sollen die Grundlagen des
Record Linkage erldutert werden.

Satznr Vorname Nachname Strasse Plz Ort Geschlecht
1 Hans Friedrichs Kabelstr. 3 25746 Heide m
2 Hans Friedrichs Gabelstr. 3 25746 Heide m
3 Greta Haffner Fritzweg 2 22761 Hamburg w
4 Marie Haller Hohlgang 2 22529 Hamburg w
5 Karl Friedrichs Fritzstr. 1 22761 Hamburg m

Tabelle 2: Beispieldaten zur Veranschaulichung des Record Linkage Verfahrens

Um zu iiberpriifen, ob ein Datensatz im Datenbestand mit einem beliebigen anderen
iibereinstimmt, miisste normalerweise jeder Datensatz mit jedem anderen verglichen
werden. Fiir das obige Beispiel wiren 10 unterschiedliche Vergleiche notwendig [ELoJ].
Bei nur 1.000 Datensétzen sind es etwa 500.000 Vergleiche und bei nur 10.000 Daten-
sitzen bereits 50 Mio. Da der Berechnungsaufwand bei grolen Datenbestéinden somit
unpraktikabel ist, wurde das Konzept des Blocking eingefiihrt, um die Anzahl der Ver-
gleiche zu reduzieren. Dabei werden ein oder mehrere Attribute als Blockingvariable
ausgewahlt. Datensitze mit gleichem Wert in der Blockingvariable werden zusammen-
gefasst. Vergleiche werden dann nur noch innerhalb der zu diesem Block gehdrenden
Datensidtze vorgenommen. Verwendet man im obigen Beispiel das Attribut Geschlecht
zum Blocking, so entstehen zwei Blocke mit je 2 und 3 Datensétzen. Die Anzahl der
Vergleiche reduziert sich auf 4.
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Um nun die Ahnlichkeit zwischen 2 Datensitzen zu berechnen, werden, wie oben be-
schrieben, verschiedene Vergleichsalgorithmen fiir jedes zu iiberpriifende Attribut ver-
wendet. Im einfachsten Fall werden die beiden zu vergleichenden Werte eines Attributs
auf exakte Gleichheit getestet. Nach Newcombe geht nun jedes zu tiberpriifende Attribut
mit einem Gewicht in das Gesamtgewicht ein, das bestimmt, ob die Datensétze zur
Gruppe der Matches oder Unmatches gehoren. Die Gewichte basieren auf Héufig-
keitsverhéltnissen, die idealerweise anhand eines vorhandenen Datenbestandes ermittelt
werden, flir den die Matches und Unmatches bereits manuell klassifiziert wurden. Um
die einzelnen Gewichte zu einem Gesamtgewicht zu addieren, werden sie iiber den
Logarithmus zur Basis 2 transformiert.

GAgree = 1OgZ( M/U )

mit
Gagree  Gewicht bei Ubereinstirpmung
M relative Haufigkeit der Ubereinstimmung in der Gruppe Match
U relative Haufigkeit der Ubereinstimmung in der Gruppe Unmatch

Angenommen fiir das obige Beispiel hat sich bei einem vergleichbaren reprisentativen
Datenbestand ergeben, dass der Nachname in 93% der Gruppe Matches iibereinstimmte
und nur in 2% der Gruppe Unmatches. Beim Geschlecht waren es 95% bei der Gruppe
Matches und 50% bei der Gruppe Unmatches. Auf Basis dieser Haufigkeitsverhéltnisse
berechnen sich die Gewichte fiir eine Ubereinstimmung (Gagree) Wie folgt [OA04]:

Gagree(Nachname) =1logy( 0,93/0,02)=15,54
Gagree(Geschlecht) =log,( 0,95/0,50)=0,93

Analog berechnen sich die Gewichte fiir eine Nichtiibereinstimmung (Gpisagree): [G101]
GDisagree = 10g2( 1 - M/ 1 -U )

mit
Ghpisagree Gewicht bei Nichtiibereinstimmung

Als Gewichte bei Nichtiibereinstimmung der beiden Attribute Nachname und Geschlecht
ergeben sich damit also:

Gisagree(Nachname) = log»((1-0,93) / (1-0,02)) =-3.81
Gpjisagree(Geschlecht) = log»((1-0,95) / (1-0,50)) =-3,32

Fiir das Beispiel sollen die folgenden Gewichte gelten:

Vorname Nachname Plz
Gagree 4,50 5,54 2,50
Ghisagree -2,00 -3,81 -1,00

Tabelle 3: Gewichte fiir Vorname, Nachname, Plz
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Im vorliegenden Beispiel soll eine Uberpriifung der jeweiligen Datensatzpaare fiir die
Attribute Vorname, Nachname und Plz erfolgen. Als Blockingvariable wird das Ge-
schlecht verwendet. Die Attribute Ort und Strasse werden ignoriert. Die drei zu {iberprii-
fenden Attribute werden auf exakte Gleichheit getestet. Exemplarisch ergeben sich bei
einem Vergleich zwischen den Datensatzpaaren mit den Satznummern 1 und 2 und den
Satznummern 3 und 4 folgende Gesamtgewichte:

G(Satznummer=1, Satznummer=2) = 4,50 + 5,54 + 2,50 = 12,54
G(Satznummer=3, Satznummer=4) =-2,00 - 3,81 -1,00 =-6,81

Das Gesamtgewicht kann als Wahrscheinlichkeit der Ubereinstimmung zwischen zwei
Datensitzen interpretiert werden. Demnach ist das Datensatzpaar 1 und 2 wahrscheinlich
identisch, und das Datensatzpaar 3 und 4 wahrscheinlich nicht identisch. Nachdem fiir
die Datensétze der Blocke die Gesamtgewichte ermittelt wurden, muss entschieden wer-
den, ob das jeweilige Datensatzpaar zur Gruppe Matches oder Unmatches gehort. Daten-
satzpaare, fiir die eine Entscheidung zu einer der beiden Gruppen nicht eindeutig mog-
lich ist, werden einer weiteren Gruppe Possibles zugeordnet Zur Entscheidung miissen
zwei Schwellwerte, ,,upper threshold* und ,,lower threshold®, festgelegt werden, iiber die
eine Zuordnung erfolgt. Fiir das konstruierte Beispiel soll als ,,upper threshold* der Wert
9,0 und als ,,lower threshold* der Wert 1,0 festgelegt werden. Damit ergeben sich fiir
alle zu vergleichenden Datensatzpaare folgende Zuordnungen zu den Gruppen:

Datensatzpaar Gesamtgewicht Gruppe
1und 2 12,54 Matches
1und 5 2,54 Possibles
2und 5 2,54 Possibles
3 und 4 -6,81 Unmatches

Tabelle 4: Gesamtgewichte und Klassifizierungen der Datensaatzpaarvergleiche
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