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Category Metric Gold

Standard

Manual Rule-

based

Automatic

Category 1

Missing Values x x x x
Syntax Violation – x x –
Interval Violation x x x –

Set Violation x x x –
Wrong Data Type x x x –

Category 2

Uniqueness Value Violation x x x –
Outlier – x x x

Missing Attribute x x x –
Additional Attribute x x x –

Zero Variance – x x x

Tab. 2: Implementation of metrics in verification methods

Values, Outliers, and Zero Variance. When an RDS for Ground Truth or Gold Standard is
present, the ADS is verified against it using predefined metrics. The verification process
involves generating appropriate checks for each attribute type and comparing them to entries
in the ADS. In a final step, CheDDar aggregates the results from all verification methods
into a single report.

In essence, CheDDaR achieves its objectives and extensibility through a modular architecture.
It combines robust libraries such as Pandas for data processing and Pandera for validation,
supported by an interactive and user-friendly reporting interface in Jupyter Notebooks. This
approach ensures that data quality metrics are effectively analyzed and presented, facilitating
better data-driven decision-making processes.

4.2 Verification Method and Metrics Support

This subsection delves into the implementation details of the verification methods and data
quality metrics. As outlined in Section 2, CheDDaR implements five verification methods
and ten data quality metrics. Each method enhances overall data quality analysis by adding
further data quality checks.

The verification methods are implemented within CheDDaR and come with default support
for the data metrics marked in Table 2. In the table, each line represents a metric and each
column a verification method. Crosses indicate implemented metrics and dashes denote
unimplemented ones due to methodological inadequacies.

The Gold Standard method allows for deriving seven out of the ten data quality metrics.
While the gold standard dataset should come with all relevant attributes and all valid values
of an attribute holding a set it typically does not provide exhaustive knowledge on syntax
violation. Therefore, that metric is not supported by default in this method.
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Summary

- Manual validation performs best, but requires lots of hands-on analysis

- Multiple verification methods allow for a high quality data error report with little effort

- Additional evaluation on two real world datasets strengthen these findings
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Motivation

Foundations and Scope

- With growing significance of data across various domains data quality 
becomes more important

- Data quality is imperial for the safety, reliability, and effectiveness of various 
high-stakes applications

- Many datasets suffer poor quality due to data errors

data error data error data error data error data error

Process

- Starts with an Analysis Dataset and ends with a 
Data Quality Report

- Users select verification methods based on 
available reference data or predefined rules

- Default path applies automatic checks when no 
specific rules or reference data are available

- Aggregates results from all verification methods 
into a single report

Implementation

- Combines and extends robust libraries like 
Pandas and Pandera

- Uses an interactive, user-friendly reporting 
interface (Jupyter Notebooks)

- Ensures effective analysis and presentation of 
data quality metrics

- Provides multiple interfaces for increased 
interoperability (i.e., Notebooks and JSON)

Category

Type

Error Type Error Description

Category 1:
An Attribute
Value of a

Single Tuple

Missing Values This error indicates a missing attribute value in a tuple
Syntax Violation A data entry’s format differs from the required one
Interval Violation A numeric value exceeds the predefined range

Set Violation An attribute value is not within the set of allowed values
Wrong Data Type The attribute’s expected data type is not met

Category 2:
The Values
of a Single
Attribute

Uniqueness Value
Violation

Two or more attributes in a tuple redundantly represent
the same entity

Outlier An outlier is a value that deviates significantly from
others in the attribute

Missing Attribute This error indicates a missing attribute in all table tuples
Additional Attribute A dataset includes an unexpected or undefined attribute

Zero Variance An attribute holds the same unchanging value

Tab. 1: Overview of error types (by [Bo22; RKS23])

Fig. 1: Verification methods available in CheDDaR (extended, based on [Re22])

assessing compression quality. Although rare, Ground Truth datasets typically require a high
degree of domain expertise for creation and validation. Verification with Gold Standard also
requires an RDS, but it does need to match in size or schema. It is particularly beneficial for
identifying systematic errors from a smaller subset or older version of data. It also requires
notable domain expertise for preparation.

Manual verification by domain experts involves detailed inspection of data by experts, who
analyze and evaluate data quality thoroughly. While highly reliable, this method is time-
consuming and labor-intensive, making it crucial for high-stakes scenarios such as medical
applications or extreme condition situations. Rule-based verification allows domain experts
to define rules encapsulating quality metrics. These rules are automatically applied to the
ADS to detect errors, making this method efficient for checking domain-specific properties
and effectively supplementing manual verifications. Automatic verification applies general
quality metrics to find errors in unknown datasets without needing domain knowledge
or reference data. This method is particularly useful for exploring new datasets or when
expertise and reference data are unavailable, enabling the identification of issues, such as
missing values or outliers.

Applying these verification methods allows for assessing data quality through metrics that
quantify errors. The following section will discuss related works in data quality research.
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Verification Methods
CheDDaR supports five verification methods

Data Quality Metrics
CheDDaR supports ten data quality metrics to identify data quality errors

Each metric is formally defined in relational algebra, e.g., the Missing Value (MV) metric:
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Diese Relationen können mithilfe verschiedener Operatoren manipuliert
werden. Tabelle 4.1 fasst die Operatoren zusammen, die für diese Arbeit
relevant sind und beschreibt natürlichsprachlich deren Funktionsweise. Für
formale Definitionen der Operatoren wird auf die Literatur [Cod70; Stu19]
verwiesen. Jetzt folgen die Datenqualitätsmetriken.

4.2 datenqualitätsmetriken

In diesem Abschnitt werden 10 Metriken eingeführt, die jeweils ein Daten-
fehler aus Abschnitt 2.2 adressieren.

Jede Metrik wird mithilfe von Relationaler Algebra formell definiert, um
die Bedeutung eindeutig und klar zu beschreiben. Der Abschnitt beginnt mit
der Metrik Missing Values.

4.2.1 Missing Values

Die Metrik Missing Values adressiert den gleichnamigen Datenfehler aus der
ersten Fehlerebene. Sie beschreibt, wie viele Werte in einem Attribut Ai der
Relation R fehlen und ist wie folgt definiert:

MV(R, Ai) :=
|sAi IS NULL(R)|

|R| (4.2)

Natürlichsprachlich ist die Metrik MV der Quotient aus der Anzahl der
fehlenden Werte, also der Nullwerte im Attribut Ai, und der Anzahl der
Tupel in R. Die Nullwerte errechnen sich aus einer Projektion sAi IS NULL
auf R. In der Regel sind bei dieser Metrik niedrigere Werte besser, weil sie
einen vollständigeren Datensatz implizieren können.

Im Gegensatz zu dem gleichnamigen Datenfehler, der sich auf einen ein-
zelnen Attributwert tji bezieht, ist die Missing Values Metrik über das gesam-
te Attribut Ai und somit über alle Werte eines Attributs definiert. So erlaubt
die Metrik eine Qualitätsabschätzung über die gesamte Relation. Dieser An-
satz lässt sich aus gleichem Grund auf weitere, hier genannte Metriken über-
tragen und wird nicht wiederholt thematisiert.

Die Metrik hat nur die beiden Eingabeparameter R und Ai. Weil sie von
keinen weiteren Parametern abhängt, lässt sie sich automatisiert berechnen.

Diese Metrik kann zum Beispiel einen Indikator für die Qualität einer
Analyse oder Modellen geben, die auf den Daten aufbauen. Denn fehlende
Werte können zu Verzerrungen führen und die Genauigkeit von Vorhersage-
modellen verringern.

4.2.2 Syntax Violation

Die Syntax Violation Metrik SV gibt einen Indikator für den Anteil der Werte
in einem Attribut Ai der Relation R, die gegen eine Syntaxvorschrift S ver-

MV is the quotient of the number of missing (null) values in an attribute 𝐴! and the 
total number of tuples in relation 𝑅
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Abbildung 2.1: Fehlerklassifizierung (nach [Res+22])

Wie die Abbildung zeigt, können Datenqualitätsprobleme zwischen meh-
reren Datenquellen auftreten. Einfache Beispiele sind hierfür z.B. die Ver-
wendung von unterschiedlichen Referenzsystemen beim Messen der Au-
ßentemperatur. Während in Kontinentaleuropa Temperaturangaben in Grad
Celsius üblich sind, werden Temperaturen im angelsächsischen Raum häu-
fig in Grad Fahrenheit angegeben. Probleme dieser Art erfordern besondere
Sorgfalt bei der Integration verschiedener Datensätze, stehen aber nicht im
Fokus dieser Arbeit.

Außerdem können Datenfehler auftreten, die sich über mehrere Relatio-
nen innerhalb einer Datenquelle erstrecken, wie beispielsweise die Verlet-
zung der Referentiellen Integrität in einer Fremdschlüsselbeziehung. Auch
diese Fehlerklasse wird im Rahmen dieser Arbeit nicht näher betrachtet.

Diese Arbeit konzentriert sich auf die Fehlerklassen, die sich auf eine ein-
zelne Relation beziehen. Insgesamt unterscheiden Restat u. a. und Boerner
in [Res+22; Boe22] vier davon. Die erste Fehlerklasse enthält Fehler, die sich
auf einzelne Attributwerte in einem einzelnen Tupel beziehen. Die zweite
Fehlerklasse umfasst Datenfehler, die sich auf Attributwerte mehrerer Tu-
pel einer Spalte beziehen. Die dritte Fehlerklasse beschreibt Datenprobleme,
die sich auf mehrere Attributwerte in einem Tupel beziehen. Die vierte, und
letzte Fehlerklasse beschreibt Fehler, die sich über mehrere Attributwerte in
mehreren Tupeln erstrecken. Zur einfachen Kommunikation werden diese
vier Fehlerklassen entsprechend ihrer Nennung im Folgenden auch Ebenen
genannt.

Basierend auf den vier letztgenannten Fehlerklassen oder Ebenen werden
im Folgenden konkrete Datenfehler vorgestellt.

Error Categories
CheDDaR currently supports category 1 and 2 data errors

Category 4 Category 3
Category 1 &
Category 2

CheDDaR identifies data errors leveraging multiple verification methods to minimize 
manual efforts


