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Lean Data – Anwendungsspezifische 
Reduktion großer Datenmengen 
im Produktionsumfeld

Der Beitrag untersucht das Konzept „Lean Data“, das darauf abzielt, 
große Datenmengen in Produktionsumgebungen effizient zu reduzie-
ren. Mithilfe einer Toolbox zur datengetriebenen Auswahl spezifischer 
Reduktionsmethoden wird die Datenkomplexität minimiert, ohne re-
levante Informationen zu verlieren. Der Ansatz kombiniert Methoden 
der Datenkompression und -reduktion und berücksichtigt gleichzeitig 
anwendungsspezifische Anforderungen, wie z. B. den zeitlichen Kon-
text und die Wiederherstellungsgenauigkeit. Experimente zeigen, dass 
angepasste Reduktionsmethoden signifikante Speicher- und Analyse-
vorteile bieten.
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Einleitung und Hintergrund

Die Digitalisierung hat die Art und Wei-
se, wie wir Daten sammeln und nutzen, 
grundlegend verändert. Insbesondere in 
der Industrie 4.0 hat die Vernetzung von 
Objekten und die Sammlung von Daten 
auf der Feldebene entscheidend an Be-
deutung gewonnen [1]. Dieser Prozess 
verleiht der Datenerfassung und -verar-
beitung eine neue Dimension und eröff-
net gleichzeitig eine Vielzahl von Chan-
cen und Herausforderungen im Bereich 
der Aggregation und der Verwendung 
von Daten für produzierende Unterneh-
men [2]. In Produktionssystemen erfolgt 

Große Datenmengen (englisch: Big 
Data) können die bestehende Infrastruk-
tur jedoch vor technische Herausforde-
rungen stellen, da die Daten nicht nur er-
fasst und gespeichert, sondern auch 
sicher und effizient verarbeitet werden 
müssen. Um diesen Herausforderungen 
zu begegnen, wurde das Konzept von 
„Lean Data“ ins Leben gerufen. Lean Data 
bezieht sich auf Ansätze und Methoden 
zur Reduktion der Datenmenge und 
-komplexität bei gleichzeitigem Erhalt 
der relevanten Informationen zum Zeit-
punkt der Verarbeitung bzw. Speiche-
rung. Es orientiert sich an den Prinzipien 
des Lean Managements, das Verschwen-
dung minimiert und Effizienz maximiert 
[4]. Im Kontext von Lean Data werden 
verschiedene Techniken zur Datenkom-
pression und -reduktion betrachtet, die 
darauf abzielen, die Verarbeitungs- und 
Speicheranforderungen großer Datensät-
ze zu verringern, ohne die Qualität und 
Nützlichkeit der Daten zu beeinträchti-
gen. Zu den behandelten Methoden gehö-
ren sowohl verlustfreie als auch verlust-
behaftete Kompressionstechniken sowie 
Methoden zur Reduktion der Datenmen-
ge und -dimension.

die Datensammlung in der Regel durch 
Sensoren, die in verschiedenen Anlagen 
und Geräten eingebettet sind. Diese Sen-
soren sammeln kontinuierlich Informa-
tionen, beispielsweise zu Prozessgrößen, 
Maschinenzuständen oder Werkstück-
parametern. Die Anbindung dieser Sen-
soren über ein Netzwerk ermöglicht es, 
die gesammelten Daten in Echtzeit zu 
übertragen und zentral zu speichern. 
Diese Daten bilden die Grundlage für 
datengesteuerte Entscheidungen und 
Prozesse. Die Qualität und der Umfang 
der Datengrundlage sind hierbei ent-
scheidend für die Wertschöpfung aus 
den Daten [3].
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nen. Sollen die Daten zu einem späteren 
Zeitpunkt in ihrem im Vorhinein spezifi-
zierten Verwendungszweck eingesetzt 
werden, werden die reduzierten Daten, so-
fern benötigt, mit einer zum ursprüngli-
chen Reduktionsverfahren passenden 
Methode wiederhergestellt. Soll beispiels-
weise der Verschleiß einer Maschinen-
achsenkomponente gemessen werden, 
könnte der Trend des Motorstroms über 
einen längeren Zeitraum hinweisgebend 
sein [5]. Die Zeitreihe muss also nicht un-
bedingt hochauflösend wiederhergestellt 
werden, allerdings muss der zeitliche Zu-
sammenhang in den Daten erhalten blei-
ben. Sollen kurzzeitige Anomalien im Ma-
schinenverhalten analysiert werden, sind 
wiederum besonders die hochfrequenten 
Anteile der Daten von Interesse [6].

Anwendungsspezifische 
Auswahl von Datenreduktions-
methoden

Um zu identifizieren, welche Merkmale 
von Datensätzen aus Produktionsumge-
bungen sich dazu eignen, eine passende 
Datenreduktionsmethode auszuwählen, 
wurden 21 Use Cases aus dem Industrie- 
sowie dem Forschungsumfeld untersucht. 
Dabei wurde unter anderem ermittelt, in 
welchem Kontext und an welcher Art von 
Anlage die Daten anfallen, welche Art von 
Daten vorliegt und was das Ziel der Daten-
aufnahme ist. Anhand dieser Use Cases 
sowie der Eigenschaften der Datenreduk-

wachung als Anwendungsfall untersucht 
wird. Hier werden sowohl die Methodik als 
auch die Ergebnisse der Evaluation darge-
stellt, um die Praktikabilität des Konzepts 
zu verdeutlichen. Abschließend sind eine 
Zusammenfassung der Erkenntnisse so-
wie ein Ausblick auf mögliche Weiterent-
wicklungen und zukünftige Anwendun-
gen im Produktionsumfeld zu finden.

Konzept 
der Lean Data Toolbox

Um Lean Data für Produktionssysteme an-
wendbar zu machen, müssen die Anlagen 
als Datenquellen, die Speichersysteme so-
wie die Anforderungen der Anwender mit-
einander verknüpft werden. Dazu wird 
eine Toolbox als Edge-Anwendung entwi-
ckelt, welche in Bild 1 dargestellt ist. 

Um die Maschinendaten, die auf dem 
Edge Device eingehen, gemäß dem Lean- 
Data-Prinzip zu reduzieren, stellt der Nut-
zer Informationen zu den Daten selbst und 
zu ihrem zukünftigen Verwendungszweck 
bereit. Mithilfe dieser Informationen wird 
durch einen Matching-Algorithmus eine 
spezifische Datenreduktionsmethode er-
mittelt, deren Eigenschaften den Anforde-
rungen, die durch den Nutzer und die Be-
schaffenheit der Daten gestellt werden, 
entsprechen. Diese Reduktionsmethode 
wird nach einer Kontrolle und Bestäti-
gung durch den Nutzer angewandt, sodass 
die Daten nun in reduzierter Form an das 
Speichermedium übertragen werden kön-

Ziel dieses Beitrags ist es, das Konzept 
der neu entwickelten Lean Data Toolbox 
vorzustellen, eine Methodik zur anwen-
dungsspezifischen Auswahl geeigneter 
Datenreduktionsmethoden für Produkti-
onssysteme. Der Hauptbeitrag besteht in 
der Entwicklung eines datenbasierten 
Verfahrens, welches mithilfe charakteris-
tischer Merkmale der Daten und ihres 
Verwendungszwecks eine optimierte 
Auswahl einer geeigneten Datenredukti-
onsmethode ermöglicht. Dieses Konzept 
wird anhand einer experimentellen Vali-
dierung im Kontext der datengetriebenen 
Zustandsüberwachung demonstriert.

Im weiteren Verlauf des Beitrags wird 
zunächst das Konzept der Lean Data Tool-
box erläutert, das eine datengestützte und 
anwendungsspezifische Auswahl von Re-
duktionsmethoden ermöglicht. Dazu wird 
die Funktionsweise der Toolbox, ein-
schließlich der eingesetzten Matching-Al-
gorithmen und der relevanten Datenmerk-
male, vorgestellt. Der darauf folgende 
Abschnitt beschreibt die zugrunde liegen-
den Merkmale der Produktionsdaten und 
deren Ausprägungen, die für die Auswahl 
geeigneter Reduktionsmethoden entschei-
dend sind. Darauf aufbauend werden ver-
schiedene Datenreduktionsmethoden de-
tailliert diskutiert, einschließlich ihrer 
Wirkprinzipien und typischer Einsatzmög-
lichkeiten. Der darauf folgende Abschnitt 
enthält eine experimentelle Validierung 
der Lean Data Toolbox, bei der exempla-
risch die datengetriebene Zustandsüber-

Bild 1. Lean Data  
Toolbox [I1–I10]
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ches wurden optimale Werte für die 
maximale Tiefe der Entscheidungsbäume, 
die minimale Anzahl an Datenpunkten für 
einen Split zwischen Merkmalen, die An-
zahl der Entscheidungsbäume und die mi-
nimale Anzahl an Datenpunkten in einem 
Blattknoten eines Entscheidungsbaums 
(Hyperparameter „Max Depth“, „Min Sam-
ples Split“, „N Estimators“ und „Min Sam-
ples Leaf“) identifiziert. Die Gewichtung 
der Features, also der Antworten aus dem 
Fragenkatalog, wird durch den Lernalgo-
rithmus automatisiert optimal festgelegt. 
Es zeigt sich, dass die Antwort auf „Kom-
pressionseffizienz vs. Datenrekonstrukti-
on“ gefolgt von „Vorhandensein einer zeit-
lichen Verschiebung“ und „Erhaltung des 
zeitlichen Kontexts“ den höchsten Ein-
fluss auf das Ergebnis der Vorhersage des 
Random Forests hat.

In der zweiten Stufe werden die Metho-
den, die sich am besten für den angege-
benen Verwendungszweck eignen, her-
angezogen. Wenn es Überschneidungen 
zwischen den „Top 3“-Methoden der ers-
ten Stufe (basierend auf den Datenmerk-
malen) und den Methoden der zweiten 
Stufe (basierend auf dem Verwendungs-
zweck) gibt, werden die gemeinsamen 
Methoden als priorisierte Optionen vor-
geschlagen. Falls es jedoch keine solchen 
Überschneidungen gibt, kann der Nutzer 
entscheiden, ob er eine Methode bevor-
zugt, die besser zur Datenstruktur passt, 
oder eine, die stärker auf den geplanten 
Verwendungszweck abgestimmt ist.

Datenreduktionsmethoden 

Ansätze zur Datenreduktion können in 
die Kategorien der Dimensionsreduktion, 

Während sich die Merkmale 1 bis 7 auf 
die Daten selbst beziehen, bezieht sich 
Merkmal 8 auf den späteren Verwen-
dungszweck der Daten. Dieses Merkmal 
hat einen signifikanten Einfluss auf die 
Methodenwahl. Allerdings kann es je-
doch sein, dass der Verwendungszweck 
zum Zeitpunkt der Datenaufnahme nicht 
bekannt ist und daher nicht spezifiziert 
werden kann. Daher wurde der Mat-
ching-Algorithmus zweistufig aufgebaut: 
In der ersten Stufe werden mittels einer 
Entscheidungsbaumstruktur auf Basis 
der Merkmale 1 bis 7 die drei geeignets-
ten Reduktionsmethoden für die vorlie-
genden Daten identifiziert. 

Die Abbildung der Entscheidungslogik 
in Form eines von Experten erstellten Ent-
scheidungsbaums wurde aufgrund der 
Vielzahl an Parametern und deren Abhän-
gigkeiten als nicht praktikabel bewertet. 
Als vielversprechender Ansatz wurde 
stattdessen der Einsatz eines maschinel-
len Lernverfahrens, insbesondere eines 
Random Forest (RF), identifiziert. Auf Ba-
sis dieser Erkenntnis wurde ein Algorith-
mus entwickelt, der mittels des RF-Ansat-
zes in der Lage ist, für jeden Use Case die 
am besten geeigneten Verfahren zu identi-
fizieren. Der entwickelte Algorithmus lie-
fert drei Vorschläge, die nach einem Fit-
Score sortiert werden. Dabei wird 
dasjenige Verfahren als primäre Empfeh-
lung angezeigt, welches den höchsten Sco-
re aufweist. Die Trainingsdaten für den 
Algorithmus wurden aus Zuordnungen 
der Antwortmöglichkeiten zu den Kom-
pressionsmethoden erstellt. Durch eine 
Kombination aller zutreffenden Möglich-
keiten wurde ein Datensatz mit 144 Ein-
trägen erstellt. Mittels eines Grid-Sear-

tionsmethoden konnten acht Merkmale 
festgelegt werden, mittels derer sich zum 
Use Case passende Reduktionsmethoden 
ermitteln lassen. Zudem wurde der Be-
trachtungsraum bezüglich der Datenart 
auf Zeitreihendaten begrenzt, da diese am 
häufigsten im Produktionskontext vorlie-
gen. Die ermittelten Merkmale zeichnen 
sich folgendermaßen aus:
	■ Priorisierung von Wiederherstellungs-

genauigkeit bzw. Kompressionsrate 
durch den Anwender,

	■ Relevanz der Beibehaltung des zeitli-
chen Kontextes in der Datenreihe,

	■ Redundanz in den Daten,
	■ Dimensionalität der Zeitreihe (univa-

riat/multivariat),
	■ kausale Zusammenhänge innerhalb 

von multivariaten Zeitreihen,
	■ zeitliche Verschiebung zwischen zy-

klischen Komponenten innerhalb ei-
nes Signals oder zwischen ähnlichen, 
miteinander verbundenen Signalen,

	■ wiederholt auftretende Muster in den 
Daten sowie

	■ Verwendungszweck für die Daten.

Merkmal 1 lässt sich auf einer Skala von 
1 (…) bis 5 (…) angeben. Alle anderen 
Merkmale werden durch den Nutzer mit 
„ja“ (1), „keine Angabe“ (0) oder „nein“ 
(2) quantifiziert.

Über einen Matching-Algorithmus las-
sen sich dem jeweiligen Anwendungsfall 
anhand der Ausprägung seiner Merkma-
le passende Datenreduktionsmethoden 
zuordnen. Es wurden in der vorliegenden 
Implementierung neun Reduktionsme-
thoden (vgl. Bild 3) untersucht. Das Kon-
zept des Matching-Algorithmus ist in 
Bild 2 dargestellt.

Bild 2. Konzept des 
Matching-Algorithmus 
zur Wahl einer geeigneten 
Reduktionsmethode 
[I9–I14]
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der Instanzenreduktion und der Daten-
kompression klassifiziert werden. Die 
Methoden der Dimensionsreduktion ge-
nerieren eine neue Repräsentation der 
Daten, bei der weniger relevante Merkma-
le eliminiert werden. Die Kriterien für die 
Irrelevanz variieren je nach Kontext und 
dienen dazu, dem „Curse of Dimensiona-
lity“ entgegenzuwirken [7]. Mit zuneh-
mender Anzahl von Attributen steigen die 
Komplexität der Informationen und die 
für Data-Mining-Algorithmen erforderli-
che Rechenleistung exponentiell [8]. Eine 
Reduktion der Merkmale kann den Analy-
seaufwand, den Speicherbedarf und gege-
benenfalls auch das Ergebnis optimieren, 
da globale Optima in einem verringerten 
Suchraum schneller gefunden werden 
können. Methoden der Dimensionsreduk-
tion implizieren jedoch einen Datenverlust 
und zielen darauf ab, die Daten für eine ef-
fizientere Analyse in einer vereinfachten 
Form zu repräsentieren [8, 9].

Die Instanzenreduktion fokussiert sich 
auf die Verringerung der Datentupel eines 
Datensatzes. Hierbei wird zwischen para-
metrischen und nichtparametrischen Me-
thoden unterschieden. Parametrische 
Methoden erforschen mathematische Be-
ziehungen zwischen Datenpunkten und de-
finieren Funktionen anhand von Interpola-
tionsverfahren. Die Parameter dieser 
Funktionen repräsentieren die Daten tem-
porär und erlauben bei Bedarf eine Rekons-
truktion der Informationen. Nicht-paramet-
rische Methoden hingegen generieren 
neue, aggregierte Merkmale oder eliminie-
ren Einträge, um Strukturen und Muster 
direkt aus den Daten abzuleiten [7].

Die Datenkompression befasst sich mit 
der temporären Reduktion von Daten-
mengen, um Speicherplatz zu sparen 
und Übertragungsgeschwindigkeiten zu 
erhöhen [10]. Sie identifiziert Wiederho-
lungen innerhalb der Datensätze und 
kreiert eine alternative, redundanzfreie 
Darstellung. Das primäre Ziel ist die voll-
ständige und unveränderte Rekonstruk-
tion der Originaldaten aus der kompri-
mierten Darstellung, wobei zwischen 
verlustfreier und verlustbehafteter Kom-
pression unterschieden wird und letztere 
mit dem Ziel höherer Kompressionsraten 
Verluste zulässt [11].

Zusammenfassend zielen die Metho-
den der Dimensions- und Instanzenre-
duktion darauf ab, die Effizienz der Da-

Um die performantesten Datenredukti-
onsmethoden zu identifizieren, ist eine 
Verknüpfung der Kompressionsrate (fK) 
und Qualitätsmetriken (fQ) erforderlich. 
Hierzu wurde die Rate-Distortion-Optimi-
zation aus [13] verwendet, welche die 
Kennzahlen mittels eines Parameters λ ge-
wichtet und zu einem Index FRD verbindet:

	 (2)

Experimentelle Untersuchung 
der Datenreduktionsmethoden

Um die Funktionsweise des Lean-Data-An-
satzes zu demonstrieren, wurden ver-
schiedene Reduktionsmethoden auf einen 
exemplarischen Datensatz angewandt. Ab-
hängig vom jeweiligen Anwendungsfall 
wurde das Resultat mittels einer individu-
ellen Kombination von Metriken bewer-
tet, um eine Gruppe geeigneter Methoden 
zu ermitteln.

Im Experiment diente ein Drehmo-
mentsensor als Quelle der Beispieldaten. 
Für die Analyse wurde eine Methoden-
datenbank mit insgesamt elf Verfahren 
erstellt, von denen sieben Methoden je-
weils einen oder zwei eigene Parameter 
zur Anpassung der Verarbeitungseigen-
schaften aufwiesen.

Um die Ergebnisse auszuwerten, wur-
den drei exemplarische Anwendungsfälle 
mit unterschiedlichen Anforderungen an 
die verbleibende Datenqualität definiert. 
Diese werden in Tabelle 1 dargelegt. Es 
wurde angenommen, dass keine Informa-
tion über einen späteren Anwendungs-
zweck vorliegt und keine Eingrenzung 
relevanter Daten getroffen werden kann. 
Die Daten sollen nur komprimiert wer-

tenanalyse zu steigern, wobei ein Verlust 
von Daten impliziert wird, während die 
Datenkompression versucht, Speicher-
ressourcen zu schonen und alle Daten 
unverändert zu erhalten [8, 9].

Metriken zur Bewertung 
der Datenreduktion

Zur Evaluierung von Algorithmen sind 
quantitative Maße unerlässlich und bil-
den die Grundlage für die Auswahl der 
optimalen Methode. Abhängig von den 
spezifischen Anforderungen und Funkti-
onen können unterschiedliche Metriken 
geeignet sein und sollten in gewichteter 
Kombination betrachtet werden [12, 13].

Als Maß für die Speichereinsparung 
gilt die Kompressionsrate fK, die als Ver-
hältnis zwischen originalem und redu-
ziertem Datenumfang definiert ist [14] 
(vgl. auch Formel 1).

Mit Ausnahme der verlustfreien Kom-
pressionsmethoden implizieren alle Me-
thoden eine Verfälschung der Daten. Es ist 
daher entscheidend zu evaluieren, inwie-
fern die essenziellen Informationen erhal-
ten bleiben, wofür der spezifische Anwen-
dungsfall für die Definition der relevanten 
Daten maßgeblich ist. Generelle Qualitäts-
bewertungen können durch Ähnlichkeits-
maße durchgeführt werden, die die Ab-
weichung zwischen den originalen und 
den rekonstruierten Daten quantifizieren. 
Hierbei kann grundlegend zwischen form-
basierten und strukturbasierten Ähnlich-
keitsmaßen unterschieden werden [15]. 
Formbasierte Maße konzentrieren sich 
auf den Vergleich der individuellen Daten-
punkte, während strukturbasierte Maße 
die Bewahrung der übergeordneten Struk-
turen, Verläufe und Trends evaluieren.

Tabelle 1. Exemplarische Lean-Data-Anwendungsfälle

Formel 1 (1)
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die beste Bewertung erhält. Da mit zu-
nehmender Abweichung zwischen Origi-
nal- und wiederhergestellten Daten der 
Nutzen der Methode abnimmt, wurde 
standardmäßig ein konservativer Wert 
von λ = 0,75 gewählt.

Ergebnisse des Experiments

Im Rahmen der Durchführung wurde 
eine Grid Search verwendet, um neun 
Datenreduktionsmethoden mit ihren je-
weiligen Parameterkonfigurationen auf 
den Datensatz anzuwenden. Die geteste-
ten Methoden gehören zu den Kategorien 
der Instanzenreduktion (Downsampling, 
Wavelet-Transformation, Time-Series Re-
gression, Fourier-Transformation, statis-
tische Analyse; alle verlustbehaftet) und 
der Datenkompression (Encodec Autoen-
coder [23], TCN Autoencoder [24], Tris-
tan Dictionary [25]; verlustbehaftet bzw. 
LZMA; verlustfrei). Die Resultate wurden 
tabellarisch erfasst und jede Konfigurati-
on anhand der Metrikkombinationen der 
definierten Anwendungsfälle evaluiert. 
Dabei wurden jeweils die verlustbehafte-
te Kompressionsmethode mit der verlust-
freien LZMA-Methode verglichen, die 
eine Kompressionsrate von 0,834 er-
reicht. Beispielhaft sind die Ergebnisse 
für den Anwendungsfall aus dem Bereich 
der datengetriebenen Zustandsüberwa-
chung, bei der das Korrelationsmaß zwi-
schen Original- und wiederhergestellten 
Daten zur Bewertung der angewandten 
Datenreduktionsmethoden herangezo-
gen wird (Bild 3). Die vertikale gestri-
chelte Gerade stellt die LZMA-Baseline, 
also die höchste Kompressionsrate, die 
verlustfrei erreicht werden kann, dar. 
Insgesamt ist das Ranking der Methoden 
von der Gewichtung λ und den verwende-
ten Metriken abhängig.

Es lässt sich erkennen, dass die statisti-
sche Analyse, die Fourier-Transformation 
und das Downsampling bei einer niedri-
gen Kompressionsrate eine gute Wieder-
herstellungsgenauigkeit aufweisen. Bei 
höheren Kompressionsraten erreicht aber 
keine der verlustbehafteten Methoden mit 
der verlustfreien LZMA-Methode ver-
gleichbare Werte. Die Fourier-Transforma-
tion oder das Downsampling stellen den-
noch geeignete Kompressionsmethoden 
dar, da der spätere Verwendungszweck 
der Daten, in diesem Falle die datenge-

wertung des Informationsgehalts darauf 
ab, wie gut die für die Zustandsüberwa-
chung relevanten Daten erhalten bleiben. 
Forschungsarbeiten im Bereich der Pre-
dictive Maintenance [17–19] geben an, 
dass Modelle, die in diesem Kontext ein-
gesetzt werden, oftmals den Verlauf des 
Trends innerhalb der Daten beobachten. 
Daher wurden die in der Aufzeichnung 
enthaltenen Trendinformationen priori-
siert und eine originalgetreue Wiederga-
be einzelner Datenpunkte vernachlässigt. 
Zur Bewertung wurde eine strukturba-
sierte Ähnlichkeitsmessung in Form der 
Korrelationsmetrik herangezogen.

Die datengetriebene Qualitätsbewer-
tung adressiert die Produktqualität [20] 
und sollte im Experiment einen Anwen-
dungsfall des Machine-as-a-Service abbil-
den. Hierbei wurden statistische Daten 
analysiert, um Lastbereiche zu untersu-
chen und vertrauliche Informationen im 
Produktionsablauf zu verschleiern [21, 
22]. Die Qualität wurde durch den Ver-
gleich der statistischen Verteilung eines 
Datensegments vor und nach der Verar-
beitung definiert.

Unabhängig vom Anwendungsfall wur-
de die jeweilige Qualitätsmetrik mittels 
der Rate Distortion Optimization Glei-
chung 2) mit der Kompressionsrate ver-
knüpft und beide durch den Parameter λ 
gewichtet. Werte von λ → 0 stellen eine 
reine Bewertung durch die Kompressi-
onsrate dar und vernachlässigen den ent-
stehenden Fehler, während Werte von 
λ → 1 ausschließlich die Wiederherstel-
lungsgenauigkeit bewerten und die Me-
thode mit den geringsten Abweichungen 

den. Bei den hier ausgewählten Anwen-
dungsfällen handelt es sich um häufig 
auftretende Szenarien aus dem Produk-
tionsumfeld. Die Lean Data Toolbox kann 
jedoch in jedem beliebigen Anwendungs-
fall eingesetzt werden, solange die Anfor-
derungen an die Kompressionsrate bzw. 
die Wiederherstellungsgenauigkeit spe-
zifiziert werden können.

Für alle Anwendungsfälle war zu-
nächst die Reduktionseigenschaft einer 
Methode von Interesse, welche im Expe-
riment durch die Kompressionsrate fK be-
stimmt wurde. Die Qualitätsmetrik fQ 
hingegen wurde für jeden Anwendungs-
fall individuell gewählt. 

Für den Anwendungsfall der reinen 
Datenkompression mit dem Hauptziel 
der Verringerung des Speicherplatzes 
und Wiederherstellbarkeit möglichst al-
ler Informationen wurde der Fokus auf 
eine originalgetreue Wiedergabe der ur-
sprünglichen Daten gerichtet. Dies wur-
de durch die Bewertung anhand einer 
formbasierten Ähnlichkeitsmetrik [16] 
in Form des Root Mean Squared Error 
(RMSE) umgesetzt.

Für die Analysemethoden, die im An-
wendungsfall der datengetriebenen Zu-
standsüberwachung eingesetzt werden, 
können weniger aussagekräftige Elemen-
te entfernt werden, wobei ein Datenver-
lust akzeptiert wird. Ein typisches Bei-
spiel hierfür ist die Überwachung des 
Verschleißzustands von Maschinenkom-
ponenten, bei der Zeitreihen wie Strom-
aufnahme oder Drehmoment analysiert 
werden, um frühzeitig Trends oder Ano-
malien zu erkennen. Hier zielte die Be-

Bild 3. Ergebnisse der Suche nach der geeignetsten Datenreduktionsmethode im gesamten  
Parameterraum für den Anwendungsfall der datengetriebenen Zustandsüberwachung
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triebene Zustandsüberwachung, einen 
Informationsverlust zulässt. 

Es ist zu beachten, dass andere Daten-
sätze zu anderen Ergebnissen führen 
können, da einige Kompressionsmetho-
den beispielsweise periodische Daten be-
sonders effizient komprimieren können.

Zusammenfassung und Ausblick

Insgesamt konnte gezeigt werden, dass 
durch gezielte Reduktionsmethoden wie 
Dimensions- und Instanzenreduktion so-
wie Kompression große Datenmengen re-
duziert werden können, ohne wichtige 
Informationen zu verlieren. Dabei ist je-
doch die Angabe von spezifischen Infor-
mationen über die zu reduzierenden Da-
ten erforderlich. Durch die Kenntnis des 
späteren Verwendungszwecks der Daten 
lässt sich die Methodenauswahl noch 
weiter präzisieren. Die vorgestellte Tool-
box wählt auf Basis der eingegebenen In-
formationen methodisch die passende 
Reduktionsmethode für verschiedene An-
wendungsfälle aus.

Zukünftige Entwicklungen sollten sich 
auf die Weiterentwicklung und Automati-
sierung der Auswahl von Datenredukti-
onsmethoden fokussieren. Insbesondere 
die Integration von Machine Learning zur 
Optimierung der Datenanalyseprozesse 
bietet großes Potenzial. Ebenso bleibt es 
ein wichtiges Forschungsfeld, die Über-
tragbarkeit der Ergebnisse auf andere An-
wendungsfälle und Datentypen, wie z. B. 
Bild- oder Videodaten, zu evaluieren.

Darüber hinaus könnte die Untersu-
chung zusätzlicher Anwendungsbereiche, 
etwa die datengetriebene Optimierung in 
Echtzeitsteuerungen oder Predictive-Main-
tenance-Szenarien in unterschiedlichen 
Branchen, den Lean-Data-Ansatz weiter 
verbreitern. Schließlich stellt auch die Be-
wertung der ökologischen Auswirkungen 
durch reduzierte Speicher- und Rechen-
ressourcen eine interessante Perspektive 
für zukünftige Arbeiten dar.
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Abstract
Lean Data – Application-specific Reduction  
of Large Amounts of Data in the Production 
Environment. The article examines ‘lean data’, 
which aims to reduce large amounts of data in 
production environments efficiently. To mini-
mize data complexity without losing relevant 
information, a toolbox for the data-driven selec-
tion of specific reduction methods is used.  
The approach combines data compression and 
reduction methods and considers application- 
specific requirements, such as temporal context 
and recovery accuracy. Experiments show that 

adapted reduction methods offer significant 
storage and analysis advantages.
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