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1 Einleitung

Im heutigen Zeitalter des digitalen Fortschritts ist eine exponentielle Zunahme der Da-
tengenerierung und -speicherung zu verzeichnen (Manyika et al., 2011). Dennoch besteht
die Herausforderung darin, aus der schieren Menge an Daten echten Nutzen zu ziehen
(Cukier und Mayer-Schoenberger, 2013). Es wird argumentiert, dass der Wert von Da-
ten nicht in ihrer Quantitit liegt, sondern in der Féhigkeit, durch analytische Prozesse
tiefgreifende Einsichten und Wissen zu generieren, die strategische Entscheidungen in Un-
ternehmen und der Wissenschaft unterstiitzen (Davenport und Harris, 2012). Die Disziplin
der Wissensentdeckung in Datenbanken hat sich demnach in den letzten Jahrzehnten als
entscheidender Forschungsbereich etabliert, der darauf abzielt, das verborgene Wissen in-
nerhalb gespeicherter Daten zu erschlieffen (Han et al., 2011). Dieses interdisziplinédre Feld
verbindet verschiedene Techniken, unter anderem der aus Statistik, der kiinstlichen In-
telligenz und dem Datenamangement, um aus groffen Datenmengen wertvolles Wissen zu
extrahieren (Kelleher und Tierney, 2018).

Infolge des erheblichen Wachstums und der Konsolidierung der datengestiitzten Wissen-
sentdeckung haben sich mit dem Ziel einheitliche Standards zu etablieren, verschiedene
Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung in Datenbanken entwickelt (Azevedo und San-
tos, 2008). Trotz der Vielfalt an Modellen zur Wissensentdeckung in Datenbanken spielt
modelliibergreifend die Datenvorverarbeitung eine zentrale Rolle und gilt als unerlasslich,
um qualitativ hochwertige Ergebnisse mittels Data Mining zu erzielen und somit letzt-
endlich die ErschlieBung neuen Wissens zu ermoglichen (Garcia et al., 2015). Gerade in
heutigen Zeiten der zunehmenden Datenmengen spielt die Datenreduktion als Teil der Da-
tenvorverarbeitung eine zentrale Rolle, um Daten in angemessener Zeit zu analysieren oder
Analysen iiberhaupt zu erméglichen (Han et al., 2011). In den vergangenen Jahrzehnten
wurden aus diesem Grund zahlreiche Verfahren zur Reduktion von Daten entwickelt, die
darauf abzielen, trotz der Reduktion relevante Informationen und Muster fiir die Analyse
zu bewahren. Neben der Auswahl einer Vielzahl von Data-Mining-Algorithmen zur Ana-
lyse der Daten, stehen Anwender nun ebenfalls vor der Herausforderung, Verfahren der
Vorverarbeitung und im speziellen der Datenreduktion auszuwahlen. Die Wahl von Ver-
fahren erfordert dabei nicht nur explizites Doméanenwissen beziiglich der Daten, sondern
auch ein tiefgreifendes technisches Verstandnis der Verfahren selbst (Guyon und Elisseeff,
2003). Obwohl verschiedene Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung in Datenbanken
die Datenreduktion als Vorbereitung fiir das Data Mining auffiihren, bleibt die genaue
Umsetzung und die Auswahl geeigneter Datenreduktionsverfahren unklar.

Um dieser Problematik zu begegnen verfolgt die vorliegende Arbeit das Ziel, die umfangrei-
chen Entwicklungen im Bereich der Datenreduktionsverfahren systematisch zu analysieren,
zu strukturieren und praktikable Kriterien zur Auswahl dieser Verfahren zu formulieren,
um eine Bewertung der Verfahren fiir den Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken
zu ermoglichen und somit eine Unterstiitzung fiir die Auswahl von Datenreduktionsver-
fahren zu bieten.

Um dieses Ziel zu erreichen, werden zunéchst im einfiihrenden Teil technische und kon-
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1 Einleitung

textuelle Grundlagen der Datenreduktion erlautert. Dies umfasst eine grundlegende Be-
trachtung von Datenbanken, um die daraus resultierenden Datensétze zu differenzieren,
die fiir den Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken relevant sind. Dabei werden
sowohl Unterschiede in den Datensatzen erlautert als auch grundlegende analytisch rele-
vante Aspekte sowie Datensatzeigenschaften differenziert betrachtet. AnschlieSend erfolgt
die kontextuelle Einfithrung der Arbeit in das Themengebiet der Wissensentdeckung in
Datenbanken. Dabei werden verschiedene Vorgehensmodelle dargelegt, um ein Verstind-
nis von Wissensentdeckungsprozessen zu vermitteln. Des Weiteren werden die zentralen
Phasen der Wissensentdeckung in Datenbanken eingehend dargelegt, insbesondere die Da-
tenvorverarbeitung und das Data Mining. Die Ausfithrungen zur Datenvorverarbeitung
dienen zur Referenz fiir eine klare Abgrenzung der Datenreduktion von anderen Vorver-
arbeitungsschritten, da diese in der Literatur nicht immer konsistent definiert sind. Da
eine Datenreduktion oft mit der Relevanz bestimmter Dateninhalte im Zusammenhang
mit anschliefenden Analyseprozessen einhergeht, erfolgt ebenfalls eine grundlegende Ein-
fihrung in das Data Mining, bei der verschiedene Paradigmen und Aufgaben des Data
Minings differenziert werden. Schliellich werden Grundlagen zur Datenreduktion erortert.
Zunéchst werden verschiedene Kategorisierungen zu Methoden der Datenreduktion an-
hand der Ansétze verschiedener Autoren dargelegt, um eine einheitliche Definition der
Datenreduktion fiir den Verlauf dieser Arbeit zu entwickeln. Auf dieser Basis erfolgt die
Darstellung verschiedener Methoden der Datenreduktion sowie einzelner reprasentativer
Verfahren aus diesen Methoden. Diese dienen zum einen dem grundlegenden Verstandnis
fiir die weiteren Ausfithrungen dieser Arbeit und zum anderen als Referenz fiir spatere
Entwicklungen.

Um die iibergeordnete Zielsetzung zu erreichen, erfolgt im Hauptteil dieser Arbeit die
Identifikation und Analyse von Datenreduktionsverfahren. Hierzu wird eine systematische
Literaturrecherche durchgefiithrt in der wissenschaftliche Publikationen, die sich mit Da-
tenreduktionsverfahren befassen, analysiert werden. Dabei werden zum einen, allgemeine
Kriterien zur Auswahl von Datenreduktionsverfahren identifiziert und zum anderen die
in den Publikationen behandelte Verfahren strukturiert erfasst. Um eine differenzierte
Betrachtung der Datenreduktionsverfahren im Kontext der Wissensentdeckung in Daten-
banken zu ermdoglichen, werden die formulierten Kriterien kontextspezifisch angepasst. Ba-
sierend auf dieser kontextualisierten Betrachtung werden spezifische Kriterienauspragun-
gen definiert, die aus den Ergebnissen der Literaturrecherche abgeleitet sind. Ausgehend
von dieser Strukturierung werden repréasentative Verfahren vorgestellt und anhand der
entwickelten Kriterien bewertet. Die Ergebnisse dieser Bewertungen werden tibersichtlich
zusammengefasst, um Anwendern eine fundierte Unterstiitzung bei der Auswahl von Da-
tenreduktionsverfahren im spezifischen Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken
zu bieten.

SchlieBSlich erfolgt die Evaluation der erarbeiteten Ergebnisse durch die exemplarische An-
wendung verschiedener Datenreduktionsverfahren anhand eines konkretes Fallbeispiels.
Nach dieser praktischen Uberpriifung werden die Ergebnisse der Arbeit eingehend disku-
tiert und ein Fazit gezogen. Abschliefend wird eine Zusammenfassung der wesentlichen
Erkenntnisse prasentiert, gefolgt von einem Ausblick auf mogliche zukiinftige Forschungs-
arbeiten in diesem Bereich.



2 Kontextuelle und technische Grundlagen der
Datenreduktion

Im diesem Kapitel werden sdamtliche kontextuellen und technischen Grundlagen der Da-
tenreduktion eingefithrt, die fiir das Verstandnis und die Erreichung der iibergeordneten
Zielstellung von Relevanz sind. Zunéchst werden in Abschnitt 2.1 Grundlagen im Zu-
sammenhang mit Daten, Datenbanken und Datenséatzen erlautert. Anschlieend erfolgt in
Abschnitt 2.2 eine Einfithrung in die Wissensentdeckung in Datenbanken, wobei zentrale
Aspekte wie das Data Mining und die Datenvorverarbeitung genauer beleuchtet werden.
Schliellich werden in Abschnitt 2.3 grundlegende Unterscheidungen und Methoden der
Datenreduktion erortert.

2.1 Daten

Um den Begriff der Daten zu verstehen und zu definieren, insbesondere die Verbindung zu
Informationen und Wissen, die fir das Verstindnis der spateren Ausfihrungen zur Wis-
sensentdeckung in Datenbanken essentiell sind, wird auf das Konzept der Wissenstreppe
von North (2016) Bezug genommen. Diese ist auszugsweise in Abbildung 2.1 dargestellt.

Wissen

. +Vernetzun A
Information-------- 9%

Daten -+.Bedeutungh

Zeichen -'-=- -2

Abbildung 2.1: Ausschnitt der Wissenstreppe nach North (2016, S. 37)

Laut North (2016) lassen sich Daten zu Zeichen und Informationen abgrenzen. Der Au-
tor beschreibt, dass Zeichen demnach einzelne Buchstaben, Ziffern oder Sonderzeichen
sind und diese die unterste Ebene der Wissenstreppe bilden. Durch das Einfiigen einer
strukturellen Ordnung, bekannt als Syntax, werden diese Zeichen zu Daten. Durch die
Zuweisung von Bedeutung zu den Daten werden diese zu Informationen. Wissen entsteht
dann, wenn diese Informationen kontextualisiert oder mit Erfahrungen verkniipft werden.
Weiterhin definiert North (2016, S. 37) Wissen als einen ,,Prozess der zweckdienlichen Ver-
netzung von Informationen“ sodass Wissen ,als Ergebnis der Verarbeitung von Informa-
tionen durch das Bewusstsein“ entsteht. Probst et al. (2012) erweitern diese Perspektive,

3
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indem sie hervorheben, dass Wissen samtliche Kenntnisse und Fertigkeiten einschlieit, die
zur Problemlésung herangezogen werden. Weiterhin macht North (2016) auf die Bedeu-
tung von Wissen fiir die Erzielung von Wettbewerbsfihigkeit und Wettbewerbsvorteilen
aufmerksam, die iiber die in Abbildung 2.1 dargestellten Stufen hinausgeht.

Neben der Abgrenzung von Daten zu Zeichen, Informationen und Wissen wird auch die
Struktur der Daten als wesentlich Eigenschaft betrachtet (Loshin, 2013). Krcmar (2015)
teilt Daten in strukturiert, semistrukturiert und unstrukturiert ein. Strukturierte Daten
beschreibt der Autor als in einem festen Schema organisiert, oft in Tabellenform, wodurch
sie gut analysiert werden konnen. Semi-strukturierte Daten besitzen eine gewisse organisa-
torische Eigenschaften, wie Tags oder Markierungen, die ihre Analyse erleichtern (Pokorny,
2013). Ein Beispiel sind XML-Dokumente, in denen Daten in Tags wie Person und Adresse
organisiert werden, wobei die genaue Anzahl und Art der Inhalte flexibel ist (Halevy et al.,
2006). Unstrukturierte Daten hingegen, wie Texte, Bilder oder Videos, haben kein vordefi-
nierte Struktur und erfordern komplexere Methoden der Datenverarbeitung, um nutzbare
Informationen zu extrahieren (Loshin, 2013).

Die Datenmengen, aus denen potenziell Wissen generiert werden kann, haben in verschie-
denen Branchen in den vergangenen Jahren eine exponentielle Zunahme erfahren (Schwab,
2017). Als Treiber dieser Entwicklung wird die fortschreitende Digitalisierung und Vernet-
zung im Kontext der vierten industriellen Revolution gesehen (Schwab, 2017). In dieser
Dynamik haben Daten zunehmend den Charakter eines 6konomischen Gutes erlangt (Los-
hin, 2013). Daraus resultiert die Notwendigkeit eines umfassenden Datenmanagements,
welches die Gewinnung, Nutzung und Steuerung von Daten gewahrleistet und auf diese
Weise einen Beitrag zur Wertschopfung leistet (Chen et al., 2012). Ein kritischer Faktor
innerhalb des Datenmanagements ist die Speicherung, die primér in Datenbanken realisiert
wird (Chen et al., 2012). Diese werden im anschlieBenden Abschnitt erortert.

2.1.1 Datenbanken

Nach Schicker (2017) ist eine Datenbank eine Sammlung von Daten, die untereinander
in einer logischen Beziehung stehen und von einem eigenen Datenbankverwaltungssystem
(Database Management System) verwaltet werden. Demnach werden Daten, die nicht zu-
sammengehoren, getrennt verwaltet, etwa in separaten Datenbanken (Schicker, 2017). Eine
Datenbank zusammen mit einem Datenbankverwaltungssystem bildet das Datenbanksys-
tem (Kemper und Eickler, 2015). Das Datenbankverwaltungssystem bietet eine logische
Schnittstelle, um Anwendern Zugriffe, Manipulationen der Daten zu ermoglichen. Diese
Schnittstelle ist entscheidend fiir die effiziente und effektive Interaktion mit den Daten
(Silberschatz, 2010). Die Einteilung von Datenbanken erfolgt in der Regel anhand der zu-
grundeliegenden Datenmodelle, die die Struktur der Daten festlegen (Silberschatz, 2010).
Die Wahl des Datenmodells hat direkte Auswirkungen auf die Art und Weise, wie Infor-
mationen gespeichert, abgerufen und organisiert werden (Kemper und Eickler, 2015).

In der Praxis werden SQL- und NoSQL-Datenbanken unterschieden (Kemper und Eickler,
2015). Diese Unterscheidung basiert auf den unterschiedlichen Ansétzen zur Datenmodel-
lierung und -speicherung, die diese beiden Arten von Datenbanken verfolgen (Date, 2013).
SQL-Datenbanken speichern Daten in strukturierten Form, nach einem festen Schema und
basieren auf dem Relationalmodell (Kemper und Eickler, 2015). Das Relationalmodell er-
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moglicht eine effiziente Datenmanipulation und Abfrage durch die Verwendung von SQL
(Structured Query Language) (Codd, 1970). In diesem Modell werden Daten ausschlieflich
in Form von Tabellen, auch Relationen genannt, gespeichert (Kemper und Eickler, 2015).
Diese tabellarische Darstellung fordert die Ubersichtlichkeit und die logische Organisation
von Daten (Codd, 1970). Die Zusammenhénge zwischen den einzelnen Tabellen werden
tiber Beziehungen hergestellt Schicker (2017). Diese Beziehungen erméglichen die Ver-
kntipfung und den Abgleich von Daten iiber verschiedene Tabellen hinweg (Chen, 1976).
Jeder Tabelle wird hierzu ein eindeutiger Name zugewiesen und jeder Zeile einer Tabel-
le eine spezielle Spalte, auch Identifikationsschliissel oder schlicht Schliissel genannt, das
seine eindeutige Kennungen definiert(Chen, 1976). Das Entitéts-Beziehungs-Modell (eng].
Entity-Relationship-Model) ist eine bekannte, konzeptionelle Modellierungsmethodik, das
zur visuellen Darstellung der Daten und deren Beziehungen in einer relationaler Datenbank
verwendet wird (Kemper und Eickler, 2015). Diese Methodik unterstiitzt den Datenbank-
entwurf durch die Bereitstellung eines grafischen Uberblicks tiber die Datenstruktur (Chen,
1976).

Alle Aktivitaten, die mit einem relationalen Datenbankverwaltungssystem durchgefiihrt
werden wie beispielsweise Datenbankabfragen, Datenspeicherung, Design, Aktualisierung
und Wartung, basieren auf einer grundlegenden Arbeitseinheit, die als Transaktion be-
zeichnet wird (Silberschatz, 2010). Die dauerhafte, sichere und konsistente Speicherung
der Daten wird dabei durch das ACID-Transaktionsprinzip gewéahrleistet, welches folgend
nach Haerder und Reuter (1983) dargestellt wird.

Atomizitat (Atomarity) Jede Transaktion erfolgt atomar, also zusammenhéngend. Ent-
weder wird die gesamte Transaktion vollsténdig ausgefiithrt, oder die Transaktion
wird iiberhaupt nicht vollzogen, auch nicht in Teilen.

Konsistenz (Consistency) Eine Transaktion transformiert eine relationale Datenbank von
einem konsistenten Zustand in einen anderen konsistenten Zustand.

Isolation Jeder transiente Zustand der relationalen Datenbank, der durch eine spezifi-
sche Transaktion verursacht wird, ist fiir andere Transaktionen unsichtbar, bis er
abgeschlossen (committet) ist.

Dauerhaftigkeit (Durability) Sobald eine Transaktion abgeschlossen wurde, sind ihre Er-
gebnisse dauerhaft.

Ein weiteres wichtiges Merkmal eines relationalen Datenbankverwaltungssystems ist die
Verfiigbarkeit einer spezialisierten Sprache, genannt Structured Query Language (SQL), die
darauf abzielt, Zugang zu Teilen der gesamten Datenbank zu ermoglichen (Date, 2011).
SQL erlaubt es dem Benutzer, Abfragen zu spezifizieren, die eine Liste relevanter Attri-
bute und Einschréankungen zu diesen Attributen enthalten (Elmasri und Navathe, 2020).
Héufig bieten Datenbankverwaltungssysteme eine grafische Benutzeroberfliche, um die
Formulierung von Abfragen zu erleichtern (Celko, 2010). Die Abfrage des Benutzers wird
automatisch in eine Reihe von relationalen Operationen umgewandelt, wie Join, Selektion
und Projektion, die fiir eine zeiteffiziente und ressourceneffiziente Verarbeitung optimiert
und vom Datenbankverwaltungssystem ausgefithrt werden (Elmasri und Navathe, 2020).
SQL bietet auch die Moglichkeit, Daten zu aggregieren, indem Funktionen wie Summie-
rung, Durchschnitt, Zahlung, Maximum und Minimum berechnet werden (Date, 2011).
Diese Fahigkeit ermoglicht es dem Benutzer, Antworten auf komplexere Abfragen zu er-
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2 Kontextuelle und technische Grundlagen der Datenreduktion

halten (Celko, 2010).

Den SQL-Datenbanken gegeniiber stehen NoSQL-Datenbanken, die auf nicht-relationalen
Ansitzen des Datenmanagements beruhen (Kemper und Eickler, 2015). Auch wenn SQL-
Datenbanken im industriellen Kontext die vorherrschende Speicherform darstellen, ha-
ben NoSQL-Datenbanken in den letzten Jahren als Antwort auf die Grenzen relationaler
Datenbanken und den Anforderungen moderner Web- und Mobile-Anwendungen starken
Zuwachs erfahren (Strauch, 2011). Im Gegensatz zu relationalen Datenbanken, die strik-
te Schemata erfordern, bieten NoSQL-Datenbanken Flexibilitdt in Bezug auf Datenspei-
cherungsformate, wodurch Sie Daten in semi-strukturierter und unstrukturierter Form
speichern konnen (Kemper und Eickler, 2015). Sie unterstiitzen eine Vielzahl von Da-
tenmodellen, einschliellich Dokumenten-, Schliissel-Wert-, Spaltenfamilien- und Graphen-
Datenbanken (Tiwari, 2011). NoSQL-Datenbanken werden auch durch ihre Skalierbarkeit
charakterisiert, da sie sind in der Lage sind, durch Hinzuftigen von mehr Servern, horizontal
zu skalieren (Sadalage und Fowler, 2012). Zudem bieten sie verbesserte Moglichkeiten fiir
die Verarbeitung grofler Datenmengen mit hoher Geschwindigkeit, wodurch sie fiir Anwen-
dungen, die schnelle Lese- und Schreiboperationen erfordern geeignet sind (Cattell, 2011).
Jedoch ist die Konsistenz der Daten in NoSQL Datenbanken lediglich verzogert gewéahr-
leistet, sofern eine hohe Verfiigbarkeit und Ausfalltoleranz angestrebt werden (Strauch,
2011).

Zur Generierung von Wissen aus gespeicherten Daten der Datenbanken ist die Extraktion
analytisch bedeutsamer Datensubsets in Form von Datensatzen meist eine gangie Praxis
(Fayyad et al., 1996a). Obwohl sich die Anwendung von Techniken zur Wissensentdeckung
in Datenbanken (Knowledge Discovery in Databases, KDD) in jingerer Vergangenheit ver-
mehrt auf nicht-relationale Datenbanken ausgeweitet hat (Cattell, 2011), fokussiert sich
weiterhin ein beachtlicher Teil der wissenschaftlichen Forschung und praktischen Anwen-
dungen auf Datensétze relationaler Datenbanken (Han et al., 2011). Grundlegende Eintei-
lungen und Charakteristika von Datensdtzen werden im folgenden Abschnitt erortert.

2.1.2 Datensatze

Datensatze setzen sich aus einer Vielzahl von Datenobjekten zusammen, wobei jedes Da-
tenobjekt eine spezifische Entitat innerhalb des betrachteten Kontextes représentiert (Han
et al., 2011). In einem Produktionskontext konnten solche Objekte beispielsweise einzelne
Bauteile oder Maschinen darstellen, wahrend in der Logistik Transportmittel, Ladungen
und Lieferungen als primére Datenobjekte fungieren (Chaudhuri und Dayal, 1997). Diese
Objekte sind tiiblicherweise durch eine Reihe von Attributen charakterisiert, welche die spe-
zifischen Eigenschaften der jeweiligen Entitdt durch Datenwerte beschreiben (Han et al.,
2011). Dariiber hinaus ist es in der Fachterminologie iiblich, Datenobjekte mit Begriffen
wie Stichproben, Beispiele, Instanzen, Datenpunkte oder schlicht Objekte zu bezeichnen
(Witten et al., 2016). Sobald diese Objekte in einer relationalen Datenbank gespeichert
werden, nehmen sie die Form von Datentupeln oder schlicht Tupeln an (Chaudhuri und
Dayal, 1997). Hierbei entsprechen die Zeilen der Datenbanktabellen den einzelnen Tu-
peln, wiahrend die Spalten die zugehorigen Attribute reprasentieren (Witten et al., 2016).
Zur Veranschaulichung zeigt Tabelle 2.1 einen fiktiven, relationalen Datensatz aus dem
Logistikbereich. Jedes Tupel entspricht einem Transportmittel und jedes Attribut eine
Eigenschaft, die das Transportmittel durch verschiedene Datenwerte beschreibt, wie zum
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Beispiel die Ladungskapazitat oder die Fahrzeug-1D.

Tabelle 2.1: Beispiel eines relationalen Datensatzes aus dem Logistikbereich

Transportmittel-ID Kapazitat Fahrzeugtyp Standort

1034262 5 LKW Lager A
1052663 3 Lieferwagen Lager B
1082246 8 Sattelschlepper  Lager C

Die Anzahl der Zeilen wird oft als die Gréfle eines Datensatzes bezeichnet, wahrend die
Anzahl der Attribute als die Dimension bezeichnet wird (Witten et al., 2016). Zur verein-
fachten Darstellung werden Datensétze fiir die Datenanalyse oft abstrahiert in Form von
n x m Datenmatrizen reprisentiert, wobei n die Anzahl der Instanzen eines Datensatzes
entspricht und m der Anzahl der Spalten der korrespondierenden Attribute (Han et al.,
2011). Die Begriffe Attribut, Merkmal und Variable werden in der wissenschaftlichen Li-
teratur oft synonym verwendet (Bishop, 2006). Der Terminus Merkmal findet dabei meist
in der Literatur des maschinellen Lernens Anwendung, wohingegen der Begriff der Varia-
ble tendenziell in der Statistik bevorzugt wird (Bishop, 2006). Im Fachbereich des Data
Minings und der Datenbanken wird tblicherweise der Begriff Attribut verwendet (Han
et al., 2011). Eine Menge von Attributen, die zur Beschreibung eines gegebenen Objekts
verwendet wird, wird als Attributsvektor bezeichnet (Witten et al., 2016). Die Verteilung
von Daten, die ein Attribut involvieren, wird als univariat bezeichnet (Bishop, 2006). Eine
bivariate Verteilung bezieht sich auf zwei Attribute, wihrend eine multivariate Verteilung
sich auf Situationen bezieht, in denen ein Objekt durch mehr als zwei Merkmale beschrie-
ben wird (Bishop, 2006).

Han et al. (2011) teilen Attribute in drei Typen ein: nominal, ordinal und metrisch.

Nominale Attribute reprisentieren kategorische Daten, bei denen keine Reihenfolge oder
Hierarchie zwischen den Auspragungen existiert (Han et al., 2011). Die Kategorien
sind diskrete und voneinander unterscheidbare Einheiten (Han et al., 2011). Ein Bei-
spiel hierfiir sind Haarfarben (blond, briinett, schwarz) (Witten et al., 2016). Eine
spezielle Form von nominalen Attributen stellen sogenannte binare Attribute dar
(Witten et al., 2016). Ein binédres Attribut ist ein nominales Attribut mit lediglich
zwei Kategorien - 0 oder 1, wobei 0 typischerweise bedeutet, dass das Attribut abwe-
send ist und 1, dass es vorhanden ist (Witten et al., 2016). Bindre Attribute werden
als Boolesche Attribute bezeichnet, wenn die Kategorien den Wahrheitswerten wahr
und falsch entsprechen (Witten et al., 2016).

Ordinale Attribute sind ebenfalls kategorische Daten, bei denen Datenwerte jedoch in
eine bestimmte Reihenfolge oder Rangfolge gebracht werden kénnen (Han et al.,
2011). Die genaue Differenz zwischen den Werten ist jedoch nicht definiert (Han et al.,
2011). Ein Beispiel hierfiir ist die Kundenzufriedenheit auf einer Skala unzufrieden,

zufrieden und sehr zufrieden oder auch in Zahlen ausgedriickt von 1-3 (Witten et
al., 2016).

Metrische Attribute konnen auf einer numerischen Skala gemessen werden (Han et al.,
2011). Sie konnen in zwei Gruppen unterteilt werden - diskret und kontinuierlich
(Han et al., 2011). Metrisch diskrete Daten reprasentieren Datenwerte, die auf einer
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numerischen Skala gemessen werden, aber nur bestimmte, abziéhlbare Werte anneh-
men kénnen, wie beispielsweise die Anzahl von Personen in einem Haushalt (Witten
et al., 2016). Metrisch kontinuierliche Daten repriasentieren Werte, die auf einer nu-
merischen Skala gemessen werden kénnen und eine unendliche Anzahl von méoglichen
Werten zwischen zwei Punkten zulassen (Witten et al., 2016). Ein Beispiel hierfiir
ist die Korpergrofie (Witten et al., 2016).

Die Unterscheidung der Attributtypen eines Datensatzes stellt einen grundlegenden Schritt
in der Datenanalyse dar, da sie festlegt, welche mathematischen Methoden angewandt wer-
den kénnen und somit bestimmt, welche statistischen Maflzahlen berechnet werden kénnen
(Fahrmeir et al., 2016). Die aus den Attributen abgeleiteten grundlegenden Statistiken,
einschliefllich Mafizahlen fiir zentrale Tendenz, Variabilitat und Korrelation, ermoglichen
analytisch relevante Einblicke in wesentlichen Eigenschaften und die Verbindungen zwi-
schen den Merkmalen (Hair et al., 2019). Wie in Tabelle 2.2 dargestellt, sind bestimmte
statistische Operationen den jeweiligen Merkmalstypen zugeordnet, wobei jeder Attribut-
styp alle Eigenschaften und Operationen der iibergeordneten Attributtypen iibernimmt
(Tan et al., 2019). Dies bedeutet, dass Eigenschaften oder Operationen, die fiir nomina-
le, ordinale und metrische Attribute giiltig sind, in einer kumulativen Weise anwendbar
sind. Es ist jedoch nicht impliziert, dass die fiir einen Attributstyp geeigneten Operatio-
nen ohne Weiteres auf die ihm hierarchisch tibergeordneten Attributstypen immer sinnvoll
sind (Tan et al., 2019). Stevens (1946) definiert diese Attributstypen urspriinglich unter
Berticksichtigung zulassiger Transformationen, die die Bedeutung eines Attributs beibehal-
ten. Demnach gelten statistische Methoden fiir einen Attributstyp als angemessen, wenn
sie nach einer solchen Transformation, die den semantischen Gehalt des Attributs unver-
andert lasst, konsistente Ergebnisse erzeugen. Tabelle 2.2 dient hierbei der Illustration und
eine detaillierte Erorterung dieser Mafzahlen ist im Rahmen dieser Arbeit nicht vorgese-
hen.

Tabelle 2.2: Exemplarische Darstellung verschiedener Operationsmoéglichkeiten und Maf3-
zahlen zu Attributstypen Tan et al. (2019, S. 23)

Attributstypen Maflzahlen/Operationen

Nominal Modus, Entropie, Kontingenzkorrelation, y? Test
Ordinal Median, Perzentile, Rangkorrelation, Run-Tests, Vorzeichentests
Metrisch Mittelwert, Standardabweichung, Pearsons Korrelation, t-, F-Tests

Neben den genannten Einteilungen von Attributstypen existieren im Bereich der Daten-
analyse weitere gingige Einteilungen wie beispielsweise in qualitativ (nominal und ord-
nimal) und quantitativ (metrisch) oder in kontinuierliche und diskrete Attribute (Ag-
garwal, 2015). Neben diesen Unterscheidungen zu Attributstypen konnen diese auch als
symmetrisch oder asymmetrisch klassifiziert werden (Han et al.; 2011). Symmetrische At-
tribute sind solche, bei denen keine der Auspragungen als dominierend oder signifikanter
als die anderen betrachtet wird (Han et al., 2011). Asymmetrische Attribute hingegen wei-
sen eine klare Hierarchie oder Bedeutungsunterschiede zwischen den Auspriagungen auf,
wobei bestimmte Kategorien als wichtiger oder einflussreicher als andere angesehen werden
(Witten et al., 2016).

Datenséatze konnen spezielle Semantiken aufweisen, die beispielsweise von raumlicher oder
zeitlicher Natur sind (Shekhar und Chawla, 2015). Datensétze konnen dahingehend in
abhangigkeitsorientiert und nicht-abhéngigkeitsorientiert eingeteilt werden (Han et al.,
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2011). Nicht-abhéngigkeitsorientierte Datensétze stellen beispielsweise Datensétze aus re-
lationalen Datenbanken dar, die aus einzelnen Aufzeichnungen in Form von Instanzen
bestehen, zwischen denen keine Abhéngigkeiten bestehen (Aggarwal, 2015). In abhéngig-
keitsorientierten Datensdtzen stehen Instanzen hingegen in einem Zusammenhang (Han
et al., 2011). Diese Abhéngigkeiten unterteilt Aggarwal (2015) in implizit und explizit.
Datensatze mit impliziter Abhéangigkeit sind beispielsweise Zeitreihen oder geografische
Daten (Shekhar und Chawla, 2015). In diesen Datensétzen definieren Attribute den Kon-
text, auf deren Basis implizite Abhéngigkeiten der Daten auftreten (Han et al., 2011).
Im Falle einer Zeitreihe definieren ein oder mehrere Zeitstempel die zeitliche Abhangigkeit
der Datenwerte, wie beispielsweise bei Sensormessungen (Aggarwal, 2015). Datensétze mit
expliziten Abhéngigkeiten beziehen sich in der Regel auf Graph- oder Netzwerkdaten, bei
denen Kanten verwendet werden, um explizite Beziehungen zu spezifizieren (Aggarwal,
2015).

Es ist daher wichtig anzumerken, dass nicht alle Datensédtze grundlegend in Form von
Datenmatrizen vorliegen (Han et al., 2011). Komplexere Datensétze konnen, je nach zu-
grundeliegendem Datenbanktyp, aus Sequenzen (z. B. DNA, Proteine), Texten, Bildern,
Audio oder Video und &dhnlichem bestehen (Leskovec et al., 2020). In vielen Féllen ist
es jedoch moglich, selbst wenn Daten nicht in einer Datenmatrix vorliegen, eine Trans-
formation in diese Form zu ermoéglichen (Witten et al., 2016). Beispielsweise kann aus
einem Datensatz einer NoSQL-Datenbank, der Bilder enthélt, eine Datenmatrix erstellt
werden, bei der die Zeilen den Bildern und die Spalten Bildmerkmalen wie Farbe und
Textur entsprechen (Zhou et al., 2018). Aggarwal (2015) beschreibt in diesem Kontext das
Konzept der Datentyp-Protabilitit und benennt verschiedene Methoden, um beispielswei-
se kategorische, Text-, Zeitreihen-, Graph-, raumliche- oder Sequenzdaten in numerische
Datenmatrizen umzuwandeln, da numerische Daten die einfachsten und am weitesten er-
forschten fiir Data-Mining-Algorithmen sind und es daher besonders niitzlich ist sich auf
diese zu konzentrieren, wie verschiedene Daten in diesen umgewandelt werden konnen.
Der Autor ergéanzt jedoch, dass die Portierung von Datentypen in einigen Féllen zu einem
Verlust an Darstellungsgenauigkeit und Ausdruckskraft fithren kann.

Zusatzlich zu den dargelegten, grundlegenden Differenzierungen eines Datensatzes hin-
sichtlich der Attributstypen, dessen Grofle und Dimensionalitat, sind fir die Analyse der
Daten weitere Informationen relevant (Han et al., 2011). Diese Informationen beinhalten
typischerweise die Existenz von fehlenden Werten (engl. Missing Values), sowie eines La-
bels (Witten et al., 2016). Ein Label repréasentiert ein spezifisches Attribut, das fir die
Klassifizierung oder Vorhersage in der Datenanalyse von Bedeutung ist (Aggarwal, 2015).
Ist das Label von kategorischer Natur, so spricht man auch von einem Klassenlabel (Aggar-
wal, 2015). Klassenlabel implizieren die Zugehoérigkeit verschiedener Datenwerte zu einer
bestimmten Klasse oder Kategorie (Han et al., 2011). Die Existenz von Labels ermoglicht
eine grundlegende Unterscheidung zwischen verschiedenen Paradigmen im Bereich des Da-
ta Minings, wie beispielsweise iiberwachtes und uniiberwachtes Lernen, auf die in einem
spateren Abschnitt dieser Arbeit eingegangen wird (Witten et al., 2016).

Waéhrend fehlende Werte, gerade wenn Datensétze in Form von Datenmatrizen vorliegen,
einfach identifiziert werden koénnen (Little und Rubin, 2019), konnen weitere analytisch re-
levante Informationen zu Datenséitzen durch Anwendung statistischer Methoden gewonnen
werden (Han et al., 2011). Im Kontext der Datenanalyse ist die Bewertung der qualita-
tiven Kigenschaften eines Datensatzes von entscheidender Bedeutung, um die Giite der
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Datenanalyse und die Verlasslichkeit der daraus resultierenden Erkenntnisse sicherzustel-
len (Han et al., 2011). Eine grundlegende Methode zur Beurteilung der Datenqualitat ist
die Analyse der Vollstandigkeit der Daten, bei der gepriift wird, ob wichtige Werte fehlen
oder inaddquat sind (Little und Rubin, 2019), oder die Konsistenz, bei der Daten auf Wi-
derspriiche oder Abweichungen von vorgegebenen Regelwerken untersucht werden (Witten
et al., 2016). Die Genauigkeit der Daten, die misst, wie nahe die Datensétze an den tat-
séchlichen, realen Werten liegen, ist ebenfalls ein kritischer Faktor fir die Datenqualitat
(Witten et al., 2016). Die Einzigartigkeit, also das Fehlen von Duplikaten, gewahrleistet,
dass jede Instanz eine eindeutige Informationseinheit reprasentiert und vermeidet Redun-
danzen (Hernandez und Stolfo, 1998). Um all diese Qualitatsaspekte effektiv zu bewerten,
werden oft explorative Datenanalysen (EDA) durchgefiihrt, die Einblicke in die Verteilung
und Struktur der Daten geben und es ermdglichen, vorlaufige Hypothesen tiber die Daten
zu formulieren (Tukey, 1977). Spezielle Visualisierungstechniken wie Histogramme, Box-
plots und Scatter-Plots unterstiitzen die Identifikation relevanter Informationen wie der
Lage und Streuung sowie Ausreifern und Anomalien in den Daten (Tukey, 1977). Diese
Techniken sind meist integraler Bestandteil der Disziplin der Wissensentdeckung in Da-
tenbanken, welche den Kontext der vorliegenden Arbeit bildet und im folgenden Kapitel
eingehender betrachtet wird (Fayyad et al., 1996a).

2.2 Wissensentdeckung in Datenbanken

Die Wissensentdeckung in Datenbanken stellt einen systematischen Prozess dar, der darauf
abzielt, bisher unentdecktes und potenziell wertvolles Wissen aus umfangreichen Daten-
satzen zu extrahieren (Fayyad et al., 1996a). Fayyad et al. (1996a) definieren die Wis-
sensentdeckung in Datenbanken erstmalig als "nicht-trivialen Prozess der Identifizierung
giltiger, neuartiger, potenziell nitzlicher und letztlich verstindlicher Muster in (grof$en)
Datenmengen". Weiterhin fithren die Autoren aus, dass die Charakteristik nicht-trivial
darauf zurtickzufiihren ist, dass der Prozess aus mehreren Phasen besteht, eine sorgfiltige
Planung, iteratives Vorgehen, fortlaufende Anpassungen und ein tiefgehendes Verstandnis
der Doméne erfordert. Zudem impliziert sie eine Suche oder Inferenz, die tiiber einfache
Berechnungen statistischer Maflzahlen hinausgeht (Fayyad et al., 1996a). Die Wissensent-
deckung in Datenbanken integriert Methoden aus verschiedenen Disziplinen, einschlieflich
dem maschinellen Lernen, der Statistik und dem Datenbankmanagement (Witten et al.,
2016).

Der Ursprung der Wissensentdeckung in Datenbanken liegt in der Reaktion auf die Analyse
der stetig wachsenden Menge an gespeicherten Daten, die durch herkémmliche Datenana-
lysemethoden nicht mehr effektiv zu bewaltigen war, da diese in der Regel auf einfachen
Datenbankabfragen und der Erstellung standardisierter Berichte limitiert waren (Fayyad
et al., 1996a). Diese Methoden zum Zweck der Umwandlung von Daten in Wissen be-
ruhen auf der manuellen Analyse und Interpretation von Datenséitzen, die langsam, sehr
subjektiv und oft kognitiv nicht moglich ist (Han et al., 2011). Konventionelle Methoden
verfolgen einen hypothesengetriebenen Ansatz, bei dem die Analyse durch die Verifikation
von Hypothesen geleitet wird (Piatetsky-Shapiro, 1989). Piatetsky-Shapiro (1989) betonte
die Notwendigkeit, iber diese traditionelle Datenanalyse hinauszugehen und datengetrie-
bene Analysemethoden zu entwickeln, um bisher unentdecktes Wissen und Erkenntnisse
aus den stetig steigenden Datenmengen zu extrahieren. Datengetriebene, hypothesenfreie
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Analysemethoden werden in der Wissensentdeckung in Datenbanken durch die Anwendung
verschiedener Data-Mining-Algorithmen integriert, die es ermoglichen, Muster und Bezie-
hungen in groflen Datenmengen automatisch zu identifizieren (Fayyad et al., 1996a).

Die Anwendung und den Mehrwert dieser datengetriebenen Analysemethoden zeigen be-
reits in verschiedenen Branchen und Disziplinen, wie auch im produktionstechnischen Um-
feld deutlich zu erkennen (Choudhary et al., 2009). In der Fertigungsindustrie werden Data-
Mining-Vefahren genutzt, um Produktionsprozesse zu optimieren, indem sie beispielsweise
Ausfallzeiten von Maschinen vorhersagen und Wartungspléne effizienter gestalten (Choud-
hary et al., 2009). Dies ermoglicht es Unternehmen, préventive Wartungsstrategien zu
entwickeln, die unerwartete Stillstdnde minimieren und die Lebensdauer von Anlagen ver-
lingern (Choudhary et al., 2009). Weiterhin werden in der Produktionstiberwachung Data-
Mining-Verfahren angewendet, um Qualitétssicherungsprozesse zu verbessern (Harding et
al., 2006). Durch die Analyse von Produktionsdaten kénnen Muster identifiziert werden,
die auf Qualitdtsabweichungen oder -fehler hinweisen, was zu einer frithzeitigen Fehlerer-
kennung und -behebung fithrt (Harding et al., 2006). Im Supply-Chain-Management er-
moglichen datengetriebene Analysemethoden eine effizientere Gestaltung von Logistikpro-
zessen (Chae, 2014). Sie unterstiitzen bei der Vorhersage von Lieferengpéssen, optimieren
Lagerbestande und verbessern die Nachfrageprognose, indem sie historische Lieferdaten
und Markttrends analysieren (Chae, 2014).

Die begriffliche Abgrenzung zwischen der Wissensentdeckung in Datenbanken und dem
Data Mining, obgleich in der Literatur héufig unklar getrennt, ist von signifikanter Be-
deutung (Fayyad et al., 1996a). Data Mining fungiert als eine integrale Phase innerhalb
der Wissensentdeckung in Datenbanken, in der Muster mittels mathematischer Algorith-
men aus grofien Datensétzen extrahiert werden (Han et al., 2011). Die aus dieser Phase
gewonnenen Muster und Erkenntnisse erreichen jedoch noch nicht die Stufe des Wissens
geméfl der Wissenstreppe, da sie ohne den Kontext der Anwendung oder das Verstandnis
der zugrundeliegenden Geschéftsprozesse betrachtet werden (North, 2016). Der gesamte
Prozess der Wissensentdeckung in Datenbanken hingegen bietet einen breiteren, holisti-
schen Ansatz, welcher neben der Extraktion von Mustern mittels Data Mining auch die
Interpretation und Kontextualisierung der Ergebnisse einschliefit (Fayyad et al., 1996a).
Dieser Prozess erméglicht schliellich die Generierung von Wissen, indem er Daten in einen
sinnvollen Kontext setzt und so wertvolle Einsichten liefert, die fiir Entscheidungstrager
von Nutzen sind (Fayyad et al., 1996a).

Eine wesentliche Phase der Wissensentdeckung in Datenbanken, um guiltige, potenziell
nitzliche und verstandliche Muster durch Data Mining extrahieren zu koénnen, stellt die
Datenvorverarbeitung dar (Fayyad et al., 1996a). Datenbanken in der realen Welt sind
haufig durch negative Faktoren beeintrachtigt, wie das Vorhandensein von Rauschen, feh-
lenden Werten, irrelevanten Daten sowie deren erhebliche Gréfie und Dimension (Pyle,
1999a). Diese Faktoren fithren dazu, dass Daten von geringer Qualitit unzureichende Er-
gebnisse im Data Mining Prozess produzieren (Han et al., 2011). Weiterhin stellen Data-
Mining-Algorithmen spezifische Anforderungen an den zu analysierenden Datensatz, be-
zogen auf Format, Qualitit, GroBle und Dimension (Witten et al., 2016). Nichterfiillung
dieser Anforderungen kann dazu fithren, dass eine Analyse nicht initiiert werden kann
oder zu ungiiltigen Ergebnissen fiihrt (Witten et al., 2016). Beispielsweise kénnen einige
Data-Mining-Algorithmen nur numerische Attributstypen verarbeiten oder sind nicht in
der Lage, mit fehlenden Werten umzugehen (Garcia et al., 2015). Andere Algorithmen
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produzieren bei zu grofler Dimensionalitiat unverstandliche Ergebnisse oder sind aufgrund
der Datengrofie in keiner angemessenen Zeit zu analysieren (Aggarwal, 2015).

In der Wissensentdeckung in Datenbanken wird die Datenvorverarbeitung, abhéangig vom
gewahlten Vorgehensmodell, unterschiedlich strukturiert (Cios et al., 2008). Einige Mo-
delle gliedern die Vorverarbeitung in mehrere Phasen, um spezifische Aufgaben wie das
Bereinigen von Daten, das Fiillen von fehlenden Werten, die Normalisierung von Daten
und die Merkmalsauswahl gezielt zu adressieren (Pyle, 1999a). Andere Modelle fassen die
Datenvorverarbeitung in einer einzigen Phase zusammen, betonen jedoch die Bedeutung
einer umfassenden Datenaufbereitung als Grundlage fiir den Erfolg der anschlieBenden
Data-Mining-Analysen (Kurgan und Musilek, 2006). Unabhangig vom Modell ist die Da-
tenvorverarbeitung entscheidend, da sie direkt die Qualitat der extrahierten Muster und
somit die Effektivitat der Wissensentdeckung beeinflusst (Han et al., 2011).

Der folgende Abschnitt fithrt zunéchst zwei bedeutende Vorgehensmodelle ein, um ein
fundiertes Verstindnis des Wissensentdeckungsprozesses zu fordern. Weiterhin wird der
Terminus Aktivitdten zur Bezeichnung der spezifischen Aufgaben einer Phase verwendet.

2.2.1 Vorgehensmodelle

Im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken haben sich im Laufe der Zeit unter-
schiedliche Vorgehensmodelle herausgebildet, die darauf abzielen, den Erfolg von KDD-
Projekten zu gewéhrleisten (Azevedo und Santos, 2008). Laut Cios et al. (2008) kann die
Unterteilung dieser Modelle in industrielle und akademische Ansétze eine ntitzliche Per-
spektive bieten, um die unterschiedlichen Schwerpunkte und Anwendungen innerhalb der
Wissensentdeckung in Datenbanken zu verstehen. Industrielle Modelle sind typischerweise
auf die Losung konkreter Probleme innerhalb spezifischer Industriebereiche ausgerichtet,
wahrend akademische Modelle starker auf theoretische Grundlagen und allgemeine Me-
thoden fokussiert sind (Cios et al., 2008). Trotz dieser grundsitzlichen Unterscheidung
zeigen sich die Modelle flexibel in ihrer Anwendbarkeit, sodass akademische Ansétze im
industriellen Kontext genutzt werden kénnen und umgekehrt (Cios et al., 2008). Um ein
tieferes Verstindnis von Wissensentdeckungsprozessen zu erhalten und gleichzeitig eine
allgemeine, aber dennoch fokussierte Betrachtung der Datenreduktion innerhalb dieser
Prozesse zu ermoglichen, werden das akademische Modell nach Fayyad et al. (1996a) und
das industrielle Modell nach Chapman et al. (2000) beschrieben und verglichen. Diese Mo-
delle haben in der Literatur an Popularitat gewonnen und wurden bereits in zahlreichen
KDD-Projekten angewendet (Cios et al., 2008).

KDD-Prozess nach Fayyad et al. (1996a)

In den 1990er Jahren schlagen Fayyad et al. (1996a) ein wegweisendes Vorgehensmodell zur
Wissensentdeckung in Datenbanken vor. Dieses Modell, das als erstes seiner Art betrachtet
werden kann, hat sich seitdem als grundlegender Ansatz fiir Wissensentdeckungsprozesse
etabliert und diente als Inspiration fiir nachfolgende Vorgehensmodelle (Maimon und Ro-
kach, 2010). Fayyad et al. (1996a) integrieren dabei wesentliche Ablaufe von Brachman und
Anand (1996) und erweitern diese zu einem umfassenden Vorgehensmodell. Dieses Vor-
gehensmodell, welches oft auch als KDD-Prozess bezeichnet wird, umfasst neuen Schritte
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oder auch Phasen genannt (Fayyad et al., 1996a). Fiinf dieser Schritte erfordern direkte
Operationen an Daten. Vier weitere unterstiitzende Schritte komplettieren das Modell,
die zum Projekterfolg beitragen. Abbildung 2.2 zeigt den schematischen Ablauf des KDD-
Prozesses, welche die fiinf datenbezogenen Schritte darstellt.

Interpretation/
Evaluation

Data Mining ‘
Transformation
Preprocessing Knowledge
Selection I .
Patterns

- O Transformed
Preprocessed Data
Data

Target Data

Abbildung 2.2: KDD-Prozess nach Fayyad et al. (1996a, S. 3)

1. Domdnenverstindnis und Zieldefinition: Dieser Schritt beinhaltet das Erlernen des
relevanten Vorwissens und der Ziele des Endbenutzers des entdeckten Wissens.

2. Datenselektion: Hier wird ein Ziel-Datensatz festgelegt. Der Datenanalyst wahlt eine
Teilmenge von Attribute und Instanzen aus, die fiir die Durchfithrung von Entde-
ckungsaufgaben verwendet werden. Dieser Schritt umfasst in der Regel das Abfragen
von Datenbanken, um die gewiinschte Teilmenge auszuwéahlen.

3. Datenbereinigung und -vorverarbeitung: Dieser Schritt besteht darin, Ausreifler zu
entfernen, mit Rauschen und fehlenden Werten in den Daten umzugehen und Infor-
mationen zu Zeitsequenzen und bekannten Abhéngigkeiten zu berticksichtigen.

4. Datenreduktion und -projektion: Dieser Schritt besteht darin, niitzliche Attribute
durch Anwendung von Dimensionsreduktions- und Transformationsmethoden zu fin-
den und eine invariante Représentation der Daten zu finden.

5. Auswahl der Data-Mining-Aufgabe: Hier passt der Datenanalyst die in Schritt 1 de-
finierten Ziele an eine bestimmte Data Mining Aufgabe an, wie z.B. Klassifikation,
Regression, Clusterbildung.

6. Auswahl des Data-Mining-Algorithmus: Der Datenanalyst wihlt konkrete Algorith-
men zur Suche nach Mustern in den Daten aus und entscheidet, welche Modelle und
Parameter der verwendeten Algorithmen geeignet sein kénnten.

7. Data Mining: Dieser Schritt erzeugt Muster in einer bestimmten reprasentativen
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Form, wie z.B. Klassifizierungsregeln, Entscheidungsbaume, Regressionsmodelle, Trends.

8. Interpretation der Ergebnisse: Hier fiihrt der Analyst die Visualisierung der extra-
hierten Muster und Modelle durch und die Visualisierung der Daten basierend auf
den extrahierten Modellen.

9. Anwendung des erschlossenen Wissens: Der letzte Schritt besteht darin, das entdeck-
te Wissen in das Leistungssystem zu integrieren und es den interessierten Parteien
zu dokumentieren und zu berichten. Dieser Schritt kann auch die Uberpriifung und
Losung potenzieller Konflikte mit zuvor angenommenem Wissen umfassen.

(Fayyad et al., 1996a)

Die Autoren dieses Modells erklaren, dass normalerweise eine Reihe von Schleifen zwischen
zwei beliebigen Schritten ausgefithrt werden, geben jedoch keine spezifischen Details an
(Cios et al., 2008). Das Modell bietet eine detaillierte technische Beschreibung in Bezug auf
die Datenanalyse, mangelt jedoch wie eingangs beschrieben an einer Berticksichtigung ge-
schéftlichen Aspekte (Cios et al., 2008). Dokumentierte Anwendungen des Modells finden
lassen sich in der Literatur in verschiedener Bereichen finden, einschliellich dem Ingenieur-
wesen, der Medizin, der Produktion, dem E-Business und der Softwareentwicklung (Cios
et al., 2008).

CRISP-DM nach Chapman et al. (2000)

Das CRISP-DM-Modell (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) wurde En-
de der 1990er Jahre durch eine gemeinsame Initiative von vier Unternehmen entwickelt:
Integral Solutions Ltd., einem Anbieter von kommerziellen Data-Mining-Loésungen, NCR,
einem Technologieunternehmen spezialisiert auf Datenbanktechnologien, DaimlerChrys-
ler aus der Automobilbranche und OHRA, einem Versicherungsunternehmen (Cios et al.,
2008). Das Modell ist in sechs Phasen untergliedert, welche die systematische Herange-
hensweise verdeutlicht und in der Fachliteratur wie in Abbildung 2.3 zu sehen abstrahiert
dargestellt wird (Wirth und Hipp, 2000).
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Abbildung 2.3: CRISP-DM nach Chapman et al. (2000, S. 6)

Geschdftsverstindnis: Dieser Schritt konzentriert sich auf das Verstdndnis der Zie-
le und Anforderungen aus geschaftlicher Sicht. Er wandelt diese in Data-Mining-
Problembeschreibungen um und entwirft einen vorlaufigen Projektplan zur Errei-
chung der Ziele.

. Datenverstdndnis: Dieser Schritt beginnt mit der anfénglichen Datensammlung und

dem Vertrautmachen mit den Daten. Zu den spezifischen Zielen gehoren die Identi-
fizierung von Datenqualitatsproblemen, erste Einblicke in die Daten und die Erken-
nung interessanter Datensubsets.

Datenvorbereitung: Dieser Schritt umfasst alle Aktivitdten, die benotigt werden, um
den endgiiltigen Datensatz zu erstellen, der im néchsten Schritt mittels Data-Mining-
Algorithmen analysiert werden. Aufgaben der Datenaufbereitung werden nach Be-
schreibung der Autoren in diesem Modell meist mehrfach und nicht in einer bestimm-
ten Reihenfolge durchgefiihrt. Zu den Aufgaben gehoren die Auswahl von Tabellen,
Instanzen und Attributen sowie die Umwandlung und Bereinigung von Daten fiir
Modellierungswerkzeuge beziehungsweise Data-Mining-Algorithmen.

Modellierung: An diesem Punkt werden verschiedene Modellierungstechniken ausge-
wahlt und angewendet. Modellierung beinhaltet tiblicherweise den Einsatz mehrerer
Methoden fiir denselben Data-Mining-Problemtyp und die Kalibrierung ihrer Para-
meter auf optimale Werte. Da einige Methoden ein spezifisches Format fiir Eingabe-
daten erfordern konnen, ist oft eine Wiederholung des vorherigen Schrittes notwen-
dig.

FEvaluation: Nachdem ein oder mehrere Modelle erstellt wurden, die aus der Perspek-
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tive der Datenanalyse von hoher Qualitit sind, wird das Modell aus der Perspek-
tive der Geschéftsziele bewertet. Eine Uberpriifung der ausgefiihrten Schritte zur
Konstruktion des Modells wird ebenfalls durchgefiihrt. Ein Schliisselziel ist es, fest-
zustellen, ob wichtige Geschéftsprobleme nicht ausreichend beriicksichtigt wurden.
Am Ende dieser Phase sollte eine Entscheidung tiber die Verwendung der Data-
Mining-Ergebnisse getroffen werden.

6. Bereitstellung: Nun muss das entdeckte Wissen organisiert und so préasentiert werden,
dass der Kunde es nutzen kann. Abhéngig von den Anforderungen kann dieser Schritt
einfach sein, wie die Erstellung eines Berichts oder komplex, wie die Implementierung
eines wiederholbaren Wissensentdeckungsprozesses.

(Wirth und Hipp, 2000)

Das Modell zeichnet sich durch einen leicht verstdndlichen Wortschatz und einer guten
Dokumentation aus, in dem alle Schritte in Unterabschnitte unterteilt werden und weitere
Details bereitstellen (Cios et al., 2008). Zudem weist das Modell durch Schleifen zwischen
mehreren der Schritte ebenfalls eine stark iterative Natur auf (Wirth und Hipp, 2000).
Im Allgemeinen ist es ein sehr weit verbreitetes Modell, hauptsachlich aufgrund seiner
Verankerung in praktischer, industrieller, realweltlicher Erfahrung der Wissensentdeckung
(Cios et al., 2008). Zudem beriicksichtigt das Modell industriell relevante Aspekte fiir den
Projekterfolg, einschlieBlich solcher zeitlicher Natur. (Cios et al., 2008). Das CRISP-DM
Modell wurde unter anderem in Bereichen wie Medizin, Ingenieurwesen, Marketing und
Verkauf eingesetzt (Cios et al., 2008).

Vergleich von Vorgehensmodellen

Neben den genannten Vorgehnsmodellen existieren eine Vielzahl weiterer Modelle wie das
nach Cabena et al. (1998), Anand et al. (1998), Cios et al. (2000) oder Haglin et al. (2005).
Generell herrscht in der Wissensentdeckungsgemeinschaft der Konsens, dass kein universell
bestes Modell existiert, da jedes Modell Stiarken und Schwéchen hat, basierend auf dem
Anwendungsbereich und den spezifischen Zielen (Cios et al., 2008). Oft bestehen jedoch
modelliibergreifend Uberschneidungen verschiedener Phasen, wenn auch anders benannt.
Demnach beschreiben Kurgan und Musilek (2006) in einem Vergleich der beiden, in diesem
Kapitel eingefiihrten, sowie drei weiteren, bekannten Vorgehensmodellen ein generisches
Modell, dass diese Modelle in den Phasen Domdanenverstandnis, Datenverstindnis, Daten-
vorbereitung, Data Mining, Fvaluation sowie Konsolidierung und Anwendung des Wissens
vereint. Wesentliche, vereinende Aktivitaten der Datenvorbereitung werden im folgenden
Abschnitt erlautert.

2.2.2 Datenvorverarbeitung

Datenbanken sind in der Praxis oft durch negative Aspekte beeinflusst, wie das Auftreten
von Rauschen, fehlenden Werten, irrelevanten Daten sowie signifikante Grofie und Dimen-
sion (Cios et al., 2008). Diese Aspekte tragen dazu bei, dass Daten niedriger Qualitéit zu
unzureichenden Ergebnissen im Data-Mining fithren (Cios et al., 2008). Um hochwertige
Ergebnisse durch Data-Mining erzielen zu konnen bedarf es deshalb einer Vorverarbeitung
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der Daten (Garcia et al., 2015). Trotz unterschiedlicher Vorgehensmodelle in der Wissen-
sentdeckung in Datenbanken lassen sich generische Vorverarbeitungsaktivitiaten zusam-
menfassen (Garcia et al., 2015). Die wesentlichen Aktivitdten der Datenvorverarbeitung,
die Datenselektion und -integration, Datensduberung, Datenreduktion und die Datentrans-
formation, werden folgend dargelegt (Cleve und Lammel, 2020; Han et al., 2011; Garcia
et al., 2015).

Datenselektion und -integration

Die angemessene Selektion von Daten ist entscheidend fiir die Datenanalyse (Garcia et al.,
2015). Man bezeichnet diesen Vorgang als Datenselektion, bei dem Daten oft aus diversen
Datensatzen oder Datenbanken stammen und zu einem einheitlichen Datensatz zusam-
mengefasst werden (Cleve und Lammel, 2020). Diese Aktivitat kann bereits in den frithen
Phasen Herausforderungen bergen (Doan et al., 2012). Ein konkretes Beispiel hierfir ist
die Situation, in der jede Filiale eines Unternehmens ihre eigene Datenbank fiithrt, was
zu Inkonsistenzen fithren kann, da die Datenbanken unterschiedliche Strukturen und In-
terpretationen von Attributen aufweisen kénnen (Lenzerini, 2002). Die zentrale Aufgabe
der Datenselektion besteht darin, multiple Datensatze so zu vereinen, dass am Ende eine
konsistente und logisch stimmiger Datensatz entsteht (Rahm und Bernstein, 2001). Gar-
cla et al. (2015) und Cleve und Lammel (2020) beschreiben in diesem Zusammenhang
verschiedene Methoden um bei der Integration der Daten Redundanzen zu vermeiden.

Datenbereinigung

Die Datenbereinigung ist wichtiger Schritt in Wissensentdeckungsprozessen, in der die
Qualitat der Daten verbessert wird und somit zu verlésslicheren Ergebnissen im Data-
Mining fithrt (Garcia et al., 2015). Sie beinhaltet das Identifizieren und Beheben von
fehlenden Werten, Rauschen sowie Ausreiflern (Garcia et al., 2015). Fehlende Werte kén-
nen durch verschiedene Imputationsmethoden behandelt werden, die darauf abzielen, die
Liicken in den Daten auf plausible Weise zu fiillen (Garcia-Laencina et al., 2010). Aus-
reiffer sind Datenpunkte, die sich signifikant von den restlichen Daten unterscheiden, sei
es aufgrund von Messfehlern, Fehlern bei der Dateneingabe oder natiirlicher Variabilitat,
wohingegen rauschende Daten Datenpunkte sind, die zuféllige oder irrelevante Schwankun-
gen enthalten, die dem Signal Rauschen hinzuftiigen (Cios et al., 2008). Die Behandlung
von Ausreiflern kann durch Methoden wie das Trimmen oder Winsorisieren erfolgen, bei
denen extreme Werte entweder entfernt oder durch weniger extreme Werte ersetzt werden
(Han et al., 2011). Rauschen in Daten kann durch Glattungsverfahren reduziert werden,
wie zum Beispiel durch gleitende Durchschnitte oder Filtertechniken, die darauf abzielen,
die Signalqualitit zu verbessern, indem irrelevante Fluktuationen minimiert werden (Han
et al., 2011).

Datenreduktion

Die Datenreduktion ist ein wichtiger Schritt im Prozess der Datenvorverarbeitung, der
darauf abzielt, das Datenvolumen zu minimieren, wihrend gleichzeitig so viel analytisch
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relevante Informationen wie moglich erhalten bleiben (Han et al., 2011). Dieser Schritt ist
von entscheidender Bedeutung, da er nicht nur die Effizienz von Data-Mining-Algorithmen
verbessert sondern und in Situationen sehr grofler Datenséitze die Analyse erst ermoglicht,
sondern auch dazu beitragt die Interpretation der Ergebnisse des Data-Minings zu verbes-
sern (Pyle, 1999b). Durch die Anwendung verschiedener Datenreduktionsverfahren werden
Datenséatze in kompaktere Repréasentationen tiberfiithrt, ohne die Integritdt der Daten zu
beeintrachtigen (Pyle, 1999b). Die Datenreduktion stellt den Fokus der vorliegenden Ar-
beit dar und wird im darauffolgenden Teilkapitel genauer beleuchtet.

Datentransformation

Datentransformationen sind von entscheidender Bedeutung, um Data-Mining-Algorithmen
ausfithren zu konnen oder sinnvolle Ergebnisse aus ihnen zu erzielen. Wie von Han et al.
(2011) betont wird, missen Rohdaten oft in eine geeignete Form gebracht werden, bevor
sie von den Algorithmen verarbeitet werden kénnen. Dies beinhaltet bespielsweise die
Transformation kontinuierlicher Daten, die zunéchst diskretisiert werden miissen, um von
Algorithmen wie Entscheidungsbdaumen verarbeitet werden zu kénnen (Garcia et al., 2015).
Oft miissen zur Gewéhrleistung giiltiger Data-Mining-Ergbnisse zudem Daten normalisiert
oder skaliert werden Han et al. (2011). Wéhrend die Normalisierung darauf abzielt, Daten
auf einen bestimmten Bereich zu bringen oder eine spezifische Verteilung zu erzielen, zielt
die Skalierung darauf ab, die Skalen der Datenattribute anzugleichen, um Verzerrungen
aufgrund von Unterschieden in den Einheiten oder Groflenordnungen zu vermeiden Han
et al. (2011).

Alle diskutierten Vorverarbeitungstechniken haben das gemeinsame Ziel, die Analyse zu
ermoglichen und Ergebnisse des Data-Minings giiltig und versténdlich zu gestalten (Garcia
et al., 2015). Im Folgenden werden grundlegende Konzepte des Data-Minings erldutert
bevor schliellich die Datenreduktion in den Fokus riickt.

2.2.3 Data Mining

Das Data-Mining stellt die zentrale Phase von Wissensentdeckungsprozessen dar, bei dem
durch den Einsatz diverser Algorithmen verborgene Strukturen und Muster in Datensét-
zen identifiziert werden (Han et al., 2011). In der Fachliteratur findet sich eine umfang-
reiche Dokumentation verschiedener Data-Mining-Algorithmen, die in zahlreichen Anwen-
dungsfillen zur Anwendung kommen (Witten et al., 2016). Diese Algorithmen erfiillen
unterschiedliche Funktionen, je nachdem, welche spezifischen Aufgaben sie 16sen sollen
(Fayyad et al., 1996b). Diese werden in der Literatur meist in deskriptive und vorhersa-
gende Aufgaben eingeteilt (Garcia et al., 2015). Oft erfolgt die Einteilung jedoch auch in
die Paradigmen des tiberwachten- und des uniiberwachten Lernens, basierend auf der Exis-
tenz von Labelinformationen, wie in 2.1.2 bereits dargelegt. (Bishop, 2006). Abbildung 2.4
klassifiziert die gangigsten Data-Mining-Aufgaben geméafl diesen Lernparadigmen, worauf
im Folgenden kurz eingegangen wird (Alpaydin, 2020).
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Data Mining

Uberwachtes Uniiberwachtes
Lernen Lernen
Klassifikation Regression Clusteranalyse Assoziationsregelanalyse

Abbildung 2.4: Einteilung gédngiger Data-Mining-Aufgaben

Uberwachtes Lernen

Das tiberwachte Lernen hat das Ziel, die fundamentalen Zusammenhénge zwischen Ein-
gabevariablen (Inputs) und einem Zielmerkmal (Label, Output) in einem Datensatz zu
identifizieren (Bishop, 2006). Diese Beziehungen werden durch ein Modell représentiert,
das dazu dient, die in den Daten enthaltenen Muster zu charakterisieren und zu erklaren
(Alpaydin, 2020). Ein solches Modell ermoglicht die Prognose des Zielmerkmals auf Basis
neuer Fingabedaten, indem es auf diesen gelernten Bezichungen fufit (Hastie et al., 2009).
Deshalb werden die Aufgaben des supervised Learnings auch den pradiktiven beziehungs-
weise vorhersagenden Aufgaben zugeordnet (Witten et al., 2016). Gangige Aufgaben des
tiberwachten Lernens umfassen die Klassifikation und Regression (Murphy, 2012).

Klassifikation Bei der Klassifikation sind die Werte des Zielattributs endlich und kate-
gorisch, was bedeutet, dass es eine beschridnkte Anzahl an Klassen oder Kategorien
gibt, denen eine Instanz zugeordnet werden kann (Witten et al., 2016). Ein Klassifi-
kationsmodell wird darauthin trainiert, einer unbekannten Instanz eine dieser vorde-
finierten Klassen basierend auf einem Satz von Trainingsdaten zuzuweisen (Bishop,
2006). Das Wesen der Klassifikation manifestiert sich in der Féhigkeit, Instanzen
anhand ihrer Attribute zu unterscheiden und auf dieser Grundlage verlassliche Vor-
hersagen zu treffen (Murphy, 2012).

Regression Wenn das Zielattribut in einer numerischen und kontinuierlichen Form vor-
liegt, wird dies als eine Regressionsaufgabe definiert (Witten et al., 2016). Das Ziel
dabei ist, eine Funktion zu entwickeln, die die Beziehung zwischen Eingabevariablen
und dem Zielattribut moglichst prézise abbildet, um darauthin Werte des Zielattri-
buts fiir neue, unbekannte Datensétze vorhersagen zu kénnen (Hastie et al., 2009).

19



2 Kontextuelle und technische Grundlagen der Datenreduktion

Uniiberwachtes Lernen

Im uniiberwachten Lernen stehen ausschliefilich Eingabedaten ohne zugehorige Ausgabe
in Form eines Labels zur Verfiigung (Bishop, 2006). Das Ziel hierbei ist die Erkennung
von Mustern, Anomalien, Beziehungen und Ahnlichkeiten innerhalb der Daten (Alpaydin,
2020). Daher werden die Aufgaben des uniiberwachten Lernens den deskriptiven Aufgaben
zugeordnet (Hastie et al., 2009). Zu den gangigen Aufgaben in diesem Bereich zdhlen das
Clustering und die Assoziationsregelanalyse. Clustering kann insbesondere auch dazu ver-
wendet werden, Labels fiir einen Datensatz zu generieren, die dann zur Entwicklung eines
pradiktiven Modells im Rahmen des iiberwachten Lernens herangezogen werden kénnen
(Murphy, 2012).

Clustering Das Ziel des Clusterings besteht darin, Instanzen in Gruppen, sogenannte Clus-
ter, zu unterteilen, wobei die Elemente innerhalb eines Clusters ahnlicher zueinan-
der sind als zu Elementen in anderen Clustern (Jain et al., 1999). Diese Methoden
stiitzen sich beispielsweise auf die Berechnung von Distanzen oder Ahnlichkeitsma-
Ben zwischen den Datenpunkten, um Untergruppen mit gemeinsamen Merkmalen
zu erkennen, kénnen jedoch auch auf der Dichte von Datenpunkten oder anderen
Konzepten beruhen (Xu und Wunsch, 2015).

Assoziationsregeln Wihrend das Clustering darauf abzielt, Instanzen auf Grundlage ihrer
Ahnlichkeit in Gruppen einzuteilen, fokussiert sich die Analyse von Assoziationsre-
geln auf die Identifizierung von Abhéngigkeiten zwischen Ereignissen, um Regeln
zu formulieren, die die Beeinflussung des Auftretens bestimmter Ereignisse durch
andere beschreiben (Agrawal et al., 1993). Ein prominentes Beispiel hierfiir ist die
Untersuchung von Einkaufskérben, um Produkte zu ermitteln, die haufig zusammen
gekauft werden (Hipp et al., 2000).

Weitere Paradigmen und Aufgaben des Data-Minings

Neben den géangigen Paradigmen des iiberwachten und uniiberwachten Lernens existieren
weitere Data-Mining-Paradigmen und -Aufgaben, die sich nicht eindeutig diesen Kategori-
en zuordnen lassen (Witten et al., 2016). Das semi-tiberwachte Lernen kombiniert Elemente
aus dem iiberwachten und untiberwachten Lernens, indem es Modelle mit einer Mischung
aus gelabelten und nicht gelabelten Daten trainiert wird, um die Modellgenauigkeit in
Situationen zu verbessern, in denen gelabelte Daten begrenzt sind (Zhu und Goldberg,
2009). Bestdarkendes Lernen unterscheidet sich grundlegend von tiberwachtem und un-
iiberwachtem Lernen, da es auf der Interaktion mit einer Umgebung basiert, um durch
Belohnungen oder Strafen zu lernen, welche Aktionen in verschiedenen Situationen am
besten sind (Sutton und Barto, 2018).

Nachdem der Kontext dieser Arbeit, die Wissensentdeckung und Datenbanken, eingefiihrt
wurde und Differenzierungen hinsichtlich der Datenvorverarbeitung sowie unterschiedli-
cher Data-Mining-Paradigmen und -Aufgaben vorgenommen wurden, die fiir das Ver-
stindnis und als Referenz fiir spatere Ausfiithrungen dienen, folgt nun eine Einfiihrung
in den Fokus dieser Arbeit - der Datenreduktion.
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2.3 Methoden der Datenreduktion

Nachdem in den vorherigen Abschnitten eine Einfithrung in die Wissensentdeckung in Da-
tenbanken und speziell die Datenvorverarbeitung sowie des Data-Minings gegeben wurde,
riickt nun der Fokus auf die Datenreduktion. In diesem Zusammenhang werden zunéachst
die Ziele, generelle Vor- und Nachteile, sowie géngige Kategorisierungen von Methoden
der Datenreduktion erortert und repriasentative Datenreduktionsverfahren vorgestellt.

Ziele sowie allgemeine Vor- und Nachteile der Datenreduktion

Das kontinuierliche Anwachsen der Datenmengen stellt eine Herausforderung fir die Ana-
lyse der Daten dar (Garcia et al., 2015). Auflerdem verursacht eine hohe Anzahl an Merk-
malen in groflen Datensédtzen den Fluch der Dimensionalitét, welcher bedeutende Re-
chenressourcen erfordert, um nutzbare Muster zu identifizieren (Garcia et al., 2015). Die
Datenreduktion ist ein entscheidender Schritt in Wissensentdeckungsprozessen, da sie da-
zu beitragt, die Effizienz der Datenanalyse erheblich zu verbessern (Han et al., 2011).
Durch die Verringerung der Datengréfie konnen Algorithmen zur Datenverarbeitung und
-analyse schneller ausgefithrt werden, was die Gesamteffizienz des Data-Mining-Prozesses
steigert (Leskovec et al., 2020). Zudem ermoglichen Datenreduktionsverfahren erhebliche
Kosteneinsparungen, indem sie den Bedarf an Speicherplatz und Rechenleistung reduzie-
ren (Leskovec et al., 2020). Eine weitere wichtige Rolle der Datenreduktion liegt in der
Verbesserung der Datenqualitéit, indem Rauschen und irrelevante Informationen entfernt
werden, was zu praziseren Analyseergebnissen fithrt (Han et al., 2011). Dartiber hinaus
erleichtert die Reduzierung der Datenmenge die Visualisierung und Interpretation der Da-
ten, wodurch komplexe Datensétze zugénglicher und verstédndlicher werden (Han et al.,
2011).

Trotz dieser Vorteile besteht der Hauptnachteil von Datenreduktionsverfahren im potenzi-
ellen Verlust wichtiger Informationen, was die Ergebnisse der Datenanalyse beeintréachtigen
kann (Leskovec et al., 2020). Die Komplexitat einiger Reduktionsmethoden kann ebenfalls
eine Herausforderung darstellen, da ein tiefes Verstédndnis der Daten und der eingesetzten
Techniken erforderlich ist (Han et al., 2011). Ein weiteres Risiko ist die Ubervereinfachung
der Daten, die zu Fehlinterpretationen und fehlerhaften Entscheidungen fithren kann (Han
et al., 2011). Schliefllich konnen Datenreduktionsmethoden auch eigene Verzerrungen ein-
fithren und so die Analyseergebnisse beeinflussen (Leskovec et al., 2020).

Kategorisierungen zu Methoden der Datenreduktion

In der existierenden Fachliteratur zum Data Mining haben sich vielfdltige Ansétze zur
Systematisierung von Methoden und Strategien der Datenreduktion etabliert. Im folgen-
den Abschnitt werden einige dieser gebrdauchlichen Systematisierungsanséitze vorgestellt,
um die verschiedenen Methoden anschlieflend in einer strukturierten Form einfithren zu
koénnen.

Han et al. (2011) klassifizieren Methoden der Datenreduktion in zwei Hauptkategorien,
der Dimensionsreduktion und Numerositatsreduktion. Zur Dimensionsreduktion zéhlen
sie samtliche Aktivitaten zur Reduzierung der Anzahl der Merkmale eines Datensatzes.
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Hierzu nennen sie Methoden der Merkmalsauswahl sowie Kompressionsmethoden durch
Projektionen des Merkmalsraums auf einen Merkmalsraums geringerer Dimension. Die
Numerositéitsreduktion hingegen erkléiren sie als Strategie der Datenreduktion, in der die
Anzahl der Instanzen reduziert wird. Hierfiir nennen unterscheiden sie parametrische Ver-
fahren und nichtparametrischer Modelle. Beide Ansétze zielen darauf ab, eine reduzierte
Reprasentation des Datensatzes zu erhalten, die zwar deutlich geringer im Umfang ist,
aber dennoch dieselben oder nahezu dieselben analytischen Ergebnisse liefert.

Aggarwal (2015) folgen einer Klassifizierung der Datenreduktionsmethoden, die mit der
von Han et al. (2011) vergleichbar ist, indem sie diese in die beiden Hauptkategorien der
Verringerung der Anzahl von Instanzen und der Reduktion der Dimensionen einteilen.
Dartiber hinaus differenzieren sie diese Hauptkategorien weiter in drei spezifische Metho-
diken, von denen zwei der Merkmalsreduktion zugeordnet werden, wahrend eine Methode
der Reduktion der Anzahl von Instanzen dient. Die erste Kategorie, Datenstichprobierung,
beinhaltet Verfahren, bei denen aus einem umfangreichen Datensatz eine représentative
Stichprobe extrahiert wird, um eine verkleinerte Datenmenge zu erzeugen. Die zweite Ka-
tegorie, Merkmalsauswahl, konzentriert sich auf die Selektion einer relevanten Teilmenge
von Merkmalen aus den Gesamtdaten, die fiir spezifische analytische Zwecke geeignet sind.
Als dritte Kategorie wird die Datenreduktion durch Dimensionsreduktion, &hnlich wie bei
Han et al. (2011) vorgestellt.

Garcia et al. (2015) erkennen die eben vorgestellten, allgemein anerkannte und weit verbrei-
tete Konvention an, Methoden der Datenreduktion in die Kategorien der Instanzenreduk-
tion und der Merkmalsreduktion einzuteilen. Sie erweitern diese jedoch um eine Kategorie,
indem sie Methoden, die oft dem Bereich der Datentransformation zugeordnet sind, wie
Diskretisierung und Binning, zur Datenreduktion hinzuzahlen. Dies begriinden sie damit,
dass sie alle Methoden, die die Datenanalyse durch zeitliche Effizienzsteigerung verbessern,
zur Datenreduktion zéhlen. Sie differenzieren dabei zwischen der zweckméfiigen Transfor-
mation von kontinuierlichen in kategorische Werte zur Anforderungserfiillung eines Data
Mining-Algorithmus und der optimalen Diskretisierung von Daten zur Minimierung der
Analysezeit. Letztere ordnen sie der Datenreduktion zu, da sie eine direkte Auswirkung
auf die Beschleunigung des Analyseprozesses hat. Dariiber hinaus unterteilen sie jede der
drei Strategien weiter in einfache und fortgeschrittene Methoden. Beispielsweise wird das
Sampling von Datensétzen als eine einfache Methode zur Reduktion der Instanzen ange-
fithrt, wahrend Verfahren der Instanzenauswahl als fortgeschritten betrachtet werden, da
sie die Auswahl der Instanzen begriindet durch die Analyse der Daten erfolgt.

Cleve und Lammel (2020) folgen ebenfalls den beiden eingangs vorgestellten Einteilungen
und gliedern die Methoden der Datenreduktion in zwei Hauptkategorien der Reduktion
der Datenmenge und der Reduktion der Dimensionalitit. In ihrer Arbeit beschreiben sie
Methoden, die diesen beiden Kategorien zugeordnet werden konnen, und erortern diese.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die von Aggarwal (2015), Han et al. (2011) und Cleve
und Lémmel (2020) beschrieben, in der wissenschaftlichen Literatur zum Data Mining
weit verbreitete Ansicht der Datenreduktion adaptiert, welche davon ausgeht, dass die
Datenreduktion sémtliche Methoden einschliet, die auf eine Verkleinerung der Grofie
eines Datensatzes in Bezug auf die Instanzen oder Merkmale abzielen. Die Diskretisie-
rung sowie verwandte Aktivitdten werden in der vorliegenden Arbeit, abweichend von den
Darlegungen von Garcia et al. (2015), nicht als Methoden der Datenreduktion, sondern
explizit als Verfahren der Transformation gemafl dem KDD-Prozess oder als Elemente der
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Merkmalskonstruktion im Rahmen der Datenvorbereitung des CRISP-DM-Modells klas-
sifiziert. Folgend werden Methoden der Merkmalsreduktion sowie der Instanzenreduktion
dargelegt.

2.3.1 Merkmalsreduktion

Daten mit hoher Dimensionalitdt konnen die Anforderungen an den Speicherplatz und die
Rechenkosten fiir Datenanalysen erheblich erhéhen (Lee und Kang, 2018). Die Merkmlas-
reduktion ist eine der wirkungsvollsten Strategien, um die zuvor beschriebenen Probleme
anzugehen (Maaten, 2014). Sie ldsst sich hauptsichlich in zwei Methoden unterteilen, der
Dimensionsreduktion und der Merkmalsauswahl (Rodriguez und Gutierrez, 2019). Die Di-
mensionsreduktion projiziert die urspriinglichen hochdimensionalen Merkmale auf einen
neuen Merkmalsraum mit geringer Dimensionalitat (De Backer et al., 1998). Der neu kon-
struierte Merkmalsraum ist dabei iiblicherweise eine lineare oder nichtlineare Kombination
der urspriinglichen Merkmale (Kim und Choi, 2021). Die Merkmalsauswahl hingegen wéhlt
direkt eine Teilmenge relevanter Merkmale aus (Liu und Wang, 2022).

Sowohl die Merkmalsauswahl und die Dimensionsreduktion tragen mafigeblich zur Stei-
gerung der Lernleistung, zur Effizienzsteigerung bei der Berechnung, zur Reduktion des
Speicherplatzbedarfs und zur Entwicklung robusterer Modelle bei (Guyon und Elisseeft,
2003). Beide Anséatze sind demnach wirkungsvolle Methoden, um die Komplexitét von Da-
tensatzen durch die Reduktion der Merkmale zu verringern (Maaten und Hinton, 2008).
Insbesondere wird die Dimensionsreduktion favorisiert, wenn die Ausgangsdaten keine di-
rekt interpretierbaren Eigenschaften fiir spezifische Lernalgorithmen aufweisen, da die Di-
mensionsreduktion, durch die Generierung eines neuen Attributsets, die direkte Analy-
se erschweren kann, da die originale semantische Bedeutung der Attribute verloren geht
(Bengio et al., 2013). Im Gegensatz dazu behélt die Merkmalsauswahl bestimmte originale
Attribute bei und konserviert somit deren semantische Integritat, was die Modelle leichter
lesbar und interpretierbar macht (Guyon und Elisseeff, 2003). Diese Eigenschaft macht
die Merkmalsauswahl besonders attraktiv fiir Einsatzgebiete in denen der erhalt der ur-
spriinglichen Merkmale wichtig ist (Mladenic und Grobelnik, 1999). Es ist hervorzuheben,
dass die Dimensionsreduktion und Merkmalsauswahl auch in Szenarien von Bedeutung ist,
in denen die Merkmalsdimensionen nicht extrem hoch sind, indem sie beispielsweise die
Lernleistung verbessert, Uberanpassung verhindert und Rechenkosten minimiert (Maaten
und Hinton, 2008).

In der wissenschaftlichen Literatur wird die Dimensionsreduktion zum Teil dquivalent
zur Merkmalsextraktion angesehen wird (Jolliffe, 2006; Guyon und Elisseeff, 2003). Die
Aquivalentssetzung von Dimensionsreduktion und Merkmalsextraktion kann in der wissen-
schaftlichen Diskussion konfliktreich sein, da beide Prozesse unterschiedliche Zielsetzungen
verfolgen, obwohl sie eng miteinander verbunden sind (Aggarwal, 2015). Die Dimensions-
reduktion, als eine Form der Datenreduktion, zielt darauf ab, die Menge an Daten zu
verkleinern, indem sie die wesentlichen Informationen beibehélt. Dieser Prozess ist ins-
besondere in der Handhabung von umfangreichen Datensétzen niitzlich und steigert die
Effizienz von Algorithmen (Aggarwal, 2015; Han et al., 2011). Im Gegensatz dazu ist die
Merkmalsextraktion ein entscheidender Schritt, um Rohdaten in eine analysierbare Form
zu Uberfiihren, insbesondere im Kontext der Datentyp-Portabilitat (Kapitel 2.2.2) (Aggar-
wal, 2015; Garcia et al., 2015). Dies beinhaltet die Umwandlung von Daten in ein neues

23



2 Kontextuelle und technische Grundlagen der Datenreduktion

Set von Merkmalen, das fiir spezifische analytische Aufgaben relevant ist (Aggarwal, 2015;
Garcla et al., 2015).

Die Gleichsetzung wird im weiteren Verlauf der Arbeit nicht verfolgt, da sie unterschied-
liche Aspekte der Datenverarbeitung betreffen. Wahrend die Dimensionsreduktion auf die
Verringerung der Datenmenge abzielt, konzentriert sich die Merkmalsextraktion auf die
Umwandlung und Anreicherung der Daten fiir spezifische Analysezwecke.

Dimensionsreduktion

Die Dimensionsreduktion ist die Transformation von Daten hoher Dimensionalitit in eine
aussagekraftige Reprasentation reduzierter Dimensionalitit (Aggarwal, 2015). Die Reduk-
tion der Daten-Dimensionalitat vereinfacht nicht nur die Verarbeitung und Analyse der
Daten, sondern verbessert auch ihre Ubersichtlichkeit und Handhabung (Esling und Agon,
2012). Dieser Ansatz ermoglicht die Transformation komplexer Datensétze in einfachere
Formate, die leichter zu verstehen, zu speichern und zu verarbeiten sind, ohne wichtige
Informationen zu verlieren (Van Der Maaten et al., 2009). Idealerweise sollte die reduzier-
te Reprasentation eine Dimensionalitat aufweisen, die der intrinsischen Dimensionalitét
der Daten entspricht (Jolliffe, 2006). Die intrinsische Dimensionalitédt von Daten ist die
minimale Anzahl von Parametern, die benétigt wird, um die beobachteten Eigenschaften
der Daten zu erklaren (Lee und Verleysen, 2007). Die Dimensionsreduktion ist in vie-
len Bereichen wichtig, da sie den Fluch der Dimensionalitdt und andere unerwiinschte
Eigenschaften von hochdimensionalen Rédumen mildert (Van Der Maaten et al., 2009).
Als Ergebnis verbessert die Dimensionsreduktion zum Teil die Klassifizierung und ermog-
licht Visualisierung und Kompression von hochdimensionalen Daten (Maaten und Hinton,
2008).

In der Literatur werden diese Methodiken oft weiter in lineare und nicht-lineare Methoden
unterteilt (Abdi und Williams, 2010). Lineare Methoden zielen darauf ab, hochdimensiona-
le Daten auf eine niedrigere Dimension zu projizieren, wihrend gleichzeitig versucht wird,
so viel wie moglich von der urspriinglichen Datenvarianz zu bewahren (Jolliffe, 2006). Ei-
ne der bekanntesten Techniken in diesem Bereich ist die Hauptkomponentenanalyse (engl.
Principle Component Analyse, PCA), die eine orthogonale Transformation durchfithrt, um
die Daten auf eine Reihe von linear unabhéngigen Dimensionen (Hauptkomponenten) zu
projizieren, die die meiste Varianz der Daten erklaren (Abdi und Williams, 2010). Ein wei-
terer Ansatz ist die Lineare Diskriminanzanalyse (LDA), die darauf abzielt, Datenpunkte
so zu projizieren, dass die Trennbarkeit zwischen verschiedenen Klassen maximiert wird,
indem die Varianz zwischen den Klassen maximiert und die Varianz innerhalb der Klassen
minimiert wird (Mika et al., 1999). Trotz der Reduktion der Daten kann mittles der ge-
nannten Verfahren zum Teil die Klassifizierungsleistung verbessert werden (Martinez und
Kak, 2001). Beide Methoden, PCA und LDA, bieten robuste Werkzeuge fiir die lineare
Dimensionsreduktion, die es ermoglichen, komplexe Datensatze effizienter zu analysieren
und zu interpretieren (Fukunaga, 1990).

Linearen Methoden kénnen komplexe, nicht-lineare Daten nicht angemessen reduzieren,
ohne wesentlichen Informationsverlust (Hinton und Roweis, 2002). Daher wurden im Laufe
der zeit einige nicht-lineare Dimensionreduktionsverfahren entwickelt (Lee und Verleysen,
2007). Sie spielen eine entscheidende Rolle bei der Analyse und Verarbeitung von Daten,
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die in komplexen, hochdimensionalen Raumen liegen, in denen lineare Methoden nicht
ausreichend sind, um die inharente Struktur der Daten vollstéindig zu erfassen (Lee und
Verleysen, 2007). Eine populére Technik in diesem Bereich ist der Kernel-Trick, der bei
Methoden wie der Kernel-PCA (KPCA) zum Einsatz kommt und es erméoglicht, lineare Al-
gorithmen in einem hochdimensionalen Merkmalsraum anzuwenden, indem die urspriing-
lichen Daten implizit in einen hoherdimensionalen Raum projiziert werden (Scholkopf et
al., 1998). KPCA hat sich als effektiv erwiesen, um nichtlineare Muster in Daten zu er-
halten und wird in einer Vielzahl von Anwendungen eingesetzt (Hofmann et al., 2008).
Ein weiteres bedeutendes Verfahren ist t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-
SNE), das darauf abzielt, hochdimensionale Datenpunkte auf zwei- oder dreidimensionale
Punkte zu reduzieren (Maaten, 2014). Dabei werden &hnliche Objekte in der niedrigdi-
mensionalen Darstellung nahe beieinander und undhnliche Objekte weiter voneinander
entfernt platziert (Maaten und Hinton, 2008). t-SNE hat sich als besonders niitzlich er-
wiesen, um Einsichten in die Datenstruktur zu gewinnen und Muster zu identifizieren, die
in den urspriinglichen hochdimensionalen Daten verborgen sind und weifit somit neben
der Datenreduktion einen stark explorativen Charakter auf (Maaten, 2014). Es sei hierbei
angemerkt, dass durch die beschriebenen Eigenschaften verschiedener Dimensionsreduk-
tionsarten neben der eigentlichen Datenreduktion oft weitere Ziele zur Datenexploration
beziehungsweise der Visualisierung im Fokus stehen, wobei der Fokus im Rahmen der
Arbeit auf der Datenreduktion liegt.

Merkmalsauswahl

Im Gegensatz zur Dimensionsreduktion, bei der die Anzahl der Merkmale durch Trans-
formation verringert wird, zielt die Merkmalsauswahl darauf ab, die Datensitze durch
das Entfernen redundanter oder fiir die Analyse irrelevanter Merkmale zu vereinfachen
(Aggarwal, 2015). Die Merkmalsauswahl ist eine intensiv erforschte Methode in der Da-
tenverarbeitung (Chandrashekar und Sahin, 2014). In der Fachliteratur wird berichtet,
dass in den letzten Jahren tiber 100 neue Verfahren fiir die Merkmalsauswahl entwickelt
wurden (Bolén-Canedo und Remeseiro, 2019). Diese Verfahren lassen sich tblicherweise
in drei Hauptkategorien einteilen, Filter-, Wrapper- und Embedded-Methoden (Bolén-
Canedo und Remeseiro, 2019). Jede dieser Kategorien nutzt unterschiedliche Strategien
zur Auswahl der Merkmale (Chandrashekar und Sahin, 2014), die im Folgenden néher
vorgestellt werden.

Wrapper-Verfahren evaluieren die Auswahl an Merkmalen auf Basis der Vorhersagekraft
eines bestimmten Lernalgorithmus (Kohavi und John, 1997). Innerhalb eines vorgegebenen
Lernalgorithmus fithren Wrapper-Methoden in der Regel zwei Hauptoperationen aus: die
Identifizierung einer Merkmalsuntergruppe und deren Evaluierung (Guyon und Elisseeff,
2003). Diese Prozedur wird fortgesetzt, indem sie zwischen Merkmalsauswahl und Leis-
tungsbewertung wechselt, bis ein Abbruchkriterium erreicht wird (Guyon und Elisseeff,
2003). Die Auswahl an Merkmalen wird anfinglich erzeugt und anschliefend durch den
Lernalgorithmus, der als Blackbox fungiert, auf Basis ihrer Effektivitiat beurteilt (Masaeli
et al., 2010). Dieser iterative Prozess wird solange fortgefiihrt, bis entweder die optimale
Leistungsfahigkeit erzielt oder eine festgelegte Anzahl an Merkmalen ausgewahlt wurde,
wobei am Ende die leistungsfihigste Merkmalskombination bestimmt wird (Masaeli et al.,
2010). Ein wesentliches Problem der Wrapper-Methoden ist jedoch die exponentielle Grofie
des Suchraums bei einer hohen Anzahl an Merkmalen, was sie fiir grole Merkmalsrdume
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praktisch unanwendbar macht (Bolén-Canedo und Remeseiro, 2019). Daher werden in der
Literatur verschiedene Suchstrategien wie die sequentielle Suche, die Hill-Climbing-Suche,
die Best-First-Suche, die Branch-and-Bound-Suche oder genetische Algorithmen vorge-
schlagen, um eine lokale optimale Lernleistung zu erzielen (Guyon und Elisseeff, 2003).
Jedoch ist der Suchraum fiir hochdimensionale Datensétze immer noch extrem grofl wes-
halb Wrapper-Methoden selten in der Praxis zu grofien Datensétzen verwendet (Masaeli
et al., 2010).

Filter-Verfahren sind unabhéngig von Lernalgorithmen (Guyon und Elisseeff, 2003). Sie
nutzen verschiedene Metriken, um die Wichtigkeit von Merkmalen zu bewerten (Yu und
Liu, 2003). Filter-Verfahren sind typischerweise effizienter als Wrapper-Verfahren (Masaeli
et al., 2010). Jedoch kann aufgrund des Fehlens eines spezifischen Lernalgorithmus, der
die Merkmalsauswahlphase leitet, die Auswahl der Merkmale nicht optimal fiir den Ziel-
Lernalgorithmen sein (Guyon und Elisseeff, 2003). Ein typisches Filter-Verfahren besteht
aus zwei Schritten (Peng et al., 2005). Im ersten Schritt wird die Wichtigkeit der Merkmale
entsprechend verschiedener Bewertungskriterien fiir Merkmale eingestuft (Bol6n-Canedo
und Remeseiro, 2019). Der Bewertungsprozess der Merkmalswichtigkeit kann entweder
univariat oder multivariat sein (Robnik-Sikonja und Kononenko, 2003). Im univariaten
Schema wird jedes Merkmal individuell eingestuft, unabhangig von anderen Merkmalen,
wahrend das multivariate Schema mehrere Merkmale auf einmal einstuft (He et al., 2005).
Im zweiten Schritt eines typischen Filter-Verfahren werden niedrig eingestufte Merkmale
herausgefiltert (Masaeli et al., 2010). In den vergangenen Jahrzehnten wurden verschiedene
Evaluationskriterien fiir Filtermethoden vorgeschlagen und unterschiedlichen Kontexten
angewendet (Nguyen et al., 2014).

Embedded-Verfahren integrieren die Merkmalsauswahl direkt in den Algorithmus, was es
ermoglicht, sowohl die Vorziige von Wrapper- als auch von Filtermethoden zu nutzen, ohne
die Nachteile eines separaten Auswahlprozesses zu haben (Gao et al., 2016). Das Ergebnis
sind sowohl das trainierte Modell als auch die ausgewdhlten Merkmale, die gemeinsam
zuriickgegeben werden (Jiang und Ren, 2011).

Abbildung 2.5 veranschaulicht die vorgestellten Methoden zur Merkmalsauwahl schema-
tisch. Filter-Verfahren beginnen mit der Generierung von Merkmalsuntergruppen, die un-
abhéngig von den Lernalgorithmen ausgewertet und fiir das Lernen verwendet werden,
gefolgt von einer Modellbewertung. Wrapper-Verfahren integrieren die Merkmalsauswahl
als Teil des Lernprozesses, wobei die Auswahl auf der Leistung des Lernmodells basiert, das
wiederum bewertet wird. Embedded-Verfahren kombinieren Merkmalsauswahl und Lernen
in einem Schritt und fiihren direkt zur Modellbewertung, wobei die Auswahl innerhalb des
Lernalgorithmus eingebettet ist.
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Abbildung 2.5: Schematische Darstellung von a) Filter, b) Wrapper und ¢) Embedded-
Verfahren zur Merkmalsauswahl

Es sei zudem angemerkt, dass in der Literatur die Verfahren der Merkmalsauswahl oft
in vier Kategorien klassifiziert werden, indem sie die hybriden Merkmalsauswahlsverfah-
ren einschliefien (Bolén-Canedo und Remeseiro, 2019). Hybride Verfahren kénnen als eine
Kombination mehrerer Merkmalsauswahlalgorithmen (zum Beispiel Wrapper, Filter und
Embedded) angesehen werden (Yang et al., 2011). Durch die Aggregation mehrerer ausge-
wahlter Merkmalssets aus verschiedenen Verfahren soll dadurch die Glaubwiirdigkeit der
ausgewahlten Merkmale verbessert werden (Tang et al., 2014).

2.3.2 Instanzenreduktion

Die Instanzenreduktion, auch Reduktion der Datenmenge oder numerische Datenreduk-
tion genannt (Garcia et al., 2015; Aggarwal, 2015; Han et al., 2011; Cleve und Lammel,
2020), ist ein wesentlicher Bestandteil innerhalb der Datenreduktion, der darauf abzielt,
die Menge der Instanzen in einem Datensatz zu reduzieren, ohne dabei signifikante In-
formationen zu verlieren (Wilson et al., 2000). Durch die Verringerung der Anzahl der
Instanzen konnen Algorithmen schneller ausgefiihrt werden, da weniger Daten verarbeitet
werden missen, was wiederum die Analysezeit verkirzt und Ressourcen spart (Fayyad
et al., 1996b). In der Literatur findet man hierfiir verschiedene Herangehensweisen und
Methoden, die im Folgenden dargelegt werden.
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Sampling

Samplingverfahren wurden urspriinglich fiir Umfragen in menschlichen Populationen ent-
wickelt, um aus einer anfinglichen Fragestellung, die Messungen von Variablen in der Po-
pulation erfordert, ndherungsweise Antworten zu generieren (Cochran, 1977). Dies erfolgt
durch die Entnahme von Stichproben aus der Population, die Messung interessierender
Variablen in diesen Stichproben und die anschlieBende Extrapolation der Ergebnisse von
den Stichproben auf die gesamte Population (Cochran, 1977; Lohr, 2009). Im Laufe der
Zeit fanden Samplingverfahren auch in der Doméne des Data Minings Anwendung in der
sie vorrangig der Datenreduktion und Analyse dienen (Han et al., 2011). Anstatt den ge-
samten Datensatz zu untersuchen, werden durch Samplingverfahren Teilmengen extrahiert
und analysiert (Han et al., 2011).

Samplingverfahren werden meist in wahrscheinlichkeitsbasierte und nicht wahrscheinlich-
keitsbasierte Verfahren eingeteilt (Lohr, 2009; Tyrer und Heyman, 2016). Wahrschein-
lichkeitsbasierte Samplingverfahren integrieren einen Aspekt der zufalligen Auswahl, um
sicherzustellen, dass jedes Element in der Population die gleiche Chance hat, ausgewéhlt zu
werden (Thompson, 2012). Zu den gangigen Typen von Wahrscheinlichkeitsverfahren geho-
ren Zufallsstichproben, systematische Stichproben, geschichtete Stichproben und Cluster-
Stichproben (Sarndal et al., 2003). Nicht wahrscheinlichkeitsbasierte Samplingverfahren
nutzen einen Ansatz, bei dem die Stichprobe aufgrund des subjektiven Urteils des For-
schers und nicht durch Zufallsauswahl bestimmt wird (Bethlehem, 2009). Zu den géangigen
Typen von nicht wahrscheinlichkeitsbasierte Samplingverfahren gehéren Quotenstichpro-
ben, zweckgerichtete Stichproben, Selbstselektionsstichproben und Schneeballstichproben
(Sarndal et al., 2003).

Ergénzend sei an dieser Stelle angemerkt, dass zufallige Stichproben auch bei der Mo-
dellierung im Data Minnig eine wesentliche Rolle spielen, mit Hilfe dessen Stichproben-
statistiken ermittelt werden, um die Qualitdt von Vorhersagemodellen zu beurteilen und
statistische Modelle durch verschiedenen Algorithmen zu testen, wie beispielsweise dem
Bootstrap-Verfahren (Efron und Tibshirani, 1994).

Instanzenauswahl

Die Instanzenauswahl stellt die komplementiare Methode zur Merkmalsauswahl dar und
wird &hnlich wie diese in Filter- und Wrapper-Verfahren unterteilt (Garcia et al., 2012).
Durch die Auswahl repréasentativer Datenpunkte aus einem umfangreichen Datensatz kann
die Analyse der Daten so effizienter gestaltet werden (Liu und Motoda, 2002). Filtermetho-
den konzentrieren sich priméar auf die Verringerung des Datenvolumens, ohne dabei spezi-
elle Data-Mining-Verfahren in Betracht zu ziehen. Diese Bewertungsansatze kennzeichnen
sich durch Kriterien, die auf die statistische Reprasentativitat abzielen, wie etwa die Si-
cherstellung, dass die Zusammensetzung der Stichprobe den Modalwert der urspriinglichen
Datenbasis annidhernd widerspiegelt (Reinartz, 2002). Im Gegensatz dazu setzen Wrapper-
Verfahren einen deutlichen Fokus auf den Data-Mining-Prozess selbst und beurteilen die
Ergebnisse auf Basis des Einsatzes eines spezifischen Data-Mining-Algorithmus, um die
Instanzenauswahl voranzutreiben (Reinartz, 2002). Ein beispielhaftes Verfahren innerhalb
der Wrapper-Verfahren beginnt mit der Auswahl einer anfénglichen Teilmenge von Daten,
auf die dann der Data-Mining-Algorithmus angewendet wird. AnschlieSfend werden die

28



2 Kontextuelle und technische Grundlagen der Datenreduktion

so erzielten Data-Mining-Ergebnisse bewertet und die anfingliche Teilmenge schrittweise
erweitert, bis die Ergebnisse des Data Minings als ausreichend gut erachtet werden (Liu
und Motoda, 2002). Im Falle einer Klassifikationsaufgabe wird hierfir oft die Klassifika-
tionsgenauigkeit herangezogen (Liu und Motoda, 2002). Diese misst den Prozentsatz der
korrekt klassifizierten Instanzen eines Klassifikationsmodells und quantifiziert somit die
Féhigkeit des Modells zur richtigen Vorhersage der Klassenlabels (Bishop, 2006).

Eine spezielle Methode der Instanzenauswahl stellt das Prototyping dar, das darauf abzielt,
einen Datensatz durch eine reprisentative Menge von Prototypen zu ersetzen (Reinartz,
2002). In der Literatur sind hierfir verschiedene Ansétze dokumentiert. Einige Ansétze
konzentrieren sich auf die Auswahl von tatsdchlichen Instanzen aus dem Datensatz, die
als repréasentativ angesehen werden, wobei andere Verfahren neue Datenpunkte generie-
ren, die die urspriinglichen Daten synthetisieren oder abstrahieren (Garcia et al., 2012).
Diese synthetischen Prototypen konnen durch verschiedene Techniken erzeugt werden, ein-
schlieBlich der Mittelwertbildung, dem Clustering oder durch komplexere Algorithmen, die
auf dem maschinellem Lernen basieren (Liu und Motoda, 2002; Reinartz, 2002).

Weitere Methoden der Instanzenreduktion

Cluster-Algorithmen teilen Datensétze wie bereits im Abschnitt 2.2.3 zum Data Minnig
beschrieben in Gruppen oder Cluster auf, sodass Instanzen innerhalb eines Clusters ein-
ander dhnlich sind und sich von Instanzen anderer Cluster unterscheiden. Im Kontext der
Datenreduktion konnen Clusterrepriasentationen, wie beispielsweise Instanzen der Clus-
terzentren, anstelle der tatsdchlichen, gesamten Daten verwendet und so die Anzahl der
Instanzen reduzieren, was in Anwendungen, in denen Daten in distinkte Gruppen or-
ganisiert werden konnen, wirksam sein kann (Berkhin, 2006). Es gibt eine Vielzahl von
Clusteralgorithmen zur Definition von Clustern und zur Messung ihrer Qualitéit. Das Clus-
tering gehort wie bereits dargelegt zu der hdufigsten Aufgabe des untiiberwachten Lernens
im Data Mining. Daher werden Clusterverfahren hier aufgrund der deutlichen Uberschnei-
dungen zwischen dem Data Mining und der Datenreduktion nicht weiter behandelt. Fiir
umfassende Abhandlungen zu dieser Thematik sei auf Jain et al. (1999), Xu und Wunsch
(2005), Kriegel et al. (2011), Berkhin (2006) und Aggarwal (2013) verwiesen.

Die bislang diskutierten Methoden der Instanzenreduktion kénnen zusammengefasst der
nicht-parametrischen Instanzenreduktion zugeordnet werden (Garcia et al., 2015; Han et
al., 2011). Diese unterscheiden sich grundlegend von parametrischen Methoden, die eben-
falls eine enge Verbindung zu Data-Mining-Modellen aufweisen (Han et al., 2011). Bei
parametrischen Ansétzen wird ein Modell eingesetzt, um die Daten zu approximieren, was
bedeutet, dass in der Regel nur Parameter der Daten statt der tatséchlichen Daten selbst
gespeichert werden miissen (Han et al., 2011). Parametrische Techniken, wie die Regression
und log-lineare Modelle, gehen davon aus, dass die Datenverteilung durch eine festgelegte
Anzahl von Parametern reprasentiert werden kann (Hastie et al., 2009). Diese Ansétze
sind besonders effektiv, wenn es gelingt, die Datenstruktur effizient mit mathematischen
Funktionen anzunéhern (Han et al., 2011). Parametrische Methoden haben daher ebenfalls
eine enge Beziehung zu Data-Mining-Verfahren, da sie darauf abzielen, das Wesentliche
grofler Datensétze zu extrahieren und werden daher nicht weiter behandelt.

Die Darstellung der verschiedenen Methoden zur Datenreduktion sowie exemplarischer
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2 Kontextuelle und technische Grundlagen der Datenreduktion

Verfahren, kombiniert mit den Differenzierungen zu Datensétzen und der Nicht-Trivialitat
von Wissensentdeckungsprozessen, veranschaulicht die ausgepriagte Komplexitat dieser
Thematik, die aus divergenten theoretischen Konzepten resultiert. Wie bereits in der Ein-
leitung und zu Beginn dieses Kapitels erortert wurde, ist neben der Komplexitét der Me-
thoden auch die Problematik der umfangreichen und schwer iiberschaubaren Literatur
zu Datenreduktionsverfahren von Bedeutung. Diese stellt die Anwender vor Herausforde-
rungen beziiglich der Eignung von Datenreduktionsverfahren in verschiedenen Kontexten.
Folglich wird im anschlieBenden Kapitel eine systematische Literaturrecherche durchge-
fithrt, um die umfassenden Entwicklungen zu Datenreduktionsverfahren zu analysieren,
zu strukturieren und den Anwendern somit eine praktikablere Sicht auf Datenreduktions-
verfahren zu ermdglichen und so eine begriindete Auswahl zu Datenreduktionsverfahren
zu erleichtern.
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3 ldentifikation und Analyse bestehender
Datenreduktionsverfahren

Im zweiten Kapitel wurden die kontextuellen sowie technischen Grundlagen der Datenre-
duktion erortert. Auf dieser Basis wird nun eine systematische Literaturrecherche durch-
gefiihrt. Es werden Studien analysiert, um Datenreduktionsverfahren zu identifizieren, zu
strukturieren und Kriterien fiir die Auswahl von Datenreduktionsverfahren zu entwickeln.
Diese Kriterien werden verwendet, um Datenreduktionsverfahren fiir den Kontext der Wis-
sensentdeckung in Datenbanken einzuordnen und zu bewerten, um somit die Auswahl von
Datenreduktionsverfahren zu erleichtern. In Abschnitt 3.1 wird die Methodik der systema-
tischen Literaturrecherche dargelegt. In Abschnitt 3.2 werden die Ergebnisse der Recherche
hinsichtlich identifizierter Auswahlkriterien zu Datenreduktionsverfahren dargelegt und
anschliefend im Kontext von Wissensentdeckungsprozessen betrachtet. Nachdem Auspré-
gungen der Kriterien festgelegt wurden erfolgt in Abschnitt 3.3 die Kategorisierung und
Bewertung identifizierter Datenreduktionsverfahren anhand der entwickelten Kriterien.

3.1 Methodik der systematischen Literaturrecherche

Um das tibergeordnete Ziel zu erreichen, wird nun eine systematische Literaturrecherche
durchgefiihrt. Systematische Literaturrecherchen ermoglichen eine umfassende, transpa-
rente und reproduzierbare Basis fiir die Identifizierung und Analyse relevanter Literatur.
Diese Methodik soll eine systematische Erfassung aller verfiigharen Erkenntnisse zu Daten-
reduktionsverfahren erméglichen. Die Strukturiertheit und Methodik einer systematische
Literaturrecherche ermoglicht es, klare Rechercheziele zu definieren und eine prazise Such-
strategie zu entwickeln. Dies gewahrleistet, dass kein relevantes Wissen tibersehen wird und
potenzielle Verzerrungen in der Ergebnisgewinnung minimiert werden. Die detaillierte Do-
kumentation und Beschreibung des Rechercheprozesses ermoglicht es anderen Forschern,
die Durchfiihrung der Recherche zu reproduzieren und die Giiltigkeit der Ergebnisse zu
iiberpriifen. Dariiber hinaus ermoglicht die Synthese der Ergebnisse eine umfassende Ana-
lyse der vorhandenen Literatur und liefert fundierte Schlussfolgerungen.

Die angewandte Methode der systematischen Literaturrecherche orientiert sich an den
etablierten Leitlinien von Kitchenham und Charters (2007), die sich durch iber 10.000
Zitationen in der wissenschaftlichen Informatik als verlédsslich erwiesen hat. Diese metho-
dische Vorgehensweise umfasst die prazise Planung der Recherche, die Durchfithrung des
Suchprozesses und die Darstellung der Ergebnisse. Dabei werden zunéchst die Forschungs-
ziele klar definiert, eine detaillierte Suchstrategie entwickelt und Auswahlkriterien fir die
Aufnahme relevanter Literatur festgelegt. Anschlieend erfolgt eine eingehende Erldute-
rung der Schritte zur Datenextraktion und -aggregation, gefolgt von der Durchfithrung der
Recherche sowie der Synthese der gesammelten Erkenntnisse.
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3 Identifikation und Analyse bestehender Datenreduktionsverfahren

3.1.1 Planung der systematischen Literaturrecherche

In der Planung der systematischen Literaturrecherche werden zunachst die Rechercheziele
festgelegt. Das Ziel dieser systematischen Literaturrecherche besteht darin, Datenredukti-
onsverfahren zu identifizieren und anhand praktikabler Kriterien einordnen und bewerten
zu konnen. Um dies zu erreichen werden Veroffentlichungen untersucht, die Datenredukti-
onsverfahren thematisieren. Eine Beschrankung auf Publikationen spezifischer Disziplinen
erscheint nicht zweckméafig, da Verfahren der Datenreduktion interdisziplinar angewendet
werden. Weiterhin wird fiir die Recherche die digitale Bibliothek Scopus genutzt, welche
Publikationen von verschiedenen Verlagen wie FElsevier, Springer, dem Institute of Elec-
trical and FElectronics Engineers (IEEE) und der Association for Computing Machinery
(ACM) beinhaltet. Die Suchbegriffe werden in englischer Sprache verfasst, da sie im tech-
nischen Bereich als die global vorherrschende Wissenschaftssprache gilt. Zur Konstruktion
des Suchstrings wird ein in der Literatur weit verbreitetes vorgehen verwendet:

1. Ermittlung der Hauptbegriffe aus dem Rechercheziel
2. Verwendung von Synonymen und alternativen Schreibweisen der Hauptbegriffe

3. Uberpriifung der obigen Schritte durch Abgleichen der Schliisselworter aus relevanten
Forschungsarbeiten

4. Verwendung des Booleschen Operators OR, um alternative Schreibweisen und Syn-
onyme zu verkniipfen sowie des Operators AND um die Hauptbegriffe zu verbinden

Zur Identifikation und Strukturierung der Datenreduktionsverfahren werden die allgemein
formulierten Hauptbegriffe data reduction und technique festgelegt. sowie die in Abschnitt
2.3 vorgestellten Methoden der Datenreduktion. Um Kriterien zur Auswahl von Daten-
reduktionsverfahren identifizieren zu konnen, impliziert dies, dass die zu untersuchende
Literatur sich vertieft mit Datenreduktionsverfahren auseinandersetzt. Demnach wird als
weiterer Hauptbegriff analysis gewahlt. Die fiir die Recherche verwendeten alternativen
Schreibweisen sind in Tabelle 3.1 zu sehen.

Tabelle 3.1: Hauptbegriffe der Recherche sowie alternative Schreibweisen

Hauptbegriffe Synonyme/alternative Schreibweisen

data dimension, attribute, feature, variable, instance, tuple,
sample, prototype

reduction selection

technique method, algorithm

analysis study, survey, review, comparison

Einschrankung des Suchbereichs

Scopus bietet die Moglichkeit Recherchen auf den Titel zu limitieren. Auf diese Weise lasst
sich Literatur aussortieren, die beispielsweise Datenreduktionsverfahren oder die Analy-
se derer lediglich erwédhnen oder referenzieren, solche aber nicht explizit behandeln. Die
Einschrénkung der Recherche auf den Titel steigert somit die Relevanz und Prazision der
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3 Identifikation und Analyse bestehender Datenreduktionsverfahren

Suchergebnisse, da der Titel die Kerninhalte und Hauptthemen der Studien reflektiert
und somit eine effiziente und zielgerichtete Vorauswahl mdéglich ist. Eine zusétzliche Be-
schrankung wird durch das Publikationsjahr vorgenommen, indem auf Publikationen ab
dem Jahr 2015 fokussiert wird. Dadurch wird sichergestellt, dass die durchgefithrte Li-
teraturrecherche aktuelle Datenreduktionsverfahren erfasst und die Ergebnisse somit von
unmittelbarer praktischer Relevanz sind. Berticksichtigt wird jedoch, dass éltere Verfahren,
die nach wie vor relevant sind, in der wissenschaftlichen Praxis auch in neueren Veroffent-
lichungen diskutiert oder referenziert werden. Durch die Fokussierung auf die Literatur
nach 2015 werden daher nicht nur neuere Forschungen erfasst, sondern auch altere, grund-
legende Verfahren, die weiterhin Anerkennung finden. Obwohl die Suchanfrage durch die
Verwendung englischer Hauptbegriffe bereits auf englischsprachige Literatur ausgerichtet
ist, kann es vorkommen, dass einige Publikationen nur englischsprachige Titel und Zusam-
menfassungen haben, wiahrend der Volltext in einer anderen Sprache verfasst ist. Um den
Aufwand fiir das Aussortieren solcher Volltexte zu minimieren, wird die Suche zusétzlich
auf englischsprachige Veroffentlichungen gefiltert.

3.1.2 Literaturauswahl

Trotz der bereits angefithrten Beschrankungen des Suchbereichs beinhalten die Resultate
der Recherche sowohl relevante als auch nicht zutreffende Publikationen. Resultate umfas-
sen beispielsweise Arbeiten zu MapReduce, einem Verfahren das primér fiir die effiziente
Verarbeitung grofler Datenmengen durch deren Verteilung auf mehrere Systeme entwickelt
wurde, und nicht explizit durch die Reduktion der Datenmenge mittels Datenreduktions-
verfahren. Fiir die Erkennung und Eliminierung nicht relevanter Werke erfolgt hier die
Festlegung von Ausschlusskriterien. Einige Limitierungen sind bereits in der Formulierung
der Suchanfrage integriert und erfahren nachstehend eine weitere Préazisierung.

1. Formale Kriterien zur Ausschliefung

a) Der Volltext steht nicht offentlich oder mithilfe des Zugangs der Technischen
Universitdat Dortmund zur Verfiigung.

b) Der Volltext ist nicht in englischer Sprache verfasst.
¢) Das Erscheinungsjahr entspricht nicht dem Zeitraum 2015 bis Januar 2024.
2. Inhaltliche Kriterien zur Ausschliefung

a) Die Veroffentlichung behandelt keine Datenreduktionsverfahren, bei denen die
Verarbeitung eines Datensatzeingangs zu einer kompakteren Darstellung als
Ausgabedatensatz fiihrt.

b) Die Veroffentlichung bietet keine klaren und nachvollziehbaren Beschreibungen
der angewendeten Datenreduktionsverfahren.

Die festgelegten Ausschlusskriterien werden verwendet, um die Suchergebnisse zu filtern
und Studien zu selektieren, die fiir die Analyse relevant sind. Wenn eine Publikation den
definierten Ausschlusskriterien entspricht, wird sie von der weiteren Analyse ausgeschlos-
sen. Auf zuséatzliche Qualitatskriterien wird verzichtet, da in Scopus indizierten Veroffent-
lichungen einer Begutachtung und Selektion durch ein unabhédngiges Komitee, was bereits
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auf ein entsprechendes Qualitatsniveau der Literatur schliefen lasst.

3.1.3 Datenextraktion und -aggregation

Zur systematischen Organisation und detaillierten Erfassung von Informationen aus den
einzelnen Studien wird ein Tabellenkalkulationsprogramm genutzt. Das weitere Vorgehen
zielt darauf ab die definierten Ziele der Literaturrecherche zu erreichen. Anhand der Titel,
Zusammenfassungen und Einleitungen der Studien werden vorlédufige Kategorien zu den
verschiedenen Methoden der Datenreduktion sowie Kriterien gebildet. Sollte eine klare
Zuordnung von Studien auf dieser Grundlage nicht moglich sein, werden zusétzliche In-
formationen aus dem Volltext der Studien herangezogen. Diese entwickelten Kategorien
kénnen im Verlauf des Prozesses nach Bedarf aktualisiert oder verfeinert werden. Die in
den Publikationen behandelten spezifischen Verfahren werden durch Schlagworter erfasst,
wobei ein iteratives Vorgehen angewendet wird, um sicherzustellen, dass alternative oder
ahnliche Bezeichnungen der Verfahren standardisiert werden. Dies fiihrt zu einer struktu-
rierten Ubersicht iiber die identifizierten Datenreduktionsverfahren, aufgeschliisselt nach
verschiedenen Kategorisierungsperspektiven pro Methode und den dazugehorigen Kriteri-
en.

3.1.4 Durchfiihrung des Suchprozesses

Durch den Prozess der systematischen Literaturrecherche wurden verschiedene Literatur-
quellen identifiziert und analysiert, die fiir die Erreichung des Rechercheziels relevant sind.
Eine schematische Darstellung des Suchprozesses ist in Abbildung 3.1 dargestellt, der ba-
sierend auf dem formulierten Vorgehen erfolgte.
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Suchergebnisse in Scopus
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Y
Sammeln der Volltexte
(n=384)

v
Priifung der Ausschlusskriterien
fiir Volltext
(n=80)

v
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Veroffentlichungen

Abbildung 3.1: Darstellung des Suchprozesses

Die Synthese erfolgt in zwei Abschnitten. Zunachst werden aggregierte Kriterien fir die
Auswahl von Datenreduktionsverfahren dargelegt. Anschliefend werden diese im Kontext
der Wissensentdeckung in Datenbanken betrachtet und Kriterienauspragungen festgelegt.
Im zweiten Abschnitt der Synthese werden anschlieflend die gebildeten Kategorisierungs-
perspektiven zu Datenreduktionsverfahren dargelegt und anhand der Kriterien bewertet.
Die Dokumentation und Zuordnungen der Literatur befinden sich im Anhang und ist zu
diesem Zwecke in drei Teile gegliedert. Anhang A.1 zeigt die Publikationsdetails zu den
gesamten, untersuchten Veroffentlichungen. Anhang A.2 ordnet den Publikationen die the-
matisierten Kriterien zu. Anhang A.3 bietet eine Darstellung der identifizierten Datenre-
duktionsverfahren zu den jeweiligen Publikationen je Methode der Datenreduktion (vgl.
Abschnitt 3.2).

3.2 Kriterien zur Auswahl von Datenreduktionsverfahren

Dieser Abschnitt prasentiert die Ergebnisse der Recherche beziiglich moglicher Kriteri-
en zur Auswahl von Datenreduktionsverfahren. Identifizierte Kriterien werden zunéchst
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dargelegt und anschliefilend im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken (vgl. Ab-
schnitt 2.2.2) betrachtet. Danach erfolgt die Festlegung von Kriterienauspragungen anhand
derer eine Zuordnung und Bewertung der Verfahren ermoglicht werden soll.

3.2.1 Identifizierte Kriterien zur Auswahl von
Datenreduktionsverfahren

Durch die systematische Literaturrecherche identifizierte Auswahlkriterien wurden in In-
put- und Output- sowie Prozedurale-Kriterien eingeteilt und werden im Folgenden darge-
legt. Die nachfolgenden Aussagen stiitzen sich hierbei auf den Anhang A.2 zur Kriterien-
Auswertungstabelle der systematischen Literaturrecherche.

Input-Kriterien

Die identifizierten Input-Kriterien werden nachstehend in die Kategorien formal, qualitativ
und intrinsisch klassifiziert. Die formalen Kriterien umfassen Aspekte, deren Nichterful-
lung die Durchfiihrbarkeit der Reduktionsverfahren einschréanken oder nicht gegeben ist.
Qualitative Kriterien des Inputs geben Aufschluss iiber die Eignung verschiedener Ver-
fahren im Umgang mit qualitativen Mangeln des Inputs und deren Fahigkeit, trotzdem
aussagekriftige Modelle zu generieren. Intrinsische Kriterien hingegen beziehen sich auf
die Qualitdt der resultierenden Modellierung, allerdings nicht im Hinblick auf qualitati-
ve Merkmale des Datensatzes, sondern auf dessen inhérente Zusammenhéange. Wahrend
formale Datensatzeigenschaften fiir Anwender in der Regel unkompliziert zu bestimmen
sind, erfordern qualitative und intrinsische Eigenschaften oft umfassendere Analysen. Die
konsolidierten Input-Kriterien sind in Abbildung 3.2 visualisiert.
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Datensatzart
Datensatz Dynamik
Merkmalstyp Heterogenitat
Formal
Label-Informationen
Klassenverhaltnisse
lnput Verhiltnisse
Merkmale zu Instanzen
Redundanz
Qualitativ Klassenrauschen
Rauschen
Inputrauschen
Linearitat
Intrinsisch
Globalitat

Abbildung 3.2: Input-Kriterien zur Auswahl von Datenreduktionsverfahren

Die systematische Auswertung der Forschungsliteratur zeigte, dass diverse Datenreduk-
tionsverfahren spezifisch fir die Anforderungen verschiedener Datensatzarten entwickelt
wurden. Der Grofiteil der rezensierten Arbeiten konzentriert sich auf Reduktionsalgorith-
men, die primér fir die Verarbeitung einfacher Datenmatrizen (vgl. Abschnitt 2.1.2) aus-
gelegt sind. Vereinzelte Veroffentlichungen thematisieren, beziehungsweise présentieren,
innovative und spezialisierte Ansétze fiir den Umgang mit komplexeren Datenstrukturen,
wie etwa Graphen und Netzwerken (vgl. Abschnitt 2.1.2). Diese Ansétze sind so gestaltet,
dass sie die expliziten Verbindungen zwischen den Datenpunkten beriicksichtigen, was den
Erhalt von Schliisselinformationen trotz der Reduktion der Daten gewéhrleistet. Uber die
Kategorisierung nach Datensatzarten hinaus wurden innovative Verfahren identifiziert, die
fiir die Reduktion von heterogenen Daten und Datenstromen konzipiert sind. Exemplarisch
seien hierfiir die Verfahren aus der Methode der Merkmalsauswahl Adaptive Multi- View
Feature Selection und das Unsupervised Feature Selection for Multi-View Data fiir hetero-
gene Daten sowie Online Streaming Feature Selection fir Datenstrome genannt.

Die Recherche ergab, dass neben der Art des Datensatzes auch die spezifischen Merkmals-
typen bei der Auswahl von Datenreduktionsverfahren entscheidend sind. Im Gegensatz
zu den in Abschnitt 2.1.2 vorgestellten Kategorisierung in nominal, ordinal und metrisch
wird in den analysierten Studien meist eine Unterscheidung in kategorische und nume-
rische Daten bevorzugt. Die Préferenz fiir bestimmte Merkmalstypen basiert dabei auf
theoretischen Grundlagen oder spezifischen Berechnungen der Verfahren. Je nach zugrun-
de liegender Theorie oder den angewandten Berechnungen erweisen sich Verfahren als
geeignet fiir bestimmte Typen von Merkmalen (vgl. Abschnitt 2.1.2). Allerdings wurde
diese Unterscheidung nur in wenigen untersuchten Studien thematisiert, ndmlich in drei
Veroffentlichungen zur Merkmalsauswahl. Obwohl in Summe 42 Veroffentlichungen zur
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Instanzenreduktion sowie der Dimensionreduktion untersucht wurden, wird in keiner die-
ser explizit auf die Eignung der Verfahren zu bestimmten Merkmalstypen eingegangen.
Diese Verfahren werden zwar anhand verschiedener Berechnungen beschrieben, die auf die
Eignung unterschiedlicher Merkmalstypen hinweisen (vgl. Abschnitt 2.1.2), jedoch wird
nicht weiter auf daraus resultierende Merkmalstypen eingegangen. Daher sind moglichen
Implikationen zu Datenreduktionsverfahren hinsichtlich ihrer Eignung fiir verschiedene
Merkmalstypen grofitenteils lediglich durch Ableitungen aufgrund theoretischer Konzepte
moglich. Als Bestatigung dieser Implikationen kénnen Parallelen aufgrund der verwende-
ten Datensétze in den experimentellen Analysen der Studien betrachtet werden, bei denen
beispielsweise ausschliefllich numerische Merkmale verwendet wurden.

Der Umgang mit verrauschten Daten, sowohl in Bezug auf den Input als auch auf Label-
Informationen, wird auch in den untersuchten Studien diskutiert, sowohl fiir Verfahren
der Instanzenreduktion als auch der Merkmalsreduktion. Eine Studie hebt beispielsweise
hervor, dass der ReliefF-Algorithmus, ein Verfahren zur Merkmalsauswahl, robuste Leis-
tungen bei der Verarbeitung von verrauschten Daten aufweist. In den analysierten Studien
wird haufig der Erhalt der Modellergebnisse fiir die Giite der Datenreduktion herangezo-
gen. Im Gegensatz dazu zeigt der InfoGain-Algorithmus signifikante Einschrénkungen bei
Datensatzen mit hohem Rauschanteil. Zudem lassen sich spezielle Verfahren identifizieren,

die explizit fiir den Umgang verrauschter Daten konzipiert wurden, wie etwa Robust PCA
(vgl. Abschnitt 2.3.1).

Ein weiteres diskutiertes Kriterium beziiglich des Inputs, das sich aus den untersuch-
ten Veroffentlichungen ergibt, betrifft die Verhéltnisse im Datensatz, sowohl hinsichtlich
der Klassenverhéaltnisse als auch der Verhaltnisse von Merkmalen zu Instanzen. Zum Teil
liegen in den analysierten Studien Datensétze vor, in denen die Anzahl der Merkmale
die Anzahl der Instanzen deutlich tibersteigt, wie beispielsweise in Studien der Genfor-
schung oder der Text-Kategorisierung. In diesen Studien erreichen die Merkmalsanzahlen
oft sechs- oder sogar siebenstellige Werte, wihrend die Anzahl der Instanzen im Bereich
von finf- bis teilweise zweistelligen Zahlen liegt. Verschiedene Merkmalsreduktionsverfah-
ren werden auf diese Datensétze angewendet, um allgemeingiiltige Aussagen zur Giite der
Reduktion zu treffen. Eine Studie hebt beispielsweise die Giite des eben genannten Merk-
malsauswahlverfahrens InfoGain hervor, insbesondere in Féllen, in denen das Verhaltnis
von Merkmalen zu Instanzen sehr hoch ist. Der Algorithmus ReliefF zeigt eine verbes-
serte Reduktionsgiite in Szenarien, in denen die Anzahl der Instanzen die der Merkmale
iibersteigt. Erweist sich jedoch als weniger effektiv als InfoGain, wenn die Anzahl der
Merkmale die der Instanzen tbertrifft. Bei einer aggregierten Betrachtung der Studien,
die diese Verhaltnisse untersuchten, lasst sich jedoch feststellen, dass stets auf die indi-
viduellen, verwendeten Datensétze und Data-Mining-Algorithmen hingewiesen wird und
allgemeingiiltige Aussagen nicht oder nur eingeschrankt moglich sind.

Zudem lief} sich im Zusammenhang mit dem Input feststellen, dass oft eine Transformation
der Daten in bestimmte Formate notwendig ist, bevor spezifische Datenreduktionsverfah-
ren sinnvoll angewendet werden konnen. Ein Beispiel hierfiir ist die Notwendigkeit, Da-
ten fir die Anwendung der Hauptkomponentenanalyse zu normalisieren (siehe Abschnitt
2.2.2). Dies wird im weiteren jedoch nicht als Kriterium betrachtet, da sofern Merkmale in
numerischer Form vorliegen, diese Transformationen kein Hindernis fiir die Ausfithrbarkeit
darstellen.
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Prozedurale Kriterien

Datenreduktionsverfahren wurden haufig unter weiteren Gesichtspunkten analysiert die im
Folgenden zu prozeduralen Kriterien zusammengefasst werden. Diese sind in Abbildung 3.3
dargestellt.

Zeit
Skalierbarkeit
Speicherressourcen
Prozedural % Hyperparameter
Datenreinigung
Datenexploration
Multiobjektivitat

Herstellung von
Klassenverhéltnissen

Modelloptimierung

Abbildung 3.3: Prozedurale Kriterien zur Auswahl von Datenreduktionsverfahren

In einer Vielzahl der untersuchten Studien wurde das zeitliche Verhalten der Datenreduk-
tionsverfahren thematisiert. Dies wurde dabei meist anhand der Zeitkomplexitéit beurteilt.
Wenn das Verhalten der Verfahren bei sehr groflem Input untersucht wurde, wurde hierfiir
die asymptotische Komplexitat herangezogen. In dieser werden kleinere Terme in den Be-
rechnungen der Verfahren vernachléssigt und nur dominierende Teile betrachtet. Entspre-
chend konnte auch die raumliche Komplexitat der Verfahren in Bezug auf ihre Speicher-
anforderungen identifiziert werden. Diese wurde jedoch weitaus weniger diskutiert wurde
als die zeitliche Komplexitdat. Zudem sei angemerkt, dass selbst bei dem Versuch, einen
pragmatischen Zugang zu Datenreduktionsverfahren zu erméglichen um deren Auswahl
und Anwendung zu erleichtern, oft ein tiefgreifendes technisches Verstindnis notwendig
ist. Dies gilt insbesondere aufgrund der Konfiguration von Hyperparametern, die einen
signifikanten Einfluss auf das Ergebnis haben koénnen. Diese Herausforderung wird be-
sonders bei Dimensionsreduktionsverfahren deutlich, bei denen die Mehrheit der Ansétze,
insbesondere diejenigen, die auf Mannigfaltigkeitsannahmen basieren, eine oder mehrere
konfigurierbare Parameter erfordern.

Des Weiteren kann die Reduktion der Daten beispielsweise durch das Herstellen von Klas-
sengleichgewichten oder dem Bereinigen der Daten erfolgen (vgl. Abschnitt 2.2.2). Daher
wird es als sinnvoll angesehen Multiobjektivitdten verschiedener Datenreduktionsverfahren
als prozedurales Kriterium anzufithren. Als Beispiel wird hier das identifizierte Instanzen-
auswahlverfahren Drop3 genannt, das eine Datenreduktion durch das Filtern stark ver-
rauschter Daten erzielt. Insbesondere bei Befolgung von Vorgehensmodellen der Wissen-
sentdeckung in Datenbanken, wo eine Datenbereinigung bereits vor der Datenreduktion
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erfolgt, konnte die Wahl eines solchen Verfahrens nicht zielfiihrend sein (vgl. Abschnitt
2.2.1).

Output-Kriterien

Neben den dargestellten Kriterien zum Input und der Prozedur galt es anhand der un-
tersuchten Studien zudem Differenzierungen hinsichtlich des resultierenden Outputs der
Datenreduktionsverfahren vorzunehmen. Identifizierte Kriterien im Zusammenhang des
Outputs sind in Abbildung 3.4 dargestellt.

Interpretierbarkeit

Auswahlerfordernis
Output

Modellabhingigkeit

Deterministisch

Abbildung 3.4: Output-Kriterien zur Auswahl von Datenreduktionsverfahren

Das erste Kriterium beziiglich des Outputs betrifft die Interpretierbarkeit. Wie in Ab-
schnitt 3.2.3 beschrieben, basieren Verfahren der Merkmalsauswahl oder des Samplings
darauf Merkmale oder Instanzen aus dem Datensatz zu wahlen, wobei der resultierende
reduzierte Datensatz die urspriingliche Bedeutung beibehélt. Der Output dieser Verfahren
ist daher interpretierbar. Im Gegensatz dazu transformieren Verfahren der Dimensionsre-
duktion die Daten in einen anderen Merkmalsraum, wodurch der Output nicht oder nur
schwer zu interpretieren ist (vgl. Abschnitt 2.3.1). Jedoch konnte im Kontext der Recher-
che festgestellt werden, dass selbst bei Verfahren der Dimensionsreduktion, die Merkmale
in einen anderen Raum transformieren, eine gewisse Interpretation moglich ist. Beispiels-
weise ermoglichen verschiedene Visualisierungsmethoden eine gewisse Interpretation des
Outputs. So konnte in den untersuchten Studien festgestellt werden, dass beispielsweise
im Zusammenhang einer Datenreduktion mittels der Hauptkomponentenanalyse eine In-
terpretation des Outputs ermoglicht werden kann. Andererseits gibt es Verfahren, deren
Output vollsténdig uninterpretierbar ist, wie es bei Autoencodern der Fall ist.

Ein weiteres relevantes Kriterium betrifft die Art des Outputs, der je nach angewendetem
Verfahren unterschiedlich ausfallen kann. Der Output kann beispielsweise als reduzier-
ter Datensatz vorliegen oder in Form von Gewichtungen oder Rankings. Dies bedeutet,
dass die Anwender selbst festlegen miissen, wie viele der urspriinglichen Daten beibehal-
ten werden sollen und somit die Reduktionsrate, also das Verhéltnis des Outputs zum

40



3 Identifikation und Analyse bestehender Datenreduktionsverfahren

Input, bestimmen miissen. Generell ldsst sich aus den Studien ableiten, dass die Anzahl
der beibehaltenen Merkmale und Instanzen von den Eigenschaften der Daten abhéngt.
In Studien zur Dimensionsreduktion werden oft sogenannte Ellenbogenplots verwendet.
Diese Plots zeigen die Eigenwerte oder den Anteil der Varianz, den jede Achse (zum Bei-
spiel eine Hauptkomponente) erklart. In der Merkmalsauswahl werden gelegentlich heu-
ristische Verfahren angewendet, um diejenigen Merkmale zu identifizieren, die die beste
Klassifizierungs- oder Clusterleistung bieten.

Des Weiteren lassen sich Unterscheidungen des Outputs hinsichtlich der Modellabhangig-
keit treffen (vgl. Abschnitt 2.2.3). In den untersuchten Studien werden diesen Verfahren
oft sowohl Vorteile als auch Nachteile zugeschrieben. Einerseits ermdglichen sie oft sehr
gute Ergebnisse beziiglich der Modellierung, andererseits kann der Nachteil darin liegen,
dass der Output moglicherweise nicht fiir das Training anderer Modelle geeignet ist. Ein
weiterer Nachteil besteht oft in dem hohen rechnerischen Aufwand dieser Verfahren. De-
terministische Verfahren gewéhrleisten, dass bei wiederholter Anwendung des Verfahrens
auf denselben Datensatz stets derselbe Output erzielt wird, sofern die Eingabeparameter
und der Ausgangszustand des Datensatzes gleich bleiben.

Die identifizierten Kriterien zur Auswahl von Datenreduktionsverfahren werden nun im
Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken betrachtet. Dies ermoglicht es Verfahren
gezielter in den Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken einordnen zu konnen.

3.2.2 Kontextualisierung der identifizierten Auswahlkriterien

In Abschnitt 3.2.1 wurden die Ergebnisse der systematischen Literaturrecherche zu all-
gemeinen Auswahlkriterien fiir Datenreduktionsverfahren dargelegt. Um Datenredukti-
onsverfahren nun differenziert anhand der vorgestellten Kriterien in Prozesse der Wis-
sensentdeckung in Datenbanken betrachten und einordnen zu koénnen, werden diese nun
kontextualisiert. Um eine umfassende Perspektive iiber den Einsatz von Datenreduktions-
verfahren innerhalb der Wissensentdeckung in Datenbanken zu ermdglichen, wird auf die
Festlegung eines spezifischen Vorgehensmodells verzichtet. Stattdessen erfolgt die Betrach-
tung zur Kontextualisierung der Kriterien abstrahiert anhand der vorgestellten Modelle
des KDD-Prozesses, des CRISP-DMs sowie des generischen Vorgehensmodells (vgl. Ab-
schnitt 2.2.1).

Wie in den Abschnitten 2.2.1 und 2.2.2 beschrieben, ist es in der Praxis der Wissen-
sentdeckung géngig, Datensitze im Zuge der Datenselektion und -integration in einen
konsolidierten, statischen Datensatz zu tiberfithren. Folglich sind die in Abschnitt 3.2.1
vorgestellten Kriterien beziiglich der Dynamik von Datensatzen im Kontext der Wissen-
sentdeckung nicht zwingend von Relevanz und werden in den weiteren Erorterungen nicht
berticksichtigt. Weiterhin gilt es als grundlegend die Ausfiithrbarkeit der Datenredukti-
onsverfahren zu gewahrleisten, je nach selektierter Datengrundlage. Dies korrespondiert
mit den dargestellten formalen Input-Kriterien zur Datensatzart, dem Merkmalstyp sowie
Label-Informationen, welche im Folgenden weiterhin Betrachtung finden.

Die qualitative Betrachtung der zu reduzierenden Daten offenbart, abhiangig vom gewéhl-
ten Vorgehensmodell, Unterscheidungen fiir die Anwendung von Datenreduktionsverfah-
ren. Im KDD-Prozess wird die Datenreduktion ausschliellich auf bereits bereinigte Daten
angewendet, da diese nach der Datenvorverarbeitung erfolgt (vgl. Abschnitt 2.2.1). Im
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CRISP-DM ist diese Reihenfolge nicht in der Art vorgegeben, da in diesem die Datenre-
duktion Teil der Datenvorbereitung ist. Somit kann die Datenreduktion im CRISP-DM
auch auf nicht vorverarbeitete Daten angewendet werden, ausgehend von der ersten Itera-
tion. Ein Verfahren, wie in Abschnitt 3.2.1 zur Multiobjektivitéit beziiglich der Datenberei-
nigung beschrieben, wiare demnach nicht zielfithrend, sofern das Verfahren die Reduktion
der Daten durch das Entfernen von Ausreifler erzielt. Wurden Daten jedoch noch nicht
bereinigt konnte ein solches Verfahren zur Zeitersparnis in Wissensentdeckungsprojekten
fithren, da dadurch sowohl eine Bereinigung als auch eine Reduktion der Daten erfolgt.

Ein weiteres bedeutendes Kriterium, dass sich aus den Rahmenbedingungen in Wissensent-
deckungsprojekten ergibt, insbesondere unter Berticksichtigung des CRISP-DMs, welches
eine industrielle Ausrichtung aufweist (vgl. Abschnitt 2.2.1), stellt die Zeit dar. Hierbei ist
insbesondere die Skalierbarkeit von Datenreduktionsverfahren auf sehr grofie Datensétze
von zentraler Bedeutung. Die Reduktion der Daten kann, wie in Abschnitt 2.3.1 darge-
legt, zahlreiche positive Auswirkungen auf das Data Mining haben kann, beispielsweise
dem Entgegenwirken des Fluchs der Dimension, die Erhéhung der Interpretierbarkeit der
Ergebnisse des Data Minnigs, sowie sogar eine Steigerung der Giite des Data Mining Er-
gebnis bleibt es entscheidend, dass der zeitliche Aufwand der Datenreduktionsverfahren in
bestimmten Szenarien die der Data Mining Algorithmen nicht tibersteigt (vgl. Abschnitt
2.3). Dies ist insbesondere relevant, wenn Datensétze sehr grofl sind und die Ausfithrbarkeit
des Data Mining Algorithmus dadurch unpraktikabel wird. Zu den zeitlichen Rahmenbe-
dingungen von Wissensentdeckungsprojekten konnen zudem weitere Kriterien hinzuge-
zahlt werden, wie die Notwendigkeit einer moglicherweise mehrmaligen Konfiguration von
Hyperparametern der Datenreduktionsverfahren, oder die Notwendigkeit der Analyse des
Outputs zur Bestimmung der zu bewahrenden Merkmale oder Instanzen des Datensatzes,
was mit dem Kriterium der Auswahlerfordernis einhergeht. Obwohl diese Kriterien als Fle-
xibilitat der Verfahren eingestuft werden konnen, sollte der damit einhergehende zeitliche
Aufwand ebenfalls berticksichtigt werden.

Wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben ist zudem Vorgehensmodell-iibergreifend die Interpre-
tation und Evaluierung der Ergebnisse des Data Minings von wesentlicher Bedeutung.
Wie in Abschnitt 2.3.1 beschrieben ist es in verschiedenen Doménen und Anwendungen
zentral, dass die semantische Integritat der Daten wahrend der Vorverarbeitung und der
Datenreduktion gewahrt bleibt, um Data Mining Ergebnisse auf Merkmale zuriickfiithren
zu koénnen. Das Kriterium der Interpretierbarkeit des Outputs von Datenreduktionsver-
fahren gilt es daher bereits vor dem Data Mining, beziehungsweise der Modellierung zu
beachten.

Abbildung 3.5 zeigt die fir weitere Betrachtungen festgelegten, kontextualisierten Aus-
wahlkriterien zu Datenreduktionsverfahren. Die Kriterien werden hierbei in den Kontext
der generischen Phasen der Wissensentdeckung in Datenbanken (vgl. Abschnitt 2.2.1)
gesetzt und wie dargelegt anhand Interdependenzen zu anderen Phasen, sowie Rahmen-
bedingungen von Wissensentdeckungsprozessen dargestellt.
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Abbildung 3.5: Kontextualisierte Auswahlkriterien zu Datenreduktionsverfahren

43



3 Identifikation und Analyse bestehender Datenreduktionsverfahren

Bevor die Kategorisierung und Bewertung der identifizierten Verfahren anhand der kontex-
tualisierten Kriterien erfolgt, werden zunéchst unter Bezugnahme der Rechercheergebnisse
Auspragungen zu den Kriterien festgelegt.

3.2.3 Festlegung der Kriterienauspragungen

In Abschnitt 3.2.2 wurden die entwickelten Auswahlkriterien zu Datenreduktionsverfahren
in den Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken gesetzt. Darauf aufbauend erfolgt
nun die Festlegung der Kriterienauspriagungen, welche die anschliefende Einordnung und
Bewertung der Datenreduktionsverfahren ermoglichen.

Die Anwendung von Datenreduktionsverfahren wurde in den untersuchten Studien nicht
beziiglich der in Abschnitt 2.1.2 vorgestellten Klassifikation von Datensédtzen in nicht-
abhangigkeitsorientiert und abhéngigkeitsorientiert, weiterhin in implizite und explizite
Abhéngigkeiten festgelegt. Es zeigte sich, dass Datensdtze mit impliziter Abhangigkeit,
haufig mit denselben Verfahren reduziert wurden wie nicht-abhéangigkeitsorientierte Daten-
sitze, wenn auch vereinzelt spezielle Verfahren behandelt wurden, deren Eignung sich auf
den speziellen Umgang von implizit-abhéngigen Datensatzen wie Zeitreihen konzentrieren
(vgl. Abschnitt 2.1.2). Unterscheidungen manifestieren sich bei der Gegeniiberstellung von
Datensatzen mit nicht-abhéngigkeitsorientierter Natur und solchen mit impliziter Abhén-
gigkeit, im Vergleich zu Datensitzen mit expliziter Abhangigkeit. Im letzteren Fall kamen
spezifische Verfahren zum Einsatz, um die expliziten Abhangigkeiten zu beriicksichtigen.
Aus diesem Grund erfolgt fiir die weitere Klassifizierung der Verfahren eine Unterteilung
hinsichtlich einfacher, also nicht-abhéngigkeitsorintierter und implizit abhéngigkeitsorien-
tierter Datensétze sowie komplexer Datensétze, die explizite Abhéngigkeiten aufzeigen.

Beziiglich des Merkmalstyps wurden Studie identifiziert, die vereinzelte Merkmalsauswahl-
verfahren im Hinblick auf nominale und ordinale Merkmale differenzieren, diese jedoch
nicht vertiefen. In den Studien wird vorrangig zwischen kategorischen und numerischen,
respektive qualitativen und quantitativen Merkmalen unterschieden. Die Mehrzahl der
Studien konzentriert sich auf die Anwendung von Datenreduktionsverfahren auf quanti-
tative Merkmale. Trotzdem wurden Verfahren identifiziert, die qualitativen Daten redu-
zieren. Diese Methoden nutzen beispielsweise Haufigkeitsverteilungen oder Klassenunter-
scheidungen beziiglich des Informationsgehalts und sind sowohl fiir nominale als auch fiir
ordinale Daten geeignet, wie in Abschnitt 2.2.2 dargelegt. Daher wird eine weitergehende
Unterscheidung der Merkmalstypen in kategorische und numerische vorgenommen. Hierbei
werden numerische Merkmale bei Moglichkeit weiter in kontinuierliche und diskrete unter-
teilt. Dies geschieht mit dem Ziel, die gemeinsamen Eigenschaften von kategorischen und
numerisch-diskreten Merkmalen, hinsichtlich ihrer diskreten Natur zu nutzen und damit
die Anwendbarkeit von Datenreduktionsverfahren auf diese Merkmalstypen zu erweitern,
sofern moglich.

Bei der Analyse der Veroffentlichungen hat sich gezeigt, dass die Verfiigbarkeit und Art
der Label-Informationen in Datensétzen ausschlaggebend fiir die Anwendung bestimmter
Verfahren ist. Es wurde festgestellt, dass in Szenarien, die beschreibende Analysen oder
uniiberwachtes Lernen erfordern, keine Label-Informationen vorhanden sind, was eine ei-
genstandige Kategorie begriindet. Im Bereich der Klassifikation miissen vorhandene Label-
Informationen teilweise weiter in bindre und Multiklassen-Labels aufgeschliisselt werden,
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da identifizierte Datenreduktionsverfahren nicht immer in der Lage sind beide Aufgaben zu
bewaltigen. Die Mehrzahl der behandelten Verfahren ist jedoch fiir Mulitklassen-Aufgaben
geeignet.

Die Festlegung der Auspriagungen der zeitlichen Skalierbarkeit wird anhand der Zeitkom-
plexitat der Algorithmen vorgenommen, die durch Analyse der relevanten Studien er-
mittelt werden konnte. Verfahren mit geringer Skalierbarkeit zeichnen sich durch eine
Zeitkomplexitéit aus, die mit der Anzahl der Merkmale oder Datenséitze kubisch oder stér-
ker anwéachst. Methoden mit moderater Skalierbarkeit zeigen eine quadratische Zunahme
der Zeitkomplexitat. Algorithmen mit hoher Skalierbarkeit hingegen weisen einen linearen
oder logarithmisch-linearen Anstieg der Laufzeit in Bezug auf die Anzahl der Merkmale
oder Instanzen auf. Diese Auspriagungen der Skalierbarkeit ermoglichen Riickschliisse fiir
Anwender, die sich aus der Grofle des zu reduzierenden Datensatzes ergeben, um diesen
in angemessener Zeit zu verarbeiten. Eine mogliche, dquivalente Einteilung konnte in sehr
grofle, groffe und normalgrofie Datensétze erfolgen.

Des Weiteren werden die Auspragungen beziiglich der Hyperparameter in die Kategorien
ja fir die Notwendigkeit von Einstellungen der Hyperparameter und nein, falls dies nicht
der Fall ist, unterteilt. Obwohl im Rahmen der Recherche deutliche Unterschiede erkenn-
bar sind, wie zum Beispiel bei Verfahren mit einem bis zu sieben Parametern, erfolgt die
Einteilung dennoch nur in diese zwei Auspridgungen, um einen pragmatischen Ansatz zu
verfolgen und den Anwendern eine einfachere Ubersicht der Verfahren zu erméglichen. Die-
se Argumentation wird auch fiir die Interpretierbarkeit des Outputs verfolgt. Hinsichtlich
des Output-Kriteriums der Modellabhéngigkeit ergeben sich jeweils nur die Auspréagungen
ja und nein.

Wie bereits in Abschnitt 3.2.3 dargelegt, gibt es Verfahren, die die Datenreduktion le-
diglich durch das Entfernen von verrauschten Daten oder Ausreiflern erreichen. Wenn ein
Datensatz bereits in Bezug auf Rauschen oder Ausreifler bereinigt wurde, ist die Anwen-
dung solcher Verfahren nicht zielfiithrend. Ahnliches gilt fiir Methoden, die die Redukti-
on ausschlieBlich durch das Herstellen eines Klassengleichgewichts erreichen, falls dieses
Gleichgewicht bereits in der Vorverarbeitung hergestellt wurde oder von Anfang an be-
stand. Als Auspragungen der Kriterien der Multiobjektivitat wird daher das Entfernen von
Rauschen und Ausreiflern als auch das Herstellen (Datenbereiniung) von Klassengleichge-
wichten festgelegt. Es sei angemerkt, dass Verfahren die eine solche Kennzeichnung er-
halten, die Reduktion primér durch Entfernung besagter Daten erreichen. Verfahren die
als Nebenprodukt der Reduktion eine Rauschmilderung herbeifiihren, erhalten diese nicht.
Abbildung 3.6 fasst die beschriebenen Kriterienauspragungen tibersichtlich zusammen.
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Abbildung 3.6: Festgelegte Kriterien-Auspragungen zur Bewertung identifizierter Daten-
reduktionsverfahren

Nachdem die Auspragungen der Kriterien festgelegt wurden, erfolgt nun die Bewertung
der identifizierten Verfahren anhand dieser Kriterien.
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3.3 Kategorisierung und Bewertung identifizierter
Datenreduktionsverfahren

Nach Festlegung der Auspragungen der Kriterien erfolgt nun die Kategorisierung und Be-
wertung der Datenreduktionsverfahren. Durch die Strukturierung der identifizierten Da-
tenreduktionsverfahren aus technischen Perspektiven werden Implikationen fiir die Kriterien-
Auspragungen abgeleitet. Dabei werden représentative Verfahren aus den verschiedenen
Kategorien vorgestellt und die Ergebnisse iibersichtlich in tabellarischer Form zusammen-
gefasst. Die Vorgehensweise orientiert sich an den in Abschnitt 2.3 dargelegten Methoden
der Datenreduktion, wobei Verfahren der Merkmalsreduktion in Abschnitt 3.3.1 und die
der Instanzenreduktion in Abschnitt 3.3.2 betrachtet werden. Samtliche identifizierte Ver-
fahren sind den korrespondierenden Quellen im Anhang A.3 zugeordnet.

3.3.1 Verfahren der Merkmalsreduktion

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse systematischen Literaturrecherche zu iden-
tifizierten und analysierten Datenreduktionsverfahren zur Merkmalsreduktion vorgestellt.
Verfahren der Merkmalsreduktion wurden im Rahmen der systematischen Literaturrecher-
che in instgesamt 65 Veroffentlichungen thematisiert. In 21 dieser Studien wurden dabei
sowohl Dimensionsreduktionsverfahren als auch Merkmalsauswahlverfahren behandelt.

Merkmalsauswahlsverfahren

Im Zuge der systematischen Literaturrecherche konnte festgestellt werden, dass Verfah-
ren zur Merkmalsauswahl, neben der in Abschnitt 2.3.1 vorgestellten Einteilung in Filter,
Wrapper und Embedded zudem anhand der Uberwachung eingeteilt werden kann (vgl.
Abschnitt 2.2.3). In diesem Zusammenhang lassen sich Verfahren der Merkmalsauswahl
in tberwacht, unitberwacht und semi-iiberwacht gliedern (vgl. Abschnitt 2.2.3). Abbil-
dung 3.7 zeigt die aggregierten Kategorisierungsperspektiven zu Merkmalsauswahlsverfah-
ren. Dieser ist die Kategorisierung nach der theorethischen Basis zu entnehmen, anhand
derer Ableitungen zu Auspragungen des Kriteriums des Merkmalstyps moglich sind, deren
Darlegung nun folgt.
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Merkmalsauswahlsverfahren

Auswabhlstrategie Uberwachung Theoretische Basis

— Filter — tiberwacht — Ahnlichkeit

— Wrapper — uniiberwacht — Informationstheorie
— Embedded —  semi-liberwacht — Statistik

— Hybrid —  Regularisierung

Abbildung 3.7: Kategorisierungsperspektiven identifizierter Merkmalsauswahlsverfahren

Verschiedene Algorithmen zur Merkmalsauswahl nutzen diverse Kriterien, um die Rele-
vanz von Merkmalen zu definieren. Innerhalb dieser Algorithmen konnte eine Gruppe
zusammengefasst werden, die die Wichtigkeit eines Merkmals anhand seiner Fahigkeit be-
wertet, die Ahnlichkeit von Daten zu bewahren. Bei der iiberwachten Merkmalsauswahl
wird die Datendhnlichkeit aus den Labelinformationen abgeleitet. Bei nicht iiberwachten
Merkmalsauswahlverfahren werden bei den identifizierten Verfahren Distanzmetriken ge-
nutzt, um die Datenahnlichkeit zu ermitteln. In diesem Zusammenhang lassen sich als in
den Studien oft behandelte Verfahren wie Laplacian Score, ReliefF, SPEC, Fisher Score
und Trace Ratio nennen. Ahnlichkeitsbasierte Algorithmen zur Merkmalsauswahl haben
in den untersuchten Studien sowohl bei iberwachten als auch bei nicht iiberwachten Lern-
problemen sehr gute Ergebnisse erzielt. Zudem sind diese Methoden unabhéangig von jeg-
lichen Lernalgorithmen und die ausgewéhlten Merkmale eignen sich fiir viele nachfolgende
Lernaufgaben. Als Nachteil wird in den Studien jedoch aufgefiihrt, dass die meisten der
Verfahren die Redundanz von Merkmalen nicht bewéltigen kénnen, also dass sie wieder-
holt hoch korrelierte Merkmale wihrend der Auswahlphase identifizieren. Aufgrund den
zugrundeliegenden Berechnungen der sogenannten Affinitdtsmatrix benotigen Verfahren
dieser Kategorie numerische Werte als Input. Des Weiteren ist es bei den meisten Verfah-
ren, die auf der Ahnlichkeit beruhen, notwendig die Merkmale zu skalieren (vgl. Abschnitt
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2.2.2) um sicherzustellen, dass alle Merkmale in einem vergleichbaren Wertebereich lie-
gen.

Weitere Verfahren lassen sich zu der Gruppe informationstheoretischer Verfahren zusam-
menfassen. Algorithmen dieser Familie nutzen verschiedene informationstheoretische Fil-
terkriterien, um die Wichtigkeit von Merkmalen zu messen. Die Relevanz der Merkmale
wird dabei tiblicherweise durch seine Korrelation mit Klassenlabels gemessen, daher wer-
den die meisten Algorithmen in dieser Familie auf eine iiberwachte Weise durchgefiihrt.
Konzepte wie die gegenseitige Information, die bedingte Entropie und die Informationsge-
winnung, werden fiir diese Verfahren genutzt, um die Beziehung zwischen Merkmalen und
Klassenlabels quantitativ zu bewerten. Die gegenseitige Information misst beispielsweise,
wie viel Information das Vorhandensein eines Merkmals iiber die Klassenzugehorigkeit ei-
nes Datensatzes offenbart. Durch die Minimierung der Redundanz zwischen Merkmalen
und gleichzeitige Maximierung ihrer Relevanz fiir die Klassenlabels streben informations-
theoretische Ansétze danach, eine Merkmalsmenge zu identifizieren, die die pradiktive
Leistung von Lernmodellen optimiert. Oft behandelte Verfahren dieser Gruppe sind mi-
nimum Redundancy Mazimum Relevance oder Joint Mutual Information. In den Studien
wird im Zusammenhang dieser informationstheorethischen Verfahren beschrieben, dass
diese aufgrund von Klassenvergleichen nur auf diskrete Variablen angewendet werden kon-
nen. Bei kontinuierlichen Merkmalswerten sind vorab Techniken zur Diskretisierung er-
forderlich (vgl. Abschnitt 2.2.2). Im Gegensatz zu dhnlichkeitsbasierten Algorithmen zur
Merkmalsauswahl konnen diese jedoch Merkmalsredundanz adressieren. Ahnlich wie bei
ahnlichkeitsbasierten Methoden lasst sich verallgemeinern, dass diese Kategorie von jegli-
chen Lernalgorithmen unabhéngig sind.

Die dritte Kategorie von Verfahren beruhen auf der Regularisierung und gehoéren zur ein-
gebetteten Suchstrategie (vgl. Aschnitt 2.3.1). Fast alle indentifizierten Verfahren dieser
Gruppe entwickeln ein Lernmodell unter der Uberwachung von Klassenlabels (vgl. Ab-
schnitt 2.2.3). Sie zielen darauf ab, die Anpassungsfehler zusammen mit verschiedenen
Regularisierungstermen zu minimieren. Der Regularisierer zwingt viele Merkmalskoeffizi-
enten dazu, klein oder genau null zu sein, wodurch die entsprechenden Merkmale einfach
eliminiert werden konnen. Von der iiberwachten Seite aus nutzen diese Verfahren Klas-
senlabelinformationen, um die Auswahl der Merkmale zu leiten. Ein oft behandeltes Ver-
fahren ist Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), die eine sogenannte
L1-Regularisierung einsetzt um die Merkmalsauswahl vorzunehmen. Jedoch konnten auch
nicht tberwachte Verfahren dieser Kategorie identifiziert werden, wie das Multi-Cluster
Feature Selection. Der Vorteil dieser Regularisierungsverfahren besteht darin, dass sie die
Merkmalsauswahl in einen typischen Lernalgorithmus, wie beispielsweise der linearen Re-
gression oder Support Vektor Maschinen, integrieren. Dadurch konnen sie oft eine sehr gute
Leistung fiir den zugrunde liegenden Lernalgorithmus erzielen. Dennoch besteht der Nach-
teile dieser Methoden darin, dass sie durch die Merkmalsauswahl direkt einen bestimmten
Lernalgorithmus optimieren, erzielen die ausgewahlten Merkmale nicht notwendigerweise
eine gute Leistung unter Anwendung anderer Data Mining Algorithmen. Da diese Verfah-
ren zur Kategorie der eingebetteten Methoden gehoren sind diese wie bereits in Abschnitt
2.3.1 dargelegt in der Regel rechenintensiver als Filterverfahren.

Eine weitere Kategorie von Algorithmen zur Merkmalsauswahl basiert auf verschiedenen
statistischen Mafizahlen. Verfahren dieser Gruppe zeigen eine gute Skalierbarkeit auf. Es
sei angemerkt, dass in den untersuchten Studien zur Merkmalsauswahl teilweise Verfahren
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dieser Kategorie fiir eine schnelle, vorldufige Reduktion der Merkmale angewendet werden,
um anschliefend ausgefeiltere Verfahren, die jedoch hohere Zeitkomplexitidten aufweisen,
anzuwenden. Ahnlich wie bei dhnlichkeitsbasierten Merkmalsauswahlverfahren bewerten
diese die Wichtigkeit von Merkmalen individuell und kénnen daher die Merkmalsredun-
danz nicht bewaltigen. Algorithmen dieser Kategorie sind dabei nicht einem konkreten
Merkmalstyp zuzuordnen sondern hiangen von der jeweiligen statistischen Mafizahl ab (vgl.
Abschnitt 2.1.2). Exemplarische Verfahren dieser Kategorie sind Low- Variance, Chi-Quare
oder Gini Indez.

Die meisten untersuchten Veroffentlichungen behandeln Verfahren der Merkmalsauswahl
fiir einfache Datensétze basieren auf der starken Annahme, dass Merkmale voneinander
unabhéingig sind, wihrend die inhérente Struktur der Merkmale ignoriert wird (vgl. Ab-
schnitt 2.1.2). In vielen realen Anwendungen kénnen Merkmale jedoch verschiedene Ar-
ten von Strukturen aufweisen, beispielsweise Baumstrukturen und Graphen (siehe Ab-
schnitt 2.1.2). In solchen Fallen kénnen Merkmalsauswahlalgorithmen, die Wissen iiber
die Strukturinformation einbeziehen, relevantere Merkmale finden und somit nachfolgen-
de Lernaufgaben verbessern (vgl. Abschnitt 2.1.2). Identifizierte Verfahren dieser Gruppe
basieren auf dem Rahmenwerk der Regularisierung. Die Merkmalsstrukturen werden da-
bei a priori vorgegeben, was die automatische Inferenz der Strukturen aus den Daten fiir
die Merkmalsauswahl zu einem herausfordernden Problem macht. Bekannte Vertreter von
Verfahren dieser Kategorie sind das Tree-Lasso oder das Graph-Lasso.

In Tabelle 3.2 wird eine Auswahl der identifizierten Verfahren aus technischer Perspektive
kategorisiert und anhand der vorgestellten Kriterien bewertet. Das Kriterium der Inter-
pretierbarkeit des Outputs wird nicht explizit aufgefithrt, da bei allen diesen Verfahren die
urspriingliche Form der Merkmale des Inputs beibehalten werden. Des Weiteren wurde
auf Grund des Fokus auf die Datenreduktion lediglich Filter- und Embedded-Verfahren in
die Bewertung aufgenommen, da Wrapper-Verfahren in den Studien aufgrund des hohen
Rechenaufwands nicht auf grofle Datensitze angewendet werden.
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Tabelle 3.2: Kategorisierung und Bewertung identifizierter Merkmalsauswahlsverfahren
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3 Identifikation und Analyse bestehender Datenreduktionsverfahren

Nachdem in Tabelle 3.2 wesentliche Ergebnisse der Literaturrecherche zu Merkmalsaus-
wahlverfahren tibersichtlich zusammengefasst wurden erfolgt nun die Darlegung der Er-
gebnisse der Methode der Dimensionsreduktion.

Dimensionsreduktionsverfahren

Im Rahmen der Untersuchung von Verfahren zur Dimensionsreduktion wurden 25 wis-
senschaftliche Publikationen analysiert, die eine Vielzahl an Verfahren behandeln. Die
durchgefithrte Literaturrecherche ermoglichte die Bildung verschiedener alternativer Ka-
tegorisierungsperspektiven fiir Dimensionsreduktionsverfahren, wodurch Implikationen auf
Auspréagungen verschiedener Kriterien moglich sind. Abbildung 3.8 visualisiert alternative
Kategorisierungen der Dimensionsreduktionsverfahren, welche nachfolgend erértert wer-
den.

Dimensionsreduktionsverfahren

Typ Uberwachung Theoretische Basis

linear iiberwacht PZrl;f]aelll(lggn
nicht-linear uniiberwacht Mannigfaltigkeit
semi-liberwacht Neuronale Netze

Abbildung 3.8: Kategorisierungsperspektiven identifizierter Dimensionsreduktionsverfah-
ren

In den analysierten wissenschaftlichen Publikationen kénnen Dimensionsreduktionsverfah-
ren analog zu den Verfahren der Merkmalsauswahl nach ihrer Uberwachung klassifiziert
werden. Anhand der identifizierten Verfahren lisst sich jedoch formulieren, dass diese im
Vergleich zu Merkmalsauswahlverfahren eher uniiberwacht erfolgen.

Die Erste Kategorie zur Strategie wird im Folgenden als zuféllige Projektion zusammen-
gefasst. Diese Verfahren, darunter die in Abschnitt 3.3.1 vorgestellte Hauptkomponen-
tenanalyse (Principal Component Analysis, PCA) basieren auf dem Prinzip, dass hoch-
dimensionale Datenpunkte auf einen niedriger dimensionierten Raum auf eine zufallige
weise projizieren, die sich auf Grund der Variablitatsrichtungen beziehungsweise daten-
satzcharakteristischen Merkmalsachsen beruhen. Die meisten Verfahren dieser Kategorie
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sind primar fiir numerische Merkmale geeignet, da sie die Berechnung einer Kovarianzma-
trix erfordern (vgl. Abschnitt 2.1.2). Identifizierte Erweiterungen wie die Korrespondenz-
analyse (Correspondence Analysis, CA) ermoglichen jedoch die Verarbeitung kategorialer
Daten. Die Korrespondenzanalyse nutzt eine Kontingenztafel um die Reduktion der Da-
ten anhand gemeinsam auftretender Haufigkeiten der verschiedenen Kategorien zu leiten.
Diese Kategorien konnen dabei nominaler aber auch ordinaler Natur sein, da lediglich die
Héufigkeit der Kategorien betrachtet wird (vgl. Abschnitt 2.1.2). Auch numerische Merk-
male diskreter Art konnten hierbei Anwendung finden. Die Lineare Diskriminanzanalyse
nutzt klassenspezifische Informationen, um die Daten so zu projizieren, dass eine Maxi-
mierung der Klassentrennung erreicht wird, indem die Streuung zwischen den Klassen
maximiert und die Streuung innerhalb der Klassen minimiert wird und stellt somit eines
der in Unterzahl repréasentierten iberwachten Verfahren der Dimensionsreduktion dar.

Mannigfaltigketisbasierte Verfahren griinden auf dem Prinzip, Daten nicht zufallig auf-
grund von Variablitaten in den Daten zu reduzieren, sonder Daten in einen Raum reduzier-
ter Dimension zu projizieren, um so essenziellen nachbarschaftlichen Beziehungen zwischen
den Datenpunkten zu bewahren. Die Algorithmen benétigen eine Nachbarschaftsreprésen-
tation der Datenpunkte in der anschlieend eine Abbildung dieser Reprisentation in einem
Raum geringerer Dimension erfolgt. Hierbei wird angestrebt Distanzen oder Ahnlichkei-
ten die im hochdimensionalen Raum existieren, moglichst genau im reduzierten Raum
abzubilden. Ein zentraler Aspekt dieser Techniken ist ihre Anpassungsfahigkeit an unter-
schiedliche Merkmalstypen, die durch die Auswahl verschiedener Distanzmetriken ermog-
licht wird. In Studien wurde beispielsweise die Euklidische- oder Manhattan-Distanz fiir
numerische Daten, die Hamming-Distanz fiir kategoriale Daten oder die Gower-Distanz
fiir gemischte Datensétze aus numerischen und kategorialen Merkmalen verwendet. Diese
Verfahren ermoglichen auch die Analyse komplexer Datensitze zu Graphen, indem bei-
spielsweise Distanzmetriken wie der kiirzeste Pfad verwendet werden. Dennoch bendtigen
die meisten Verfahren dieser Gruppe die Einstellung mindestens einem, meist jedoch meh-
rerer Parameter.

Eine weitere Verfahrensgruppe, die zusammengefasst werden kann ist die auf neuronalen
Netzen basiert. Neuronale Netz basierte Dimensionsreduktionsverfahren verwenden tief-
greifende Lernarchitekturen, um eine Transformation der Daten von einem hochdimensio-
nalen Raum in einen Raum reduzierter Dimension zu ermdéglichen. Diese Transformation
erfolgt durch das Training des Netzwerks, das darin besteht, eine Reihe von Gewichtun-
gen zu lernen, welche die Daten in einer Weise abbilden, dass wesentliche Informationen
erhalten bleiben, wihrend redundante oder weniger informative Aspekte minimiert wer-
den. Ein exemplarisches identifiziertes Verfahren dieser Kategorie ist der Autoencoder. Ein
bedeutender Vorteil dieser Verfahren ist ihre hohe Anpassungsfahigkeit, die es ermoglicht,
verschiedene Arten von Datenstrukturen und -komplexitiaten zu behandeln. Durch die
Anpassung der Netzwerkarchitektur, wie die Anzahl der Schichten und die Aktivierungs-
funktionen, kénnen diese Modelle fiir spezifische Anforderungen mafigeschneidert werden.
Dennoch erfordert die Optimierung dieser Modelle oft eine sorgféltige Einstellung meh-
rerer Hyperparameter, wie Lernrate, Anzahl der Epochen und die Grofle der versteckten
Schichten, um optimale Ergebnisse zu erzielen.

Tabelle 3.3 bietet eine iibersichtliche Zusammenfassung der Ergebnisse zu Verfahren der
Dimensionsreduktion. In Klammern gesetzten Haken beziiglich des Merkmalstyps oder des
Datensatzes deuten auf die potenzielle Eignung der Verfahren hin, welche jedoch von der
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spezifischen Wahl der Distanzmetrik abhangig ist.
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Tabelle 3.3: Kategorisierung und Bewertung identifizierter Dimensionsreduktionsverfah-
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Neben einer Bevorzugung von Merkmalsauswahlverfahren gegeniiber Dimensionsredukti-
onsverfahren zur Bewahrung der semantischen Integritdt der Daten lésst sich abschlie-
Bend zu den Methoden der Merkmalsreduktion aus den Studienergebnissen zusammen-
fassen, dass Dimensionsreduktionsverfahren tendenziell einen hoheren zeitlichen Aufwand
fir die Skalierbarkeit erfordern und komplexere Parameterkonfigurationen bendtigen als
Merkmalsauswahlverfahren. Keine der identifizierten Verfahren der Dimensionsreduktion
konnte anhand der vorgenommen Klassifikation als gut skalierbar bewertet werden.

3.3.2 Verfahren der Instanzenreduktion

Nach der Darstellung der Ergebnisse zu Verfahren der Merkmalsreduktion in Abschnitt
3.3.4 folgt nun die Prasentation der Ergebnisse der Instanzenreduktion. Es lésst sich fest-
halten, dass Verfahren der Merkmalsreduktion in der wissenschaftlichen Literatur deut-
lich haufiger thematisiert werden als Verfahren der Instanzenreduktion. Im Rahmen der
Untersuchung zu Verfahren der Instanzenreduktion wurden insgesamt 17 Publikationen
analysiert, deren Ergebnisse im nachfolgenden erortert werden.

Instanzenauswahlverfahren

Zu Verfahren der Instanzenauswahl wurden insgesamt 11 Veréffentlichungen untersucht, in
denen 33 Verfahren identifiziert werden konnten. Es wurden, neben der in Abschnitt 2.3.2
vorgestellten Kategorisierung in Filter- und Wrapper-Methoden, weitere Kategorisierungs-
perspektiven aggregiert. Abbildung 3.9 zeigt die gebildeten Kategorien die im folgenden
beschrieben werden.
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Instanzenauswahlverfahren

Auswahlstrategie Uberwachung Typ
Filter iiberwacht Kondensation
Wrapper uniiberwacht Edition
semi-iiberwacht Hybrid

Abbildung 3.9: Kategorisierungsperspektiven identifizierter Instanzensauswahlsverfahren

Im Bereich der Instanzenauswahl lassen sich zwei Kategorien differenzieren sowie eine
erganzende, die die ersten beiden kombiniert: Kondensationsverfahren und editierende
Verfahren sowie hybride Verfahren. Editierende Verfahren zielen darauf ab, den Datensatz
zu reduzieren, indem sie ihn von Rauschen und Ausreiflern bereinigen. Ein Beispiel eines
solchen Verfahrens ist der Edited Nearest Neighbor. Dieser verbessert die Datenqualitét,
indem er Instanzen aus dem Trainingsdatensatz entfernt, deren Klassifikation durch die
KNN-Regel nicht bestatigt wird.

Im Gegensatz dazu stehen die kondensierenden Verfahren, deren zentraler Algorithmus der
Condensed Nearest Neighbor ist. Dieser reduziert den Trainingsdatensatz, indem er nur
solche Instanzen behalt, die fiir die korrekte Klassifikation der tiibrigen Instanzen notwen-
dig sind. Das Ziel ist es, einen kompakteren Datensatz zu schaffen, der dennoch eine hohe
Klassifikationsgenauigkeit gewahrleistet. Trotz der hohen Effektivitit des Verfahrens muss
jedoch angemerkt werden, dass dieser Algorithmus aufgrund seiner kubischen Zeitkomple-
xitdt nicht effizient auf grofle Datensatze angewendet werden kann. Diese Einschrénkung
erfordert eine sorgfiltige Abwéigung des Einsatzes, insbesondere in umfangreichen oder
zeitkritischen Anwendungsszenarien.

Verfahren die eine Reduktion der Daten sowohl durch die Edition als auch die Kondensa-
tion erreichen, werden als hybride Verfahren zusammengefasst. Eines dieser Verfahren ist
Drop3. Drop3 ist Teil einer grofieren Familie von Algorithmen, die durch das systematische
Entfernen von Instanzen aus einem Set gekennzeichnet ist, wobei anschlieSend tiberprift
wird, ob sich die Klassifikationsgenauigkeit verringert. Drop3 beginnt zunachst mit der An-
wendung des ENN-Algorithmus, um Rauschinstanzen zu eliminieren, und schreitet dann
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zur weiteren Reduktion des Datensatzes vor. Die iiberwiegende Mehrheit der identifizierten
Verfahren basiert auf Algorithmen fiir Klassifikationsprobleme, insbesondere auf dem k-
Nearest Neighbors (kNN)-Algorithmus. Aufgrund der Variablitat beziiglich der gewéahlten
Distanzmetrik konnen von diesem unterschiedliche Merkmalstypen verarbeitet werden.

Neben diesen iiberwachten Verfahren konnte beispielsweise mit dem Local Density-Based
Instance Selection auch ein uniiberwachtes Instanzenauswahlverfahren identifiziert werden.
Dieser wahlt Instanzen aufgrund ihrer lokalen Dichte aus. Dabei werden Instanzen in dicht
besiedelten Regionen des Merkmalsraums bevorzugt, um charakteristische Datenpunkte
beizubehalten. Auch dieser ist je nach Distanzfunktion fir verschiedene Merkmalstypen
geeignet.

Tabelle 3.4 stellt reprasentative, identifizierte Instanzenauswahlverfahren dar. Die Abkir-
zung Ra in der Spalte zur Multiobjektivitat stellt dabei dar, dass die Reduktion in erster
Linie durch die Entfernung von Rauschen erfolgt.
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Tabelle 3.4: Kategorisierung und Bewertung identifizierter Instanzenauswahlverfahren
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3 Identifikation und Analyse bestehender Datenreduktionsverfahren

Nachdem die Ergebnisse zu Instanzenauswahlverfahren dargelegt wurden folgt nun die
Darlegung zu Samplingverfahren.

Samplingverfahren

Im Rahmen der systematischen Literaturrecherche wurden sechs Verodffentlichungen zu
Samplingverfahren analysiert. Alternative Kategorisierungen zu Samplingverfahren, neben
der in Abschnitt 2.3.2 in wahrscheinlichkeitsorientiert und nicht wahrscheinlichkeitsorien-
tiert, sind Abbildung 3.10 dargestellt.

Samplingverfahren
I
T)lrp Ubeerchung Bias-Relduktion
wabhrscheinlichkeitsorientiert iiberwacht ohne
wahrscheinlrilcii}llte-itsorientiert uniiberwacht mit

semi-iiberwacht

Abbildung 3.10: Kategorisierungsperspektiven identifizierter Samplingverfahren

Alternative Kategorisierungen der Samplingverfahren liele sich dahingehend vornehmen,
ob eine Bias-Reduktion angestrebt wird. Im vorangegangenen Abschnitt 2.3.1 wurde das
Random Sampling eingefiihrt, welches zuféllige Instanzen aus einem Datensatz auswéhlt.
Dies fithrt zu Ungleichverteilungen im resultierenden reduzierten Datensatz, wenn Un-
gleichgewichte in den Daten vorhanden sind. Unterschiedliche identifizierte Samplingver-
fahren setzen sich von diesem simplen Stichprobenzug ab, indem sie wahrend des Samplings
eine Bias-Reduktion anstreben, um eine reprasentative Stichprobe verschiedener Popula-
tionen zu gewahrleisten.

Im Bereich des tiberwachten Lernens zielt das Random Under Sampling darauf ab das
Gleichgewicht zwischen den verschiedenen Klassen im Datensatz herzustellen und be-
riicksichtigt dabei die Multidimensionalitdt des Klassenausgleichs. Des Weiteren wurden
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3 Identifikation und Analyse bestehender Datenreduktionsverfahren

spezifische Samplingverfahren identifiziert, die eine Datenreduktion ermoglichen, wahrend
bestimmte Merkmalsverteilungen erhalten bleiben. Im Gegensatz zur rein zufélligen Samp-
lingmethode, bei der die Merkmalstypen des Datensatzes keine Rolle spielen, setzen die
Samplingverfahren zur Bias-Reduktion mindestens ein Merkmal ein, um die Reduktion
zu leiten. Im Fall des Random Under Sampling erfolgt dies beispielsweise anhand der
Klassenlabels. Andere Verfahren zur Bias-Reduktion variieren je nach angestrebter Ziel-
funktion der Merkmalsverteilung. Im Unterschied zu den bereits vorgestellten Verfahren
der Instanzen- und Merkmalsreduktion muss der gesamte Datensatz nicht in dieser Form
vorliegen, sondern lediglich das Merkmal, anhand dessen die gewiinschte Verteilung erzielt
werden soll.

Ahnlich lisst sich diese Argumentation auf das in Abschnitt 2.2.2 vorgestellte stratifizierte
Sampling anwenden. Diese Methode unterteilt den Datensatz so, dass eine gleichmaflige
Représentativitdat aus verschiedenen Schichten gewéahrleistet ist, die mindestens ein Merk-
mal in Form von Kategorien aufweisen mussen. Es zeigt sich daher, dass die Auswahl
von Sampling-Techniken eng mit dem gewiinschten Auftreten verschiedener Populationen
im Datensatz verbunden sind. Dies impliziert jedoch, dass zunachst eine Analyse anhand
von Verteilungen im Datensatz durchgefiihrt werden muss. Gleichzeitig verdeutlicht dies
den individuellen Charakter der verschiedenen Sampling-Techniken, der eng mit dem an-
gestrebten Ziel verbunden ist. Demnach liele sich die zuféllige Stichprobe auch von der
zweckmafBigen unterscheiden. Zudem lasst sich formulieren, dass sofern Zeitkomplexitéiten
aus den Studien extrahiert werden konnten, Samplingverfahren meist als gut einzustufen
sind.

Die einfache Zufallsauswahl ist geeignet fiir allgemeine explorative Datenanalysen, bei
denen keine spezifischen Verteilungen oder Muster innerhalb des Datensatzes erwartet
werden. Diese Methode ist ideal, um eine gleichméflige und unvoreingenommene Stich-
probe aus der gesamten Datenmenge zu gewinnen, was sie zur bevorzugten Wahl fiir
grundlegende statistische Analysen macht. Die einfache Zufallsauswahl kann daher gut
als Ausgangspunkt fiir viele Data-Mining-Projekte, da sie eine unvoreingenommene Stich-
probe der gesamten Datenpopulation bietet und somit grundlegende Einblicke ohne vor-
ausgesetzte Hypothesen ermoglicht. Dieses Verfahren ist besonders effektiv fiir homogene
Datensétze, in denen die Relevanz jedes Datenpunkts gleich ist und keine signifikanten
Untergruppen oder Cluster existieren. Die Implementierung der einfachen Zufallsauswahl
ist unkompliziert und gewéhrleistet, dass jeder Datensatz die gleiche Wahrscheinlichkeit
hat, in die Stichprobe aufgenommen zu werden. Dies ist von besonderer Bedeutung, wenn
keine vorherigen Informationen oder Vermutungen iiber die Daten vorliegen. Die einfache
Zufallsauswahl zeichnet sich durch eine niedrige zeitliche Komplexitéit aus, die primér von
der Grofle des Datensatzes und der Effizienz der implementierten Zufallszahlengeneratoren
abhéngt. Generell ist diese Methode aufgrund ihrer schnellen Durchfiithrbarkeit und der
geringen technischen Anforderungen gut geeignet fir leicht zugéngliche Datenséitze, die
rasch verarbeitet werden konnen.

Fiir Untersuchungen, in denen Populationen in klar definierten Schichten, beispielsweise
nach Alter oder Einkommen, analysiert werden, ist die stratifizierte Stichprobenziehung
besonders geeignet. Diese Methode gewahrleistet repréasentative Stichproben innerhalb je-
der definierten Schicht und ist essentiell, wenn unterschiedliche demografische Gruppen
miteinander verglichen oder spezifische Bevolkerungsteile detailliert analysiert werden sol-
len. Stratifizierte Stichprobenziehung kommt besonders dann zum Einsatz, wenn Datensét-
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3 Identifikation und Analyse bestehender Datenreduktionsverfahren

ze offensichtliche Schichtungen oder Kategorien aufweisen, die haufig bei demografischen
Daten wie Alter, Geschlecht und Einkommen der Fall sind. Durch das Ziehen von Stich-
proben aus jeder Schicht proportional zu ihrer Grofle in der Gesamtpopulation konnen
Verzerrungen minimiert und die Genauigkeit der Analyse in jeder Gruppe maximiert wer-
den. Die Zeitkomplexitat der stratifizierten Stichprobenziehung ist allerdings hoher als die
der einfachen Zufallsauswahl, da sie eine vorherige Segmentierung der Daten in verschiede-
ne Schichten oder Gruppen erfordert. Nach der Identifikation und Definition der Schichten
missen separate Stichproben fiir jede Gruppe gezogen werden. Diese zusétzlichen Schritte
steigern sowohl die Komplexitéit als auch die bendtigte Zeit fiir die Durchfiihrung, beson-
ders wenn die Kriterien fiir die Schichtung komplex sind oder wenn umfangreiche und
vielschichtige Datenséatze verarbeitet werden miissen.

Die Entscheidung, ob Instanzenauswahlverfahren oder Samplingverfahren fiir die Instan-
zenreduktion angewendet werden sollte, hangt wie erdrtert, von mehreren Faktoren ab.
Waéhrend Instanzenauswahlverfahren die Datenqualitdt durch die Eliminierung von Rau-
schen und die Auswahl hochrelevanter Datenpunkte priorisieren, konzentrieren sich Samp-
lingverfahren auf die reine Reduktion der Datenquantitét, oft ohne die Qualitéit der ausge-
wahlten Daten zu berticksichtigen. Instanzenauswahlverfahren erfordern in der Regel mehr
Rechenaufwand, da eine griindliche Analyse der Daten notwendig ist, um die besten Instan-
zen fiir die Auswahl zu identifizieren. Sampling hingegen ist in der Anwendung einfacher
und weniger rechenintensiv, leistet jedoch in de Regel keine Steigerung der Qualitéit der
Daten. Bei sehr grofien Datensétzen erscheint anhand der untersuchten Studien Sampling
aus zeitlicher Sicht bevorzugt werden zu sollen. Letztlich sollte die Wahl zwischen diesen
beiden Methoden auf einer sorgfiltigen Bewertung der spezifischen Anforderungen der
Analyse oder des Modells basieren. Beide Techniken bieten wertvolle Strategien zur Da-
tenreduktion, wobei ihre Eignung von den Zielen und Bedingungen des jeweiligen Projekts
abhéngt. In jedem Fall konnen die dargelegten Ergebnisse fiir die Auswahl der Verfahren
fiir verschiedene Kontexte herangezogen werden. Aus der systematischen Literaturrecher-
che liefle sich jedoch empfehlen Samplingverfahren im Kontext der Wissensentdeckung in
Datenbanken in anfanglichen Phasen der Datenselektion zu wéhlen, bevor weitere Analy-
sen angestrebt werden.

Die vorgestellten Kategorisierungen und Bewertungen der Datenreduktionsverfahren an-
hand der dargelegten Kriterien bieten eine Ubersicht, die zur Auswahl geeigneter Verfahren
herangezogen werden kann. Um diese Auswahl weiter zu préazisieren, werden im Folgenden
zusétzliche Empfehlungen und qualitative Zusammenfassungen der analysierten Studien
dargelegt. Diese weiterfithrenden Informationen sollen dabei helfen, die Entscheidungsfin-
dung fiir spezifische Anwendungskontexte zu verfeinern.

Die Entscheidung, ob eine Reduktion von Instanzen oder Merkmalen vorgenommen werden
sollte, lasst sich auf Basis der untersuchten Studien nicht pauschal treffen und hangt we-
sentlich von den spezifischen Gegebenheiten des Datensatzes, sowie den Analysezielen ab.
Die analysierten Studien bieten in diesem Kontext lediglich allgemeine Orientierungspunk-
te. Es zeigt sich, dass Verfahren zur Merkmalsreduktion iiber einen breiten Bereich von
niedrigen zweistelligen bis hin zu siebenstelligen Merkmalsdimensionen Anwendung fin-
den konnen. Pauschalaussagen, etwa im Verhaltnis von eins zu zehn, die zur Entscheidung
zwischen Merkmals- oder Instanzenreduktion herangezogen werden konnten, erweisen sich
als irrefithrend. Laut den analysierten Studien ware es nicht empfehlenswert, bei einem
Datensatz mit 100 Merkmalen und 1000 Instanzen eine Instanzenreduktion ohne vorherige
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Merkmalsreduktion vorzunehmen. Falls allgemeine Empfehlungen, ob eine Merkmals- oder
Instanzenreduktion zum Ziele der Datenreduktion bevorzugt werden sollte, dann tendieren
diese dazu, dass eine Merkmalsreduktion bereits ab dem mittleren zweistelligen Bereich
sinnvoll sein kann. Die Reduktion der Instanzen sollte mindestens in das Verhaltnis eins
zu zehn resultieren, sofern bei der Reduktion der Instanzen kein Modell trainiert, bezie-
hungsweise optimiert wird.

Zudem legt die qualitative Aggregation der Studienergebnisse nahe, dass es sinnvoll ist
Verfahren der Merkmals- und Instanzenreduktion entsprechend der Grofie des Datensat-
zes und der Komplexitat der jeweiligen Verfahren auszuwahlen. Wenn der Merkmalsraum
klein ist, ist es ratsam Verfahren mit hoheren Zeitkomplexititen zu wahlen, da diese in der
Regel ausgereifter sind und zu besseren Ergebnissen in der anschlieBenden Analyseaufgabe
fiihren, ohne in einer zeitlich unpraktikablen Reduktion der Daten zu resultieren. Eine vor-
sichtige Einteilung der Groflenordnungen, basierend auf den untersuchten Studien, konnte
folgendermaBen aussehen: Ein normaler Merkmalsraum umfasst bis zu 10*> Merkmale,
grofie Merkmalsraume liegen im Bereich von 102 bis 10%, und sehr groBe Merkmalsriaume
beginnen ab 10* Merkmalen. Die Skalierbarkeit von Merkmalsreduktionsverfahren, wie
sie in Abschnitt 3.3.1 erfolgte, sollte entsprechend diesen Einstufungen betrachtet wer-
den und geeignete Verfahren aus diesem Bereich bevorzugt werden. Anwender sollten sich
zunéchst fragen, ob die Interpretation der Merkmale fiir die weiteren analytischen Betrach-
tungen von Bedeutung ist. Wenn dies nicht der Fall ist, legen die untersuchten Studien
eine signifikantere Reduktion der Merkmale durch Dimensionsreduktionsverfahren nahe.
Wenn ein spezifischer Data-Mining-Algorithmus optimiert werden soll und die Ergebnis-
se nicht mittels mehrerer Data-Mining-Algorithmen evaluiert werden sollen und zudem
der Merkmalsraum in einem normalen Bereich liegt, ist es ratsam, bevorzugt eingebettete
Merkmalsauswahlverfahren einzusetzen. Fiir weitere Betrachtungen kénnen wie formuliert
die Kriterien sowie Bewertungstabellen herangezogen werden. Gréenordnungen zum In-
stanzenraum lieflen sich grob dquivalent einteilen, jedoch jeweils um den Faktor zehn bis
100 in groBere Richtung verschoben.

Nachdem nun Datenreduktionsverfahren analysiert, strukturiert und bewertet wurden,
erfolgt im anschliefenden Kapitel die Demonstration der erarbeiteten Ergebnisse. Dies
geschieht durch die exemplarischen Anwendung verschiedener Datenreduktionsverfahren.
Hierzu wird ein Fallbeispiel vorgestellt und Verfahren anhand den formulierten Kriterien
und Empfehlungen ausgewahlt und angewendet. Dies soll nicht nur die praktische Rele-
vanz und Effektivitat der zuvor diskutierten Verfahren demonstrieren, sondern auch deren
Starken und moégliche Limitationen in Anwendungsszenarien aufzeigen.
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Datenreduktionsverfahren

Nachdem im vorangegangenen Kapitel Datenreduktionsverfahren identifiziert und ana-
lysiert wurden, werden nun die Ergebnisse anhand einer exemplarischen Anwendung ver-
schiedener Datenreduktionsverfahren evaluiert. Dazu wird in Abschnitt 4.1 ein Fallbeispiel
aus dem industriellen Bereich vorgestellt. In Abschnitt 4.2 werden anhand der Kategori-
sierung und Bewertungen der Datenreduktionsverfahren aus dem Abschnitt 3.3 Verfah-
ren ausgewahlt. In Abschnitt 4.3 folgt sodann die Durchfithrung des Fallbeispiels. Die
Ergebnisse werden abschliefend im Gesamtkontext der Arbeit diskutiert und ein Fazit
gezogen.

4.1 Vorstellung des Fallbeispiels

Der SECOM-Datensatz, verfiighar auf der UCI Machine Learning Repository Plattform,
dient als exemplarisches Fallbeispiel fiir die Anwendung von Datenreduktionsverfahren und
stammt aus der Doméne der modernen Halbleiterfertigung. Dieser Datensatz umfasst eine
Vielzahl von Signalen, die kontinuierlich wihrend des Produktionsprozesses von Sensoren
erfasst werden. Die Daten enthalten sowohl niitzliche Informationen als auch irrelevan-
te Daten und Storgerausche. Jede Instanz repréasentiert eine einzelne Produktionsentitét
mit entsprechend gemessenen Merkmalen. Die verfiigharen Daten sind zweigeteilt. Zum
einen besteht der Datensatz aus einer Matrix mit 591 Merkmale und 1567 Instanzen.
Zum anderen enthalt der Datensatz eine zugehorige Label-Datei. Die zugehorigen La-
bels geben ein einfaches Bestehen und Nicht-Bestehen der internen Produktionslinientests
wieder. Ein Wert von —1 entspricht einem Bestehen des Tests, wahrend ein Wert von 1
einem Nicht-Bestehen entspricht. Wie bei Datensatzen, die aus realen Produktionsum-
gebungen stammen, sind auch hier fehlende Werte prasent. Die Intensitat der fehlenden
Werte variiert iiber die verschiedenen Merkmale, was die Notwendigkeit von sorgfaltigen
Vorverarbeitungsschritten unterstreicht, um die Integritdt und Verwertbarkeit der Daten
zu gewahrleisten. Die Datendarstellung in Rohdatentextdateien, bei denen jede Zeile ei-
ner Instanz entspricht und die Merkmale durch Leerzeichen getrennt sind, verdeutlicht die
Notwendigkeit, die Daten sorgféltig zu laden und zu interpretieren. Die Platzhalter fiir feh-
lende Werte sind mit NaN gekennzeichnet. Die Anwendung von Datenreduktionsverfahren
zielt in diesem Fallbeispiel darauf ab, die Anzahl der betrachteten Merkmale zu reduzieren,
indem unwesentliche oder redundante Signale entfernt werden. Dies soll es Ingenieuren er-
moglichen, diejenigen Signale zu identifizieren, die mafigeblich fiir Abweichungen in der
Produktionsausbeute verantwortlich sind, um daraus zuverlassige Vorhersagemodelle zu
trainieren.
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4.2 Auswahl der Datenreduktionsverfahren

Nachdem in Abschnitt 4.1 das Fallbeispiel vorgestellt wurde, erfolgt nun die Auswahl der
Datenreduktionsverfahren anhand der in Abschnitt 3.3 présentierten Ergebnisse. Die An-
zahl der Instanzen liegt mit etwas 1500 im normalen Bereich. Das Verhaltnis von Instanzen
zu Merkmalen betriagt etwa eins zu drei. Basierend auf den Erkenntnissen in Abschnitt
3.3.3 und der formulierten Aufgabenstellung, ist in diesem Fall eine Merkmalsreduktion
dringend zu empfehlen. Da aus den Beschreibungen in Abschnitt 4.1 hervorgeht, dass es
notwendig ist Ergebnisse auf einzelne kritische Signale zuriickfiihren zu kénnen, sollte nach
den Darlegungen in Abschnitt 3.3 die Merkmalsauswahl der Dimensionsreduktion bevor-
zugt werden. Bei weiterer Priifung der Kriterien des Abschnitts 3.1 ldsst sich bei Betrach-
tung des Datensatzes formulieren, dass es sich um einen einfachen Datensatz, mit ledig-
lich numerisch-kontinuierlichen Werten handelt. Zudem sind diskrete Label-Informationen
bindrer Art vorgegeben, womit es sich um eine tiberwachte Klassifikationsaufgabe han-
delt (vgl. Abschnitt 2.2.3). Nach Empfehlungen des Abschnitts 3.3.1 sollten demnach bei
Moglichkeit auch iberwachte Merkmalsauswahlsverfahren verwendet werden, da diese ei-
ne gezielte, aufgabenorientierte Reduktion der Daten erreichen. Weitere Forderungen zur
Kriterienerfiillung gehen aus der Aufgabenstellung nicht hervor und sind somit frei wahl-
bar. Bei Betrachtung der in Tabelle 3.2 zusammengefassten Ergebnisse kommen hierfiir
zunachst mehrere iiberwachte Merkmalsauswahlsverfahren fiir einfache Datensitze mit
der Fahigkeit des Umgangs numerisch-kontinuierlicher Werte in Frage. Anhand den Emp-
fehlungen in Abschnitt 3.3.2 sollten jedoch wenn moglich zur Datensatzgrofie passende
Verfahren gewéhlt werden. Die Grole des Merkmalsraums liegt mit knappen 600 Merk-
malen zwar nicht im sehr groflen, aber im grofien Bereich. Daher kommen die moderat
skalierbaren Verfahren in Frage. Durch diese Eingrenzung reduzieren sich die Verfahren
der Merkmalsauswahl auf den ReliefF'-Algorithmus. Der Tabelle 3.2 ist somit zudem vorab
zu entnehmen, dass dieser Algorithmus eine Auswahlerfordernis aufzeigt, also die Anzahl
der verbleibenden Merkmale fiir die weitere Modellierung selbst gewéhlt werden muss.
Zudem enthalt der Algorithmus Hyperparameter zur Initialisierung. Des Weiteren lasst
sich der Tabelle entnehmen, dass das Verfahren modellunabhéngig operiert und der Out-
put somit fiir das Training und der Evaluation verschiedener Data Minnig Algorithmen
sinnvoll ist.

Im gegebenen Kontext erfolgt die Selektion eines zusétzlichen Verfahrens zur Dimensi-
onsreduktion, um die Bedeutung der Interpretierbarkeit der Ergebnisse zu verdeutlichen.
In Analogie zur Auswahl des Merkmalsauswahlverfahrens ReliefF wird ein fiir numerisch-
kontinuierliche Daten adaquates Dimensionsreduktionsverfahren ausgewéhlt, welches die
Anforderungen der Datensatzgrofie in Bezug auf die Grofle erfiillt und iiberwacht durch-
gefithrt wird. Unter Betrachtung der in Tabelle 3.3 présentierten Resultate erweist sich
die Lineare Diskriminanzanalyse (LDA) als geeignetes Verfahren. Ferner lasst sich der Ta-
belle entnehmen, dass keine Konfiguration von Hyperparametern erforderlich ist und der
Output keine weiteren Auswahlprozesse erfordert.

Nachdem Verfahren anhand der Erkenntnisse des Abschnitts 3.3.1 ausgewahlt wurde er-
folgt nun die Durchfithrung des Fallbeispiels, in dem die in der Theorie formulierten Kri-
terien sowie Kriterien-Auspragungen in der Praxis demonstriert werden.
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4.3 Durchfiihrung des Fallbeispiels

Zunachst werden die Spezifikationen und die genutzte Softwareumgebung dargelegt, um
eine transparente und reproduzierbare Forschungsgrundlage zu gewahrleisten. Die Im-
plementierung und Ausfithrung der Datenreduktionsverfahren erfolgten in einer Python-
Umgebung mit folgender Bibliotheken:

e Python 3.12.1

o pandas 1.5.3

e NumPy 1.21.4

o scikit-learn 1.0.2

e skrebate 0.62

Bevor nun die Datenreduktionsverfahren angewendet werden erfolgt zunachst die Daten-
vorverarbeitung.

4.3.1 Datenvorverarbeitung

Vor der Anwendung der Datenreduktionsverfahren ist es erforderlich die Daten entspre-
chend ihrer vielen fehlenden Werte vorzubereiten. Die Anzahl der fehlenden Werte variiert
stark innerhalb des Datensatzes, was bedeutet, dass das Loschen von Instanzen mit fehlen-
den Werten aufgrund des bereits geringen Verhéltnisses von Merkmalen zu Instanzen und
der hohen Anzahl von fehlenden Werten nicht zielfithrend ist. Das Loschen aller Merkmale
mit fehlenden Werten ist aufgrund der Verteilung der fehlenden Werte tiber verschiedene
Merkmale nicht sinnvoll. Daher wird ein pragmatischer Ansatz verfolgt, der darauf ab-
zielt, Merkmale beizubehalten die weniger als 50 Prozent fehlenden Werten haben und
diese durch eine einfache Mittelwertimputation aufzufiillen und alle Merkmale mit mehr
als 50 Prozent fehlenden Werten zu l6schen. Zur Imputation wird die Funktion Simplelmm-
puter verwendet mit der Strategie mean. Auf diese Weise werden die Merkmale auf 562
reduziert.

Wie in Tabelle 3.2 dargelegt, handelt es sich beim ReliefF-Algorithmus um ein dhnlich-
keitsbasiertes Merkmalsauswahlsverfahren. Dementsprechend ist es nach den Darlegungen
in Abschnitt 3.3.1 notwendig die Merkmale zu normalisieren (vgl. Abschnitt 2.2.2). Ebenso
ist dies fiir die Anwendung der LDA notwendig (vgl. Abschnitt 3.3.1). Hierfir wird die
Funktion MinMazScaler verwendet. Algorithmus 1 stellt die Python-Implementierung zur
Datenvorverarbeitung dar. Dieser beinhaltet zudem das Importieren, der fiir die Vorver-
arbeitung der Daten notwendige Bibliotheken, als auch das Laden der Daten selbst.
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Algorithm 1 Datenvorbverarbeitung des SECOM-Datensatzes

Importieren der Bibliotheken:

import pandas as pd

from sklearn.impute import SimpleImputer

Daten laden:

data = pd.read_csv(’secom.data’, header=None, delim_whitespace=True)
labels = pd.read_csv(’secom_labels.data’, header=None, usecols=[0],
delim_whitespace=True)

Berechnung des Prozentsatzes fehlender Werte je Spalte:

8: missing percentage = data.isnull().mean() * 100

9: Entfernen von Spalten mit mehr als 50% fehlenden Werten:

10: columns_to_drop = missing percentage[missing percentage > 50].index
11: data_cleaned = data.drop(columns=columns_to_drop)

12: Anwendung der Mittelwert-Imputation auf verbleibende Spalten:

13: imputer = SimpleImputer(strategy=’mean’)

14: data_imputed = imputer.fit_transform(data_cleaned)

15: Umwandlung der imputierten Daten zuriick in ein DataFrame:

=t

16: data_imputed_df = pd.DataFrame(data_imputed, columns=data_cleaned.columns)

17: Daten normalisieren:
18: scaler = MinMaxScaler ()
19: data_normalized = scaler.fit_transform(data_imputed_df)

Da der Fokus auf der Anwendung der Datenreduktionsverfahren liegt, wird von weite-
ren Vorverarbeitungsschritten, wie der zur Rauschbehandlung, abgesehen und es folgt die
Anwendung der Datenreduktionsverfahren.

4.3.2 Anwendung der Datenreduktionsverfahren

Im folgenden wird zunéchst der ReliefF angewendet und anhand der formulierten Kriterien
sowie Auspragungen gepriift. Anschliefend folgt die Anwendung der LDA.

ReliefF

Nachdem der Datensatz nun vorverarbeitet wurde erfolgt nun die Anwendung des Reli-
efF-Algorithmus. Wie bereits in Abschnitt 4.2 beschrieben und in Tabelle 3.2 dargestellt,
benotigt der Algorithmus die Einstellung eines Hyperparameters. Der Algorithmus arbei-
tet, indem er fir jedes Merkmal einen Score berechnet, der auf dem Grad basiert, zu
dem das Merkmal dazu beitréagt d&hnliche Beispiele ndaher und unédhnliche Beispiele weiter
voneinander zu trennen. Der zu konfigurierende Hyperparamter ist daher die Anzahl der
nichsten Nachbarn (vgl. Abschnitt 2.2.3). Da die optimale Konfiguration von Hyperpa-
ramtern nicht Gegenstand dieser Arbeit ist, wird diese daher auf zehn gesetzt, da dies
anhand der untersuchten Literatur eine gangige Spezifikation von néchsten Nachbarn bei
Datensétzen dhnlicher Grofe ist.

Nach Anwendung des Verfahrens resultiert der Output, wie Tabelle 3.2 zu entnehmen, mit
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einer Auswahlerfordernis. Dementsprechend erhélt man keinen reduzierten Datensatz, son-
dern mit Wichtigkeitsscore bewertete Merkmale. Im Falle des ReliefF-Algorithmus basiert
die Berechnung des Wichtigkeitsscores auf der Differenz zwischen den durchschnittlichen
Distanzen zu den nédchsten Nachbarn derselben Klasse und den nachsten Nachbarn der
gegnerischen Klasse. Ein positives Score-Ergebnis zeigt an, dass das Merkmal effektiv zwi-
schen den Klassen unterscheidet. Ein negatives Score-Ergebnis deutet hingegen darauf hin,
dass das Merkmal weniger effektiv differenziert oder sogar negativ zur Klassenunterschei-
dung beitragt. Wie in Abschnitt 3.2.1 beschrieben werden hierbei verschiedene Methoden
angewendet, um geeignete Merkmale beizubehalten. Wie beschrieben, ist ein gangiges Vor-
gehen die Scores aufsteigend beziehungsweise absteigend zu visualisieren und nach einem
Ellenbogen im Plot zu suchen. Die Implementierung dieses Vorgehens nach der Datenvor-
verarbeitung ist Algorithmus 2 zu entnehmen. Die nach Wichtigkeit sortierten Merkmale
sind Abbildung 4.1 zu entnehmen.

Algorithm 2 Merkmalsauswahl mit ReliefF und Visualisierung der Merkmalswichtigkeit

ReliefF instanziieren und anpassen:

relief = ReliefF(n_neighbors=10) > Setze die Anzahl der Nachbarn auf 10
relief.fit(data_normalized, labels.values.ravel())
Feature-Wichtigkeiten und Rankings abrufen:

feature_scores = relief.feature_importances_

sorted_scores = np.sort(feature_scores) [::-1]

Visualisierung der Merkmals-Wichtigkeiten:

plt.figure(figsize=(15, 6))

plt.bar(range(len(sorted_scores)), sorted_scores, color=’dodgerblue’)
plt.xlabel (’Rang der Merkmalswichtigkeit’)

: plt.ylabel(’Wichtigkeitsscore’)

: plt.show()
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Abbildung 4.1: Merkmalsrang nach Wichtigkeitsscore nach Anwendung von ReliefF

Inwiefern der Datensatz nun reduziert wird hangt somit von der Entscheidung ab, wie
viele der urspriinglichen Merkmale beibehaltet werden. Die Anzahl der Instanzen bleibt
unverandert. Die semantische Integritdt der Merkmale bleibt erhalten. Die Ausprigung

68
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des Kriteriums der Auswahlerfordernis, das in diesem Verfahren als ja eingestuft ist, kann
wie in Abschnitt 3.2.1 beschrieben, sowohl als Vorteil als auch zeitlicher Nachteil ausge-
legt werden. Zum einen haben Anwender nun die Freiheit zu entscheiden wie viele der
Merkmale fir das anschlieBende Data Mining beibehaltet werden sollen und so gegebe-
nenfalls hochwertigere Data Mining Modelle zu erstellen, zum anderen hat das zeitliche
Auswirkungen auf das Projekt, da sich dadurch weitere Analysen der Daten ergeben, sofern
mehrere Merkmalskombinationen verwendet werden. Exemplarisch konnten sich Anwender
nun Merkmale mit einem Wichtigkeitsscore tiber 0.15 extrahieren, um die signifikantesten
Merkmale im Zusammenhang mit der Klassifikationsaufgabe zu identifizieren. Die Ergeb-
nisse sind in Tabelle 4.1 und Abbildung 4.2 dargestellt.

Tabelle 4.1: Wichtigkeitsscores der Merkmale tiber 0,15 nach Anwendung von ReliefF

Merkmal Score ‘ Merkmal Score

35 0.152814 126 0.178851
28 0.180027 175 0.151228
29 0.238079 255 0.157276
64 0.197454 305 0.151585
65 0.196501 385 0.165312
76 0.157850 435 0.153152
78 0.159818 515 0.153692
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Abbildung 4.2: Merkmalsindex nach Wichtigkeitsscore nach Anwendung von ReliefF

Im praktischen Einsatz des Algorithmus lieflen sich somit alle, im Zusammenhang des Fall-
beispiels untersuchten, in Abschnitt 3.3.1 theoretisch formulierten Kriterien sowie Auspré-
gungen demonstrieren und bestétigen. Dariiber hinaus ermoglichte die Anwendung eine
Darlegung der Auswirkungen dieser Kriterien, wie sie in Abschnitt 3.2.3 erortert wurden.
Anschlieflend erfolgt nun die exemplarische Anwendung der LDA
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LDA

Nach Implementierung des ReliefF-Algorithmus wird nun die LDA angewendet, um das
Kriterium der Interpretation der resultierenden Merkmale sowie der nicht vorliegenden
Auswahlerfordernis darzulegen. Geméfl den Ausfithrungen in Abschnitt 3.3.1 vollzieht die
LDA eine Reduktion der Daten, indem eine lineare Transformation angewandt wird, welche
die Daten auf einen Raum geringerer Dimension projiziert. Dies erfolgt unter Maximierung
der Klassenseparation und Minimierung der Varianz innerhalb der Klassen. Die Anzahl der
dabei entstandenen Dimensionen entsprechen dabei der Anzahl der Klassen minus eins.
Im gegebenen Fallbeispiel resultiert bei zwei Klassen eine eindimensionale Darstellung
des Datensatzes. Die Anzahl der Merkmale des Datensatzes reduziert sich demnach auf
ein einziges Merkmal. Die Anzahl der Instanzen bleibt konstant. Abbildung 4.3 zeigt die
Instanzen des Datensatzes, die auf die erste lineare Diskriminanzkomponente (LDA-1) pro-
jiziert wurden. Die x-Achse reprasentiert die Werte der ersten Diskriminantenkomponente,
die eine Linearkombination der urspriinglichen Merkmale darstellt und so konstruiert ist,
dass sie die Varianz zwischen den Klassen maximiert. Die Farbskala auf der rechten Seite
reprasentiert die Klassenzugehorigkeit, wobei jede Farbe einer Klasse entspricht.
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Abbildung 4.3: Darstellung der Diskriminanzkomponente nach Anwendung der LDA

Der Output ist somit im Vergleich zum ReliefF-Algorithmus, wie in Abschnitt 3.3.3 eror-
tert, nicht unmittelbar interpretierbar, da dieser nicht auf einzelne Merkmale zuriickzufiih-
ren ist. Demnach ist eine direkte Riickschluss auf die Relevanz individueller Merkmale nicht
gegeben. Fir das gegebene Fallbeispiel, die eine Riickfithrung der Data-Mining-Ergebnisse
auf einzelne Merkmale erfordert, ist die Anwendung des Verfahrens nicht direkt zielfiih-
rend, was wiederum die Notwendigkeit des in Abschnitt 3.2.1 dargelegten Kriterium der
Interpretierbarkeit unterstreicht.

Falls eine Riickfithrung auf die einzelnen Merkmale nicht erforderlich ist, leistet die LDA
jedoch geméfl Abbildung 4.3 eine gute Trennung der Klassen. Um die Empfehlungen aus
Abschnitt 3.3.3 zu evaluieren, welche die Bevorzugung von tiberwachten Reduktionsver-
fahren in iiberwachten Lernaufgaben nahelegen, wird nun exemplarisch das uniiberwachte
Dimensionsreduktionsverfahren PCA (vgl. Abschnitt 3.3.1) angewendet. Bei Bewahrung
einer in der Literatur gangigen Empfehlung von 95 Prozent der Varianz, reduziert sich
hierbei der Datensatz auf elf Hauptkomponenten, welche als reduzierter Datensatz in elf
Merkmalen resultiert. Auf die reduzierten Datenséitze werden nun fiinf géngige Klassifikati-
onsmodelle trainiert und hinsichtlich der Klassifikationsgenauigkeit evaluiert. Diese misst,
wie in Abschnitt 2.3.2 beschrieben, den Prozentsatz der korrekt klassifizierten Instanzen
in einem Klassifizierungsproblem und quantifiziert somit die Fahigkeit des Modells zur
richtigen Vorhersage der Klassenlabels. Der Datensatz wird hierzu im Verhaltnis von drei
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zu eins aufgeteilt. Drei viertel des Datensatzes werden fiir das Training genutzt und ein
viertel zum Testen. Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.4 dargestellt.
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Abbildung 4.4: Gegeniiberstellung der Klassifikationsgenauigkeit unter Anwendung von
PCA und LDA iiber verschiedene Klassifikationsmodelle

In der Grafik wird ersichtlich, dass durch Reduktion der Daten mittels LDA eine konsis-
tent hohere Klassifikationsgenauigkeit als bei einer Reduktion der Daten mittels PCA tiber
verschiedene Klassifikationsmodelle erzielt wird. Mit einer Klassifikationsgenauigkeit von
iiber 94 Prozent tiber mehrere Modelle hinweg, zeigt die LDA somit trotz der signifikaten
Reduktion der Daten eine hohe Genauigkeit. Die Ergebnisse bestatigen die Empfehlung,
dass tiiberwachte Reduktionsverfahren fiir iiberwachte Aufgaben zu bevorzugen sind, da
sie eine gezieltere Reduktion der Daten im Zusammenhang der Data-Minnig-Aufgabe er-
moglichen. Es muss jedoch angemerkt werden, dass diese Schlussfolgerungen aufgrund der
Beschréankung auf einen einzelnen Datensatz nicht generalisiert werden kénnen. Dennoch
kann dies als Indikator der Empfehlungen dienen. Zudem demonstriert dies, dass trotz
einer signifikanten Reduktion der Daten mittels LDA auf lediglich ein Merkmal eine hohe
Klassifikationsgenauigkeit erzielt werden kann. Anwender sollten demgemaf}, wie in den
Empfehlungen formuliert, zunédchst priifen, ob die Riickfiihrbarkeit auf einzelne Merkmale
von Bedeutung ist. Ist dies nicht der Fall, kann eine starke Reduktion der Daten durch Di-
mensionsreduktion erreicht und dennoch gute Klassifikationsgenauigkeiten erzielt werden.
Durch das dargestellte Beispiel konnten somit ebenfalls die untersuchten Kriterienauspréa-
gungen und Empfehlungen bestétigt und demonstriert werden.
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4.4 Diskussion und Fazit

Die Entwicklungen dieser Arbeit zielen darauf ab, eine Liicke in der Literatur zur Da-
tenvorverarbeitung fiir das Data Mining und der Wissensentdeckung in Datenbanken zu
schliefen. Es wurde dargelegt, dass die Anzahl an Datenreduktionsverfahren stetig zu-
nimmt und uniibersichtlicher wird. Anwender stehen zunehmend vor der Herausforde-
rung, sich in der umfangreichen Literatur der Verfahren zurechtzufinden. Zudem steigt die
Komplexitédt der Verfahren, wodurch neben der Menge an Verfahren, auch die technische
Komplexitdt Anwender vor die Herausforderung stellt, Verfahren zu identifizieren, die fiir
verschiedene Kontexte des Data Minings anwendbar, beziehungsweise sinnvoll anwendbar
sind. Klassische, in der Literatur dokumentierte Kategorisierungen zu Datenreduktionsver-
fahren geben Aufschluss iiber verschiedene technische Aspekte der Verfahren, ermoglichen
Anwendern jedoch keinen praktikablen Zugang zu den Verfahren. Aufgrund der interdiszi-
plinaren Natur des Data Minings und der Wissensentdeckung in Datenbanken, sowie der
Vielzahl an Techniken, die in diesem Rahmen angewendet werden, ergeben sich schiere
Anzahlen an technischen Herangehensweisen und Konzepten, deren tibergreifendes Ver-
stdndnis selbst versierte Experten vor Herausforderungen stellt.

Um ein Fazit zu der vorliegenden Arbeit ziehen zu kénnen, wird diese anhand ihrer Ziel-
erreichung diskutiert. Hierfiir galt es zunéachst als grundlegend, Datenreduktionsverfahren
zu identifizieren, zu strukturieren und aus einer rein praktikablen Perspektive zu differen-
zieren. Zu diesem Zweck wurde eine systematische Literaturrecherche durchgefiihrt und
Veroffentlichungen untersucht, die sich mit Datenreduktionsverfahren auseinandersetzten.
Daraus resultierte der erste wesentliche Beitrag dieser Arbeit. Die Identifikation und Ag-
gregation von Kriterien in Gruppen des Inputs, Outputs und der Prozedur hilft dabei,
die Komplexitat der Datenreduktionsverfahren zu reduzieren und macht die Unterschiede
zwischen den Verfahren aus praktikabler Sicht transparenter. Dadurch wird deutlich, wel-
che Anforderungen und Uberlegungen jeweils in Bezug zur Anwendung von Datenreduk-
tionsverfahren beachtet werden sollten. Durch die darauf aufbauende Kontextualisierung
der Kriterien zu Datenreduktionsverfahren in Wissensentdeckungsprozesse konnten zudem
Interdependenzen zu anderen Phasen der Wissensentdeckung sowie zeitlichen Rahmenbe-
dingungen aufgedeckt werden, sodass die Auswirkungen kontextspezifisch verschérft und
eine gezieltere Eignung von Verfahren ermoglicht.

Anschlieflend erfolgte die Entwicklung von Kriterienauspriagungen, um eine solide Grund-
lage fiir die Einordnung und Bewertung von Datenreduktionsverfahren zu schaffen. Es ist
jedoch anzumerken, dass hierbei Kritikpunkte zu erwéhnen sind. Insbesondere die Auspré-
gungen beztiglich der Datensatzarten erscheinen recht undifferenziert. In Abschnitt 2.1.2
wurden verschiedene Unterscheidungen zu Datensatzen vorgenommen, jedoch lief} sich le-
diglich eine methodeniibergreifende, generalisierte Einteilung in einfache und komplexe
Datensatze vornehmen. Trotz dieser Herausforderungen ermoglicht die in dieser Arbeit
vorgenommene Einteilung dennoch eine differenzierte Betrachtung von Datensétzen, um
die Anwendbarkeit von Datenreduktionsverfahren sicherzustellen.

Anschlieend wurden identifizierte Datenreduktionsverfahren anhand der Kriterien einge-
ordnet und bewertet. Als positiv hervorzuheben ist ebenfalls, dass diese Perspektiven das
Verstandnis der Transition aus der technischen Perspektive fordern und es den Anwendern
ermoglichen, vorab Riickschliisse auf gewisse Kriterienauspriagungen zu ziehen. Auch wenn
diese Perspektiven oft nur vereinzelte Implikationen auf Auspragungen zulassen und letzt-
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endlich die eindeutige Einordnung auf Verfahrensebene stattfindet, férdern diese dennoch
das Verstandnis. Die vorgenommene, tibersichtliche Einordnung und Bewertung der Ver-
fahren erlaubt es schliefSlich Anwendern, Verfahren fiir verschiedene Kontexte auszuwéahlen.
Da nicht fiir jede Kombination der Kriterienauspréagungen Verfahren eingeordnet wurden,
was als Kritikpunkt angefiihrt werden kénnte. Dennoch kann das Ziel, die Analyse und
Einordnung der Verfahren vorzunehmen, insgesamt als erfolgreich betrachtet werden. Der
Kategorisierungsrahmen hinsichtlich der Kriterien bietet einen vielversprechenden Ansatz
fiir zuktinftige Forschung und Entwicklung, da er flexibel genug ist, um fiir verschiedene
Verfahren erweitert zu werden.

Abschlielend wurde eine exemplarische Anwendung von Datenreduktionsverfahren durch-
gefithrt, um die Ergebnisse zu evaluieren und das Verstandnis fiir ihre Anwendung anhand
eines konkreten Fallbeispiels zu vertiefen. Die formulierten Ergebnisse des vorangegange-
nen Kapitels spielten dabei eine wesentliche Rolle, indem sie mafigeblich zum Verstédndnis
und zur Auswahl geeigneter Datenreduktionsverfahren beitrugen. Durch das gewéhlte Fall-
beispiel und die angewendeten Verfahren konnte erfolgreich die Bestatigung aller fiir die
Verfahren zugeordneten Kriterienauspriagungen erreicht werden.

SchlieBlich lasst sich das Fazit ziehen, dass die vorliegende Arbeit einen Beitrag zum Ver-
stdndnis und dem praktikablen Umgang mit Datenreduktionsverfahren als Vorbereitung
fiir das Data Mining im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken leistet. Die ent-
wickelten Kriterien vermitteln Anwendern ein Verstdndnis fiir zu berticksichtigende Fi-
genschaften der Datenreduktionsverfahren. Die vorgenommene Einordnung und Bewer-
tung bietet eine tibersichtliche Zusammenfassung der Ergebnisse die fiir eine Auswahl von
Verfahren herangezogen werden kann und ist zudem flexibel, sodass weitere Verfahren
in diese eingeordnet und bewertet werden kénnen. Jedoch sind erweiterte Untersuchungen
zur Differenzierung hinsichtlich der Auspragungen verschiedener Kriterien sowie Verfahren
sinnvoll.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Im Verlauf dieser Arbeit wurden Datenreduktionsverfahren als Vorbereitung fiir Data Mi-
ning im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken systematisch analysiert um diese
anhand verschiedener Kriterien einordnen und bewerten zu kénnen und so Anwendern
ein Ubersicht zur Eignung verschiedenen Methoden und Verfahren fiir unterschiedliche
Kontexte zur Verfiigung zu stellen.

Das einfithrende Kapitel dieser Arbeit diente dazu, essenzielle technische und kontextuelle
Grundlagen der Datenreduktion zu erldutern. Dies umfasste eine grundlegende Betrach-
tung von Datenbanken sowie eine differenzierte Darlegung von Datenséatzen sowie ihrer Ei-
genschaften. Des Weiteren wurde ein grundlegendes Verstédndnis von Wissensentdeckungs-
prozessen in Datenbanken vermittelt, einschliellich der Phasen der Datenvorverarbeitung
und des Data Minings. Die Grundlagen zur Datenreduktion wurden erértert, wobei ver-
schiedene Methoden und reprasentative Verfahren vorgestellt wurden, um ein einheitliches
Versténdnis fiir die weiteren Ausfithrungen zu schaffen.

Im Hauptteil erfolgte eine eingehende Analyse zu Datenreduktionsverfahren mittels einer
systematischer Literaturrecherche. Hierfliir wurden Studien zu Datenreduktionsverfahren
analysiert und Kriterien fiir die Auswahl von Datenreduktionsverfahren entwickelt. Nach-
dem diese im Kontext der Wissensentdeckung in Datenbanken betrachtet wurden folgte die
Festlegung von Kriterien-Auspragungen. Anschliefend wurden identifizierte Datenreduk-
tionsverfahren der untersuchten Studien strukturiert und anhand den Kriterien bewertet.
Die Ergebnisse wurden tibersichtlich in tabellarischer Form zusammengefasst und kénnen
so als Unterstiitzung zur Auswahl von Datenreduktionsverfahren herangezogen werden.
Die erarbeiteten Ergebnisse wurden durch eine exemplarische Anwendungen von Daten-
reduktionsverfahren auf ein konkretes Anwendungsbeispiel demonstriert, woraufhin eine
eingehende Diskussion und ein abschlielendes Fazit folgten.

Ein Ausblick auf mogliche zukiinftige Forschungsarbeiten in diesem Bereich zeigt auf,
dass erweiterte Untersuchungen zur Differenzierung der Kriterien-Auspragungen sowie eine
Einordnung und Bewertung weiterer Verfahren von Interesse sein konnten.
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A.3 ldentifizierte Datenreduktionsverfahren der
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