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Abstract Data Mining hat in den letzten Jahrzehnten im wissenschaftlichen Arbeiten stark
an Bedeutung gewonnen. Sowohl kleine als auch große Datenmengen können bedeutungs-
volle Muster und Strukturen enthalten. Vor allem in den Bereichen Chemie, Biologie, Medizin
und Wirtschaft fallen immer größere Datenmengen an, die nur schwer mit Standardpro-
grammen analysiert werden können. Diese Arbeit vergleicht Data Mining Tools auf ihre
Tauglichkeit hin, solche Datenmengen auszuwerten. In einer Vorauswahl in der vor allem die
unterstützen Verfahren verglichen werden, wird die Anzahl der Tools eingegrenzt. Danach
werden die Tools auf ihre Fähigkeiten in den Bereichen Bedienung, ETL, Data Mining und
Entwicklerunterstützung hin untersucht.





1 Einleitung

Ein Arbeitsbereich der Abteilung Intelligente Systeme ist die intelligente Visualisierung und
Interpretation von großen heterogenen Datenmengen. Dabei kommt das Statistik Framework
„R“ zum Einsatz, eine Programmiersprache und Statistik Software mit großer Verbreitung
vor allem im universitären Umfeld. Hierfür gibt es eine Vielzahl an Paketen für Data Mining
Aufgaben und es lässt sich gut erweitern. Allerdings ist es gerade für Data Mining Zwecke
nur eingeschränkt von Nutzen, da es stark abhängig vom Arbeitsspeicher ist. Die großen
Datenmengen, die beim Data Mining üblicherweise analysiert werden bereiten Probleme.
Außerdem ist „R“ nicht zur Datenvorbereitung (ETL) geeignet und unkomfortabel beim
Arbeiten mit Datenbanken. Deswegen möchte die Abteilung Intelligente Systeme ein Data
Mining Werkzeug einführen. Dieses sollte ähnlich mächtig sein wie „R“ und zusätzlich die
Anforderung erfüllen mit großen Datenmengen umgehen zu können.

1.1 Aufgabenstellung

Im Rahmen dieser Arbeit sollen gängige Data Mining Werkzeuge auf ihre Tauglichkeit
bezüglich der Arbeit der Abteilung überprüft werden. Das Hauptaugenmerk liegt neben
der Eignung für große Datenmengen auf den angebotenen Data Mining Verfahren, ETL
Tauglichkeit, Entwicklung eigener Verfahren und der Verwendung als Bibliothek. Zunächst
soll eine Marktübersicht erstellt und davon ausgehend eine Vorauswahl getroffen werden.
Während die Marktübersicht sich an Herstellerangaben orientiert, soll der anschließende
Test diese evaluieren. Zu diesem Zweck sollen Funktions- und Performanztests durchgeführt
und beispielhafte Implementierungen eigener Verfahren erstellt werden.
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2 Marktübersicht und Vorauswahl

Zu Beginn der Studie wurde eine Marktübersicht erstellt. Auf deren Basis dann die Auswahl
der tatsächlich untersuchten Werkzeuge getroffen wurde.

2.1 Marktübersicht

Im Folgenden werden die Kandidaten vorgestellt, die für eine genauere Betrachtung in Frage
kommen. Die Angaben hierfür basieren größtenteils auf Informationen der Hersteller und
wurden nicht im Einzelnen überprüft.

2.1.1 Proprietäre Werkzeuge

Zu Beginn der Studie war geplant, auch proprietäre Werkzeuge zu untersuchen. Daher
wurde versucht, akademische Lizenzen für IBMs InphoSphere sowie SAS Enterprise Miner
zu beantragen. Bei beiden Werkzeugen erhielten wir mündlich Aussage, dass die Lizenz
nicht dazu verwendet werden darf, das jeweilige Produkt in einen vergleichenden Kontext
mit anderen Data Mining Lösungen zu setzen. Daher beschränkt sich die Studie auf Open
Source Produkte.

2.1.2 Rattle

Entwickler: Togaware (Graham J. Williams)
Homepage: http://rattle.togaware.com/
Lizenz: GPL

Bei Rattle [Wil09] handelt es sich um eine graphische Benutzeroberfläche zur einfachen
Benutzung von Data Mining Algorithmen auf Basis des R-Frameworks. Bereits der die
Auflösung des Akronyms Rattle, „the R Analytical Tool To Learn Easily“, unterstreicht das
Selbstverständnis von Rattle als Oberfläche für Einsteiger. Es wird allerdings auch produktiv
eingesetzt, beispielsweise von der australischen Steuerbehörde.
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2 Marktübersicht und Vorauswahl

Rattle steuert lediglich in R implementierte Funktionen an. Der Funktionsumfang ist ent-
sprechend umfangreich, jedoch unterliegt Rattle damit denselben Einschränkungen wie R
und ist daher nicht für große Datenmengen geeignet.

2.1.3 Weka

Entwickler: University of Waikato, Neuseeland
Homepage: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
Lizenz: GPL

Bei Weka [HFH+
09] handelt es sich um eine Java-Bibliothek, die eine große Auswahl an

Machine Learning Algorithmen für Data Mining Anwendungen beinhaltet. Weka kann in
eigenen Java-Anwendungen oder über die mitgelieferte GUI verwendet werden. Weka enthält
auch eine Plugin-Unterstützung, durch die eigene Verfahren entwickelt werden können.

Weka bietet zwei alternative Benutzeroberflächen, den „Explorer“ und den „KnowledgeFlow“.
Der Explorer bietet die Möglichkeit, Datensätze einzulesen und einzelne Operationen mit
sofortigem Feedback darauf auszuführen. Das KnowledgeFlow-Interface ermöglicht das
Design von Prozessen durch Verkettung einzelner Operatoren nach einem Pipes-and-Filters-
Schema. Beide GUIs sind jedoch eher rudimentär und bieten keinen hohen Bedienkomfort.

Weka verfügt über keine speziellen ETL-Fähigkeiten.

2.1.4 Pentaho Business Intelligence Suite

Entwickler: Pentaho Corp., Orlando, USA
Homepage: http://pentaho.org/
Lizenz: GPL (Weka) / LGPL (Kettle)

Bei der Pentaho Business Intelligence Suite handelt es sich um eine modulare Business
Intelligence Lösung. Sie wird als kostenlose Open-Source Version, der „Community Edition“
sowie als kommerzielle „Enterprise Edition“ angeboten. Die beiden Versionen besitzen
denselben Funktionsumfang, mit der Enterprise Edition erhält der Käufer lediglich Support-
leistungen.

Als Data Mining Modul kommt bei Pentaho Weka in unveränderter Form zum Einsatz. Das
Data Integration Modul „Kettle“1 bietet weitreichende ETL-Fähigkeiten.

1http://kettle.pentaho.org/
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2.1 Marktübersicht

2.1.5 RapidMiner

Entwickler: Rapid-I GmbH
Homepage: http://rapidminer.com/
Lizenz: AGPL

RapidMiner wurde ursprünglich an der Technischen Universität Dortmund unter dem Na-
men YALE („Yet Another Learning Environment“) [MWK+

06] entwickelt. Mittlerweile wird
das Programm von der Rapid-I GmbH unter dem Namen RapidMiner weiterentwickelt und
vermarktet. Neben der freien „Community Edition“ vertreibt Rapid-I eine kostenpflichtige
„Enterprise Edition“. Letztere enthält verschiedene Supportleistungen und darf zudem auch
in Closed-Source Software integriert werden.

RapidMiner bietet eine umfangreiche Auswahl an Data Mining Operationen und bietet
darüber hinaus eine Integration der Weka-Bibliothek. Die verschiedenen Operatoren können
in einer ausgereiften graphischen Benutzeroberfläche zu Prozessen verknüpft werden. Das
Programm ist in Java entwickelt und kann vom Anwender entwickelte Verfahren als Plugins
integrieren. Außerdem bietet es eine API, durch die es als Java-Bibliothek genutzt werden
kann.

Durch verschiedene spezielle Operatoren zur Datenvorbereitung bietet RapidMiner auch
elementare ETL-Fähigkeiten.

2.1.6 KNIME

Entwickler: Universität Konstanz / KNIME.com GmbH
Homepage: http://www.knime.org/
Lizenz: GPL

KNIME (Konstanz Information Miner) [BCD+
07] ist eine Entwicklung des Lehrstuhl für

Bioinformatik und Information Mining an der Universität Konstanz. Seit ihrer Gründung im
Jahre 2008 trägt die KNIME.com GmbH die Entwicklung mit. Es wird keine kostenpflichtige
Version per se vertrieben, jedoch Supportleistungen, die auch Zugriff auf Programmupda-
tes außerhalb des regulären Release-Zyklus beinhalten. Zudem werden Schulungen und
kostenpflichtige Erweiterungen angeboten.

Wie RapidMiner beinhaltet KNIME eine Integration von Weka und zudem eine Remote-
Steuerung von R. In der Bedienung ähneln sich die Programme ebenfalls. Da KNIME auf
Eclipse basiert und nur in dieser Laufzeitumgebung ausführbar ist, wird keine API zur
Ansteuerung durch andere Programme angeboten, sondern nur die (noch experimentelle)

13



2 Marktübersicht und Vorauswahl

Ausführung per Kommandozeile. Es wird jedoch eine spezielle Entwicklerversion von Eclipse
für KNIME zur Entwicklung eigener Verfahren in Java angeboten.

Auch KNIME verfügt Operatoren, die elementare ETL-Fähigkeiten bereitstellen.

2.1.7 Orange

Entwickler: University of Ljubljana, Slowenien
Homepage: http://www.ailab.si/orange/
Lizenz: GPL

Orange wird an der Universität von Ljubljana entwickelt. Der Entwicklungsstand ist noch
nicht so weit fortgeschritten wie bei den anderen Werkzeugen, was sich in einer geringeren
Anzahl mitgelieferter Verfahren bemerkbar macht. Auch Orange bietet eine graphische
Benutzeroberfläche zur Modellierung von Data Mining Prozessen aus einzelnen Operatoren.
Es wird eine API für Python sowie die Möglichkeit angeboten, in Python implementierte
Plugins zu integrieren. Des Weiteren besitzt Orange begrenzte ETL-Fähigkeiten.

2.2 Vorauswahl

Die Kandidatenmenge wird durch eine Vorauswahl weiter eingeschränkt. Diese Auswahl
stützt sich auf die implementierten Verfahren, eine grobe Bewertung der ETL-Fähigkeiten
der Programme, die Möglichkeit zur Erstellung eigener Verfahren und zur Ansteuerung
über eine API, die Lizenz sowie die unterstützten Plattformen.

Zur vorläufigen Bewertung des Funktionsumfangs werden die Programme auf Unterstützung
von ausgewählten Data Mining Verfahren untersucht. Diese Verfahren sind:

• Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis, PCA)

• Multidimensionale Skalierung (MDS)

• Logistische Regression

• Neuronale Netze - Multilayer Perceptron (MLP)

• Neuronale Netze - Radial Basis Functions (RBF)

• Support Vector Machines (SVM)

• SVM mit eigenen Kernelfunktionen

• Assoziationsregeln

14



2.2 Vorauswahl

• Hierarchisches Clustering

• k-nächste Nachbarn (kNN)

• Self Organizing Maps (SOM)

• Survival Analysis

• Regression mit SVM

• Kernel Density Estimation

Tabelle 2.1 zeigt die Unterstützung dieser Verfahren in den jeweiligen Programmen. Da
Pentaho als Data Mining Modul Weka verwendet, sind diese beiden Werkzeuge unter dem
gemeinsamen Punkt „Weka“ aufgeführt. R wurde zu Vergleichszwecken in die Aufstel-
lung mit aufgenommen. RapidMiner und KNIME erreichen die größte Abdeckung der
gewünschten Verfahren, gefolgt von Weka/Pentaho.

Die Auswahl der untersuchten Werkzeuge wird jedoch nicht allein von dem hier aufge-
führten Ausschnitt des Funktionsumfang abhängig gemacht. Da Rattle nur eine graphische
Bedienung ausgewählter R-Verfahren ermöglicht, ist es wie R nicht in der Lage, mit großen
Datenmengen umzugehen. Es beinhaltet auch keine speziellen Verfahren, die auf die Verar-
beitung großer Datenmengen optimiert sind. Daher fällt Rattle aus der Kandidatenmenge.

Gegen Orange spricht, dass die Datenbankoperationen noch Prototypenstatus haben und
nur wenige Datenformate unterstützt werden. Weiterhin verfügt Orange nur über begrenzte
ETL-Funktionen.

Ausgehend von diesen Überlegungen wurden für die nähere Betrachtung zunächst die
Werkzeuge RapidMiner, KNIME und Pentaho/Weka ausgewählt.

Während der Testvorbereitung fiel bei Weka die mangelnde Unterstützung von großen
Datenmengen auf. Grundsätzlich wird auf dem Arbeitsspeicher gearbeitet und Streaming
wird nicht angeboten. Zu diesem Zweck verweist das offizielle Wiki 2 den Benutzer sogar auf
ein anderes Data Mining Programm. Einzig für Verfahren zur Klassifikation wird ein Interface
angeboten, das Daten inkrementell lesen kann. Umgesetzt wird es von einigen wenigen
wie z.B. dem "k-Nearest-NeighborVerfahren. Allerdings unterliegt die Bedienung starken
Einschränkungen. Die Fähigkeit des inkrementellen Lesens kann nur bei Verwendung der
Kommandozeile eingesetzt werden und auch nur wenn die Daten als ARFF-Datei vorliegen.
Ein weiterer Haken ist, dass der Weka Konverter, der ARFF-Dateien erzeugt, den gleichen
Speicherbeschränkungen wie der Rest der Verfahren unterliegt. Deshalb muss die ARFF-
Datei manuell konvertiert werden. Aus diesen Gründen wurde Weka/Pentaho nicht weiter
getestet und bleibt im folgenden Vergleich unberücksichtigt.

2http://weka.wikispaces.com/Classifying+large+datasets
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2 Marktübersicht und Vorauswahl

Verfahren R Rattle Weka RapidMiner KNIME Orange

PCA • • • • • •

MDS • • •

Logistische Regression • • • • • •

MLP • • • • •

RBF • • • •

SVM • • • • • •

SVM (Kernel) • •

Assoziationsregeln • • • • • •

Hierarchisches Clustering • • • • • •

kNN • • • • •

SOM • • •

Survival Analysis • •

Regression mit SVM • • • •

Kernel Density Estimation •

Anzahl 14 8 9 10 10 8

Tabelle 2.1: Aufstellung der unterstützten Verfahren in den Hauptprogrammen
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3 Bedienung

In diesem Kapitel wird auf alle Aspekte der Bedienung der ausgewählten Data Mining Tools
eingegangen, angefangen bei Installation und Benutzeroberfläche über technische Aspekte,
wie die Art der Speicherverwaltung bis hin zur Robustheit des Tools.

3.1 Installation

Unter Windows wird RapidMiner als Installer ausgeliefert, der das Programm auf dem
System installiert. Unter Linux wird eine Archiv-Datei angeboten, die vom Benutzer entpackt
werden muss. Programmupdates und offizielle Erweiterungen können komfortabel über den
integrierten Update-Manager heruntergeladen und installiert werden. KNIME wird unter
beiden Plattformen als Archiv-Datei ausgeliefert, die manuell entpackt werden muss. Da
KNIME auf Eclipse basiert, nutzt es auch dessen Update-Modul, so dass Programmupdates
und Erweiterungen auch hier komfortabel heruntergeladen und installiert werden können.
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3 Bedienung

3.2 Benutzeroberfläche

Abbildung 3.1: Benutzeroberfläche von KNIME

Der prinzipielle Aufbau sowie die Funktionsweise der GUIs der beiden Tools ähneln sich
in einigen Punkten, unterscheiden sich aber im Detail. Beide haben einen Workflow- bzw.
Prozess-Editor in dem Knoten bzw. Operatoren miteinander verbunden werden können, die-
se Knoten / Operatoren können aus einem Repository Bereich geholt werden. Desweiteren
bieten beide einen Dokumentationsbereich der Auskunft über den aktuell ausgewählten Kno-
ten / Operator gibt sowie eine Miniatur-Übersicht. Die GUI von KNIME, die in Abbildung
3.1 dargestellt ist, bietet im Gegensatz zu RapidMiner ein gleichzeitiges Offenhalten mehrerer
Projekte an. RapidMiner hingegen ermöglicht es, wie in Abbildung 3.2 gezeigt, Operatoren
zu konfigurieren ohne einen zusätzlichen Dialog öffnen zu müssen. Die RapidMiner bietet
wie auch die KNIME eine Log-Konsole in dem Programm-Ausgaben textuell angezeigt
werden. Zusätzlich bietet RapidMiner aber noch einen System Monitor, in dem der aktuelle
Speichbedarf beobachtet werden kann sowie eine Problem View, in der aktuelle Probleme
objektartig aufgelistet werden. Außerdem werden für diese Probleme meist sinnvolle „Quick
Fixes“ angeboten, die beispielsweise benötigte Operatoren anlegen oder den passenden
Konfigurationsdialog öffnen.
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3.2 Benutzeroberfläche

Abbildung 3.2: Benutzeroberfläche von RapidMiner

Content Assist und Datenbankzugriffe KNIME bietet ein etwas umfangreicheres „Content
Assist“ in Bezug auf die Input Daten als RapidMiner. Es erkennt nach dem Konfigurieren
der Datenbankverbindung welchen Datentyp die Spalten der Tabelle haben und man kann
einstellen, welcher String für einen unbekannten Wert steht. Das führt allerdings dazu, dass
sich Knoten in KNIME im Unterschied zu RapidMiner oft nicht konfigurieren lassen, solange
der Input nicht bekannt ist. Auch RapidMiner analysiert sofort nach dem Einrichten eines
Lese-Operators den Input. Man hat dann die Möglichkeit in Folgeoperatoren die Spalten per
Dropdown-Menü auszuwählen. Dies funktioniert nicht bei der Verwendung von Streaming
Operatoren. Hier stehen die Daten während der Modellierung nicht zur Verfügung und es
werden trotz korrekter Einstellungen Fehler anzeigt. Der Prozess lässt sich zwar trotzdem
ausführen, die Fehlermeldungen irritieren allerdings.

Das Analysieren der Input-Daten hat seinen Preis. Bei KNIME führt das nach dem Konfigu-
rieren eines Lese-Operators zu großen Wartezeiten. Insbesondere dann, wenn aus großen
Datenbanktabellen gelesen werden soll, da scheinbar nicht nur die Metadaten analysiert wer-
den sondern die gesamten Daten. Dies geschieht auch nach einem erneuten Konfigurieren
des Knotens, auch wenn keine die Datenbank betreffenden Einstellungen geändert wurden,
sondern lediglich Parameter wie die Memory Policy. Bei RapidMiner konnte festgestellt
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3 Bedienung

werden, dass nach dem Erstellen oder Öffnen vieler Prozesse die auf große Tabellen zugreifen
das Programm sehr langsam wurde.

Ergebnis-Visualisierung Die Art und Weise wie die Ergebnisse betrachtet werden können
unterscheidet sich bei beiden Tools wesentlich. Bei RapidMiner können die Ergebnisse
mittels einer „Store“-Operation ins Repository gespeichert und auch noch später über die
„Result View“ betrachtet werden, während bei KNIME die Ergebnisse in einen je nach Art
der Ergebnisse unterschiedlichen Betrachtungs-Knoten geschickt werden müssen. Auch die
Konfiguration der Visualisierung unterscheidet sich stark. Bei RapidMiner können alle Ein-
stellungen direkt im Anzeige-Dialog interaktiv vorgenommen werden und die Grafiken sind
in der Regel höher aufgelöst. Bei KNIME müssen Einstellungen im Knoten vorgenommen
werden, bevor dieser ausgeführt wird, um die Betrachtung zu generieren. Lediglich die
Spalten der X- und Y-Achse können im Betrachtungsdialog noch geändert werden. Für Form,
Farbe und Größe müssen besondere Knoten vorgeschaltet werden, die diese Informationen
als Metadaten an die Tabelle anhängen. Diese Metadaten sind universell einsetzbar und
ermöglichen eine einheitliche Einfärbung der Daten für verschiedene Visualisierungsarten.
Die Visualisierung wird hierdurch jedoch in der Interaktivität eingeschränkt. Dafür verfügt
KNIME über eine zusätzliche Visualisierungsfunktion namens „HiLite“. Dabei handelt es
sich um eine Brushing and Linking-Technik, mit der Daten über alle Visualisierungsansichten
übergreifend selektiert und hervorgehoben werden können.

Auch bei der Visualisierung zeigt sich allerdings wieder, dass KNIME besser mit großen
Datenmengen umgehen kann. RapidMiner wird ab einer Datenmenge, die den Speicher
annähernd ausfüllt sehr langsam.

3.3 Bedienung per Kommandozeile

Für größere Aufgaben bietet sich die Ausführung zuvor modellierter Prozesse ohne Ver-
wendung der graphischen Benutzeroberfläche an. Beide Programme bieten hierfür die
Ausführung per Kommandozeile an.

RapidMiner RapidMiner kann zuvor modellierte Prozesse per Kommandozeile ausführen,
indem die Option -f verwendet wird.

rapidminer −f process.xml

Dabei können sowohl die RapidMiner-Prozessdateien im RMP-Format als auch exportierte
Prozesse im XML-Format angegeben werden. Die Einstellung von Parametern der Operatoren
ist jedoch nicht möglich.
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3.4 Technische Aspekte

KNIME Die Ausführung von KNIME per Kommandozeile ist noch experimentell und daher
nur minimal dokumentiert1. Im Test erwies sie sich allerdings als stabil. Unter Linux kann
KNIME mit der Zeile

knime −nosplash −application org.knime.product.KNIME_BATCH_APPLICATION

als Konsolenanwendung gestartet werden. Unter Windows sind zusätzlich die Optionen

−consoleLog −noexit

notwendig. Um einen zuvor modellierten Workflow zu starten, wird die Option

−workflowDir="workspace/project"

verwendet, wobei workspace den Pfad des Workspaces in dem sich der Workflow befindet
und project den Namen des Workflows darstellt. Es ist sogar möglich, die Parameter der
Knoten durch Kommandozeilenoptionen zu verändern. Hierfür kann eine Zeile wie

−option=4,DataURL,"file:/home/usr/data.csv",String

verwendet werden. Die Zahl steht hierbei für die Nummer des Knotens, darauf folgt der
Name des einzustellenden Parameters, anschließend der Wert, mit der er belegt werden soll,
und zuletzt der verwendete Datentyp. Die Beispielzeile stellt den Pfad der einzulesenden
Datei eines „File Readers“, der die Nummer 4 besitzt, ein. Die Namen und Datentypen der
Parameter sind den Konfigurationsdateien der Knoten zu entnehmen.

3.4 Technische Aspekte

Nicht nur die grafische Oberfläche wirkt sich auf die Bedienbarkeit aus, sondern auch
die darunter liegenden technischen Aspekte. Im Folgenden wird deshalb genauer auf die
Weitergabe und Verwaltung der Daten eingegangen.

3.4.1 Pipeline

Der Datenfluss ist in beiden Werkzeugen sehr ähnlich. Zwischen den Knoten können
Datentabellen und Modelle weitergereicht werden. Auch die Ausführungspipelines beider
Programme sind tabellenbasiert. Das bedeutet, dass

1http://www.knime.org/documentation/faq
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3 Bedienung

Da die Ausführungspipeline nur komplette Tabellen weiterreicht, gibt es keine Operatoren,
um von einer Datenbank zu streamen oder die Daten in Blöcken abzuarbeiten. RapidMiner
löst dieses Problem, indem spezielle Operatoren zur blockweisen Verarbeitung integriert
werden. Der „Stream Database“-Operator stellt eine Tabelle zur Verfügung, die immer nur
einen Teil der Daten enthält und neue Teile bei Bedarf aus der Datenbank nachlädt. Hierfür
wird die Spalte mit dem Primärschlüssel oder eine spezielle vom Operator angelegte Index-
Spalte verwendet, mit der die bei der Datenbank angefragten Zeilen eingegrenzt werden.
Der Operator führt demnach kein „Streaming“ im eigentlichen Wortsinn aus. Dies ist nur in
einer zeilenbasierten Pipeline möglich.

In KNIME gibt es keine vergleichbaren Knoten, die Nachbildung einer Streaming-
Funktionalität ermöglichen. Dies lässt sich höchstens von Hand erreichen, auch wenn
dies keine hohe Performanz bietet (siehe Abschnitt 4.3.3).

3.4.2 Memory Policy und Zwischenspeicherung bei KNIME

In KNIME bietet jeder Knoten mit ausgehenden Daten die Möglichkeit, eine „Memory Policy“
einzustellen. Diese bestimmt die Speicherverwaltung für die Daten an den Ausgängen. Die
möglichen Einstellungen sind, alle Daten im Speicher zu halten („keep all in memory“), alle
Daten auf die Festplatte zu schreiben („write tables to disc“), oder nur kleine Tabellen im
Speicher zu halten („keep only small tables in memory“). Der letzte Fall ist eine Heuristik,
bei der Tabellen auf die Festplatte geschrieben werden, wenn die Anzahl der Zellen einen
Schwellwert überschreitet, und sonst im Speicher gehalten werden. Der Schwellwert liegt in
der Standardeinstellung bei 100000 Zellen, lässt sich jedoch vom Benutzer anpassen.

Unabhängig von dieser Einstellung speichert KNIME für jeden Knoten eines Workflows die
Daten an dessen Ausgangsports auf die Festplatte. Dadurch sind die Zwischenergebnisse
der Knoten immer verfügbar, auch wenn der Workflow beispielsweise nach einem Neustart
neu geladen wird. Ebenso ist es dadurch möglich, Workflows inkrementell zu erstellen oder
zu verändern, ohne den gesamten Workflow neu ausführen zu müssen. Bei der Änderung
eines Knotens werden nur die nachfolgenden Knoten ungültig und müssen neu ausgeführt
werden, während die Zwischenergebnisse der Vorgängerknoten verwendet werden können,
um den Workflow an dieser Stelle wieder aufzunehmen. Allerdings hat diese Strategie den
Nachteil, dass die Ausführungsgeschwindigkeit unter diesem Caching leidet.

Bei Knoten, die im Speicher arbeiten, kann es dadurch sogar passieren, dass sie mehr
Zeit zur Ausführung benötigen, als wenn sie auf der Festplatte arbeiten würden. Der
Geschwindigkeitsvorteil der Ausführung im Speicher wird hierbei durch die zusätzliche
Zeit kompensiert, die nach Ausführung des Knotens zum Speichern der Zwischenergebnisse
benötigt wird (siehe Abschnitt 5.1.3).
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3.5 Robustheit

3.4.3 Schnittstellen zu anderen Anwendungen

Um die Vorteile verschiedener Anwendungen nutzen zu können, müssen diese in der
Lage sein, Daten miteinander auszutauschen. So unterstützt KNIME das PMML-Format
der Data Mining Group2. Dies ist ein offener Standard zum Austausch von Modellen wie
etwa Entscheidungsbäumen oder trainierten Klassifikatoren zwischen verschiedenen PMML-
konformen Anwendungen. RapidMiner besitzt ebenfalls eine PMML-Unterstützung in Form
einer speziellen Erweiterung. Diese ist bislang allerdings nur in der Lage, Modelle in das
PMML-Format zu exportieren, ein Import ist nicht möglich.

KNIME verfügt darüber hinaus über eine Schnittstelle zu R, die aus verschiedenen Knoten
zur Ansteuerung von R besteht. Diese beinhaltet das Ausführen von R-Code und die
Benutzung von R-Views sowohl auf einer lokalen R-Installation als auch per Remote auf
einem R-Server. Mit einer lokalen R-Installation können außerdem R Modelle erstellt und
angewendet sowie als PMML-Modelle exportiert werden.

Sowohl KNIME als auch RapidMiner integrieren außerdem die Weka-Bibliothek. Beide
Programme bieten die in Weka implementierten Verfahren als Operatoren an. Auch Weka-
Modelle könne importiert und exportiert werden. Weiterhin sind beide Programme in der
Lage, Dateien in Wekas ARFF-Format zu Lesen und zu Schreiben. Somit können Datentabel-
len von Weka importiert und nach Weka exportiert werden.

3.5 Robustheit

Die Robustheit wurde nicht gezielt getestet, dennoch traten einige offensichtliche Schwächen
der Programme während der Tests auf die nicht unerwähnt bleiben sollen. Die Ausführung
der Prozesse lief abgesehen von zu erwartenden Fehlern wegen Speicherüberlaufs problemlos
ab, nicht jedoch die Modellierung.

Während bei kleineren Beispielprozessen kaum Schwächen auffielen, hatten beide Program-
me deutliche Probleme mit der Handhabung von großen Datenmengen - schon während der
Modellierungsphase. Offensichtlich lesen die Importoperatoren die Datenquelle im Voraus
um dem Benutzer die Einstellung von nachfolgenden Operatoren zu erleichtern und Fehler
im Prozess sofort zu erkennen. Allerdings begrenzt sich diese Vorschau scheinbar nicht
wie anzunehmen auf die Metadaten, denn mit zunehmender Größe der Daten frieren die
Programme regelrecht ein. Minutenlang kann die GUI nicht mehr bedient werden, da dieser
Vorgang auch nicht im Hintergrund läuft. So entstehen beim Laden eines Prozesses, oder
Änderungen am Importoperator Wartezeiten.

2Predictive Model Markup Language: http://www.dmg.org

23



3 Bedienung

Bei RapidMiner konnte darüber hinaus festgestellt werden, dass die Reaktionszeiten sich
erhöhen je mehr Prozesse nacheinander bearbeitet wurden. KNIME dagegen stürzte während
der Prozessmodellierung gelegentlich ohne Fehlermeldung ab. Da auch die Log-Datei keine
Auskunft über den Absturz bereitstellt konnte die Ursache nicht identifiziert werden.

3.6 Gegenüberstellung

RapidMiner

+ Sinnvolle QuickFixes für Probleme bei
der Modellierung.

+ Flexible, interaktive Visualisierungen.

KNIME

+ Memory Policy bietet transparente
Schnittstelle für große Datenmengen.

+ Flexible Kommandozeilenausführung.

+ Gespeicherte Zwischenergebnisse er-
möglichen explorative Modellierung
der Workflows.

+ HiLite ermöglicht interaktives Brushing
and Linking in allen Visualisierungen.

- Probleme mit Verwaltung großer Daten-
mengen, OutOfMemory Exceptions.

- Verlangsamung des Programms nach
dem Konfigurieren vieler Prozesse die
aus großen Tabellen lesen.

- Knoten lassen sich oft nicht konfigurie-
ren, solange Input unbekannt ist.

- Lange Wartezeiten nach dem Konfigu-
rieren eines Lese-Knotens bei großen
Tabellen.

- Unflexible Visualisierung.
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4 Data Mining

In diesem Kapitel wird zunächst auf allgemeine Probleme eingegangen, die bei Data Mining
Aufgaben auftreten. Dabei wird erläutert wie KNIME und RapidMiner damit umgehen.
Anschließend werden im Speziellen die Umsetzung der Verfahren Hauptkomponentenanaly-
se, „k Nearest Neighbor“-Klassifikation sowie „k-Means“-Clustering untersucht. Für jedes
Verfahren werden die Modellierung der Prozesse und die Behandlung der auftretenden
Probleme beschrieben, sowie die Performanz und die Ergebnisse untersucht.

4.1 Große Datenmengen

Bei Data Mining Aufgaben fallen oftmals große Datenmengen an. Die erste Schwierigkeit
beim Umgang mit diesen Datenmengen ist, dass viele Verfahren im Hauptspeicher laufen.
Bereits die Ausgangsdaten können die Größe des Hauptspeichers übersteigen. Ein Speicher-
überlauf kann jedoch auch erst in Verbindung mit den Daten, die während der Ausführung
des Verfahrens anfallen, auftreten.

KNIME KNIME bietet eine für den Benutzer größtenteils transparente Schnittstelle für
große Daten an, d.h. der Benutzer kann das Verfahren wie gewohnt modellieren. Es muss
lediglich die Memory Policy der kritischen Knoten auf „Write tables to disc“ oder „Keep
only small tables in memory“ eingestellt werden um einen Speicherüberlauf zu verhindern.
Der Benutzer hat zwar auf die genaue Umsetzung keinen Einfluss, dafür ist das System
leicht verständlich.

Die Memory Policy regelt jedoch nur die Datenhaltung an den Ausgängen des Knotens. Auf
dessen tatsächliche Implementierung hat sie keinen direkten Einfluss. Wenn die Implemen-
tierung also die Memory Policy ignoriert, kann dennoch ein Speicherüberlauf auftreten. Ein
solcher Fall ist zum Beispiel das Einlesen von Datenbanken. Der „Database Reader“ von
KNIME versucht standardmäßig alle Daten auf einmal zu lesen. Bei großen Datenmengen
kann hierdurch ein Speicherüberlauf eintreten. Abhilfe schafft in diesem Fall ein Eintrag
in die knime.ini-Datei. Hier kann die maximale Größe der Blöcke, die aus der Datenbank
gelesen werden, mit „-Dknime.database.fetchsize=X“ festgelegt werden.
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RapidMiner Im Gegensatz zu KNIME bietet RapidMiner nicht die Möglichkeit an, Tabel-
len nach Bedarf auf die Festplatte auszulagern. Allerdings ist es in RapidMiner möglich,
Datenbanken als Stream auszulesen und die Daten Stück für Stück zu verarbeiten. Dazu
ist die Kombination aus „Stream Database“-Operator und „Loop Batches“-Operator nötig.
Dies ist allerdings nicht in allen Szenarien praktikabel. Befinden sich nominale Werte in den
Daten wird es noch problematischer. Denn dann funktioniert dieses Vorgehen nur, wenn
im Trainingsdatensatz alle Nominalwerte des Gesamtdatensatzes in derselben Reihenfolge
erstmalig auftauchen.

4.2 Testbedingungen

Die Laufzeitmessungen wurden für beide Programme auf dem gleichen Rechner durchge-
führt. Im Folgenden sind die technischen Daten des Rechners aufgelistet:

• Intel Pentium DualCore 3,4GHz 64 Bit

• 2 GB Arbeitsspeicher

• Betriebssystem: CentOS 5.4

• MySQL Server 5.0.77

Beide Programme hatten jeweils 1 GB Arbeitsspeicher zur Verfügung. Um den Einfluss von
zufälligen Schwankungen zu minimieren wurde für jedes Verfahren und pro Programm eine
Messreihe aus fünf Messungen durchgeführt, aus denen jeweils der Median der Laufzeit zur
Bewertung herangezogen wird.

4.3 Hauptkomponentenanalyse

4.3.1 Verfahren

Die Hauptkomponentenanalyse (Principal Components Analysis, PCA) dient zur Vereinfa-
chung und Strukturierung multivariater Datensätze. Hierzu werden die Daten aus dem Rn

auf ihre Hauptkomponenten projiziert. Die Hauptkomponenten sind eine Basis, die einen
neuen Vektorraum gleicher Dimension aufspannt und lassen sich als Linearkombinationen
der ursprünglichen Achsen ausdrücken. Es handelt sich dabei um die (normierten) Eigenvek-
toren ~vi der Kovarianzmatrix C. Die Hauptachsentransformation ist daher eine orthogonale
Rotationsmatrix, die die Kovarianzmatrix diagonalisiert.

Ein Datum ~x kann nun mit n Koeffizienten, die die Hauptkomponenten gewichten, aus-
gedrückt werden. Indem nur die k Hauptkomponenten mit den größten Eigenwerten λi
mit i ≤ k verwendet werden, kann die PCA zur Dimensionsreduktion genutzt werden. Zur
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4.3 Hauptkomponentenanalyse

Approximation eines Datums ~x werden dann nur k Koeffizienten verwendet. Der mittlere
Approximationsfehler, der hierdurch entsteht, ist die Summe der nicht berücksichtigten
Eigenwerte λi mit i > k.

4.3.2 Daten

Bei dem verwendeten Datensatz handelt es sich um den Phoneme-Datensatz, auf den in
[Has09] verwiesen wird. Der Datensatz ist ein Auszug der TIMIT-Datenbank [GLF+

93], einer
häufig verwendeten Ressource in der Spracherkennung. Es wurden fünf Phoneme („aa“,
„ao“, „dcl“, „iy“ und „sh“) ausgewählt. Aus zusammenhängenden Sprachaufzeichnungen
von 50 männlichen Sprechern wurden 4509 Frames von 32 ms Länge ausgewählt, die
jeweils eines der fünf Phoneme repräsentieren. Jeder Frame wird durch ein logarithmisches
Periodogramm der Länge 256 repräsentiert. Somit besteht jede Zeile aus 256 Spalten x.1
bis x.256, sowie einer Spalte g, die das zugehörige Phonem bezeichnet. Die im originalen
Datensatz vorhandene Spalte für den Sprecher wurde in dieser Studie entfernt.

Um eine Performanzanalyse durchzuführen wird der gegebene Datensatz künstlich vergrö-
ßert. Das Vorgehen dabei ist wie folgt: Der Datensatz wird vervielfältigt um eine Größe von
etwa 200.000 Einträgen zu erhalten. Anschließend werden die Daten mit Hilfe des „Noise“
Verfahrens von RapidMiner mit einem Rauschen mit einer maximalen Abweichung von 5%
belegt. Dabei werden nur die numerischen Attribute, nicht das Klassifizierungsattribut mit
Rauschen belegt.

4.3.3 Prozessmodellierung

Das Hauptproblem bei der Hauptkomponentenanalyse besteht darin, dass die Transformati-
on auf der Gesamtheit der Daten ausgeführt werden muss. Dies erfordert die Konstruktion
und die Berechnung der Eigenvektoren und Eigenwerte der Kovarianzmatrix. Können die
Matrixoperationen nicht im Hauptspeicher ausgeführt werden, so müssen sie entweder auf
einer Datenbank oder auf der Festplatte ausgeführt werden. Weder RapidMiner noch KNIME
können die PCA direkt auf einer Datenbank ausführen. Die Auslagerung der Daten auf die
Festplatte beherrscht nur KNIME. Mit RapidMiner ist die PCA auf dem großen Datensatz
daher nicht durchführbar.

Beide Werkzeuge bieten allerdings die Möglichkeit, die PCA-Transformation zu berech-
nen, ohne sie direkt auf die Daten anzuwenden, sondern sie stattdessen in einem Modell
zu speichern. Dieses Modell kann für eine Teilmenge des Datensatzes berechnet werden.
Anschließend kann die Transformation dann schrittweise für den gesamten Datensatz ausge-
führt werden, indem Teilmengen der Daten nacheinander transformiert werden. Allerdings
ist das Ergebnis mit dieser Methode nicht korrekt, da nicht der komplette Datensatz zur
Erzeugung des Modells verwendet wird. Ebenfalls kann die Methode nur dann eine gute
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4 Data Mining

Abbildung 4.1: Prozess 1: Vollständige Hauptkomponentenanalyse in RapidMiner

Approximation liefern, wenn die verwendete Teilmenge repräsentativ für die Gesamtheit
der Daten ist, das heißt, sie muss eine annähernd gleiche Datenverteilung aufweisen wie die
Gesamtdatenmenge. Dies ist in diesem Fall gewährleistet, indem für die Teilmenge die origi-
nalen Daten ohne Rauschen verwendet werden, die in einer separaten Tabelle vorgehalten
werden. Diese Menge wird im Folgenden mit O bezeichnet, die gesamte Datenmenge mit
A.

Parameter der PCA Die Spalte g wird bei der Berechnung der PCA nicht berücksichtigt, da
sie nominale Daten enthält. Die dimensionsreduzierende Transformation darauf eingestellt,
mindestens 90% der Varianz erhalten.

RapidMiner Die Hauptkomponentenanalyse ist in RapidMiner ein einziger Operator, ent-
sprechend simpel ist der Prozess zu ihrer Durchführung aufgebaut. Die Daten werden aus
der Datenbank gelesen, im PCA-Operator transformiert und anschließend in eine neue
Datenbanktabelle geschrieben. Der „Select Attributes“-Operator vor der PCA entfernt die
Spalte g. Abb. 4.1 zeigt den Aufbau des Prozesses.

Wenn die Daten - wie im Fall des verwendeten Datensatzes - allerdings nicht in den
Hauptspeicher passen, so erzeugt der Prozess einen Speicherüberlauf und wird abgebrochen.
Daher kann in RapidMiner die PCA nicht auf dem gesamten Datensatz durchgeführt
werden, sondern nur blockweise, wie im vorherigen Abschnitt beschrieben. Abb. 4.2 zeigt
die hierfür erforderlichen Prozesse. In einem ersten Prozess wird die PCA auf der Menge
O durchgeführt und das entstehende Transformationsmodell in einer Datei gespeichert,
anstatt die Transformation auf die Daten anzuwenden. In einem zweiten Prozess werden
blockweise Teilmengen der Daten aus der Datenbank ausgelesen, mit dem gespeicherten
Modell transformiert und in eine neue Datenbanktabelle geschrieben. Hierfür wird der
Operator „Loop Batches“ verwendet. Dieser erzeugt in der Ausgangstabelle die spezielle
Spalte RM_INDEX, die eine fortlaufende Nummerierung der Zeilen darstellt. Mithilfe dieses
Index werden immer nur Teilmengen der Tabellenzeilen verarbeitet. Der Kindprozess des
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Operators wendet die Transformation auf die Datenblöcke an und fügt sie einer neuen
Datenbanktabelle an.

Abbildung 4.2: Prozess 3: Preprozess und Hauptprozess für die blockweise Hauptkompo-
nententransformation in RapidMiner.

KNIME In KNIME kann der normale PCA-Workflow analog zu dem in RapidMiner mo-
delliert werden. Die PCA wird durch einen einzelnen Knoten ausgeführt, der seine Daten
aus einer Datenbankverbindung erhält und die transformierten Daten in eine neue Daten-
banktabelle schreiben lässt (Abb. 4.3). Im Gegensatz zu RapidMiner ist kein zusätzlicher
Operator nötig, um die Spalten g und RM_INDEX auszufiltern, da die Spalten, die für die
PCA-Transformation herangezogen werden sollen, direkt im PCA-Knoten angegeben werden
können. Die Spalte g steht darüber hinaus gar nicht erst zur Auswahl, da es sich um eine
nominale Spalte handelt. Durch die Auslagerung auf die Festplatte kann der Workflow in
KNIME fehlerfrei ausgeführt werden, wenn auch zu Lasten der Ausführungsgeschwindigkeit.
Im Gegensatz zu RapidMiner ist KNIME also in der Lage, die PCA auf den gesamten Daten
auszuführen.

Um einen mit RapidMiner vergleichbaren Ablauf zu schaffen, wird ein weiterer Workflow
erstellt. Der Knoten „PCA Compute“, der das Transformationsmodell erzeugt, wird auf der
Menge O ausgeführt. Die Anwendung der Transformation durch den Knoten „PCA Apply“
wird anschließend auf Menge A der Daten ausgeführt (siehe Abb. 4.4). Die entsprechende
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Abbildung 4.3: Workflow 1: Vollständige Hauptkomponentenanalyse in KNIME

Abbildung 4.4: Workflow 2: Berechnung der PCA nur auf den Menge O, Transformation
der gesamten Datenmenge A.

Tabelle wird allerdings auch in diesem Prozess beim Auslesen aus der Datenbank auf die
Festplatte ausgelagert, was wieder zu Lasten der Geschwindigkeit geht.

Um die Vergleichbarkeit mit RapidMiner herzustellen, wird auch in KNIME die blockweise
Verarbeitung modelliert. Um zu verhindern, dass die Ausführung durch die Auslagerung
auf die Festplatte verlangsamt wird, werden analog zum RapidMiner-Prozess immer nur
Teilmengen der Daten transformiert. Zur Auswahl dieser Teilmengen wird ebenfalls die
RM_INDEX-Spalte verwendet, es könnte jedoch auch eine beliebige andere Spalte angelegt
werden, die denselben Zweck erfüllt.

Um also dieselben Voraussetzungen zu schaffen, wird versucht, eine ähnliche Funktionalität
zu modellieren, wie sie der „Loop Batches“-Operator von RapidMiner bietet. Dies ist mit
Loop Support von KNIME möglich. Dieser befindet sich allerdings noch im Beta-Stadium
und ist daher standardmäßig deaktiviert. Zum Aktivieren des Loop Supports muss der
knime.ini-Datei folgende Zeile hinzugefügt werden:
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Abbildung 4.5: Workflow 3: Blockweise Hauptkomponententransformation in KNIME.

−Dknime.expert.mode=true

Diese Zeile aktiviert den Expertenmodus, in dem zusätzliche Schleifenfunktionen und
Flow Variables freigeschaltet werden. Flow Variables sind Variablen, die zusammen mit dem
normalen Kontrollfluss zwischen den Knoten weitergereicht werden.

Damit lässt sich ein Prozess modellieren, der in Abb. 4.5 dargestellt ist. Wie im vorherigen
Prozess wird die Menge O eingelesen und darauf die PCA-Transformation berechnet. Der
gesamte Datensatz wird blockweise verarbeitet.

Da KNIME keinen Operator besitzt, der eine automatische Unterteilung der Daten aus der
Datenbank in Blöcke vornimmt, muss diese Funktionalität anderweitig modelliert werden.
Hierzu wird der Schleifen-Knoten „TableRow to Variable Loop Start“ verwendet. Dieser
markiert den Anfang einer Schleife. Die Anzahl der Iterationen wird durch die Anzahl der
Zeilen in der Eingangstabelle für den Knoten bestimmt. In jedem Durchlauf der Schleife wird
eine Zeile der Tabelle abgearbeitet und ihre Spalten in Flow Variablen gespeichert. In diesem
Prozess sollen Zeilenblöcke von jeweils 10000 Zeilen abgearbeitet werden. Hierfür wird die
Spalte RM_INDEX für jede 10000ste Zeile aus der Datenbank gelesen. Dies geschieht im
Database Reader Knoten mit folgendem SQL-Statement, das sich den Modulo des Zeilenindex
durch 10000 zunutze macht:

SELECT RM_INDEX AS id
FROM phoneme
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WHERE mod(RM_INDEX, 10000) = 1

Aus diesen Indizes wird nun mit dem Knoten „Java Snippet“ für jeden Durchgang der
Schleife ein SQL-Statement erzeugt, das die Daten des aktuellen anfragt. Der „Java-Snippet“-
Knoten kann Java-Code ausführen, um Einträge in Abhängigkeit von den anderen Einträgen
einer Datenreihe zu generieren. Diese können als neue Spalte hinzugefügt werden oder eine
vorhandene Spalte der Eingabetabelle überschreiben. Das Statement wird mit folgendem
Code erzeugt:

return "SELECT ∗ FROM phoneme /∗ #table# ∗/ WHERE RM_INDEX >= " + $id$ + " AND RM_INDEX < " + ($id$
+ 10000);

Durch den Ausdruck $id$ wird die Spalte id der Eingangstabelle referenziert. Der auskom-
mentierte Term #table# wird für den „Database Query“-Knoten benötigt. Der „TableRow to
Variable Loop Start“-Knoten schreibt die so entstehenden Statements in jeder Iteration in
eine Flow Variable, die vom „Inject Variables“-Knoten an den Datenfluss der Datenbankver-
bindung, die mit dem „Database Connector“-Knoten aufgebaut wurde, angehängt werden.
Diese Variable wird vom „Database Query“-Knoten verwendet, um aus dem SQL-Statement
des „Database Connectors“ ein neues Statement zu erzeugen. Dieses muss zwingend den
Platzhalter #table# enthalten. Dieser wird bei Ausführung durch das ursprüngliche Statement
des „Database Connectors“ ersetzt. Dies führt unter normalen Umständen zu Statements der
Form:

SELECT ∗
FROM

(SELECT ∗ FROM phoneme)
WHERE ...

Die Ausführung des inneren SELECT-Statements ist äußerst ineffizient. Durch die Auskom-
mentierung des Platzhalters hat diese Ersetzung allerdings keine Auswirkung, und das
Statement wird durch das vom „Java Snippet“-Knoten erzeugte ersetzt. Hierdurch entstehen
Statements der folgenden Form (Hier im Beispiel für den ersten Schleifendurchlauf ohne die
auskommentierten Teile des Statements):

SELECT ∗
FROM phoneme
WHERE RM_INDEX >= 1 AND RM_INDEX < 10001

Diese Behandlung des SQL-Statements funktioniert allerdings nur, da die Prüfung auf
das Vorhandensein des #table#-Platzhalters im „Database Query“-Knoten den Kommentar
nicht erkennt. Dieses Vorgehen ist folglich eine höchst unsaubere Praxis, aber die einzige
Möglichkeit in KNIME, die Datenbankabfrage in der Schleife effizient zu gestalten, da noch es
keine speziell dafür ausgelegten Knoten gibt. Das Vorgehen ist in einem Eintrag im KNIME-
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Support-Forum1 beschrieben. Die nun erzeugte Query wird im „Database Connection
Reader“ ausgelesen und im „PCA Apply“-Knoten transformiert. Der Knoten „Database
Writer“ schreibt die Daten im Append-Modus in eine neue Datenbanktabelle.

Allerdings lässt sich auch mit diesem Workflow kein Geschwindigkeits-Gewinn erzielen. Die
Ausführung dauert sogar länger als bei Workflow 2 (siehe 4.3.4).

4.3.4 Performanz

Wie in Abb. 4.6 zu sehen, führt RapidMiner die PCA (RapidMiner Prozess 2) um ein Viel-
faches schneller durch als KNIME (KNIME Workflow 2). Dabei wurden die Zeiten zur
Ausführung des Präprozess und des Hauptprozesses bei RapidMiner addiert, bei KNIME
finden beide Schritte in einem einzigen Prozess statt. Mögliche Ursachen für die geringere
Geschwindigkeit von KNIME lässt durch dessen schlechtere Performanz bei der Arbeit mit
Datenbanken (siehe Abschnitt 5.1.3) sowie das Speichern der Zwischenergebnisse auf der
Festplatte erklären. Einen weiteren Vorteil hat RapidMiner durch die blockweise Transfor-
mation der Daten. Bei KNIME Workflow 3 wurde versucht, diese blockweise Verarbeitung
nachzubilden, doch die Geschwindigkeit bleibt sogar noch hinter der von Workflow 2 zurück.
Die Ursache hierfür ist unklar.

Im Gegenzug ist KNIME das einzige Programm, dass die PCA auf der Gesamtmenge der
Daten durchzuführen vermag (KNIME Workflow 1), auch wenn hier die Ausführungsdauer
noch einmal deutlich höher liegt.

4.3.5 Ergebnis

Die von den Programmen erzeugten Ergebnisse unterscheiden sich nicht voneinander.

4.4 Klassifikation

4.4.1 Verfahren

Klassifikation wird eingesetzt um Datensätze in Klassen einzuteilen. Man unterscheidet die
Verfahren nach deren Eigenschaften, z.B. gibt es manuelle und automatische oder überwachte
und nicht überwachte Verfahren. In dieser Studie wird das automatische, überwachte Ver-
fahren „k Nearest Neighbor“ (kNN) eingesetzt. Dem Verfahren werden bereits klassifizierte

1http://www.knime.org/node/374
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Abbildung 4.6: Ausführungszeiten der oben beschriebenen Prozesse zur PCA.

Datensätze (Trainingsmenge) zur Verfügung gestellt. Da die Daten nicht weiterverarbeitet,
sondern unverändert gespeichert werden nennt man das Verfahren „Lazy“.

Unbekannte Datensätze klassifiziert das Verfahren in dem es die am nächsten liegenden
Nachbarn zur Entscheidung heranzieht. Bei den Performanztests wurden jeweils die 5

nächsten Nachbarn (k) berücksichtigt. Bei einzeln stehenden Werten kann eine zu hohes k
die Klassifikation stören. Um dem entgegenzuwirken wird eine gewichtete Abstandsfunktion
verwendet, sodass nahe Knoten größeren Einfluss haben als entfernte. Als Grundfunktion
dient der Euklidische Abstand.

4.4.2 Daten

Für die Klassifikation werden die gleichen Daten wie bei der Hauptkomponentenanalyse
benutzt. Klassifiziert wird nach dem Phonem. Zur näheren Beschreibung siehe Kapitel
4.3.2.

4.4.3 Prozessmodellierung

Grundsätzlich erfordert der Umgang mit großen Datenmengen ein gewisses Bewusstsein
dafür. So gibt es bei der Klassifikation bestimmte Begrenzungen. Die Trainingsdaten werden
als Ganzes benötigt um einen neuen Datensatz zu klassifizieren. Daher ist es nicht sinnvoll sie
zu groß zu wählen. Sie sollten nicht über die Arbeitsspeicherkapazität hinaus gehen um dra-
matische Performanzeinbrüche zu vermeiden. Im Folgenden wird die Prozessmodellierung
für die Tools im Einzelnen beschrieben.
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Abbildung 4.7: Klassifikation mit k Nearest Neighbor in KNIME

KNIME Das Verfahren kNN wird in KNIME durch einen einzelnen Knoten umgesetzt.
Eingabe ist die bereits klassifizierte Trainingsmenge sowie die Testmenge. Ausgabe ist die
dann klassifizierte Testmenge. Um mit den großen Datenmengen umzugehen und einen
Speicherüberlauf zu verhindern wird die Option „Keep only small tables in memory“ für
die einzelnen Knoten aktiviert.

In der Abbildung 4.7 ist der Workflow zu sehen, der die Daten aus einer Datenbank liest.
Um die Klassifikation nicht zu verfälschen werden anschließend unnötige Attribute gefiltert.
In diesem Fall wird die Indexspalte der Tabelle aus den Daten entfernt bevor sie dem
Klassifikationsalgorithmus kNN übergeben werden. Das Ergebnis wird wiederum in eine
Datenbank geschrieben.

Rapidminer Das gleiche Verfahren sieht in RapidMiner etwas anders aus. Wie in Abbildung
4.8 zu sehen muss hier zunächst mit den Trainingsdaten ein Modell erzeugt werden. Dieses
Modell wird dann in einem weiteren Schritt auf die Testdaten angewendet.

Diese Vorgehensweise funktioniert allerdings nicht mit großen Datenmengen, da die einzel-
nen Verfahren die gesamten Daten im Arbeitsspeicher halten. Einziger Ausweg ist der bereits
beschriebene „Stream Database“-Operator, der die Daten nach und nach einliest. In Abbil-
dung 4.9 sieht man die verwendeten Operatoren. Um den Stream zu verarbeiten benötigt
man den „Loop“ Operator. In diesem Operator findet die eigentliche Klassifikation statt. Um
nicht in jedem Schleifendurchgang das Trainingsmodell neu berechnen zu müssen, wurde es
vorher erstellt und gespeichert und wird nun nur noch geladen. Der zu testende Datensatz
wird auf die nötigen Daten reduziert und dann mit Hilfe des Modells klassifiziert.

Im Gegensatz zu KNIME ist der Prozess im RapidMiner komplizierter zu modellieren,
allerdings bietet er auch mehr Möglichkeiten der Beeinflussung. So kann beim Loop Operator
bestimmt werden wie viele Datensätze pro Schleifendurchgang bearbeitet werden sollen.
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Abbildung 4.8: Klassifikation mit k Nearest Neighbor in RapidMiner

Abbildung 4.9: Klassifikation großer Datenmengen mit k Nearest Neighbor in RapidMiner
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4.4.4 Performanz

Abbildung 4.10 zeigt, dass KNIME knapp 46 Minuten braucht, während RapidMiner bereits
nach 34 Minuten fertig ist. Zu beachten ist, dass das Modell beim RapidMiner in einem extra
Prozess erstellt wird. Die Dauer dieses Schrittes wurde separat gemessen und im Diagramm
berücksichtigt.

Die Messungen zeigen keine nennenswerten Ausreißer. Die maximale Differenz zum Median
hat eine Messung bei KNIME mit 3%. Die Variation der Anzahl der pro Schleife bearbeiteten
Datensätze ergab keine nennenswerten Abweichungen in der Laufzeit, solange der Wert in
einem sinnvollen Rahmen (größer 1% der Gesamtdaten) bleibt.

Abbildung 4.10: Performanzvergleich Klassifikation

4.4.5 Ergebnis

Um das Resultat der Klassifikation zu beurteilen wurden die ursprünglichen Daten herange-
zogen. Da die vorliegende Klassifikation allerdings auf den Daten ohne Rauschen beruht ist
eine hundertprozentige Übereinstimmung weder zu erwarten noch als Ziel anzusehen. So
zeigt sich, dass KNIME eine Klassifikationsgenauigkeit gegenüber den Vergleichswerten von
1,3% und RapidMiner von 3% hat. Diese Werte zeigen, dass die Ergebnisse sich in einem
sinnvollen Rahmen bewegen, lassen aber auf keine Reihenfolge schließen.
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4.5 Clustering

4.5.1 Verfahren

Beim Clustering wird eine Menge von Datensätzen (im Sinne von Entitäten) in Cluster
unterteilt. Es wird also eine Partitionierung geschaffen. Ein Cluster fasst mehrere Datensätze
zusammen. Das Ziel hierbei ist Cluster zu schaffen, die Datensätze beinhalten, die zueinander
ähnlich sind und gleichzeitig möglichst unterschiedlich zu Datensätzen in anderen Clustern.
Die Ähnlichkeit von Datensätzen wird durch eine Ähnlichkeits- bzw. Distanzfunktion
bestimmt. Im Textmining wird hierfür häufig die euklidische Distanzfunktion oder das
Kosinus Ähnlichkeitsmaß verwendet.

Abgrenzung zur Klassifikation Im Gegensatz zur Klassifikation ist Clustering ein unbeauf-
sichtigter Lernprozess und die Cluster sind nicht von vornherein bekannt. Dadurch ist keine
Trainingsdatenmenge nötig, da das Clustering Verfahren über die gesamte Datenmenge läuft.
Jedoch ist je es nach Verfahren möglich, die Cluster zu beeinflussen. So kann die Zahl der
Cluster bei vielen Verfahren voreingestellt werden. Außerdem kann über die Ähnlichkeits-
bzw. Distanzfunktion Einfluss auf die zu erstellenden Cluster genommen werden.

Einteilung von Clusteringverfahren Es gibt verschiedene Einteilungen von Clusteringver-
fahren. Die wichtigsten sind die Einteilung in hierarchisches und flaches Clustering sowie in
hartes und weiches Clustering. Beim flachen Clustering werden die vorhandenen Daten in
Cluster unterteilt, die keine besondere Beziehung zueinander haben. Flache Clusteringver-
fahren sind i.d.R. iterativ und starten mit einer zufälligen Unterteilung. Bei hierarchischen
Clusteringverfahren hingegen haben die Cluster durch die Hierarchie eine Beziehung zu-
einander. Harte Clusteringverfahren erzeugen Partitionierungen, bei denen jeder einzelne
Datensatz zu genau einem Cluster gehört. Beim weichen Clustering kann ein Datensatz
mehreren Clustern zugeordnet sein.

K-Means In dieser Studie wird das flache, harte Clusteringverfahren „K-Means“ eingesetzt
um die Clusteringfähigkeit der Tools zu untersuchen. Dieses Verfahren ist das am weitesten
verbreitete seiner Kategorie und findet in vielen Bereichen, beispielsweise dem Clustering
von Dokumenten Einsatz.
Jeder Cluster ist bei K-Means durch seinen „Centroid“ also Schwerpunkt definiert. Das Ziel
von K-Means ist es, den durchschnittlichen quadratischen Abstand vom Schwerpunkt zu
minimieren, indem die Datensätze iterativ dem nächsten Schwerpunkt zugewiesen und die
Schwerpunkte danach neu berechnet werden. Die prinzipielle Funktionsweise von K-Means
wird in Algorithmus 4.1 beschreiben.
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Algorithmus 4.1 K-Means
1: Wähle k Datensätze zufällig aus und setze sie als initiale Schwerpunkte.
2: while Abbruchkriterium nicht erfüllt do
3: Weise jeden Datensatz seinem nächsten Cluster zu.
4: Berechne die Schwerpunkte neu
5: end while
6: return

Das Abbruchkriterium ist in der Regel Konvergenz oder eine bestimmte Anzahl Iterationen.

Konvergenz und Optimalität Der naive K-Means Algorithmus konvergiert vor allem im
Fall, dass die euklidische Distanz als Abstandsfunktion verwendet wird nicht immer, da
laut [Mac67] die Möglichkeit besteht, dass der Algorithmus in einer Endlosschleife landet
weil er zwischen zwei Partitionierungen oszilliert. In [CDMS08] wird deswegen geraten
zusätzliche Bevorzugungskriterien der Cluster einzuführen, damit ein Datensatz nicht dau-
erhaft zwischen zwei Clustern wechselt. Die meisten aktuellen K-Means Implementierungen
beinhalten solche Regeln um diesen Ausnahmefall zu umgehen. Zudem wird normalerweise
aber ohnehin eine maximale Anzahl von Iterationen festgelegt, da sich die Partitionierungen
nach einer bestimmten Anzahl Iterationen, die abhängig von den Rahmenbedingungen
ist, nicht mehr stark verändern. Ein weiteres übliches Vorgehen ist abzubrechen, wenn die
Veränderungen der Cluster nur noch sehr klein sind. Allerdings bedeutet auch Konvergenz
nicht, dass das Ergebnis eine optimale Partitionierung ist, denn das Ergebnis hängt stark
von der anfänglichen Auswahl der Schwerpunkte ab. So ist es möglich auf den selben Daten
mehrere stabile Partitionierungen zu erzeugen. Deshalb ist die oft verwendete zufällige
Initialisierung nicht sehr robust, da sie oft zu suboptimalen Partitionierungen führt. Es ist
besser Heuristiken und Filter zu verwenden, die beispielsweise Ausreißer eliminieren oder
hierarchisches Clustering zu verwenden um gute Seeds zu finden. Eine weitere Möglichkeit
ist verschiedene Seeds zu wählen, für jedes K-Means auszuführen und mit einem Qualitäts-
maß wie z.B. RSS die Qualität der Partitionierung zu bestimmen. RapidMiner scheint das
zu tun, da eine maximale Anzahl von Durchläufen („runs“) mit zufälliger Initialisierung
ausgewählt werden kann. Es konnte jedoch keine genaue Beschreibung des von RapidMiner
verwendeten K-Means Algorithmus gefunden werden.

4.5.2 Prozessmodellierung

Da K-Means numerische Werte benötigt um die Schwerpunkte berechnen zu können, müssen
bei beiden Tools zuerst nicht-numerische Werte in numerische transformiert werden. Dies
kann wie in Kapitel 5.2.1 beschrieben umgesetzt werden.

RapidMiner
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Abbildung 4.11: Erstellen des Clustering Modells in RapidMiner

Abbildung 4.12: Iteratives Anwenden des Clustering Modells in RapidMiner

RapidMiner Dass das Einlesen großer Datensätze eine Schwachstelle von RapidMiner ist,
fällt beim Clustering ganz besonders auf. Denn im Normalfall will man über den gesamten
Datensatz clustern. Ist dieser zu groß für den Arbeitsspeicher, so bleibt einem nur, die
Tabelle wie in Kapitel 4.1 beschrieben auszulesen und stückweise zu verarbeiten - mitsamt
den dort beschriebenen Problemen bei nicht numerischen Werten. Es wird also zuerst aus
repräsentativen Daten ein „Clustering Model“ erzeugt, mit dessen Hilfe man hinterher die
restlichen Daten iterativ einem Cluster zuweist.

KNIME Der Prozess wurde in KNIME sowohl mit Abbildung von Nominalwerten auf
reelle Werte als auch mit Auftrennung in neue Spalten durchgeführt. Im ersten Fall werden
die Nominalwerte auf eine Teilmenge von N abgebildet, wie das auch bei RapidMiner
über den „Nominal to Numerical“-Operator in der Regel der Fall ist. Im zweiten Fall
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Abbildung 4.13: Ein K-Means Prozess für kleine Datenmengen in RapidMiner

Abbildung 4.14: Clustering mit K-Means in KNIME mit Dichotomisierung

werden die nominalwertigen Spalten mittels des „One2Many“-Knotens in einzelne Spalten
aufgeteilt wie in Kapitel 5.2.1 beschrieben. Danach werden die Daten an den „k-Means“-
Knoten weitergegeben. Die Memory Policy ist bei allen Knoten auf der Standardeinstellung
„Keep only small tables in memory“ gestellt, damit große Datenmengen nicht zum Problem
werden.

4.5.3 Parametrisierung

Für die Performanztests wurden die in Tabelle 4.1 dargestellten Parametrisierungen verwen-
det. Leider konnten keine Angaben dazu gefunden werden, wie viele Durchläufe KNIME
ausführt. Deshalb muss angenommen werden, dass es sich um nur einen Durchlauf handelt.
Für den Fall, dass diese Annahme falsch ist oder sich die Zahl der maximalen Durchläufe in
KNIME zukünftig einstellen lässt wird RapidMiner einmal mit einem Durchlauf und einmal
mit der Standardeinstellung von 10 Durchläufen ausgeführt.

4.5.4 Daten

Die Daten zum Testen des Clusterings sind ein Auszug aus einer Datenbank über Brustkrebs
und beinhalten 1002 Einträge mit den Spalten Age, pN (Anzahl infizierter Lymphknoten), pT
(Tumorgröße) und histo (Krebs-Art). Age stellt kein Problem dar da es bereits ein numerischer
Wert ist. Die Spalten pN, pT und histo müssen auf numerische Werte abgebildet werden
bevor K-Means darauf ausgeführt werden kann. Für den Vergleich der Tools wurde eine
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KNIME
Parameter Beschreibung Wert

number of clusters The number of clusters (cluster centers) to be created. 3

max. number of
iterations

The number of iterations after which the algorithm ter-
minates, independent of the accuracy improvement of
the cluster centers.

99

RapidMiner

Parameter Beschreibung Wert

k The number of clusters 3

max runs The maximal number of runs of k-Means with random
initialization that are performed

1

bzw.
10

max optimization steps The maximal number of iterations performed for one
run of k-Means)

99

use local random seed Indicates if a local random seed should be used false

Tabelle 4.1: Parametrisierung des Clusterings

Tabelle mit einer Millionen Einträgen erzeugt, indem die Einträge vervielfacht und mittels
des „Noise“-Operators von RapidMiner mit 8% Rauschen belegt wurden.

4.5.5 Performanz

Da RapidMiner Tabellen ab einer bestimmten Größe nicht mehr ohne Weiteres verarbeiten
kann, wurde K-Means in RapidMiner mit einer Tabelle, die zu groß für den Arbeitsspeicher
war durchgeführt, indem das Clustering Modell aus einer repräsentativen Teilmenge aus
einer separaten Tabelle vorgeneriert, die Datenbank gestreamed und mit Hilfe des „Loop
Batch“-Operators stückweise verarbeitet wurde. Um sich auch ein Bild vom Zeitbedarf in
Fällen in denen das Clustering Modell aus dem gesamten Datensatz generiert wird machen
zu können wurden die Tests außerdem mit einer Tabelle die RapidMiner verarbeiten konnte
ohne den „Loop Batch“-Operator verwenden zu müssen durchgeführt. Bei den „RapidMiner
batched“-Ergebnissen, also denen der Durchläufe mit stückweiser Verarbeitung wurde der
Median der Dauer die das Clustering Modell zum Erstellen brauchte addiert. Es wird
außerdem ausdrücklich darauf hingewiesen, dass das Erzeugen eines Modells aus einer
Teildatenmenge in der Praxis nur in den allerwenigsten Fällen sinnvoll sein wird.
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Abbildung 4.15: Zeitmessungen von KMeans: RapidMiner ist deutlich schneller

Die größten absoluten Schwankungen innerhalb seiner Messreihe hatte „RapidMiner batched
10 runs“ also RapidMiner mit vorgeneriertem Clustering Modell und der gesamten Tabelle
per „Stream Database“ und „Loop Batch“-Operator. Der kürzeste Durchlauf ohne Betrach-
tung der Dauer des Erstellens des Modells lag bei 02min 07sek, der längste bei 02min 34sek.
Die größten relativen Schwankungen wies das Erstellen des Modells mit 10 Durchläufen in
RapidMiner auf. Der kürzeste Durchlauf lag bei 11sek, der längste bei 18sek. Kombiniert
man jeweils die beiden best- bzw. worst-cases, ergibt sich eine beste Gesamtdauer von 02min
18sek und eine schlechteste von 02min 52sek.

4.5.6 Ergebnis

Beim Vergleich der Ergebnisse von RapidMiner (siehe Abbildung 4.17 und 4.19) und KNIME
(siehe Abbildung 4.16 und 4.18) fällt auf, dass sie unterschiedlicher nicht sein könnten.
KNIME scheint fast ausschließlich nach dem Alter („age“) zu clustern, während bei Rapid-
Miner die Größe der Tumore („pt“), die Anzahl der befallenen Lymphknoten („pn“) und die
Krebsart („histo“) eine wesentliche Rolle spielen. Das Verhalten von KNIME war unabhängig
von der verwendeten Transformation von nominalen in numerische Werte das gleiche. Die
Daten wurden für die Diagramme mit leichtem „Jitter“ belegt. „Jitter“ verschiebt die Punkte
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im Diagramm leicht. So kann man einen besseren visuellen Eindruck von der Anzahl der
Punkte im Cluster erhalten und die Einfärbung der Punkte besser erkennen.

Abbildung 4.16: KNIME: Cluster nach Alter („age“) aufgetragen und nach Tumorgröße
(„pt“) eingefärbt
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Abbildung 4.17: RapidMiner: Cluster nach Alter(„age“) aufgetragen und nach Tumorgröße
(„pt“) eingefärbt

Abbildung 4.18: KNIME: Cluster nach Anzahl befallener Lymphknoten („pn“) aufgetragen
und nach Alter („age“) eingefärbt
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Abbildung 4.19: RapidMiner: Cluster nach Anzahl befallener Lymphknoten („pn“) aufgetra-
gen und nach Alter („age“) eingefärbt

4.6 Gegenüberstellung

RapidMiner

+ Einfache blockweise Verarbeitung
großer Tabellen.

+ Hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit.

KNIME

+ Unabhängigkeit von Arbeitsspeicherbe-
schränkungen.

- Bestimmte Verfahren sind auf den Ar-
beitsspeicher beschränkt.

- Niedrige Verarbeitungsgeschwindig-
keit.
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Vor dem eigentlichen Data Mining Schritt ist in der Regel eine Aufbereitung der Daten
notwendig. Dieser Schritt wird als ETL bezeichnet. ETL steht für „Extraktion, Transfor-
mation, Laden“ (engl. „Extract, Transform, Load“). Der Extraktionsschritt beschreibt das
Einlesen der relevanten Daten aus verschiedenen Quellen. Im Transformationsschritt werden
diese Daten aufbereitet und an die Zielstrukturen angepasst. Darunter fallen semantische
Transformationen wie die Anpassung von Schlüsseln oder die Umrechnung von Maßein-
heiten, syntaktische Transformationen sowie die Vereinheitlichung von Formatierungen. Im
Laden-Schritt werden die Daten in eine einzige Quellrelation überführt.

Der ETL-Prozess ist oftmals eine regelmäßig anfallende Aufgabe, die in automatisierter
Weise durchgeführt wird. Diese Studie beschränkt sich jedoch auf die Untersuchung der
Möglichkeiten zur Modellierung der Transformationen. Die Automatisierung wird nur im
Rahmen der Ansteuerbarkeit aus der Kommandozeile (siehe Kapitel 3.3) bzw. aus eigenem
Code (siehe Kapitel 6.2) untersucht.

5.1 Extraktion / Laden

Extraktion und Laden werden in diesem Abschnitt gemeinsam betrachtet, da die Tools meist
sowohl zum Lesen als auch zum Schreiben der unterstützten Formate fähig sind.

5.1.1 Dateiformate

Sowohl KNIME als auch RapidMiner unterstützen das Lesen und Schreiben zahlreicher
Dateiformate. Dazu zählen einfache CSV-Formate, das ARFF-Format von Weka, sowie
programmeigene Formate zur Speicherung von Datentabellen und internen Modellen. Ra-
pidMiner unterstützt darüber hinaus die Microsoft Excel- und Access-Formate sowie das
Datenformat der Statistik-Software SPSS. KNIME bietet einen hochkonfigurierbaren „File
Reader“, der jede Art trennerbasierter Formate verarbeiten kann.
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5.1.2 Konfigurationsmöglichkeiten

5.1.3 Datenbanken

KNIME hat standardmäßig nur eine JDBC-ODBC-Bridge, mit der Datenbanken per ODBC
angesprochen werden können. Soll nicht der ODBC-Treiber verwendet werden, so können
auch andere JDBC-Treiber integriert werden, indem der Pfad des Treibers in den KNIME-
Einstellungen eingetragen wird.

RapidMiner hingegen bietet bereits standardmäßig eine große Auswahl an Datenbanktrei-
bern. Neue Treiber können über einen Eintrag in den Konfigurationsdateien hinzugefügt
werden.

Das Lesen aus Datenbanken wurde einem Performanztest unterzogen. Hierzu wurde der
MySQL-JDBC-Treiber verwendet. Bei diesem Test wird Laufzeitverhalten beim Einlesen der
Ergebnisse eines einfachen SELECT-Statements auf der „Phoneme“-Tabelle untersucht:

SELECT ∗
FROM phoneme
WHERE RM_INDEX < x

Die Anzahl der eingelesenen Datensätze wird durch die Bedingung RM_INDEX < x kontrolliert,
wobei x die Werte 0, 1000, 10000, 50000, 100000, 150000 und 200000 annimmmt. Für KNIME
wurde zudem die Auswirkung der drei verschiedenen Optionen für die Speicherverwaltung
untersucht. Abb. 5.1 zeigt die Ergebnisse des Tests.

Es zeigt sich, dass RapidMiner deutlich schneller aus der Datenbank ausliest als KNIME.
Zudem nimmt die Lesegeschwindigkeit bei KNIME bei steigender Anzahl Datensätze auch
weiter ab. Der Versuch, 150000 oder 200000 Datensätze einzulesen scheitert bei RapidMiner
an einem Speicherüberlauf. Auch KNIME ist mit der Einstellung, alle Daten im Speicher zu
halten, nicht in der Lage, diese Datenmenge einzulesen. Weiterhin ist bei KNIME in dieser
Einstellung auffällig, dass die Ausführungsdauer höher liegt, als wenn die Daten auf die
Festplatte geschrieben werden. Die genaue Ursache hierfür lässt sich jedoch nicht feststellen.
Der wahrscheinlichste Grund ist die grundsätzliche Speicherung der Zwischenergebnisse
jedes Knotens. In der Einstellung, die Daten auf der Festplatte vorzuhalten, verwenden die
Speicherung der Daten während der Ausführung, sowie die Speicherung der Zwischener-
gebnisse nach Ausführung des Knotens, möglicherweise gemeinsam die selben Daten auf
der Festplatte. Werden dagegen alle Daten während der Ausführung im Speicher gehalten,
wird am Ende noch zusätzliche Zeit für die Speicherung der Zwischenergebnisse benötigt,
da die Daten zweifach vorgehalten werden müssen.
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Abbildung 5.1: Laufzeitanalyse des Einlesens verschieden großer Datenmengen aus einer
Datenbank. RapidMiner weist eine deutlich höhere Lesegeschwindigket auf
als KNIME. Wird die Datenbank in den Hauptspeicher gelesen, können
200000 Einträge nicht mehr eingelesen werden.

5.2 Transformation

Zur Transformation von Daten bieten sowohl RapidMiner als auch KNIME eine große
Auswahl an Operatoren/Knoten. Daten können gefiltert, konvertiert und transformiert
werden. Unterschiede fallen hauptsächlich in der Bedienung, nicht jedoch der Funktionalität
auf. Probleme bereitet der Umgang mit nicht numerischen Werten wie im folgenden Kapitel
beschrieben.

5.2.1 Nicht Numerische Werte

Für einige Verfahren ist es nötig Nominalwerte zunächst auf numerische Werte abzubilden.
Das kann auf verschiedene Arten geschehen.

Die naive Herangehensweise ist, jede der Wertalternativen auf einen numerischen Wert
abzubilden. Das Attribut A mit den Wertalternativen x, y und z würde beispielsweise für x
auf 1, für y auf 2 und für z auf 3 abgebildet. Das führt dazu dass x zu y ähnlicher ist als
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zu z. Es wird also eine künstliche Ordnung erzeugt, die die Ergebnisse von Data Mining
Verfahren verfälschen kann.

Eine weitere Möglichkeit, die keine künstliche Ordnung erzeugt ist die Dichotomisierung.
Dabei wird ein nominales Attribut mit k Wertalternativen, beispielsweise das Attribut A

= x, y, z auf die Einheitsvektoren

 1
0
0

 ,

 0
1
0

 ,

 0
0
1

 abgebildet. Allerdings führen

dabei viele Wertalternativen zu einer hohen Dimension der Tabelle. Um das zu verhindern
kann man den Kompromiss eingehen k normierte Zufallsvektoren ~v1, ... ,~vk ∈ Rk zu wählen.
Diese Vektoren stehen mit hoher Wahrscheinlichkeit senkrecht aufeinander. Nun kann man
mittels der Projektionsmatrix P = (~v1, ...,~vk) die Vektoren aus Rk auf Rm mit 1 << m << k
abbilden um die Dimension zu reduzieren.

Im Folgenden wird vorgestellt, wie RapidMiner und KNIME die Abbildung von nominalen
auf numerische Werte durchführen.

RapidMiner In RapidMiner ist das mit dem „Nominal to Numerical“-Operator möglich.
Die Konfigurationsmöglichkeiten beschränken sich hierbei allerdings auf die Auswahl der
zu transformierenden Attribute. Außerdem entscheidet der Operator selbständig, ob er
Dichotomisierung durchführt oder ob er das Attribut naiv in ein reellwertiges transformiert,
indem die internen Indizes von RapidMiner verwendet werden. In den untersuchten Fällen
wurde immer Zweiteres durchgeführt. Zudem ist es nicht ohne Weiteres möglich, die
ursprünglichen Werte hinterher wiederherzustellen. Außerdem sollte man beachten, dass die
erzeugten numerischen Werte von der Reihenfolge des ersten Vorkommens des Nominalwerts
innerhalb seiner Spalte abhängen.

KNIME In KNIME ist es mit dem „One2Many“-Knoten sehr einfach möglich, eine Di-
chotomisierung ohne Dimensionsreduzierung durchzuführen. Dieser Operator legt für
jede Wertalternative einer Spalte eine neue Spalte an, die genau dann 1 und sonst 0 ist,
wenn die ursprüngliche Spalte den Wert der Wertalternative annimmt. Im Fall, dass der
„One2Many“-Knoten eine Spalte die Strings beinhaltet nicht als Nominalwerte erkennt hilft
der „Rename“-Knoten, der den Datentyp einer Spalte verändern kann.
Den naiven Ansatz zu verfolgen, um beispielsweise die Zahl der Spalten gering zu hal-
ten ist aufwändiger. Da es keinen eigenen Knoten zum Abbilden von Nominalwerten auf
numerische Werte gibt, muss man auf die vorhandenen Knoten zurückgreifen. Das ist
zwar sehr aufwändig, man hat allerdings sehr viel größere Kontrolle über das Verhalten
und somit auch mehr Konfigurationsmöglichkeiten. Will man ein Verhalten erzeugen, das
dem standardmäßigen Verhalten des „Nominal to Numerical“-Operators von RapidMiner
gleicht, so geht das mittels des Knotens „String Replace (Dictionary)“, der für jedes zu
transformierende Attribut separat angelegt werden muss. Außerdem wird das Mapping
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nicht automatisch erstellt, sondern es muss von Hand definiert werden, welche Strings in
welche Zahlenwerte umgewandelt werden sollen. Da hierzu Wissen über den Datensatz
nötig ist, wird das Erstellen eines Prozesses für beliebige Daten unmöglich. Dieses Vorgehen
hat im Gegensatz zum naiven Vorgehen in RapidMiner den Vorteil, dass die ursprünglichen
Werte erhalten werden können. Denn es ist möglich den Operator so zu konfigurieren, dass
die neuen Zahlenwerte als zusätzliche Spalten in die Tabelle eingefügt werden. Die alten
Werte bleiben also erhalten und die neuen, nur für das Verfahren nötigen Spalten können
nach dem Verfahren wieder gelöscht werden.

5.3 Gegenüberstellung

RapidMiner

+ Unterstützung von Excel-, Access- und
SPSS-Formaten.

+ Schnelle Ausführung.

KNIME

+ Hochgradig konfigurierbarer „FileRea-
der“.

+ Komfortables Hinzufügen neuer Daten-
banktreiber.

+ Unterstützung großer Datenmengen
die über die Arbeitsspeicherbeschrän-
kungen hinausgehen.

+ Komfortable Dichotomisierung.

- Größe der benutzbaren Daten ist be-
schränkt.

- Dichotomisierung faktisch nicht mög-
lich.

- Die meisten Datenbanktreiber müssen
manuell hinzugefügt werden.

- Langsame Ausführung
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Für Forscher und Entwickler ist es von großer Bedeutung, das verwendete Data Mining
Werkzeug um eigene Verfahren erweitern zu können. Auch die Ansteuerung eines Data
Mining Werkzeugs durch ein anderes Programm von Außen ist ein wichtiges Feature. So
könnte beispielsweise eine vereinfachte GUI erstellt werden, die das Data Mining Tool von
außen anstößt und von einem Benutzer bedient wird, der das Data Mining Tool selbst nicht
bedienen kann.

Dieses Kapitel untersucht daher die Entwicklerdokumentation, die API und den Ablauf des
Entwicklungsprozesses. Abschnitt 6.1 beleuchtet hierbei die Erweiterung der Programme
durch ein eigens entwickeltes Plugin, Abschnitt 6.2 die Verwendung der Tools als Biblio-
thek.

6.1 Erweiterbarkeit

Zur Untersuchung der Erweiterbarkeit um eigene Verfahren wurde für beide Werkzeu-
gen ein Plugin entwickelt, das den Rosner-Test durchführt (siehe 6.1.3). Dabei wird die
Entwicklerdokumentation, die API und der Ablauf des Entwicklungsprozesses bewertet.

6.1.1 RapidMiner

Die Entwicklung von eigenen Operatoren für RapidMiner erfolgt in Java. Die Entwicklerdo-
kumentation steht allerdings nur für die alte Version 4.6 frei zur Verfügung. Die aktuelle
Fassung für die Version 5.0 ist nur gegen Bezahlung erhältlich. Da mit der Version 5.0
grundlegende Konzepte in RapidMiner geändert wurden, bringt dies erhebliche Probleme
mit sich. Zum Beispiel waren die Operatoren in der Vorgängerversion in einer Baumstruktur
angeordnet, in der Version 5.0 wird eine prozessorientierte Verschaltung der Operatoren
verwendet. Dies hat Änderungen an den Aufruf- und Konfigurationsmethoden der Ope-
ratoren zufolge. Da sich die Javadoc-API ebenfalls nicht auf dem neuesten Stand befindet,
ist die Entwicklung ohne die Entwicklerdokumentation nur durch die Analyse des Codes
bestehender Operatoren möglich.

Die Entwicklung des Beispiel-Plugins war auch ohne die Dokumentation in angemessener
Zeit möglich, für komplexere Operatoren ist dieser Entwicklungsprozess allerdings nicht
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geeignet. Über die Güte der Dokumentation kann jedoch keine Aussage getroffen werden.
Für Open-Source-Entwickler kann die unfreie Dokumentation ein Problem darstellen.

6.1.1.1 Entwicklung eigener Verfahren

Ein Operator besteht im Wesentlichen aus einer Java-Klasse, die von der abstrakten Klasse
Operator erbt und bestimmte Methoden implementieren muss. Zusätzlich muss in einer XML-
Datei eine Beschreibung des Operators angegeben werden, damit er als Plugin erkannt wird.
Für spezielle Operatoren wie Klassifikatoren oder Clusterer gibt es vordefinierte abstrakte
Klassen, von denen abgeleitet werden kann, aber nicht muss.

Das mindeste, was eine Operatorklasse liefern muss, um im Programm verwendbar sein,
sind die Beschreibung Ein- und Ausgabeanschlüsse für Daten und der Parameter, mit denen
der Operator konfiguriert wird, sowie die doWork()-Methode, mit der er aufgerufen wird. Die
Ein- und Ausgabeanschlüsse eines Operators werden Ports genannt. Sie werden beschrieben,
indem bei der Instanziierung der Klasse Port-Objekte erzeugt werden. Dies geschieht durch
die createPort()-Methoden der InputPorts- und OutputPorts-Listen, die jeder Operator besitzt.
Die Ports können den Typ der verlangten Eingabe bzw. der erzeugten Ausgabe angeben,
können aber auch ohne Typbeschränkung arbeiten. Die Methode getParameterTypes() gibt
Beschreibungsobjekte der Parameter des Operators zurück. Diese enthalten die textuelle
Beschreibung der Parameter für die GUI sowie die Beschreibung des internen Datentyps. Die
GUI-Elemente zur Konfiguration werden anhand dieser Parameterbeschreibung automatisch
angelegt.

Um einen Operator in das Programm einzubinden, muss dieser als JAR-Datei in das Plugin-
Verzeichnis des Programms kopiert werden. Zu Entwicklungszwecken ist es aber einfacher,
die Source-Code-Version direkt aus der Eclipse-Entwicklungsumgebung zu starten. In der
RapidMiner-Anleitung und auf der Programm-Homepage finden sich hierzu Anleitun-
gen. Dies hat den Vorteil, dass der Entwickler das Plugin während der Entwicklungphase
einfacher starten und debuggen kann.

6.1.1.2 Interner Datenzugriff

Datensätze werden von RapidMiner intern als Tabellen vorgehalten, die durch das Inter-
face ExampleTable dargestellt werden. Es existieren verschiedene Implementierungen für
die Tabellen. Die Standardimplementierung hält die Daten komplett im Arbeitsspeicher
vor, eine andere Implementierung arbeitet auf Datenbanken und hält nur kleine Daten-
sätze im Speicher. Die direkte Arbeit auf Datenbanken befindet sich aber noch in einem
experimentellen Stadium. Operatoren benutzen die ExampleTables allerdings nur selten
direkt. Im Regelfall werden ExampleSets verwendet. Ein ExampleSet stellt eine View auf die
zugrundeliegende Tabelle dar. Es kann daher kopiert werden ohne die Daten zu kopieren,
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und Attribute können hinzugefügt oder entfernt werden, ohne sie in der Tabelle zu ändern.
Die ExampleSets ermöglichen wahlfreien Zugriff auf die enthaltenen Examples, jedoch ist
nicht garantiert, dass dieser Zugriff effizient erfolgt. Hierfür sollte über einen Iterator auf
die einzelnen Examples verwendet werden. Es existieren verschiedene Implementierungen
von ExampleSet, zum Beispiel zur Sortierung, Filterung und Aufteilung der Daten, oder zur
Ersetzung fehlender Datenwerte on the fly.

6.1.2 KNIME

Die Entwicklung eigener Verfahren lässt sich in KNIME leicht bewerktstelligen. Die
Entwickler-Dokumentation auf der KNIME-Homepage1 führt durch die notwendigen Ent-
wicklungschritte. Daneben bietet die Online Hilfe einen ausführlichen „Programmer’s Gui-
de“, der ebenfalls die Struktur und die zu implementierenden Methoden der Knoten anhand
einer Beispielimplementierung Schritt für Schritt beschreibt.

6.1.2.1 Entwicklung eigener Verfahren

Für die Entwicklung eigener Knoten bietet KNIME eine spezielle Version der Eclipse IDE an.
Diese enthält einen Assistenten, mit dem ein neues Java-Projekt mit allen nötigen Klassen
für einen neuen Knoten erzeugt werden kann. Die Klassen des Knotens werden automatisch
mit dem KNIME-Plugin-Repository registriert. Dadurch kann KNIME den neuen Knoten
direkt verwenden. Auf Wunsch kann auch ein simpler Beispiel-Code für den Knoten erzeugt
werden. Ein Knoten besteht aus den folgenden Klassen:

• NodePlugin: Enthält die Pluginbeschreibung für die Eclipse-Umgebung und bedarf in
der Regel keiner Anpassung durch den Entwickler.

• NodeModel: Die eigentliche Operatorklasse.

• NodeDialog: Der Dialog mit den graphischen Bedienelementen zur Konfiugration der
Parameter.

• NodeView: Die View eines Knotens stellt besondere Ansichten bereit, zum Beispiel die
des vom Knoten erzeugten Modells. Ein Knoten kann mehrere oder auch keine Views
besitzen.

• NodeFactory: Stellt dem KNIME-Framework Instanzen der Klassen (M̃odel, Ṽiew und
D̃ialog) zur Verfügung.

1http://www.knime.org/developer/documentation
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Die Klassen NodeModel, NodeView und NodeDialog folgen dem Model-View-Controller-
Entwurfsmuster. Der Dialog nimmt dabei die Rolle des Controllers ein.

Neben obigen Klassen benötigt ein Knoten noch eine Beschreibungsdatei im XML-Format.
Diese enthält die Beschreibungstexte des Knotens sowie der zugehörigen Parameter, Ein-
und Ausgabeports und Views.

Im Gegensatz zu RapidMiner muss der Entwickler die graphischen Benutzerelemente zur
Einstellung der Parameter selbst erstellen. Hierzu werden Swing-Komponenten verwendet.
Der Mehraufwand gegenüber der automatischen Erzeugung hält sich bei der Entwicklung
in Grenzen, da es viele vorgefertigte Standardkomponenten gibt, beispielsweise Felder zur
Eingabe von formatierten Zahlen oder zur Auswahl von Attributen. Da aber auch beliebige
selbsterstellte Komponenten verwendet werden können, besitzt der Entwickler eine große
Flexibilität bei der Gestaltung des Konfigurationsdialogs.

Um ein fertiggestelltes Plugin auszuliefern bietet KNIME einen Deployment-Assistenten.
Dieser exportiert das Plugin automatisch in eine JAR-Datei, die in das dropins-Verzeichnis
der KNIME-Installation kopiert werden muss.

6.1.2.2 Interner Datenzugriff

Bei der eigentlichen Funktion der Knoten, der Arbeit auf den Datentabellen, fällt die Entwick-
lerdokumentation weniger ausführlich aus. Hier werden nur die grundlegenden Elemente
erklärt. Der Entwickler muss sich hier hauptsächlich auf die JavaDoc API [Uni10] stützen.
Diese ist zwar auf dem aktuellen Stand gehalten, liefert aber nicht immer ausreichende
Erklärungen der Klassen und Methoden.

NodeModels arbeiten im Normalfall auf Tabellen vom Typ BufferedDatatables. Je nach Ein-
stellung des Knotens halten diese Tabellen alle Daten im Speicher, lagern alle Daten auf die
Festplatte aus oder halten nur einen Teil der Daten im Speicher vor. Sie ermöglichen aus
Effizienzgründen keinen wahlfreien Zugriff auf einzelne Elemente, sondern nur sequentiellen
Zugriff durch einen Iterator. Bestehende Datentabellen sind dabei fest und können nicht
verändert werden. Zur Erzeugung neuer Tabellen muss ein DataContainer-Objekt erzeugt
werden. Nachdem dieses mit Tabellenzeilen gefüllt worden ist, wird es abgeschlossen und
erzeugt ein DataTable-Objekt.

Das NodeModel muss hierfür die Methoden execute(BufferedDataTable[], ExecutionContext)
und configure(DataTableSpec[]) implementieren. Mit der execute()-Methode wird der Knoten
ausgeführt. Diese erhält ein Array von DataTable-Objekten, die Eingäge des Knoten, und gibt
auch ein solches als Ausgänge zurück. Die configure()-Methode wird vor der Ausführung
des Knotens verwendet, um den Aufbau der zurückgegebenen Tabellen entsprechend dem
Aufbau der Eingabe-Tabellen anzugeben. DataTableSpec enthält die Beschreibung der Spalten
einer Tabelle.
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Soll der Knoten nicht nur Datentabellen, sondern beispielsweise Modellbeschreibungen
als Ein- oder Ausgänge besitzen, muss stattdessen das Methodenpaar execute(PortObject[],
ExecutionContext) and configure(PortObjectSpec[]) überschrieben werden. Diese arbeiten auf
dem allgemeineren Datentyp PortObject und können beliebige Inhalte transportieren, die die
PortObject-Schnittstelle implementieren.

Zur Verarbeitung der Daten bieten KNIME zahlreiche Hilfsklassen an, mit denen Daten-
tabellen sortiert, normalisiert, gefiltert und zusammengefügt werden können. Auch zur
Berechnung statistischer Momente wie Mittelwert, Median, Varianz, Minima und Maxima
und Anzahl der möglichen Werte existieren Methoden.

6.1.3 Implementierung des Rosner Tests

Zum Vergleich der Entwicklung wurde für beide Programmen ein Plugin entwickelt, das den
Rosner-Test durchführt. Der Algorithmus wurde gleichartig in RapidMiner und in KNIME
implementiert.

Der Rosner-Test [Ros75] stellt eine iterierte Variante des z-Tests zur Eliminierung von Ausrei-
ßern in univariaten Daten dar. Der z-Test testet Datenpunkte anhand Seien N die Anzahl
der Datenpunkte, x die Datenwerte, µ der Mittelwert und σ die Standardabweichung der
Daten, dann ist zi wie folgt definiert:

µ =
1
N

N

∑
i=1

xi

σ =
1
N

N

∑
i=1

(xi − µ)2

zi =
|xi − µ|

σ

Ein Datenpunkt xi mit zi > k wird als Ausreißer eingestuft. Eine gängige Konvention für
den kritischen Wert ist k = 3, wird statt dem Mittelwert der Median verwendet, ist k = 3, 5.
Es existieren jedoch auch tabulierte Werte in Abhängigkeit von der Anzahl der Datenpunkte
und der Anzahl der zu findenden Ausreißer.

Da mehrere Ausreißer den Mittelwert und die Standardabweichung beeinflussen, ist der
z-Test nur zur Detektion eines einzelnen Ausreißers geeignet. Der Rosner-Test iteriert daher
die Anwendung des z-Tests. Algorithmus 6.1 auf der nächsten Seite beschreibt das Verfahren.
M ist dabei die Anzahl der zu findenden Ausreißer.

In RapidMiner müssen für diesen einfachen Operator lediglich zwei Methoden einer Klasse
implementiert werden. KNIME-Knoten weisen eine aufwändigere Struktur mit mehreren
Klassen auf. Dem gegenüber steht die Entwicklerdokumentation von KNIME, die einen
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6 Entwicklung

Algorithmus 6.1 Rosner Test
1: m← 0
2: Berechne µ und σ

3: xi ← argmaxxj

∣∣xj − µ
∣∣ // Berechne den am weitesten von µ entfernten Datenpunkt xi

4: Berechne zi
5: if zi > k then
6: entferne xi
7: m← m + 1
8: if m < M then
9: Gehe zu 2.

10: end if
11: end if

zügigen Entwicklungsprozess ermöglicht. KNIME bieten weiterhin eine größere Auswahl
and Hilfsklassen, die auch einfacher in der Benutzung sind.

Die Eclipse-Projekte mit den Quellcodes sind auf der beiliegenden CD zu finden.

6.2 Verwendung als Bibliothek

In diesem Abschnitt wird die Ansteuerung der Programme von außen untersucht, das bedeu-
tet, die Verwendung als Bibliothek in selbst entwickelten Programmen. Da alle untersuchten
Tools auf Java basieren, beschränken wir uns auf die Einbindung unter Java. Auch in anderen
Plattformen wie z.B. C# können JAR-Bibliotheken eingebunden werden, was allerdings mit
weiterem Aufwand und Schwierigkeiten, die nicht Gegenstand dieser Arbeit sind, verbunden
ist.

6.2.1 RapidMiner

RapidMiner ist technisch gesehen gut dafür geeignet als Data Mining Engine verwendet
zu werden. Die API bietet viele Möglichkeiten. Ein Manko ist allerdings seit Version 5 die
Dokumentation. So lässt sich auf der Webseite von Rapid-I keinerlei Dokumentation zur
Integration von RapidMiner 5 finden. Die Einbindung von Version 4.6 ist allerdings gut
dokumentiert und es bleibt zu hoffen, dass die fehlende Dokumentation lediglich damit
zusammenhängt, dass die finale Version von RapidMiner erst am 22.02.2010 veröffentlicht
wurde. Fragen im Forum werden meist schnell und freundlich beantwortet. Manche Fragen
bleiben allerdings auch unbeantwortet.
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6.2 Verwendung als Bibliothek

Außerdem ist es nicht empfehlenswert nicht-release Versionen als DataMining Engine
einzubinden. Beim Einbinden des Release Candidates von RapidMiner 5 traten folgende
Schwierigkeiten auf:

• Die JavaDoc existiert zwar, jedoch ist bei deprecated Methoden nicht angegeben was
stattdessen genutzt werden soll, was die Benutzung stark erschwert.

• Dokumentation zum Thema RapidMiner als Data Mining Engine in eigenen Program-
men nur für 4.6 vorhanden, nicht für RC 5.

• Ändern der Parameternamen von RC zu Release. Fehler wird erst zur Laufzeit erkannt,
da Parameter und als String, String Paare gesetzt werden.

Wichtige Befehle Im Folgenden werden die wichtigsten Methoden und Klassen der Ra-
pidMiner 5 API vorgestellt. Kleingeschriebene Klassennamen vor einer Methode stellen ein
Objekt dieser Klasse dar.

• RapidMiner.init(): Initialisiert RapidMiner vor der Ausführung.

• OperatorService.createOperator(Class classname): Erzeugt einen Operator der
Klasse classname.

• SimpleExampleSource: Operator, der in den meisten Fällen verwendet werden kann
um Daten einzulesen.

• operator.setParameter(String Key, String Value): Setzt einen Parameter des
Operators operator. Das Setzen über Key-Value Paare kann zum Problem werden,
da man nicht sofort erkennt wenn man sich beim Key verschrieben hat oder sich wie
oben erwähnt der Key durch eine neue Version geändert hat.

• operator.getInputPorts(): Holt alle Input Ports des Operators operator.

• operator.getOutputPorts(): Holt alle Output Ports des Operators operator.

• ports.getPortByName(String name): Holt einen Port aus einer Sammlung von Ports
anhand seines Namens.

• ports.getPortByIndex(int index): Holt einen Port aus einer Sammlung von Ports
anhand seines Indexes.

• port.connectTo(Port anotherPort): Verbindet zwei Ports miteinander.

• Operator.execute(): Führt einen Operator aus.

• outPorts.createIOContainer(bool onlyConnected): Erzeugt einen IOContainer aus
einer Sammlung von Ports. Der boolean Parameter gibt an ob nur der Inhalt von
verbundenen Ports einbezogen werden soll.
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6 Entwicklung

• iocontainer.get(Class classname): Holt das erste Objekt der Klasse classname aus
einem IOContainer. Beispielsweise das erste ExampleSet

Ein Beispiel in dem eine PCA mit RapidMiner von einem externen Programm aus angestoßen
wird findet sich auf der Begleit-CD.

6.2.2 KNIME

Es ist nicht vorgesehen, KNIME als Data Mining Engine zu verwenden oder die KNIME
Verfahren in eigenen Programmen zu verwenden. Es ist lediglich dokumentiert, wie man
neue Verfahren für KNIME schreibt (und in diesen auch schon existierende Komponenten
verwendet). Nicht aber, wie man KNIME im eigenen Code verwendet. Der Grund dafür ist,
dass KNIME eine Eclipse RCP ist und die Plugins Eclipse Plugins sind und dadurch nur
über das Eclise Plugin Framework geladen werden können. Die Verwendung von KNIME
bzw. KNIME Plugins ist deswegen nur in einer Eclipse RCP möglich. Allerdings ist auch
dazu keine Dokumentation vorhanden. Im Entwicklerforum von KNIME findet man dazu
folgendes Statement: "Currently we concentrate on developing KNIME as an RCP but
unfortunately we have little experience with other RCPs using KNIME."2

6.3 Gegenüberstellung

RapidMiner

+ Simple Struktur der Operatoren.

KNIME

+ Ausführliche Entwicklerdokumentati-
on.

+ Assistenten für Erzeugung und Deploy-
ment von Projekten.

+ Große Auswahl an Hilfsklassen.

- kostenpflichtige Dokumentation.

- API Dokumentation nicht aktuell.

- Komplexerer Aufbau der Knoten.

- Nicht als Bibliothek verwendbar.

2http://www.knime.org/node/434
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7 Zusammenfassung

Sowohl Visualisierung als auch Prozessmodellierung fallen in RapidMiner leichter. Dafür
punktet KNIME mit explorativer Modellierung. Jedoch zeigt sich dass die Benutzeroberflä-
chen beider Programme noch nicht ganz ausgereift sind. Im Bereich der Datenvorbereitung
unterscheiden sich die Tools kaum voneinander. Soll das Data Mining Tool von außen ange-
steuert werden, fällt die Wahl auf RapidMiner, da dies von KNIME nicht unterstützt wird.
Allerdings ist es in KNIME durch die gute Dokumentation und die besser dokumentierte
API einfacher, Plugins zu entwickeln. RapidMiner hingegen bietet nur eine kostenpflichtige
Entwicklerdokumentation an.

Zusammenfassend kann man sagen, dass RapidMiner in Punkto Geschwindigkeit und
Visualisierung kleiner Datenmengen vorne liegt. Allerdings scheidet es aus, sobald es darum
geht große Datenmengen zu verarbeiten, die nicht mehr in den Arbeitsspeicher passen. Dort
kann KNIME seine Vorteile ausspielen. Daher kann auch keine abschließende Empfehlung
ausgesprochen werden. Diese hängt vom Einsatzzweck der Software ab.
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