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ZusammenfassungWissensentdeckung ist ein Prozess, der intensive Vorarbeiten und ein gut geplantes Vorgehen
erfordert. Die Daten, in denen Wissen entdeckt werden selseri sorgfitig ausgewahlt und vorverarbeitet wer-

den, wobei die Vorverarbeitung bei Verwendung unterschiedlicher Lernverfalretié Lernverfahren identische,

aber auch unterschiedliche Vorverarbeitungsschritteadinth™

Dieser Artikel beschreibt die Arbeit der im Wintersemester 2000/2001 und Sommersemester 2001 an derdtniversit”
Dortmund stattgefundenen Projektgrupp&®M INER. Aufgabe der Projektgruppe war das Lernen auf intensivme-
dizinischen Daten und das Entwickeln eines Data Mining-Baukastens. Da die Daten als Zeitreihen vorlagen, ergaben
sich daraus schon eine Reihe von Problenuei€ Vorverarbeitung. Wie diese Problemeagvurden und wie ein

Data Mining-Baukasten, kombiniert mit dem Einsatz von Metadaten, die Duralnfg von Data Mining-Aufgaben
erleichtern kann, wird in diesem Artikel geschildert.

Schitisselvorter. Data Mining, Baukasten, Metadaten, Intensivmedizin

1 Einleitung und mogliche Aufgabendi Data Mining-Experimente
vorgestellt, da diese Einfluss auf die implementierten
An der Universiéit Dortmund muss jeder Informatik- Komponenten des Baukastens hatten. In Abschhitt 3
student im Hauptstudium an einer sogenannten Pro-Wird dann der Data Mining-Baukasten vorgestelit.
jektgruppe teilnehmen, eine Lehrveranstaltung, die Zuerst werden seine einzelnen Komponenfenl (3.1)
zwei Semester mit einem Gesamtaufwand von 16 und deren Zusammenspiel beschrietien] (3.2). In Ab-
SWS umfasst. In einer Projektgruppe sollen 8-12 Stu- schnitt(3.8 wird dann die Durcbfirung eines Da-
denten gemeinsam an einemo@eien Softwareprojekt  ta Mining-Versuchs mit dem Baukasten skizziert, be-
arbeiten und dabei sowohl wissenschaftlich arbeiten vor in[3.4 die Vorteile eines Data Mining-Baukastens
als auch die Zusammenarbeitin einer Gruppeﬁ_ erlautert werden. Der Artikel schliel3t mit einer Dis-

. . . ) kussionuber nogliche Erweiterungen des Baukastens.
Die Projektgruppe MDMINER fand im Winterseme- g g

ster 2000/2001 und Sommersemster 2001 am Lehr-

stuhl fir Kuinstliche Intelligenz des Fachbereichs In-

formatik der Universiit Dortmund statt. Die Aufga- 2 Patientendaten und Lernaufgaben
benstellung der Projektgruppe war zweigeteilt: Zum

einen sollte Data Mining auf intensivmedizinischen Die intensivmedizinischen Patientendaten [4] wurden
Patientendaten betrieben werden, und zum anderender Projektgruppe von Dr. Imhoff, einem Arzt der
sollte ein Data Mining-Baukasten entworfen und im- Stdtischen Kliniken Dortmund, zur Ver§ung ge-
plementiert werden, mit dessen Hilfe die gestellte stellt. Die Rohdaten liegen als cBwrextdatei vor
und nogliche weitere Data Mining-Aufgaben effizient und umfassen 175 mitlich aufgezeichnete Varia-
durchgetihrt werden khnen. blen zu uber 400 Intensivpatienten. Aufgezeichnet
wurden Vitalwerte wie z.B. verschiedene Bluidke,

die Herzfrequenz und daraus berechnete medizini-
sche Indizes, Beatmungsparameter, demographische
Daten, Dosierungen und Dosieruagsierungen von

Dieser Artikel soll die Arbeit der Projektgruppetd-
MINER vorstellen, wobei der Schwerpunkt nicht auf
den Ergebnissen des Data Minings liegt, sondern auf
der Implementierung des dafimplementierten Da-

ta Mining-Baukastens. In Abschnli 2 werden den-
noch kurz die Datensituation in der Intensivmedizin lcommaseparatedialues




Dauerinfusionen, Dosierungen von Bolusgﬁae‘ﬂn- orientierten sich an den inl[5] beschriebenen Experi-
/Ausfuhrsummen und deren einzelne Komponenten menten. Sie wurden u.a. noch dahingehend ausgebaut,
sowie Laborwerte. Obwohl mirlich ein Datentu- dass zuatzlich zur Support Vector Machine (SVM)
pel aufgezeichnet wurde, wurden dennoch nicht al- [9, 8] die Lernverfahren C4.5 [7] und 0} aus der
le Variablen mimtlich gemessen. Laborwerte wur- Werkbank MoBAL [6] verwendet wurden.
den z.B. nur in unregelafdiigen Absahden bestimmt,
wahrend Variablen dieber Sensoren erfasst werden,
z.B. die unterschiedlichen Blutdcke und die Herz-
frequenz, mintlich aufgezeichnet wurden. Trotz der 31 pje Komponenten des Data Mining-Baukas-
unterschiedlichen zeitlichen Granulatitinit der die tens
einzelnen Variablen aufgezeichnet wurden, liegen al-
le Variablen als Zeitreihen vor. Diesem Umstand muss Wie schon enaht hat die Projektgruppe zur Durch-
die gesamte Vorverarbeitung Rechnung tragen, dochfiihrung der Data Mining-Versuche drei Lernverfah-
dazu wird in Abschnift3 mehr gesagt. ren ausgewahilt: C4.5 als ein Verfahren zum Erlernen
von Entscheidungshimen/RegelnmySVMals Im-
plementation einer SVM, und das Regellernverfahren
RDT. Direkt auf den rohen Patientendaten kann kei-
Alarmfunktion: Ist der Zustand eines Patienten sta- Nes dieser Lernverfahren arbeiten, ganz davon abgese-
bil oder bemtigt er eine medizinische Interven- N€N, dass das auch nichtsinnvollist. Die Datersseh
tion, z.B. eine Medikamentengabe? Von Nut- fur die drei Lernverfahren aufbereitet werden, wobei
zen wdre eine,intelligente* Alarmfunktion, die einige Vorverarbeitungsschrittarfalle Lernverfahren
schon bei verdéhtigen Tendenzen im Verlauf ei-  9l€ich sind und andere wiederum speziefléin Lern-
niger Variablen den Arzt alarmiert. verfahren beatigt werden. Die einzelnen Vorverar-
beitungsschritte sind im folgenden kurz zusammenge-
fasst, Details stehen in Kapitel 4 des Endberichts [3]

3 Data Mining-Baukasten

Folgende Lernaufgaben sind bei den vorliegenden in-
tensivmedizinischen Verlaufsdaten von Interesse:

Interventionsvorhersage: Welche Intervention soll-

te bei einem Patienten vorgenommenwerden, das der Projektgruppe.

heil3t z.B. welches Medikament sollte ihm verab-
reicht werden?

Gruppierung: Lassen sich Patienten anhand ihrer
Reaktion auf Interventionen gruppieren? Gibt es
auffallige Gruppen von Patienten, die besonders,
d.h. nach einem anderen medizinischen Protokoll
als die restlichen Patienten, behandelt werden?

Validierung: Reagiert der Patient auf die vorgenom-
mene Intervention wie vorhergesagt?

Von diesen vier raglichen Lernaufgaben hat sich
die Projektgruppe auf eine Lernaufgabe konzentriert,
die eine Mischung aus Alarmfunktion und Interven-
tionsvorhersage ist. Im ersten Semester sollte auf
Grund des zeitlichen Verlaufs ausgahlter Varia-
blen (giofitenteils Vitalwerte) vorhergesagt werden,
wann einem Patienten ein Bolusmedikament verab-

Auswahl der Daten: Aus den mehr als 400 Patienten

werden einige zum Lernen und andere zum Te-
sten der gelernten Hypothesen ausalekv Au-
Rerdem wird die Menge der Variablen, die zum
Lernen verwendet werden, eingesafkt.

Ersetzung fehlender Werte: Alle Variablen weisen

fehlende Werte auf. Dasahgt nicht nur damit
zusammen, dass einige Variablen nicht utiin”
che gemessen wurden (vgl. Abschiilt 2), son-
dern auch damit, dass manche Sensoren zu be-
stimmten Zeitpunkten keine Messwerte geliefert
haben weil sie z.B. nicht angeschlossen waren,
oder, dass der Patient eine Zeit lang nicht auf
der Intensivstation war. Diese fehlenden Werte
mussen, soweit wyglich, durch sinnvolle Werte
ersetzt werden.

reicht werden soll. Da diese Data Mining-Experimente Erzeugung der Beispiele: Wie in Abschnit{2 schon

nicht sehr erfolgreich waren — es besteht kein kausa-
ler Zusammenhang zwischen den ausgjaiten Varia-
blen und den Bolusmedikamenten — wurde die Lern-
aufgabe im zweiten Semester nachcRsSprache mit
Dr. Imhoff dahingehend varidert, dass auf Grund des
zeitlichen Verlaufs ausgeatlter Variablen die Dosie-
rungsinderungen bestimmter Dauerinfusionen vorher-
gesagt werden sollen. Diese Data Mining-Versuche

2Bolusgabersind Medikamente, die einem Patienten nur zu ei-
nem bestimmten Zeitpunkt verabreicht werden, im Gegensatz zu
Dauerinfusionen.

erwéhnt bestanden die Lernaufgaben darin, die
Gabe eines Bolusmedikaments bzw. dieaveté-
rung der Dosis einer Dauerinfusion auf Grund
des zeitlichen Verlaufs bestimmter Variablen vor-
herzusagen. Ein (Lern)Beispielirf'eine Lern-
aufgabe besteht aus einem Zeitfenster einer be-
stimmten lange (1-60min.), an dessen Ende eine
Intervention vorgenommen wurde, d.h. ein Zeit-
fenster endet immer zu einem Zeitpunkt, an dem
aus den Daten hervorgeht, dass ein Arzt am Pa-
tientenbett war. Auf den Patientendatenssén



alle Zeitfenster einer bestimmten, festeanige
gefunden werden, sie ussen bzgl. des Zielbe-
griffs klassifiziert werden und es mussogiich
sein, die Patientendaten, die innerhalb bestimm-
ter Zeitfenster liegen, auszahien.

Spezielle Vorverarbeitungsschritte: Alle bisher be-
schriebenen Vorverarbeitungsschritte sinddl-
le drei Lernverfahren notwendig. Manche Vor-
verarbeitungsschritte sind allerdings optional, o-
der nur fir bestimmte Lernverfahreroti§. Z.B.
mussen die Zeitfensteuf'C4.5 undmySVMin
eine Attribut-Werte-Darstellungiberiiihrt wer-
den, wohingegen MBAL/RDT pradikatenlogi-
sche Fakten bantigt.

AuBerdem enthalten die vielen Messwerte inner-
halb eines Zeitfensters Messfehler und Rauschen,
weshalb es sinnvoll sein kann, Messwerte in-
nerhalb eines Zeitfensteegitlichzu aggregieren.
Dazu werden die Zeitfenster in mehrere Zeitin-
tervalle unterteilt, die Messwerte innerhalb die-
ser Zeitintervalle durch statistisched®en (Mit-
telwert, Modus wa.) zusammengefasst und diese
dann als Lernattribute zu verwendet.

3.2 Das Zusammenspiel der Komponenten

\Vorverarbeitung ist sehr auindig, und die Aufberei-
tung der Daten Ui jeden Data Mining-Versuch von
Hand durchzuihren ist nicht sinnvoll. Deshalb war
es von Anfang an ein Ziel der Projektgruppe, jeden
Vorverarbeitungsschritt durch ein oder mehrere kleine
Programme Qperatoren durchfiihren zu lassen, die
sich zu einer sogenannten Data Mining-Kette kombi-
nieren lassen, die einen vobsidigen Data Mining-
Versuch darstellt, d.h. alle Schritte von den Rohdaten
Uber die gesamte Vorverarbeitung, dem Lernen mit ei-
nem der Lernverfahren bis hin zum Testen der gelern-
ten Hypothesen. Eine Data Mining-Kette wird von ei-
nem Interpreter ausgetit, der die Operatoren in der
richtigen Reihenfolge mit den richtigen Daten und Pa-
rametern aufruft.

Um die Operatoren zu einer Data Mining-Kette in-
tegrieren zu kihnen, nussen diese sich an eine ge-
meinsame Schnittstelle halten, damit der Interpreter,
der die Operatoren einer Data Mining-Kette aufru-
fen soll, nicht die speziellen Aufrufkonventionenjedes
Operators kennen muss und der Baukasten erweiterba
bleibt.

Der Data Mining-Baukasten, d.h. die Operatoren zur
Vorverarbeitung und zum Aufruf der Lernverfahren
sowie der Interpreter, sind in Java programmiert. Die
Wahl von Java hatte verschiedenaiGdé:

e Die Programmierkenntnisse der einzelnen Pro-

jektgruppenteilnehmer waren sehr unterschied-
lich, aber da jeder im Grundstudium die objekt-
orientierte Programmiersprache Beta erlernt hat,
fiel die Wahl der Programmiersprache auf Java,
da Java ebenfalls objekt-orientiert und recht ein-
fach erlernbar ist.

Java bietetber JDBE die Maoglichkeit, auf re-
lationale Datenbanken zuzugreifen.

Auf Grund der groRen Datenmengen, mit de-
nen die Projekgruppe arbeiten musste, wurde ent-
schieden, eine relationale Datenbank zur Verwal-
tung der Daten zu verwenden. Dazu wurden die
Rohdaten in eine Datenbankérspielt, und der
weitere Zugriff und die Verarbeitung der Da-
ten wurden mit Hilfe von SQf tiber die Daten-
bank abgewickelt. Als Datenbanksystem stand
der Projektgruppe ein Oracle-Datenbankserver
zur Verfligung, allerdings wurde bei der Im-
plementierung der Operatoren darauf geachtet,
dass die verwendeten SQL-Befehle dem SQL-
92-Standard entsprechen. Somit sollte der Data
Mining-Baukasten mit jedem Datenbanksystem,
das uber einen JDBC-Treiber verfjt, zusam-
menarbeiten.

Java ist plattformunalaimgig und bietet die Mg-
lichkeit, wahrend eines Programmlaufs Klassen
nachzuladen. Das wird zur Erweiterung des Data
Mining-Baukasten bestigt (s.u.).

Um nun die schon eralinte einheitliche Schnittstelle
fur die Operatoren sicherzustellen, wurde eDyee-
rator -Klasse als Basisklasserfalle Operatoren, die

in den Data Mining-Baukasten eingebunden werden
sollen, definiert. Diese Basisklasse stellt Methoden zur
Verfugung, mit denen einem Operator mitgeteilt wer-
den kann, welche Datenbanktabelle ihm als Eingabe
dient und wie die Ausgabetabelle heiRen soll; aul3er-
dem gibt es eine Methode, mit dem weitere Parameter
eines Operators gesetzt werdesnkén, und es gibt
Methoden, die die Ausifirung eines Operators steu-
ern.

Zur Darstellung der Data Mining-Ketten wird XML
[2] verwendet. Dazu wurde eine XML-DTD erstellt,
mit der der Datenfluss in einer Data Mining-Kette dar-
gestellt werden kann. In einem XML-Dokument, das
eine Data Mining-Kette repisentiert, ist jeder Opera-

E[or, der in dieser Data Mining-Kette verwendet wird,

aufgefihrt. Zu jedem Operator werden die Namen sei-
ner Eingabe- und Ausgabetabelle mitabgespeichert so-
wie weitere Parameter, die die Arbeitsweise des Ope-
rators steuern. Abbildurigd 1 zeigt den entsprechenden
Ausschnitt aus der XML-DTD.

3JavaDatzbaseConnectivity
4structuredQuery Language




<IELEMENT operatorinkette (einstellung*)>
<IATTLIST operatorinkette

eingabeort CDATA #REQUIRED
ausgabeort CDATA #REQUIRED
operatorname CDATA #REQUIRED>

<IELEMENT einstellung

<IATTLIST einstellung
parametername
parameterwert

(notwendigespalte*)>

CDATA #REQUIRED
CDATA #IMPLIED>

<IELEMENT notwendigespalte (datentyp)+>

<IATTLIST notwendigespalte
spaltenname
tabellenname

CDATA #IMPLIED
CDATA #IMPLIED>

<I[ELEMENT datentyp
(sgldatentyp*, metadatentyp+)>
<IELEMENT sqldatentyp EMPTY>
<IATTLIST sqldatentyp
typ (BINARY | BIT | BLOB | CHAR
| CLOB | DATE | DECIMAL
| DOUBLE | FLOAT | INTEGER
| LONGVARBINARY | LONGVARCHAR
| NUMERIC | REAL | SMALLINT
| TIME | TIMESTAMP | TINYINT
| VARBINARY | VARCHAR
| VARCHAR?2) #REQUIRED
groesse CDATA #IMPLIED>

<IELEMENT metadatentyp
<IATTLIST metadatentyp
metadatenflag CDATA #REQUIRED>

EMPTY>

Abbildung 1. Ausschnitt aus der XML-DTD zur Dar-
stellung der Data Mining-Ketten.

instanziiert deruber das Attri-
butoperatorname angegebenen Operator. Die At-
tribute eingabeort  und ausgabeort  enthalten

die Namen der Ein- und Ausgabetabelle des Opera-
tors, unduber das Elemerginstellung kdnnen

die Parameter des Operators festgelegt werden. Er-
klarungsbediftig sind noch restlichen Elemente.

operatorinkette

Jeder Operator des Data Mining-Baukastens kann nur
mit bestimmten Daten arbeiten, d.h. legt den Tabellen,
die er als Eingabe akzeptiert, bestimmte Beanhtin-

gen auf. Der Operator zu Ersetzung fehlender Werte
zum Beispiel kann bestimmte Verfahren nur auf nume-
rische Attribute anwenden, und er lotigt in seiner
Eingabetabelle auf jeden Fall eine Spalte, die den Zei-
tindex entfalt, sowie eine Spalte mit einer Patienten-
ID, da es sich — wie schon mehrmals atwit — bei

den vorliegenden Patientendaten um Zeitreihen han-
delt. Andere Operatoren, z.B. solche, die eines der
Lernverfahren aufrufen, betigen in der Eingabe auf
jeden Fall eine Spalte, die die Klassifikation eines Bei-
spiels bzgl. des Zielbegriffs erdaht.’

Solche Einsclaiikungen und Besonderheiten der Da-
tentabellen werden mit Hilfe von Metadaten, also

Datenuber Daten, modelliert. Jede Spalte einer Ta-
belle hat einen SQL-Datentyp, der aussagt, ob die
Spalte Zahlen, alphanumerische Werta. @rittalt. In

der XML-DTD wird der SQL-Datentyp einer von ei-
nem Operator auf jeden Falls h#igiten Spalte (dar-
gestellt durcotwendigespalte ) mit dem Ele-
mentsqldatentyp ~ modelliert. Der SQL-Datentyp
einer Spalte liefert aber nicht gegénd Informa-
tion. Eine numerische Spalte, die nur ganze Zah-
len aufnehmen kann, dkihte einen Zeitindex ent-
halten, eine Patienten-ID oder aber auch ein nume-
risch kodiertes Attribut. Diese za&lichen Informa-
tionen werden mit Metadatentypen dargestellt. Ein
Zeitindex ware z.B. durch den MetadatentyeIT-
INDEX gekennzeichnet, wohingegen eine Spalte mit
einer Patienten-ID den MetadatentyaTIENTEN_ID

hat. Metadatentypen sind einfache Zeichenketten, was
aber fir die Erfordernisse der Projektgruppe vollkom-
men ausreicht.

So kann z.B. die Einschrikung, dass eine Spalte der
Eingabetabelle einen ganzzahligen, 10-stelligen Zeit-
index entlalt, folgendermalen dargestellt werden:

<datentyp>
<sgldatentyp typ="NUMERIC"
groesse="10:0">
</sqgldatentyp>
<metadatentyp
metadatenflag="ZEITINDEX">
</metadatentyp>
</datentyp>

Die Metadaten untenstZzen den Interpreter bei der
Ausflihrung der Data Mining-Ketten. Wenn der In-
terpreter eine Kette audfit, so weild er genau, wel-
che besonderen Spalten ein Operator in seiner Ein-
gabetabelle bentigt. In einer Verwaltungstabelle wer-
den fir jede Spalte jeder Tabelle, die ein Operator an-
legt, die Metadaten abgespeichert. Mit Hilfe dieser Ta-
belle kann der Interpreter die Namen der Spalten ei-
ner Eingabetabelle finden, die den von einem Opera-
tor berotigten Spalten entsprechen, und dem Operator
diese Namen mitteilen. Passt eine Eingabetabelle nicht
zu einem Operator, weil von diesem lo¢igte Spalten
fehlen, so meldet der Interpreter einen Fehler. Damit
dieses Zusammenspiel zwischen den Operatoren und
dem Interpreter funktioniert, ossen die Operatoren
natirlich die Metadatenui ihre Ausgabetabelle kor-
rekt setzen. Daff’ stellt eine besondere Klasse einige
Methoden zur Vergung, mit denen ein Operator ei-
ne Tabelle in der zentralen Verwaltung anmelden kann
und die Metadaten der einzelnen Spalten registrieren
lassen kann.

Eine weitere Verwendung findet der Metadatenansatz
beim Einbinden neuer Operatoren in den Data Mining-
Baukasten. Neue Operatoreariienuber eine Java-
Klasse in den Data Mining-Baukasten eingebunden
werden. Diese Java-Klasse muss von@perator -



Basisklasse abgeleitet sein, damit der Interpreter die- Aus den rohen Patientendaten in der Datenbank wer-

sen Operator aufrufen kann. Das eigentliche Einbin-

den erfolgt danmber eine XML-Datei. Diese endift,
neben dem Klassennamen des Operators (detiggn”™

den mit dem,Selektor‘-Operator die Daten einiger
Patienten zum Lernen ausgaht. Zusitzlich wer-
den die Variablen, die zum Lernen verwendet wer-

wird, damit die Java-Klasse geladen werden kann) und den, eingesclarkt, und zwar werden nur solche Varia-

einer kurzen Beschreibung wie die XML-Datei einer
Data Mining-Kette eine Aufahilung der vom neuen
Operator i seine Eingabetabelle batigten Spalten.

3.3 Ein Beispiel iir eine Data Mining-Kette

blen ausgewafilt, die bei der,Beurteilung der Daten-
qualitat’ als vielversprechend bewertet wurden. Auf
dieser Vorauswahl an Daten werden mit deBEr-
setzung fehlender Werte"-Operator fehlende Werte
erganzt und kurze uéken aufgailit.

Die Beispiele werden mit demZeitfenster finden"-

Nach der Ewiuterung des Data Mining-Baukastens Qperator erzeugt. Dieser betigt die vom, Zeitpunk-
und des Metadatenansatzes soll jetzt kurz vorgestelltte finden*-Operator zuvor generierte Zeitpunktetabel-

werden, wie ein Data Mining-Baukasten durch Wie-

derverwendung von Vorverarbeitungsketten und ein-

fachen Austausch von Operatoren die Duuttifing
von Data Mining-Experimenten erleichtert.

In Abbildung [2 ist eine Data Mining-Kette mit
mySVMals verwendetem Lernverfahren dargestellt.
Die Kastchen mit aufrechter Schrift stellen die einzel-
nen Operatoren dar, diedstchen mit sclaggestellter
Schrift Parametertabellenif'die Operatoren und die
Pfeile modellieren den Datenfluss.

Parameter

mySVM Adapter mySVM

?

Zeilenkonkatenator Parameter
+ Labeler (ZK + L) ZK+L

zeitliche Aggregation
(k Intervalle)

Selektor

?

Zeitfensterselektor

?

Zeitfenster finden

Zeitpunktetabelle

? A
Ersetzung
fehlender Werte

?

Selektor

Zeitpunkte finden

Beurteilung der
Datenqualitat

t i

©

Patientendaten in
Datenbank

Legende
< vorgeschriebener interaktiver
Schritt Operator
- - - optionaler manueller
Schritt Operator

Abbildung 2. Eine Data Mining-Kettaulf mySVM

le, die fir alle Patienten alle Zeitpunkte einer Inter-
vention entlalt. Da der,Zeitfenster finden“-Operator
Zeitfenster unterschiedlicherahge erzeugtmySVM
aber mit einer Attribut-Werte-Darstellung arbeitet und
deshalb alle Beispiele, sprich Zeitfenster, die gleiche
Grof3e haben mssen, whlt der, Zeitfensterselektor*-
Operator noch Zeitfenster einer bestimmteangé
aus.

Mit einem weiteren, Selektor“-Operator kann die Va-
riablenauswahl noch weiter eingesahkt werden.
Das ist z.B. wizlich, wenn man die zum Lernen am
besten geeignete Variablenauswabhl finden will. Dann
kann man die Ausgabetabelle dggeitfensterselek-
tor‘-Operators speichern und in einer kleineren Da-
ta Mining-Kette, die mit dem zweitenSelektor"-
Operator beginnt, mit verschiedenen Variablenaus-
wahlen experimentieren.

Die Verwendung des ,zeitliche Aggregation“-
Operators ist optional. Er wide die Zeitfenster
nochmals ink Zeitintervalle unterteilen und uf”
diese Zeitintervalle statistische @¥én berechnen,
die dann als Lernattribute verwendeusdén (vgl.
Abschnitt [3.1). Der,Zeilenkonkatenator + Labe-
ler*-Operator bereitet die Daten noch weiter auf,
bevor der,mySVMAdapter‘-Operator schlief3lich das
Lernverfahren aufruft.

Die Beschreibung der in Ablh] 2 dargestellten Data
Mining-Kette ist ziemlich knapp (Details stehenlin [3],
Kapitel 4), es soll hier aber nur verdeutlicht werden,
wie ein Data Mining-Baukasten die Wiederverwen-
dung von Vorverarbeitungsketten untegt.

In Abbildung [3 ist eine Data Mining-Kette mit
C4.5 als verwendetem Lernverfahren dargestellt. Bis
zum zweiten,Selektor‘-Operator ist die Vorverarbei-
tung in beiden Data Mining-Ketten identisch. Der
Unterschied besteht nur darin, dass in der C4.5-
Kette die Daten dann noch mit deglvVertediskreti-
sierung”“-Operator diskretisiert und/oder zeitlich ag-
gregiert werden &rinen. Der,Wertediskretisierung*-
Operator teilt numerische Attribute in Intervalle ein
und gibt diesen Intervallen symbolische Namen. Das



ca5Adepter | —| Parameter werden.

ﬁ Viele der Operatoren erledigen Aufgaben, die mit ei-
Zelenkoriatenator Parameter nigen SQL-Befehlen recht einfach erledigt werden
+ Labeler (ZK + L, ZK+L " . .

D konnen. Der,Selektor-Operator zum Beispiel er-

A A A
L zeugt eine View seiner Eingabetabelle, die bestimmten

zeitliche Aggregation

| (i Intervalle) Kriterien genigt, d.h. nur bestimmte Spalten der Ein-
L R N Y gabetabelle und nur die Daten bestimmter Patienten
,,,,,,, S I ——

i | \ enthalt. So etwas kann man mit einem einzigen SQL-
: Wertediskretisierung Befehl durchéihren.
|

. Andere Operatoren hingegenwtéh komplexe Auf-

@ Selektor gaben, die nicht direkt in SQL durchggiftt werden

? konnen. Beispiele sind dgErsetzung fehlender Wer-

te"-Operator und dejZeilenkonkatenator + Labeler*-

Operator. Wollte man diese Vorverarbeitungsschritte
f von Hand durchihren, so m&ste man auf eine Pro-

@ Zeitenster finden || Zeipunktetabele || Zeitpunkte finden grammiersprache zuckgreifen oder eine prozedurale

? Erweiterung von SQL verwenden.

Zeitfensterselektor

Ersetzung Ein entscheidenderer Vorteil als die Kapselung kom-
feender wene plexer Aufgaben ist die Wiederverwendbarkeit sowohl
1 der Operatoren als auch der Data Mining-(Teil)Ketten.
@ Selektor 1 Tstentusa @ Wie in Abschnitt[3.2 beschrieben,ussen sich alle
? ? Operatoren, die in den Data Mining-Baukasten inte-
griert werden sollen, an eine bestimmte Aufrufschnitt-
Patientendaten in stelle halten, damit der Interpreter die Data Mining-
patenbank Ketten ausfihren kann. Dadurchddinen die Operato-
ren flir ganz andere Data Mining-Versuche verwendet
werden, als nurdi die, fir die sie urspriglich im-
€ eschriebener @ Orermor plementiert wurden. Man muss nur eine entsprechen-
« o piomer @ e de Data Mining-Kette zusammenbauen und diese vom
o perator Interpreter ausftiren lassen.

Legende

Diese Wiederverwendung funktioniert ndt¢h umso
Abbildung 3. Eine Data Mining-Ketteuf'C4.5. besser, je allgemeiner die Aufgabe ist, die ein Opera-
tor erledigt. Ein Operator wie deZeilenkonkatena-
tor + Labeler” ist ziemlich spezifisch auf die von der
Projektgruppe durchgefirten Versuche zugeschnit-
ten und somit nur bedingt in anderen Experimenten
einsetzbar. Aber deWertediskretisierung“-Operator,
der numerische Werte zu Intervallen zusammenfasst,
ist in vielen Data Mining-Ketten einsetzbar, da die
3.4 \Vorteile eines Data Mining-Baukastens Diskretisierung von numerischen Daten eine recht all-

gemeine Aufgabe ist. Mit ein wenig Arbeitasén

Nachdem bisher die Struktur des Data Mining- auch die OperatorefErsetzung fehlender Werte* und
Baukastens und seine Verwendung beschrieben wur-, zeitliche Aggregation® allgemeiner einsetzbar. Man
den, sollen in diesem Unterabschnitt die Vorteile bei misste nur die Verwendung von ganzen Zahlen als
Verwendung eines Data Mining-Baukastens darge- Zeitstempel auf einen SQL-Datentyp wie zIBATE
stellt werden. Dazu wird die Durchfitung der beiden  oderTIMESTAMPumstellen.
in Abschnit{3:B vorgestellten Data Mining-Ketteh-
neVerwendung eines Baukastens beschrieben.

kann sinnvoll sein, um die Vemstdlichkeit der von
C4.5 gelernten Entscheidungsbiie und Regeln zu
verbessern.

Man kann aber nicht nur einzelne Operatoren, sondern
auch ganze Data Mining-Ketten oder Teile davon wie-
Natirlich sind Data Mining-Kettemfinlich der in Ab- derverwenden, wie im vorherigen Abschnitt schon ge-
schnit3B dargestellten auch ohne Verwendung eineszeigt wurde. Dadurch kann man z.B. eine Bibliothek
Baukastens wglich. Die gesamte Vorverarbeitungder an Vorverarbeitungsketten anlegen und bei neuen Data
Daten und der Aufruf des Lernverfahrenssséndann  Mining-Versuchen wiederverwenden, oder auch kom-
von Hand durchgeiftirt oder anderweitig als miteinem  plexere Ketten aus einfacheren zusammenbauen. Soet-
Interpreter, z.B. mit einem Shell-Skript, automatisiert was kann auch neuen Benutzern bei der Verwendung



des Baukastens helfen. Sierkien eine funktionieren- 4  Diskussion

de Data Mining-Kette nehmen und mit ihr experimen-

tieren, indem sie z.B. Parameterdern oder Operato-  In diesem Artikel wurde die Arbeit der Projektgrup-
ren entfernen oder hinzudien. Dabei werden sie von  pe MEDMINER vorgestellt. Aufgabe der Projektgrup-
den Metadaten untersgtt. pe war das Lernen auf intensivmedizinischen Daten
und das Entwickeln eines Data Mining-Baukastens. Es
wurde gezeigt, dass ein Data Mining-Baukasten, kom-
biniert mit einem Metadatenansatz, die Durdiniing
von Data Mining-Versuchen erleichtert, da die Vor-
verarbeitung in kleine Schritte aufgeteilt ist, die von
Operatoren durchgefirt werden, die nahezu beliebig
miteinander kombiniert werderokihen. Die Verwen-
dung von Java als Programmiersprache und der Meta-
datenansatz eroglichen auRerdem eine Erweiterung

Wie schon enahnt, beschreiben die Metadaten den
Inhalt einzelner Tabellenspalten, und zusammen be-
schreiben die Metadaten einzelner Tabellenspalten die
Daten einer Tabelle. So kann man, selbst ohne die
einzelnen Vorverarbeitungsschritte zu kennen, aus den
Metadaten zu einer Tabelle eine Beschreibung der
Daten in dieser Tabelle erhalten. Ohne einen Data
Mining-Baukasten mit integriertem Metadatenansatz
masste man von Hanaber die erstellte!’.] Tabllen und oo Baukastens um weitere Vorverarbeitungsoperato-
die in ihnen enthaltenen Daten bughfén. Mit Hil- ren oder Lernverfahren

fe der Metadaten gschieht das weitestgehend automa- '

tisch, und man weiB jederzeit, wasrfDaten in einer Der verwendete Metadatenansatz und die Beschrei-
Datenbank gespeichert sind. bung der Data Mining-Ketten mit Hilfe einer XML-
DTD reichen fir die Belange der Projektgruppe
vollkommen aus. & umfangreichere Data Mining-
Bauldsten veire es aber denkbar, einerachtigeren
Metadatenansatz, basierend z.B. auf dem Common
Warehouse Metamodel (CWM)|[1], zu entwerfen, mit
dem man die Transformation der Daten, die die Opera-
toren vornehmen, besser darstellen kann. Aufbauend
darauf lohnte man so etwas wie Metalernen betrei-
Znen, d.h. den Benutzer des Systems beim Zusammen-
stellen von neuen Data Mining-Ketten untetgen,
indem, ausgehend von bekanntan, hestimmte Da-

ten gut geeigneten Data Mining-Ketten, das System
den Benutzer bat;, welcher weitere Vorverarbeitungs-
schritt bei den vorliegenden Daten vielversprechend
ist. Das CWM bietet auch die Mjlichkeit, die ge-
lernten Modelle und Hypothesen darzustellen; etwas,
Ein weiterer, nicht zu untersatvender Vorteil eines  was der von der Projektgruppe entworfene Formalis-
Data Mining-Baukastens ist, dass man Data Mining- mus nicht kann, was aber auch nicht vorgesehen war.
Experimente bei entsprechender Untatatiihg durch
den Interpreter parallel laufen lassen kann. Der Pro-
jektgruppe standui’ ihre Experimente ein Rechner-
Pool zur Vertigung. Dadurch konnten auf jedem
Rechner Data Mining-Versuche durchgkft wer-
den. Da alle Rechner auf dieselbe Datenbank zugrif-
fen, musste der Interpreter dafSorge tragen, dass
nicht versehentlich noch betigte Datenuberschrie-
ben wurden, und dass nicht mehr bagte Tabel-

len geb'scht wurden um Speicherplatz zu sparen. Von
Hand wdre soetwas nur sehr schwer zu koordinieren.
Wegen der zentralen Verwaltung der Tabellen durch
den Interpreter war das aber recht einfach zu automa-
tisieren. Danksagung.Die in diesem Artikel vorgestellten For-
schungsergebnisse sind das Resultat der Zusammenar-
beit aller neben mir an der Projektgrupp&EdMINER
beteiligten Studenten: Twain Hoffmann, Valeri Mart-
chouk, Michael Parohl, Sandra Pires Costa, Holger
Smura, Sandra Solbach, Oliver Trendelkamp, Selvi-
naz Vurankaya und Markus Wagner. Bei ihneoahte

Die einzige Situation, in der man dem System von
Hand die Metadaten mitteilen muss, ist bei der Ein-
spielung neuer Rohdaten. Danach funktionieren die
bereits erstellten Data Mining-Ketten aber auch mit
den neuen Daten, sofern die Daten mit den Ketten
Uberhaupt verarbeitet werdenrkien. Das klappt so-
gar dann, wenn die Daten zwar das richtige Format ha-
ben, die einzelnen Spalten der neuen Tabelle aber gan
andere Namen haben als bisher. Mit Hilfe der Meta-
daten,finden" die Operatoren die von ihnen auf jeden
Fall berotigten Spalten, vgl. Abbschnfitt 3.2. Ohne die
Metadaten rassten die Namen der unbedingt notwen-
digen Spalten von Hand in die Data Mining-Kette ein-
getragen werden, was die Wartbarkeit erheblich beein-
trachtigt.

Den Formalismus &rinte man dahingehend erwei-
tern, dass Data Mining-Ketten geschachtelt wer-
den lonnen. Dann &finte man eine komplette Data
Mining-Kette wie einen Operator in eine weitere Da-
ta Mining-Kette integrieren, um z.B. mit dieser Ket-
te eine Kreuzvalidierung durchauiiren. Man bhnte
den Formalismus also um einige programmiersprach-
liche Konstrukte erweitern. Ebensomite man eine
graphische Benutzerobexdliie erstellen, um den Be-
nutzer beim Erstellen der Data Mining-Ketten zu un-
terstitzen und ihn z.B. zu warnen, falls er zwei nicht
kompatible Operatoren kombiniererontite.

Ein Vergleich des von der Projektgruppe implemen-
tierten Data Mining-Baukastens mit kommerziellen
Systemen \&i'e winschenswert, ist aber leider nicht
machbar, weil der Autor keinen Zugang zu solchen
Systemen hat.



ich mich bedanken, ebenso bei unseren beiden Betreu-
ern, Ralf Klinkenberg und Stefanuping.
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