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Kapitel 2
Installation

Bevor wir mit der eigentlichen Entwicklung beginnen, werden wir die
hauptsdchlich verwendeten Werkzeuge installieren und testen.

Worum geht es in diesem Kapitel?
Die wichtigsten Werkzeuge, die Sie fiur die Arbeit mit diesem Buch benétigen, werden

installiert und getestet.

Die Einrichtung eines Entwicklungsrechners kann sehr zeitaufwendig sein. Nehmen Sie
sich diese Zeit! Wir wollen uns spater bei der Entwicklung nicht mit kuriosen Fehlermel-

dungen herumschlagen.

Betriebssystemversionen -u'-
Die folgenden Installationsanweisungen wurden auf diesen Maschinen getestet:

» Windows 11
» macOS Ventura 13.2 (Intel)
» Ubuntu LTS Jammy Jellyfish 22.04

2.1 Anaconda-Distribution

Mithilfe der Anaconda-Distribution werden wir Python sowie Jupyter Notebook instal-
lieren und die Installationen testen. Die Installationsdatei fiir die Betriebssysteme
Windows, macOS und Linux kénnen Sie auf der Website www.anaconda.com/products/
distribution herunterladen. Uber den Browser wird das Betriebssystem erkannt und die

richtige Installationsdatei heruntergeladen.
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2 Installation

2.1.1 Windows und macOS

Fihren Sie die Installationsdatei aus, und folgen Sie den Anweisungen auf dem Bild-
schirm. Die empfohlenen Standardeinstellungen konnen beibehalten werden. Nach der
Installation kdnnen Sie den Anaconda-Navigator starten (siehe Abbildung 2.1).

£ ANACONDA NAVIGATOR

A Home

@ Environments « =) « « «

@ © ¢ =
Jupyter
N Learning ~

D
Datapell JupyterLab Notebook PyCharm Community PyCharm Professional
Aas Asan 201933 20224
an Community DataSpell s an IDE for expl nsible interactive | Web-based, interactive computing notebook An IDE by JetBrains for pure Python A fullfledged IDE by Jet8rains for both
analysis and prototyping machine learning | and reproducible computing, based on the |~ environment Edit and development. . Scientific and Web Python development.
models. It combines the interactivity of Jupyter Notebook and Architecture. docs while desciibing the data analysis listing, and debugging. Supports HTML, Js, and SQL.

free. or visual modelina.
s (i) (s (i) (i) (i)

Cloud notebooks with

hundreds of packages
ready to code. £ £ £ o
ORACLE
Cloud Infrastructure
Documentation Oracle Data Science Service Glueviz Orange 3 Rstudio
124 3320 10456
Anaconda Blog oc a idimensi i c ¢ based data A g tohelp
platform to build, train, manage, and deploy | fils. Explore d d daka analysis you Includes R
your machine learning models on the cloud d Is and notebooks.
T with your Favorite opensource tools with a large toolbox. v

‘Anaconda Navigator

[ muzppications [+] on [ anacondas “] ( channets ¢

in one user-friendly environment.

@ @ @ @ @
AW Py
Py » O
Qt Console Spyder VS Code Datalore IBM Watson Studio Cloud
nsaz Asaa -
PYQE GUIthat supports inline figures, praper Scientific PYthon Development lined code eci loud provides you the
ighlighting, EnviR it. Powerful Python IDE with development ) d: 3 tool: l d visualize data, to cleanse.
graphical calltips, and more. task o E di For Python,SQLand | and shape dat, o create and train machine.

debugging and ntrospection features Rin Jupyter From no- Prepare data and build
de automat; models, using Science tools

Abbildung 2.1 Home-Bildschirm des Anaconda-Navigators

Nun konnen wir uns der noch notwendigen Konfiguration des Entwicklungsrechners
widmen.

2.1.2 Linux

el Installationsanleitung fiir Anaconda

Eine sehr gute Installationsanleitung fiir Anaconda finden Sie unter wiki.ubuntu-
users.de/anaconda.

Nachdem die Datei heruntergeladen und die Installationsroutine durchgefiithrt wurde,
offnen Sie ein neues Terminalfenster (damit die neuen Umgebungsvariablen wirken)
und geben folgenden Befehl ein, um den Anaconda-Navigator zu starten:

anaconda-navigator
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2.1 Anaconda-Distribution

Damit ist die Installation schon abgeschlossen. Sie miissen aber noch einige Einstellun-
gen vornehmen.

2.1.3 Konfiguration und Test

Nach erfolgreicher Installation konnen Sie im Home-Bereich des Anaconda-Navigators
verschiedene Anwendungen iiber den jeweiligen Launch-Button starten. Wenn Sie nun
hiertiber Jupyter Notebook starten, kommen Sie auf die Jupyter-Notebook-Homepage
(siehe Abbildung 2.2).

eee [+ < localhost - N O M+ O
_ Home Page - Select or create a notebook & Test1 - Jupyter Notebook
~ J u pyte r Quit Logout
Files Running Clusters
Select items to perform actions on them. Upload [53
Notebook:
0 v W/ Name ¥

Python 3 (ipykernel)

O anaconda3
Other:

(3 Applications Text File

0O BAK Folder

O db Terminal

(3 Desktop vor 8 Minuten
O Documents vor 6 Monaten
O Downloads vor einer Stunde

Abbildung 2.2 Jupyter-Notebook-Homepage

Hier gehen wir auf NEw « PYTHON3 (IPYKERNEL) und starten ein neues Notebook (siehe
Abbildung 2.3).

eee M- localhost @0 © it +
Z Home Page - Select or create a notebook & Test1 - Jupyter Notebook
: Ju pyter Test1 Last Checkpoint: vor 7 Minuten  (autosaved) p Logout
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Trusted ‘ Python 3 (ipykernel) O

]

B + < & B 4+ ¢ PRn B C W Code

Das ist eine Textzelle (Markdown).

In [1]1: # Das ist eine Code-Zelle
print("Hallo Welt")

Hallo Welt

Abbildung 2.3 Erstes Programm in Jupyter Notebook
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2 Installation

Das Programm ist in verschiedenen Zellen organisiert. Mit dem Button + konnen Sie
eine neue Zelle hinzufligen und mit den Pfeil-Buttons die selektierte Zelle jeweils nach
oben oder unten verschieben. Im Dropdown-Menu konnen Sie einstellen, ob die Zelle
nur zur Dokumentation dient (Markdown), oder aber Quellcode enthilt (Code). Der
Play-Button flhrt die selektierte Codezelle, der Forward-Button alle Zellen aus. Mit FILE
« RENAME konnen Sie die Datei umbenennen, mit FILE « SAVE AS angeben, wo die Datei
gespeichert werden soll.

Im Anaconda-Navigator konnen Sie alternativ JupyterLab starten (siehe Abbildung 2.4),
was ebenfalls Notebooks ausfiihren kann, aber mehr Funktionalitat bietet.

eee M- < localhost @ O Mt + O
Z Home Page - Select or create a notebook & Test1 - Jupyter Notebook Z JupyterLab
: File Edit View Run Kernel Tabs Settings Help
[ * c & Launcher + %
‘ Filter files by name Q ‘
o &
./ |E| Notebook
.— Name - Last Modified
- @ anaconda3 an hour ago
* @ Applications 3 years ago P
B BAK ayear ago
Python 3
@ db 5 months ago (ipykernel)
8 Desktop 14 minutes ago
8 Documents 6 months ago
Console
8 Downloads an hour ago
B eclipse 2 years ago
8 eclipse-wo... ayear ago p
B flutter a month ago
o git 2 years ago Python 3
B iCloud Drive 3 months ago (ipykernel)
8 iCloud Driv... ayear ago
@8 |deaProjects amonth ago Other
8 knime-wor... 13 days ago
@ Movies 2 years ago
8 Music a year ago —_— M F E
— — e
8 OneDrive -... ayear ago — v
B opt a month ago Terminal Text File Markdown File Python File Show
Contextual Help
B Pictures 4 months ago
8 Public 3 years ago

Abbildung 2.4 JupyterLab Launcher
Hier konnen Sie mit NOTEBOOK « PYTHON 3 (IPYKERNEL) ein neues Notebook starten

(siehe Abbildung 2.5) oder aber z. B. die oben erstellte Datei Testl.ipynb 6ffnen. Die Ver-
zeichnisse und Dateien sind links ausgelistet.
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2.1 Anaconda-Distribution

eee M- < localhost ¢ © M + O
Z Home Page - Select or create a notebook & Test1 - Jupyter Notebook Z Testlipynb - JupyterLab
: File Edit View Run Kernel Tabs Settings Help
» (] 1+ c @ Launcher X | [A] Testlipynb X |+
B+ X DO [ » m C » Code v # Python 3 (ipykernel) O
’ Filter files by name Q |
o Y Das ist eine Textzelle (Markdown). 8
= | Name - Last Modified I [1]: # Das ist eine Code-Zelle APy & F B
@8 anaconda3 an hour ago print("Hallo Welt")
* B8 Applications 3 years ago l Hallo Welt
BB BAK ayear ago
B db 5 months ago
@8 Desktop 9 minutes ago
@8 Documents 6 months ago
@8 Downloads an hour ago
BB eclipse 2 years ago
B8 eclipse-wo... a year ago
M flutter a month ago

Abbildung 2.5 Erstes Programm mit JupyterLab

Google Colaboraty +

Eine interessante Alternative zur Installation von Anaconda bzw. Jupyter Notebook bie-
tet Google mit Colaboraty (colab.research.google.com). Bei dieser Losung missen Sie
lokal gar nichts installieren. Google stellt Speicher- und Rechenkapazitaten kostenlos
zur Verfuigung. Sie benétigen lediglich einen Browser.

Da wir spater KNIME fir die visuelle Programmierung nutzen werden, brauchen Sie
auch eine lokale Installation. Ich verwende Colab gerne bei rechenintensiven Kl-Pro-
grammen, weil man hier recht einfach eine GPU anstatt der CPU nutzen kann. Dies
bringt eine enorme Performancesteigerung. Die Einrichtung einer lokalen GPU-Unter-
stitzung hangt von Ihrer Grafikkarte ab und ist mit einigem Aufwand verbunden.

Bei dieser Gelegenheit werden wir einige bendtigte Module installieren. Mit der Instal-
lation von Python haben Sie nicht sofort Zugriff auf alle Funktionalitaten, die diese Pro-
grammiersprache bietet. Vielmehr ist Python so aufgebaut, dass Sie weitere bendtigte
Module bei Bedarf nachinstallieren konnen. Dieser modulare Aufbau sorgt dafiir, dass
das Programm nicht unnétig viel Speicherplatz einnimmt.

Starten Sie den Anaconda-Navigator, und gehen Sie in das Meni ENVIRONMENTS. Im
Dropdown stellen Sie ALL ein, rechts steht Ihnen ein Suchfeld zur Verfiigung (siehe
Abbildung 2.6).

Installieren Sie die in Tabelle 2.1 aufgelisteten Module bzw. verifizieren Sie, dass diese
installiert sind.
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D Anaconda Navigator - o X
Ele Help
Fa v
w_) ANACONDA NAVIGATOR
Home —
L ((search environments a) [ a [v] ( channets Update index.. ((rumpy x)
@ Ervionments | base (root) [»] Name T Description Version
bottleneck O Fast numpy array Functions written in eython 135
.
N Learning
[m {O cupy is an implementation of a numpy-compatible multi-dimensional array on cuda. 830
= (@ (B) @y i et e 020
mk_ft 0 py-based of Fast. Using intel (r) math kernel library. 134
mkL_random O Intel (r) mki-powered package for sampling From comman probability distributions inte numpy arrays. 122
O msgpack-numpy £ Numpy data serialization using msgpack 0471
numba O Numpy aware dynamic python compiler using llvm 0564
<
numexpr £ Fast numerical expression evaluator For numpy. 284
) (B) e e ey e e e 1235
Anaconda ﬂ numpy-base () Array processing For numbers, strings, records, and objects. 1235
Notebooks
forriigeges O numpy-deve ) Array processing For numbers, strings, records, and objects. 193
ready to code.
O opt_einsum £ optimizing einsum Functions in numpy, tensorflow, dask, and more with contraction order optimization. 330
Documentation
Anaconda Blog pytables €D Brings together pythen, hdfS and numpy to essily handle large amounts of data. 37.0
o [@eorem o 1a7 g
¥y & | 5 & ¥ iy’
e s A S 48 packages available matching "numpy’

Abbildung 2.6 Modulsuche und -installation iber den Anaconda-Navigator

NumPy NumPy bietet Datentypen und Funktionen fiir die einfachere Handha-
bung von komplexen Strukturen an, wie z. B. Vektoren und Matrizen.

pandas pandas ist ebenfalls fiir komplexere Strukturen und deren einfache
Handhabung entwickelt worden. Eine Starke ist die grof3e Funktionalitat
fir Tabellenstrukturen.

Matplotlib Matplotlib wird fiir visuelle Analysen und zum Plotten verwendet.

scikit-learn  Enthalt viele ML-Algorithmen, die man sehr einfach im eigenen Pro-
gramm verwenden kann.

Keras Mit Keras konnen kiinstliche neuronale Netze aufgebaut werden.

TensorFlow  Erweitert Keras um weitere Funktionalitaten. Ist sehr performant bei
groBen und komplexen Datenstrukturen.

Tabelle 2.1 Zu installierende Module
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2.2 KNIME

Weitere Module werden wir nach Bedarf installieren. Jetzt wissen Sie, wie Sie die Instal-
lation von Modulen durchfithren konnen.

Anaconda und Environments +

In Python sind Environments isolierte Umgebungen, in denen Python-Quellcode ausge-
flihrt werden kann. Jedes Environment kann verschiedene Pakete oder Versionen von
Paketen installieren. Der Vorteil vom getrennten Environment ist, dass die Installatio-
nen in einem Environment nicht die anderen Environments beeinflussen.

Wenn Sie ein wenig Erfahrung mit Python bzw. Anaconda haben, kénnen Sie ein eige-
nes Environment fiir Jupyter Notebook anlegen und die Pakete darin installieren. Sie
konnen aber auch das Base-Environment verwenden.

2.2 KNIME

In Kapitel 11 werden wir einige Aufgabenstellungen mit KNIME l6sen. Dabei werden Sie
einen alternativen Ansatz, namlich die visuelle Programmierung, kennenlernen. Wenn
Sie nur mit der Programmiersprache Python arbeiten wollen, konnen Sie diesen Ab-
schnitt iberspringen. Ich empfehle Ihnen aber, sich mit dieser Art der KI-Programmie-
rung vertraut zu machen.

2.2.1 Installation

Die Software KNIME Analytics Plattform konnen Sie unter www.knime.com/downloads
flr das bevorzugte Betriebssystem herunterladen. Bei Windows und macOS fiihren Sie
das Installationsprogramm aus, die empfohlenen Einstellungen konnen beibehalten
werden. Bei Linux missen Sie nur das Archiv entpacken (in Ihrem Home-Verzeichnis).

Darstellung mit Linux Wayland ch
Beim Start von KNIME bekommen Sie einen Hinweis, dass Sie flir eine optimale Darstel-

lung Xorg nutzen sollten. Sie konnen es trotzdem mit Wayland probieren. Wenn die
Darstellung nicht zufriedenstellend sein sollte, kdnnen Sie sich abmelden und im An-
meldefenster auf Xorg umstellen.

Nach dem Start des Programmes erscheint ein Fenster mit dem Hinweis, den Work-
space (in dem Ihre Programme und Konfigurationen gespeichert werden) auszuwahlen
(siehe Abbildung 2.7). Setzen Sie den Haken bei USE THIS AS THE DEFAULT AND DO NOT
ASK AGAIN, und klicken Sie auf LAUNCH.
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2 Installation

KNIME Analytics Platform Launcher X

Select a directory as workspace

KNIME Analytics Platform uses the workspace directory to store its preferences and development artifacts.

Workspace: | C:\Users\mk\knime-workspace v Browse...

8 Use this as the default and do not ask again}

Abbildung 2.7 Auswahl des Workspace

Nachdem Sie den Workspace eingestellt bzw. bestatigt haben, erscheint die KNIME
Workbench.

dl- Neue GUI bei Version 5.1

Wenn Sie die aktuelle Version von KNIME herunterladen, ist das User Interface stan-
dardmaRig anders aufgebaut als in den Screenshots in diesem Buch dargestellt. Das ist
aber uberhaupt kein Problem. Sie mussen lediglich eine Einstellung vornehmen, um den
Anleitungen in diesem Buch folgen zu kdnnen.

00 KNIME Analytics Platform - /L i i P

WONCCLT  KNIME Analytics Platform 5

Get started with KNIME Analytics Platform 5

Open for Innovation

KNIME

Examples

Combine Clean ... Countlif and Sumif Non-standard fo...

12 Find more resources on the KNIME Community Hub

Abbildung 2.8 Neues User Interface
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2.2 KNIME

Auf der Startseite in Abbildung 2.8 klicken Sie oben rechts auf das Symbol g} und wah-
len SwiTcH To KNIME CLASSIC USER INTERFACE aus (siehe Abbildung 2.9).

® ® e KNIME Analytics Platform -

KNIME Analytics Platform 5

Install Extensions Check for updates
< Switch to Switch to the classic KNIME Analytics Platform user interface. To switch back again, click
classic user the button “Open KNIME Modern UI” in the top right corner of the classic user interface.
interface
Open for Innovation Copyright by KNIME AG, Zurich, Switzerland

KN I M E contact@knime.com

https://www.knime.com

This software is a bundle of multiple modules, each released under its own license. Please
check the individual licenses by clicking “About KNIME” and the “Credits” button.

(oo ) (s )

Abbildung 2.9 Umstellung auf klassische Ansicht

Verschaffen Sie sich einen Uberblick tiber den Aufbau der Software. Wenn Sie noch nie
mit Entwicklungsumgebungen zu tun hatten, kann das User Interface etwas komplex
wirken (siehe Abbildung 2.10). Machen Sie sich keine Sorgen, mit der Zeit werden Sie
routiniert Programme erstellen und Einstellungen vornehmen konnen.

KNIME Analytics Platform - 8 X
File Edit View Help

- (1) Q
=

4 KNIME Explorer X = B @ Welome to KNIME Analytics Platform X = O Ay Description A KNIMEHub X .
B888|¢ 5 VI B [os—— AICIOIE 2
Q S h KNIME Hub f kflows d d \ ) )
3 4 MMM Hob i) KNIME earct ub for workflows, nodes and more. (&
> £ EXAMPLES (knime@api.hub.knime.com)
v £ LOCAL (Local Workspace) ~ i NITM Hub & 7
> (1 Example Workflows Welcome back 0 KNIME
0 INNRNEE e “
|
£ Workfiow Coach X B=-n 2 m = K= Welcome to the
No node recommendations available. = ‘ TTTTTTT KNIME communi.
Hub
3] (]
(e Solutions for data science: find workf
KNIME Business Hub nodes ando*:Jomen:s and collabor
Webinar spaces.
What Marketers Need to
£ Node Repository &R §=0 Analyze Customer
> dalo Sentiment
> o& Manipulation Look over the shoulders of two -
> @ Views members of a fictional marketing M P R
> @ Analytics
> S8 9= Outline X =a BRI #E-8-=0
5 $ Other Data Types o
> <> Structured Data There is no active editor that provides an outline.

> @ Scripting

> & Tools & Services
> 4 Community Nodes o ich, Switzerland e

> £ KNIME Labs

> ﬁ Workflow Control Log file is locate pace\.metadata\knime\knine.log

> ‘& Workflow Abstraction .
> 1 Reporting « R

Abbildung 2.10 KNIME Workbench
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2 Installation

© MENULEISTE: Hier kdnnen Sie z.B. zentrale Einstellungen vornehmen, Updates
suchen und installieren usw.

© KNIME-EXPLORER: Zugriff auf die Projektstruktur

© WORKFLOW-COACH: Wenn Sie dies mit einem Klick aktivieren, werden passende
Nodes (Grafikelemente bzw. Bausteine) zu Ihrem Programm empfohlen. Aktivieren
Sie es. Das spart [hnen spater viel Zeit bei der Entwicklung.

O NODE-REPOSITORY: Ubersicht iiber alle vorhandenen Nodes

© OUTLINE: Bietet eine Gesamtiibersicht tiber den Arbeitsbereich. Wird interessant,
wenn Sie grofie Programme haben.

0O KoNsOLE und NODE-MONITOR: Hier erhalten Sie wichtige Ausgaben.

© NODE-BESCHREIBUNG und HUB-SUCHE: Die Node-Beschreibung liefert Informatio-
nen zu selektierten Nodes. Mit der Hub-Suche konnen Sie z. B. auf fertige Programme
(Workflows) der Community zugreifen und diese verwenden.

© WORKFLOW-EDITOR: Das ist der Arbeitsbereich, in dem die Programmierung statt-
findet.

2.2.2 Konfiguration

Installieren wir noch weitere bendtigte Pakete. Gehen Sie dazu bitte in der Mentileiste
auf HELP « INSTALL NEW SOFTWARE. Bei WORK WITH stellen Sie ein, dass auf allen Seiten
gesucht werden soll. Suchen Sie anschlief}end nach Python und selektieren Sie, wie in
Abbildung 2.11 gezeigt:

» KNIME Conda Integration

> KNIME Python Integration

» KNIME Python Scripting extension

Klicken Sie auf NEXT, akzeptieren Sie die Lizenzbedingungen, und bestétigen Sie mit
FINISH. Die selektierten Pakete werden heruntergeladen und installiert.

Auf die gleiche Art und Weise installieren Sie bitte folgende Pakete:
KNIME Deep Learning — Keras Integration

KNIME Deep Learning - TensorFlow Integration

KNIME Deep Learning — TensorFlow2 Integration

KNIME Text Processing

vV v.v v VY

KNIME Image Processing
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2.2 KNIME

Install [m] X
Available Software |
Check the iterns that you wish to install. '
2k
Work with: | --2ll Available Sites-- v Add... Manage...
python x Select All
Name Version Deselect All
~ @ 000 KNIME & Extensions
® (§* KNIME Conda Integration 4.7.0.4202211281621
() i KNIME Python 2 Integration (legacy) 4.7.1.4202301311311
@ (§ KNIME Python Integration 4.7.2.4202303231026

> (J) 000 KNIME Community Extensions - Image Processing and Analysis
~ @ 000 KNIME Community Extensions - Other
@ [ KNIME Python Scripting extension 4.3.0.v202301240921
»> () 000 KNIME Labs Extensions
> [_J 000 KNIME Mode Development Toals

3iterns selected

Details

This category contains tools for KNIME node development. a
v

B Show only the latest versions of available software B Hide items that are already installed

8 Group items by category What is already installed?

[[) Show only software applicable to target enviranment

B Contact all update sites during install to find required software

< Back Finish Cancel

Abbildung 2.11 Installation weiterer Pakete

Wir miissen noch einige Einstellungen fiir Python, Keras und TensorFlow vornehmen.
Dazu gehen Sie uber die Mentleiste auf FILE « PREFERENCES « KNIME « PYTHON. Hier
selektieren Sie CoONDA und warten kurz, bis KNIME alle Informationen zur Installation
gesammelt hat. Sicherlich wird eine Warnung angezeigt, dass einige Pakete fehlen.
Daher werden wir nun ein Environment anlegen, das alle benotigten Pakete enthalt. Kli-
cken Sie dazu auf NEw ENVIRONMENT, und behalten Sie den vorgeschlagenen Namen
fir die Umgebung bei (hier py3 knime).

Damit spater Programme mit kiinstlichen neuronalen Netzen erstellt werden konnen,
muss auch hierfiir ein Environment angelegt werden. Dazu gehen Sie wieder uber die
Mentileiste auf FILE « PREFERENCES « KNIME « PYTHON DEEP LEARNING. Hier selektieren
Sie USE SPECIAL DEEP LEARNING AS DEFINED BELOW, KERAS und CONDA. Danach mus-
sen Sie sich erneut kurz gedulden, bis KNIME Informationen uber die Python-Installa-
tion gesammelt hat. Nun klicken Sie beim Punkt KERAS auf NEwW ENVIRONMENT,
ubernehmen den vorgeschlagenen Namen und klicken auf CREATE NEW CPU ENVIRON-
MENT. Schliefien Sie das Menti (Abbildung 2.13) mit APPLY AND CLOSE.
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2 Installation

Python environment configuration

3 S
rThis will create a new preconfigured Conda environment for Python 3
| that contains all packages required by the KNIME Python integration.
Creating the Conda environment may take several minutes and 3 o
Ple o i " allation directory.
requires an active internet connection.
Usi
Irfi New environment's name [ py3_knime |
Py
Python version  Python 3.9 environment...
Pyl Please click 'Create new environment' to start. You can specify a
LB custom environment name and select the environment's Python
version before starting.
N kages
re button
al
Create new environment Cancel

T ————

Abbildung 2.12 Einstellung fiir Python

Preferences a X
type filter text Python Deep Learning bvo v §
> General 5 " — <
ee this guide for details on how to setup the KNIME Deep Learning Integration.
> Install/Update
~ KNIME (O Use configuration from the "Python” preference page
> Community Scripting
Conda
Customization Profiles
Databases . . . )
N O Use special Deep Learning configuration as defined below
JavaScript Views
KNIME Explorer Library used for the "DL Python" scripting nodes
> KNIME GUI O Keras (O TensorFlow 2
Kerberos
Master Key Deep Learning Python environment configuration
Meta Info Preferences
Molecule Sketcher OConda O Manual
Preferred Renderers
Python Please use the Conda preference page to configure the path to the Conda installation directory.
> Python (legacy) Using Conda at 'C:\Users\mk\anaconda3'. Conda version: 23.3.1
Python Deep Learning
Table Backend
’ Keras
TensorFlow
> Workflow Coach Name of the Keras Conda environment py3_knime_dl ~ New environment...

Python version: 3.6.13

TensorFlow 2

Name of the TensorFlow 2 Conda environment base ~ | New environment...

Python version: 3.10.9

Serialization library Flatbuffers Column Serialization

Restore Defaults Apply

Apply and Close Cancel

Abbildung 2.13 Einstellung flr Python Deep Learning
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2.2 KNIME

Erstellen Sie auf die gleiche Art und Weise ebenfalls ein Environment fiir TensorFlow 2.
Damit ist die Entwicklungsumgebung fur die visuelle Programmierung vorbereitet.

Troubleshooting +

Das Anlegen von Environments Gber KNIME funktioniert leider nicht immer reibungslos
und hangt von den Versionen des Betriebssystems, Anaconda-Navigator, Python und
KNIME ab. Falls es zu Fehlermeldungen kommen sollte, probieren Sie erst, Anaconda zu
aktualisieren. Taucht das Problem beim Anlegen des Environments flir Python auf, kon-
nen Sie im Dropdown-Mendi, bevor Sie CREATE NEW ENVIRONMENT klicken, eine dltere
Python-Version (z. B. 3.9) wahlen.

Wenn beim Anlegen eines Environments fiir Python Deep Learning Probleme auftreten
und Sie diese nicht selbst I6sen konnen, ist das kein Weltuntergang. Widmen Sie sich erst
den Python-Beispielen. Bis Sie sich zu Kapitel 11, »Visuelle Programmierung mit KNIME«,
durchgearbeitet haben, gibt es bestimmt wieder aktuellere Versionen der benétigten
Tools. Und falls es trotzdem nicht funktioniert: Ich werde lhnen zeigen, wie Sie in KNIME
Python-Bausteine verwenden kénnen. Fir die Datenverarbeitung kommen somit grafische
Bausteine zum Einsatz, das kinstliche neuronale Netz wird in einem Python-Baustein mit
ein paar Zeilen Code aufgebaut. Dafiir ist es notwendig (wenn Sie kein Environment fiir
Deep Learning anlegen konnten), das Environment fiir Python in BAse umzustellen, da die
Pakete flir Keras und TensorFlow in diesem Environment installiert wurden.

Es ist ratsam, bei Problemen rund um KNIME im KNIME-Forum (https.//forum.knime.com)
zu recherchieren bzw. nachzufragen.

2.2.3 Test

Die Installation werden wir mit einer Excel-Datei testen, welche Sie z. B. mit MS Excel
oder LibreOffice Calc erstellen konnen (siehe Abbildung 2.14).

Abbildung 2.14 Tabelle mit Zahlenwerten

Fithren Sie im KNIME-Explorer einen Rechtsklick auf LOCAL aus, und wiahlen Sie im Kon-
textmeni NEW WORKFLOW GROUP, benennen sie Test, und klicken Sie auf FINISH.
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2 Installation

Anschlief?end legen Sie in dieser Workflow-Gruppe (WORKFLOW-GROUP) einen Workflow
mit dem Namen Test-I an. Die XLSX-Datei kopieren wir per Drag-and-Drop in die Work-
flow-Gruppe (das ist ein Ordner). Die Ordnerstruktur sollte wie in Abbildung 2.15 aussehen.

KNIME Analytics Platform
Eile Edit View Node Help

N"EBE @ |8 o AROODOE
4 KNIME Explorer X m]

BEEBE|[$&S =)
> 4dg My-KNIME-Hub (api.hub.knime.com)
> A% EXAMPLES (knime®@api.hub. knime.com)
~ 4% LOCAL (Local Workspace)
> [ Example Workflows
~ [ Test
A Test-1
B3 Test-1xlsx

Abbildung 2.15 Dateistruktur im KNIME-Explorer

Jetzt konnen Sie wieder per Drag-and-Drop die XLSX-Datei in den Workflow-Editor zie-
hen. Es erscheint ein Anlege-Assistent, wie in Abbildung 2.16 dargestellt, der meistens
alle Einstellungen richtig erkennt. Sie miissen nur noch mit OK bestatigen.

Dialog - 3:1 - Excel Reader

[m] X
File
Transformation Advanced Settings Encryption Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy
put location

Read from  Mountpoint v LOCAL v
Mode  @Fie (O Fiesin foider
Fie ‘ [Test/Test-1.xisx | [ erowse... __J
Sheet selection

(O Select first sheet with data  (Tabele1)

() Select sheet with name Tabelle 1

() Select sheet at index 0 * | (Sheetindexes start with 0.)
Column header

© Use Excel column name e.g. A, B, C () Use column index e.a. Col0, Col1, Col2

{8 Table contains column names in row number 115 (Row numbers start with 1. See File Content™tab to identify row numbers.)
Empty column name prefix: empty_

Row ID

O Generaterow IDs () Table contains row IDs in column A |

Sheet area
O Read entire data of the sheet  (0) Read only data in columns from |4 o and

rows from ‘1 to . (See 'File Content"tab to identify columns and rows.)

Preview  File Content
Preview with current settings

) The suggested column types are based on the first 10000 rows only. See 'Advanced Settings' tab.

j RowID  |[I]Spaite 1 [[1]Spalte2 [[1]Spalte3 [[1]Spalte4

Row0 10 20 30 140
Row1l 11 21 31 41
Row2 12 22 32 42

oK Apply Cancel ©)

Abbildung 2.16 KNIME-Anlege-Assistent
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2.2 KNIME

Der Baustein bzw. Node EXCEL READER erscheint mit einem gelben Punkt. Mit einem
Rechtklick und EXECUTE fiihren Sie den Baustein aus. Der Punkt wechselt auf griin, und
in der Ausgabe wird der Inhalt der Datei ausgegeben (siehe Abbildung 2.17). Mit Rechts-
klick und RESET konnen Sie den Baustein zuriicksetzen.

[Excel Reader

e
Node 1

F 8 B Console Q Node Monitor X &g Progress

Mode: Excel Reader (3:1)
State: EXECUTED

Port Qutput Port0 - Load data Row|

D Spalte1 Spalte2 Spalte3 Spalted

Rowd 10 20 30 40
Rowl 11 21 Ell Ll
Row2 12 22 32 42
Row3 13 23 33 43

Abbildung 2.17 Ausgabe des Nodes »Excel Reader«

Thre Entwicklungsmaschine ist somit konfiguriert, getestet und einsatzbereit. Jetzt kon-
nen Sie mit der Entwicklung von KI-Modellen beginnen.
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Kapitel 11
Visuelle Programmierung mit KNIME

Eine KI programmieren, ohne eine Programmiersprache zu lernen, oder
aber optional Quellcode einbinden? KNIME macht es moglich.

Worum geht es in diesem Kapitel?

Einflhrung in die visuelle Programmierung
Regression und Klassifizierung mit kiinstlichen neuronalen Netzen
Regression und Klassifizierung mit XGBoost
Bildklassifizierung mit vortrainierten Modellen
Transfer Learning

Autoencoder

Textklassifizierung

automatische Erstellung von KI-Modellen mit AutoML
Clusteranalyse

Zeitreihenanalyse

vV vV vV V. YV V VYV Vv VY

Textgenerierung

Mit KNIME konnen Sie verschiedenste KI-Modelle mithilfe von grafischen Bausteinen
programmieren. Einer der Vorteile von visueller Programmierung ist die Ubersichtlich-
keit. Selbst wenn das Programm von jemand anderem entwickelt worden ist, konnen
Sie sich relativ schnell einarbeiten, der Datenfluss ist einfach nachvollziehbar. Dabei ist
KNIME alles andere als eine Spielerei. Viele Firmen und Forschende nutzen diese Soft-
ware fiir professionelle Aufgaben.

Mit KNIME ist es auch sehr einfach, mit Daten aus verschiedenen Quellen zu arbeiten.
Bei Programmiersprachen wie Python missen Sie, je nach Datenquelle, verschiedene
Module importieren und mithilfe dieser die Daten einlesen. Fiir Dateiformate wie Excel
oder CSV gibt es eigene Module, die jeweils andere Funktionen zur Verfiigung stellen.
Wenn die Daten aus einer Datenbank eingelesen werden sollen, miissen Sie sich mit der
Datenbanksprache SQL (Structured Query Language) vertraut machen. Bei KNIME gibt
es jeweils verschiedene Bausteine fur die Datenquellen, wie z. B. die Bausteine EXCEL
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11 Visuelle Programmierung mit KNIME

READER oder CSV READER. Sogar flir Datenbanken gibt es Bausteine, sodass Sie ohne
SQL-Kenntnisse die Daten einlesen konnen. Nachdem die Daten aus der jeweiligen
Quelle eingelesen worden sind, kann man sie auf eine einheitliche Art und Weise verar-
beiten und fir die Entwicklung von KI-Modellen nutzen. Als KI-Entwicklerin bzw. KI-
Entwickler miissen Sie sich nicht erst aufwindig mit der Anbindung der Datenquelle
oder dem Import der Daten beschiftigen. Sie konnen auch Python-Quellcode einbin-
den, wo es IThnen sinnvoll erscheint.

Python-Bausteine als Alternative fiir Keras- und TensorFlow-Bausteine

In Kapitel 2, »Installation«, wurden Keras und TensorFlow Environments fiir Python
Deep Learning erstellt. Falls Sie an lhrem Rechner Probleme bei der Konfiguration
haben, stellen Sie alle Environments aus »Base« um, da in diesem Environment alle
benétigten Module installiert wurden. Dann kdnnen Sie anstelle von Keras- und Tensor-
Flow-Bausteinen einen Python-Baustein mit ein paar Zeilen Code verwenden. Das
Laden und Verarbeiten von Daten kann hingegen mit anderen Bausteinen realisiert
werden, wie Sie an den Beispielen in diesem Kapitel sehen werden.

Die Programme, die in diesem Buch vorgestellt werden, konnen Sie selbst programmie-
ren oder aber die zur Verfligung gestellten Programme importieren. Nach dem Import
muss der Pfad zur jeweiligen Datenquelle (CSV-Datei) aktualisiert werden. Der Import
des Programmes erfolgt iber Rechtsklick auf den Zielort im KNIME Explorer (LOCAL
oder einem Unterordner, der ebenfalls mit Rechtsklick und Auswahl von NEw WORK-
FLOW GROUP erstellt werden kann). Dann wollen wir mal loslegen.

11.1 Einfache kiinstliche neuronale Netze

Wenden wir das Erlernte Uber kiinstliche neuronale Netze (KNN) hier an. Vergleichen
Sie die KNIME-Programme jeweils mit den Python-Programmen, die wir bereits in vor-
herigen Kapiteln erstellt haben.

11.1.1 Klassifizierung

Der erste Workflow soll mithilfe von einem KNN Schwertlilien klassifizieren. Anhand
der Lange und Breite der Blatter soll die Unterart der Schwertlilie bestimmt werden. Fiir
diese Problemstellung haben wir bereits mit KNN und XGBoost KI-Modelle in der Pro-
grammiersprache Python entwickelt. Bei diesem ersten Programm werden wir uns die
verwendeten Bausteine (Nodes) genau anschauen (siehe Abbildung 11.1).
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1.1 Einfache kiinstliche neuronale Netze

Keras Input Layer Keras Dense LayerKeras Dense Ldgeras Dense Layer Keras Network

= =

Input 4 Hldden 32 Hldden 64 Outpul 3 >3 'H'
[ EarlySIopplng
Create Collection Keras Network
CSV Reader Rule Engine Column Executor  Math Formula
- Scorer
B0 o8 8
= o g
Daten I%en Text zu Klasse Klasse 80/20 g 80/ testen Max von Softm: ®
Joiner  \Vergleich
>
1
>k
L] L]
Normierung anwenden Spalten species und pred

Abbildung 11.1 Das Programm »01-iris.knwf«

Datenvorbereitung

Fangen wir mit der Datenquelle an. Sie konnen den Baustein CSV-READER in den Work-
flow-Editor ziehen und mit Rechtsklick und Auswahl von CONFIGURE die gewlinschten
Einstellungen vornehmen. Alternativ konnen Sie auch die CSV-Datei in den Workflow-
Editor per Drag-and-Drop ablegen. Dann wird automatisch der passende Baustein ein-
gefligt, und es erscheint das Einstellungsfenster (Abbildung 11.2).

eoe0 Dialog - 3:82 - CSV Reader (Daten lesen)

Settings ~ Transformation ~ Advanced Settings =~ Limit Rows  Encoding  Flow Variables  Job Manager Selection = Memory Policy

Input location

Read from  Mountpoint LOCAL
Mode O File  Files in folder
File /Programme/Data/iris.csv S Browse.. '

Reader options
Format

Autodetect format 3

Column delimiter Row delimiter © Line break ~ Custom \n
Quote char " Quote escape char
# Comment char
Has column header () Has row ID
Support short data rows Prepend file index to row ID
Preview

@ The suggested column types are based on the first 10000 rows only. See ‘Advanced Settings' tab.

[D] sepal.... [[D] sepal.... |[D] petal.l... [D] petal.... |[S] species |
5.1 3.5 1.4 0.2

Setosa

4.9 3 1.4 0.2 Setosa
4.7 3.2 13 0.2 Setosa
4.6 3.1 15 0.2 Setosa
5 3.6 1.4 0.2 Setosa
5.4 3.9 1.7 0.4 Setosa
4.6 3.4 1.4 0.3 Setosa
5 3.4 15 0.2 Setosa
4.4 2.9 1.4 0.2 Setosa
4.9 3.1 15 0.1 Setosa
5.4 3.7 15 0.2 Setosa
4.8 3.4 1.6 0.2 Setosa
4.8 3 1.4 0.1 Setosa
43 11 01 toca

oK Apply Cancel ©)

Abbildung 11.2 Das Einstellungsfenster fiir die CSV-Datei
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Visuelle Programmierung mit KNIME

Die wichtigsten Einstellungen, die vorzunehmen sind:
der Pfad zur Datei (FILE)
das Trennzeichen zwischen den Spalten (COLUMN DELIMITER)

Angabe, ob die Tabelle Spalteniiberschriften hat (HAS COLUMN HEADER)

vV v v Vv

Angabe, ob die Tabelle eine Spalte zur Indexierung hat (Has rRow ID). Wenn die
Tabelle selbst eine Spalte z. B. mit aufsteigender Nummerierung hat, um die Zeilen
eindeutig zu kennzeichnen, kann diese Spalte verwendet werden. Sonst wir wird eine
neue, temporare Spalte mit eindeutigen Indizes erstellt.

Die Statusanzeige des Bausteins ist nach der Konfiguration gelb. Mit einem Rechtsklick
und Auswahl von EXECUTE konnen Sie den Baustein ausfiihren, dann wechselt die Sta-
tusanzeige auf grun. Alternativ kann der Baustein selektiert und oben in der Mentileiste
der PLAY-Button geklickt werden. Im Node-Monitor sehen Sie die Ausgabewerte des
Bausteins (Abbildung 11.3).

E] console QNode Monitor X p § = 0
Node: CSV Reader (3:82)

State: EXECUTED

Port Output  Port 0 (] Rows: 150, Columns: 5

D sepal.length sepal.width petal.length petal.width species

Row0 5.1 3.5 1.4 0.2 Setosa
Row1 4.9 3.0 1.4 0.2 Setosa
Row2 4.7 3.2 1.3 0.2 Setosa
Row3 4.6 31 15 0.2 Setosa
[ ERYYY ) [~Sal ks W'~3 1A nn Crntmnnmnm

Abbildung 11.3 Ausgabe des Node-Monitors zu »CSV-Reader«

Mit den Daten am Ausgang des Bausteins CSV READER werden wir weiterarbeiten. Ab
hier ist es egal, aus welcher Datenquelle die Daten stammen, sie liegen im Ergebnis
immer in Tabellenform vor.

Damit das KNN mit den Eingangsdaten rechnen kann, mussen alle dafiir bendtigten,
nicht nummerischen Spalten in Zahlen transformiert werden. Dies betrifft hier nur die
Spalte species. In diesem Beispiel werden wir dafiir den Baustein RULE ENGINE verwen-
den. Die Ausdrticke, die in diesem Baustein eingegeben werden konnen, haben eine
ungewohnliche Syntax, wie Sie in Abbildung 11.4 sehen.
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1.1 Einfache kiinstliche neuronale Netze

[ XCON ] Dialog - 3:83 - Rule Engine (Text zu Klasse)
Flow Variables = Job Manager Selection = Memory Policy
Column List Category Description
ROWID All
ROWINDEX
ROWCOUNT Function
[D] sepal.length
[D] sepal.width 7<?
[D] petal.length ?7<=7?
[D] petal.width ?7=7?
[S] species ?7>7?
?7>=7
?AND ?
?7IN?
? LIKE ?
? MATCHES ?
?0R?
. 7 XOR ?
Flow Variable List FALSE

knime.workspace
Expression

?| 1// enter ordered set of rules, e.g.:

2 // $double column name$ > 5.0 => "large"

3 // $string column name$ LIKE "xbluex" => "small and blue"
4 // TRUE => "default outcome"

5 $species$ = "Iris-setosa" => 0

6 $species$ = "Iris-virginica" => 1

7 TRUE => 2

= [=[=a =]~

Append Column:  prediction m

O Replace Column: [S] species

oK Apply Cancel @

Abbildung 11.4 Das Einstellungsfenster von »Rule Engine«

Die ersten Zeilen enthalten einige auskommentierte Beispiele. Im linken Fenster sehen
Sie die Variablen, die Sie verwenden konnen. Wichtig sind hier die Spaltentiberschrif-
ten, insbesondere species.

$species$ = "Iris-setosa" => 0
$species$ = "Iris-virginica" => 1
TRUE => 2

Listing 11.1 Transformation der Daten mit »RuleEngine«

Die erste Zeile bedeutet: Ist der Inhalt der Variable $species$ »Iris-setosa«, wird die Zahl O
verwendet. Die zweite Zeile ist entsprechend fiir die nachste Unterart zu interpretieren.
Auch die dritte Zeile konnte genauso fir »Iris-versicolor« formuliert werden. Aber hier
sehen Sie eine andere Moglichkeit: Bei allen anderen Variableninhalten werden die Werte
durch die Zahl 2 ersetzt. Sie konnen noch einstellen, ob der Inhalt der Spalte species Uber-
schrieben oder eine neue Spalte mit den Zahlenwerten erstellt werden soll. Nach dem
Ausfihren des Bausteins ist im NODE MONITOR zu sehen, dass die Transformation erfolg-
reich durchgefihrt wurde. Beachten Sie in der Abbildung 11.5 die Spalte species.
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11 Visuelle Programmierung mit KNIME

E] console Node Monitor X * 8 =3
o

Node: Rule Engine (3:83)

State: EXECUTED

Port Qutput  Port 0 < Rows: 150, Columns: 5

ID sepal.length sepal.width petal.length petal.width species

Row0Q 5.1 35 14 0.2 2
Row1 4.9 3.0 14 0.2 2
Row2 4.7 3.2 1.3 0.2 2
Row3 4.6 31 1.5 0.2 2
[=ENTYY | EN 22 1A nn n

Abbildung 11.5 Ausgabe des Node-Monitors zu »Rule Engine«

Der Baustein fiir KNN erwartet als Ausgangsdaten (Zielspalte) Listen mit Zahlenwerten,
wenn die Softmax-Funktion als Aktivierungsfunktion verwendet werden soll. Dies wird
mit dem Baustein CREATE COLLECTION COLUMN realisiert, dessen Einstellungsfenster
Abbildung 11.6 zeigt.

[ ION ] Dialog - 3:98 - Create Collection Column (Klasse aggregieren)

Flow Variables = Job Manager Selection = Memory Policy

© Manual Selection Wildcard/Regex Selection Type Selection

r Exclude Include
Y Filter Y Filter
[D] sepal.length N [1] species
[D| sepal.width
|D| petal.length
[D| petal.width »
<
<«
O Enforce exclusion Enforce inclusion

Collection type
Create a collection of type 'set' (doesn't store duplicate values)

ignore missing values

~Output table structure
Remove aggregated columns from table

Enter the name of the new column: aggrCol

OK Apply Cancel

Abbildung 11.6 Das Einstellungsfenster von »Create Collection Column«
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1.1 Einfache kiinstliche neuronale Netze

Mit diesem Baustein kann man mehrere Spalten in eine Liste zusammenfihren. Wir
mussen nur die einzelnen Elemente in eine Liste »packen«, damit wir spater die Soft-
max-Funktion verwenden konnen. Dieser Schritt ist also nur notwendig, weil der Bau-
stein fur das KNN mit Softmax als Aktivierungsfunktion diesen Datentyp erwartet. Im
Abschnitt INCLUDE werden die Spalten, welche zusammengefiihrt werden sollen, aufge-
listet (hier nur species). Weiterhin ergdanzen wir die Tabelle wie in Abbildung 11.7 zu
sehen um die Spalte aggrCol, in welcher die Ergebnisse der Datentypumwandlung (Liste
mit jeweils einem Element) gespeichert werden.

El console Q Node Monitor X

Node: Create Collection Column (3:98)

State: EXECUTED

Port Output  Port 0 < Rows: 150, Columns: 6

1D sepal.length sepal.width petal.length petal.width species aggrCol

Row0 5.1 35 14 0.2 2 [2]
Rowl 4.9 3.0 1.4 0.2 %) [2]
Row2 4.7 32 1.3 0.2 2 [2]
Row3 4.6 31 15 0.2 2 [2]
DA A cCN o 1A nn n ro1

Abbildung 11.7 Ausgabe des Node-Monitors zu »Create Collection Column«

Wenn Sie den Baustein ausfiihren, sehen Sie im Node-Monitor, dass die Zahlenwerte
dieser neuen Spalte in eckigen Klammern stehen (siehe Abbildung 11.7). Dabei wird z. B.
aus der Zahl O die Liste [O].

Die Daten sind nun eingelesen und vorbereitet. Jetzt konnen die Daten mit den Baustei-
nen PARTITIONING in Traings-, Test- und Validierungsdaten aufgeteilt werden (siehe
Abbildung 11.8). 80 % der gemischten Daten sollen am oberen Ausgabeknoten ausgege-
ben werden (Trainingsdaten), der Rest am unteren. Die Daten am unteren Ausgang wer-
den nochmals in Test- und Validierungsdaten aufgeteilt (80 % bzw. 20 %). Wir stellen
auch ein, dass die Daten reproduzierbar gemischt werden sollen (USE RANDOM SEED).

Bei Bausteinen mit mehreren Ausgangen konnen Sie im Node-Monitor einstellen, wel-
che Daten angezeigt werden sollen (PORT OUTPUT).

Mit den Trainingsdaten wird das KNN trainiert, und somit werden die Gewichte aktualisiert.
Mit den Testdaten wird die Korrektklassifizierungsrate nach jeder Epoche wahrend der Trai-
ningsphase ermittelt. Die Trainingsdaten dienen bei diesem Programm dazu zu erkennen,
ob eine Stagnation auftritt und eine weitere Optimierung der Gewichte ausbleibt. In diesem
Fall wird die Trainingsprozedur abgebrochen, um ein Overfitting zu verhindern. Am Ende
wird mit den neuen, unbekannten Evaluierungsdaten die Korrektklassifizierungsrate er-
mittelt.
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11 Visuelle Programmierung mit KNIME

[ XON ) Dialog - 3:84 - Partitioning (80/20 Aufteilung)
First partition | Flow Variables = Job Manager Selection = Memory Policy
~Choose size of first partition
Absolute 100
© Relative[%] 80 &
Take from top
Linear sampling
© Draw randomly
Stratified sampling
Use random seed 42
OK Apply Cancel

Abbildung 11.8 Das Einstellungsfenster von »Partitioning«

Wie Sie bereits aus vorherigen Kapiteln wissen, konnen KNN mit normierten Daten bes-
sere Vorhersagen treffen, da sonst die verschiedenen Attribute durch sehr unterschied-
liche Wertebereiche der Daten zu einer Verzerrung bei der Aktualisierung der Gewichte
fihren. Die Eingabedaten werden hier mittels Z-Score normiert (siehe Abbildung 11.9,

entspricht dem Standardscaler von sklearn).

Dialog - 3:101 - Normalizer (Normierung)

[ 2O N ]
Methods = Flow Variables  Job Manager Selection = Memory Policy
© Manual Selection Wildcard/Regex Selection
Exclude Include
Y Filter Y Filter
species > sepal.lengtl

| D (A h

|D| sepal.width

» |D| petal.length
|D| petal.width

<«
© Enforce exclusion Enforce inclusion
Settings
Min-Max Normalization Min: 0.0
Max: 1.0
© Z-Score Normalization (Gaussian)
Normalization by Decimal Scaling
OK Apply Cancel @

Abbildung 11.9 Das Einstellungsfenster von »Normalizer«
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1.1 Einfache kiinstliche neuronale Netze

Der Baustein wird nur auf die Trainingsdaten angewandt. Im NODE MONITOR konnen
Sie wieder die Ausgabedaten des Bausteins betrachten:

B console 4 Node Monitor X * & =08
Node:  Normalizer (3:101)
State: EXECUTED
Port Output  Port 0 (7] Rows: 96, Columns: 6
ID sepal.length sepal.width petal.length petal.width species aggrCol
Row2 -1.336724926334261 0.3763136790200976 -1.3714143107808723  -1.2865140668853283 2 [2]
Row3 -1.4583605594414548 0.14621104726258682 -1.256078547456331 -1.2865140668853283 2 [2]
Row7 -0.9718180270126817 0.8365189425351183 -1.256078547456331 -1.2865140668853283 2 [2]
Row9 -1.0934536601198745 0.14621104726258682 -1.256078547456331 -1.4190305372941177 2 [2]
PauAn N ADENTEANACONANOR 1 ENRONEOSTONTOLAL 1 nEcN7OEATAERD DA 1 noccianceo0EDn00 0 o1

Abbildung 11.10 Ausgabe des Node-Monitors zu »Normalizer«

Sie sehen, dass die Test- und Validierungsdaten bei diesem Programm jeweils mit dem
Baustein NORMALIZER (APPLY) normiert werden und dass dieser Baustein mit NORMA-
LIZER verbunden ist. Der Mittelwert und die Standardabweichung werden nur mithilfe
der Trainingsdaten ermittelt. Die Test- sowie Validierungsdaten sollen neue, unbe-
kannte Daten simulieren, daher wird die Normierung bei diesen Daten nur angewendet.
Dies ist die korrekte Vorgehensweise bei der Normierung von Datensatzen, wenn fiir
praktische Anwendungen programmiert werden soll. Testdaten sollen ja neue, unbe-
kannte Daten simulieren, daher ist es nicht ratsam, diese Werte fiir die Berechnung von
Mittelwert und Standardabweichung zu verwenden.

Aufbau des KNN

Jetzt wird es Zeit, das KNN aufzubauen. Die Verbindungen der bisher verwendeten Bau-
steine zeigen den Datenfluss an, symbolisiert durch Pfeile. Die Verbindungen der Layer
eines KNN sind einfache Linien, welche lediglich eine Verbindung ohne Datenfluss sym-
bolisieren. Am Baustein KERAS NETWORK LEARNER werden wir einige zentrale Einstel-
lungen fiir das ganze Netz vornehmen (Abbildung 11.11). Dieser Baustein muss vorher
mit KERAS INPUT LAYER und drei in Reihe geschalteten KERAS DENSE LAYER-Baustei-
nen verbunden werden. Der erste Layer hat vier Eingangsknoten. Danach folgen zwei
Hidden Layer mit jeweils 32 bzw. 64 Knoten, als Aktivierungsfunktion wahlen wir ReLu.
Der Output Layer hat drei Knoten mit Softmax als Aktivierungsfunktion.

Das Einstellungsfenster von KERAS NETWORK LEARNER ist in folgenden Registern orga-
nisiert; die ersten vier sind:

> INPUT DATA: Die vier Eingangsvariablen werden ausgewahlt, unter CONVERSION
wird FROM NUMBER (DOUBLE) eingestellt.
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11 Visuelle Programmierung mit KNIME

» TARGET DATA: Die Spalte col wird als Eingabespalte ausgewdahlt, unter CONVERSION
wird FROM COLLECTION OF NUMBER (INTEGER) TO ONE-HOT TENSOR eingestellt.
Zusatzlich wird CATEGORICAL CROSS ENTROPY als Verlustfunktion eingestellt.

» OPTIONS: Die Epochenzahl betragt 40, BATCH SIZE ist 10. Wahlen Sie mit SHUFFLE
TRAINING DATA BEFORE EACH EPOCHE noch aus, dass reproduzierbar gemischt wer-
den soll. Sie miissen hier eine Zahl fiir USE RANDOM SEED eingeben, der Wert ist aller-
dings irrelevant.

» ADVANCED OPTIONS: Hier kénnen Sie Early Stopping (iiber VALIDATION LOSS) ein-
stellen. Wenn Sie sich dafiir entscheiden, konnen Sie unter OpPTIONS die Epochenzahl
z.B.auf100 setzen. In diesem Fall wird der Trainingsprozess abgebrochen, wenn keine
Verbesserung mehr auftritt.

( 2N ] Dialog - 3:85 - Keras k Learner (Early ing)
Input Data Target Data Options Advanced Options Executable Selection Flow Variables »
Input Data

rTraining input: Input_1_0:0
Number of neurons: 4
Shape: [4]

Conversion From Number (double)

Input columns:

O Manual Selection Wildcard/Regex Selection

Exclude Include
Y Filter Y Filter
[ 1] species > [D| sepal.length

|D| sepal.width
|D| petal.length

» |D| petal.width

«
O Enforce exclusion Enforce inclusion

OK Apply Cancel

Abbildung 11.11 Das Einstellungsfenster von »Keras Network Learner«

Der Baustein KERAS NETWORK LEARNER wird mit KERAS NETWORK EXECUTOR verbun-
den. Auch an diesem Baustein sind einige Einstellungen vorzunehmen, alle unter dem
Register OPTIONS (siehe Abbildung 11.12):

» Die vier Eingangsvariablen werden ausgewéhlt, unter CONVERSION wird FROM NUM-
BER (DOUBLE) eingestellt.
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1.1 Einfache kiinstliche neuronale Netze

» Mit ADD OUTPUT konnen Sie den Ausgang hinzufiigen. Es muss ausgewahlt werden,
welcher der Layer als Ausgang definiert werden soll (OUTPUT_1/SOFTMAX:0). Auch
bei den Ausgangsdaten muss CONVERSION eingestellt werden, hier TO NUMBER

(DOUBLE), wie unten im Bild zu sehen.

[ XN ] Dialog - 3:90 - Keras Network Executor (testen)
Advanced Options = Executable Selection =~ Flow Variables = Job Manager Selection = Memory Policy
General Settings
Back end Keras (TensorFlow)
Input batch size 1S
Keep input columns in output table
Inputs
rInput: Input_1:0
Number of neurons: 4
Shape: [4]
Conversion From Number (double)
Input columns:
© Manual Selection Wildcard/Regex Selection
Exclude Include
Y Filter Y Filter
| 1] species > |D| sepal.length
|D| sepal.width
» |D| petal.length
|D| petal.width
<
<«
O Enforce exclusion Enforce inclusion
Outputs
add output
~Output: Output_1/Softmax:0
Shape: [3] remove
Conversion To Number (double)
Output columns prefix Output_1/Softmax:0_
oK Apply Cancel @

Abbildung 11.12 Das Einstellungsfenster von »Keras Network Executor«

Training, Test und Validierung

Wie lauft das Verfahren fiir Training, Test und Validierung ab? Die Trainings- und Testda-
ten werden dem Baustein KERAS NETWORK LEARNER zugeflhrt. Mit den Trainingsdaten
wird trainiert (also die Gewichte aktualisiert), mit den Testdaten nach jeder Iteration
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11 Visuelle Programmierung mit KNIME

uberpriift, wie gut die Vorhersage des KNN ist (die Gewichte werden dabei nicht aktuali-
siert). Wenn es zu keiner Verbesserung der Vorhersage bei den Testdaten kommt (Early
Stopping), wird die Trainings- und Testprozedur abgebrochen. Anschlief3end werden
dem Baustein KERAS NETWORK EXECUTOR die Validierungsdaten zugefthrt. Im Feldein-
satz ware hier Schluss, wir muissten den Vorhersagen des Bausteins vertrauen. Aber wir
kennen ja zu den Validierungsdaten die Zielwerte, daher konnen wir die tatsachlichen
Werte mit den Vorhersagen vergleichen und somit das KNN nochmals validieren.

Der Baustein MATH FORMULA (siehe Abbildung 11.13) vergleicht die drei Werte der Soft-
max-Funktion des Bausteins KERAS NETWORK EXECUTOR und ermittelt den Index des
Maximalwertes. Dadurch sind als Ergebnisse die Zahlen O bis 2 moglich, welche den
codierten Unterarten entsprechen.

[ XON J Dialog - 3:93 - Math Formula (Max von Softmax)
Math Expression | Flow Variables = Job Manager Selection = Memory Policy
Column List Category Description
ROWINDEX All a
ROWCOUNT
D] Output_1/Softmax:0_0 Function
D] Output_1/Softmax:0_1
(D] Output_1 /Softmax:0_2 ROWCOUNT
ROWINDEX

pi

e

COL_MIN(col_name)
COL_MAX(col_name)
COL_MEAN(col_name)
COL_MEDIAN(col_name)
COL_SUM(col_name)
COL_STDDEV(col_name)
COL_VAR(col_name)
In(x)

av

Flow Variable List
Expression
1 colMa)(ﬂwutput_l/Softmax:070$, $0utput_1/Softmax:0_1$, $Output_1/Softmax

© Append Column:  pred

Replace Column:  [D] Output_1/Softmax:0_2

Convert to Int

OK Apply Cancel @

Abbildung 11.13 Das Einstellungsfenster von »Math Formula«

colMax($0utput 1/Softmax:0 0%, $Output 1/Softmax:0 1%, $Output 1/Softmax:0 2%)

Listing 11.2 Ausdruck im Baustein »Math Formula«

Das Ergebnis wird in den Datentyp Integer umgewandelt und in der neuen Spalte pred
gespeichert (siehe Abbildung 11.14).

242



1.1 Einfache kiinstliche neuronale Netze

B console 4§ Node Monitor X * 8 =

Node: Math Formula (3:93)

State: EXECUTED

Port Output ~ Port 0 ¢ Rows: 30, Columns: 4

ID Output_1/Softmax:0_0 Output_1/Softmax:0_1 Output_1/Softmax:0_2 pred

Row1  1.100744975701673E-5 1.1369509593350813E-5 0.9999775886535645 2
Row6 6.1424061641446315E-6 7.389073743979679E-6 0.9999864101409912 2
Row30 1.284527843381511E-5 1.4026146345713641E-5 0.9999731779098511 2
Row32 1.231659053849196E-6  1.0824219316418748E-6 0.9999977350234985 2

PAw AN 4 ANDOCOTI00EOLELETAC £ 4 NODENA210ANESNASAL E N NANNTN150074000L N

Abbildung 11.14 Ausgabe des Node-Monitors zu »Math Formula«

Diese Spalte pred muss mit der Spalte species der Validierungsdaten verglichen werden.
Mit dem Baustein JOINER wird eine neue Tabelle mit diesen beiden Spalten erstellt. Im
Anschluss konnen wir die Werte dieser Tabelle verwenden, um Berechnungen durchzu-
fihren, in diesem Fall, um die Korrektklassifizierungsrate zu berechnen (siehe Abbil-
dung 11.15).

[ ION ) Dialog - 3:94 - Joiner (Spalten species und pred)

Joiner Settings | Column Selection  Performance = Flow Variables = Job Manager Selection = Memory Policy

rJoin columns
Match @ all of the following any of the following

Top Input (left' table) Bottom Input (right' table)
Row ID Row ID + -
+
Compare values in join columns by © value and type string representation making integer types compatible
rInclude in output
Matching rows Inner join

Left unmatched rows @

Right unmatched rows

~Output options
Split join result into multiple tables (top = matching rows, middle = left unmatched rows, bottom = right unmatched rows)
Merge join columns
Hiliting enabled

Row Keys
© Concatenate original row keys with separator _

Assign new row keys sequentially

Keep row keys

OK Apply Cancel

Abbildung 11.15 Das Einstellungsfenster von »Joiner«
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Jede Zeile einer Tabelle hat eine eindeutige RowID. Da beide Spalten urspringlich aus
einer einzigen Tabelle stammen, haben die Zeilen der Ubereinstimmenden Spalten die-
selbe RowlID. Diese Information aus beiden Tabellen wird als Grundlage fiir die Zusam-
menfithrung verwendet. Weiterhin wird die Schnittmenge (Inner join) der beiden Spal-
ten gebildet. Nur RowlIDs, die in beiden Tabellen enthalten sind, werden fiir die neue
Tabelle verwendet. Hat eine Spalte mehr Eintrage als die andere oder hat eine Spalte kei-
nen »Gegenpart«, wiirde diese verworfen werden. Im Register COLUMN SELECTION des
Bausteins JOINER wéahlen wir pred der einen und species der anderen Tabelle aus.

El console £ Node Monitor X * g =0

Node: Joiner (3:94)
State: EXECUTED

Port Qutput  Port 0 < Rows: 30, Columns: 2
ID pred species

Row1_Row1 2 2

Row6_Row6

Row32_Row32

PraedN RN

2 2
Row30_Row30 2 2
2 2
n n

Abbildung 11.16 Ausgabe des Node-Monitors zu »Joiner«

Jetzt konnten wird diese neue Ergebnistabelle Zeile fur Zeile durchgehen und uns
anschauen, wo eventuell eine Fehlvorhersage generiert worden ist. Das ist aber sehr
umstandlich und nicht Sinn der Sache. Daher kommt als letzter Baustein SCORER zum
Einsatz. Auch hier miissen pred und species ausgewahlt werden. Selektieren Sie den Bau-
stein, und lesen Sie die Beschreibung dafiir im rechten Fenster (NODE-BESCHREIBUNG)
durch, um zu erfahren, welche Variable an welchen Eingang angeschlossen werden soll.
Nach dem Ausfiihren erfolgt ein Rechtsklick und die Auswahl von VIEW: CONFUSION
MATRIX (siehe Abbildung 11.17).

® © @ Confusion Matrix - 3:92 - Scorer (Vergleich)
File Hilite
species \ pred 0 2 1
0 7 0 0
2 0 8 2
1 0 2 11
Correct classified: 26 Wrong classified: 4
Accuracy: 86,667% Error: 13,333%

Abbildung 11.17 Confusion Matrix

Mit diesem ersten Entwurf wurde eine Korrektklassifizierungsrate von 87 % erreicht.
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1M.1.2 Klassifizierung mit Python Node

Sie konnen die Aufgabenstellung vom vorherigen Abschnitt auch mit Python-Baustei-
nen l6sen (siehe Abbildung 11.18):

Normalizer
par” T Pytonsem
S
° e
CSV Reader Rule Engine Partitioning Partitioning Normierung lormalizer (Apply) [ ]
>\ u Training
“—P.— > = > oo, i
» »
e ° ® (] ] Python Script
Daten lesen Text zu Klasse 80/20 Aufteilung 80/20 Aufteilung Normierung anwenden
> &>
ees
Normalizer (Apply) [ ]
u oy Test
p ek
L ]

Normierung anwenden

Abbildung 11.18 Das Programm »01-iris-py.knwf«

Der Aufbau des Programmes bleibt dhnlich, es fehlen lediglich die Keras-Bausteine.
Daftr kommen zwei PYTHON SCRIPT-Bausteine fur Training und Test zum Einsatz.

Import knime.scripting.io as knio
import tensorflow as tf
import pandas as pd

# Trainingsdaten
train_col = knio.input tables[0][4].to pandas().astype('category")
train data = knio.input tables[0][0:4].to pandas()

# Testdaten
test col = knio.input tables[1][4].to pandas().astype('category")
test data = knio.input tables[1][0:4].to pandas()

# Aufbau Modell

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(32, activation=tf.nn.relu, input dim=4),
tf.keras.layers.Dense(64, activation=tf.nn.relu),
tf.keras.layers.Dense(10, activation=tf.nn.softmax)

D
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11 Visuelle Programmierung mit KNIME

# Konfiguration, Training und Test

model.compile(optimizer="adam", loss='sparse categorical crossentropy’,
metrics=["'accuracy'])

cb early = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val loss', patience=3)
history = model.fit(train data, train col, epochs=100,

validation data=(test data, test col),callbacks=[cb early])

# Modell speichern
model.save("modell.keras")

# Ausgabe des Ergebnisses

out = [history.history['val accuracy'][-1]]

df = pd.DataFrame(out, columns=["acc'])
knio.output tables[0] = knio.Table.from pandas(df)

Listing 11.3 Python-Script fiir das Training des Modells

Der Quellcode sollte leicht zu interpretieren sein, lediglich das Einlesen und Ausgeben
der Daten kann ungewdohnlich erscheinen. Die Datentypen dieser Daten miissen jeweils
umgewandelt werden, damit der Datenfluss zu anderen Bausteinen gewahrleistet ist.
Halten Sie sich nicht zu lange mit dieser Konvertierung auf, Sie werden noch weitere
Beispiele sehen, die Sie fiir Thre zuklnftigen Programme kopieren und verwenden kon-
nen. Bei Interesse finden Sie auf http://r-wrk.de/9763-input-output eine ausfiihrliche
Dokumentation zur Verarbeitung bzw. Vorbereitung der Ein- und Ausgabedaten. Noch
ein Hinweis: Mit meine liste[-1] lesen Sie das letzte Element einer Liste aus. In diesem
Programm wird nur der letzte Wert der Evaluierung ausgegeben.

Import knime.scripting.io as knio
import tensorflow as tf
import pandas as pd

# Validierungsdaten laden
val col = knio.input tables[0][4].to pandas().astype('category")
val data = knio.input tables[0][0:4].to pandas()

# Modell laden
loaded model = tf.keras.saving.load model("modell.keras")

# Evaluation
val loss, val acc = loaded model.evaluate(val data, val col)
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# Ausgabe des Ergebnisses
df = pd.DataFrame([val acc], columns=['acc'])
knio.output tables[0] = knio.Table.from pandas(df)

Listing 1.4 Python-Script fiir Test

Das gespeicherte Modell wird geladen und auf die Testdaten angewendet. Der Wert der
Korrektklassifizierung wird ausgegeben, sodass Sie ihn im Node-Monitor sehen kénnen.

11.1.3 Regression

Im néchsten Beispiel soll wieder die Lange des Kelchblattes (Sepalum) ermittelt werden.
Bei der Vorhersage einer stetigen Zahl mittels KNN fiihrt ebenfalls die Normierung der
Daten wie bei der Klassifizierung oft zu besseren Ergebnissen. Wir werden von dem
KNN den mittleren absoluten Fehler berechnen lassen. Das gibt uns Aufschluss dartiber,
wie weit die Vorhersage vom tatsiachlichen Wert entfernt ist.

Keras Network
Keras Input Layer Keras Dense Layer  Keras Dense Layer  Keras Dense Layer Learner

rlyStopping

izer (ApP Keras Network

> 2t
Input 4 Hidden 32 Hidden 64 Output 1 G
CSV Reader Rule Engine Partitioning itionil i
—_— | | Executor Numeric Scorer
B—pp—= s =

Daten lesen Text zu Klasse 80/20 Aufteilung 80/20 Aufteilung [

Bewertung

Nommierung anwenden

Abbildung 11.19 Das Programm »02-iris.knwf«

Um nicht den ganzen Workflow komplett neu zu erstellen, konnen Sie den vorherigen
kopieren und umbenennen. Vieles bleibt gleich oder dhnlich. Schauen wir uns im Fol-
genden die Unterschiede an.

Die Zielspalte brauchen wir nicht zu aggregieren, da wir keine Softmax-Funktion beno-
tigen. Unser Ziel ist nicht die Klassifizierung, sondern die Ermittlung des mittleren
absoluten Fehlers.

Der Baustein NORMALIZER normiert die Trainingsdaten, die Spalte fiir die Lange des
Kelchblattes (Zielspalte) ist von der Normierung ausgeschlossen. Sonst wéren die ermit-
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telten MAE-Werte des KNN auch normiert und miuissten zuriickskaliert werden, um die
Ergebnisse interpretieren zu konnen (siehe Abbildung 11.20).

0
o

&l console Q Node Monitor X

Node:  Normalizer (4:101)

State: EXECUTED

Port Output  Port 0 (2] Rows: 96, Columns: 5

ID sepal.length sepal.width petal.length petal.width species

Row2 4.7 0.3763136790200976 -1.3714143107808723 -1.2865140668853283 -1.2288317380538267
Row3 4.6 0.14621104726258682 -1.256078547456331 -1.2865140668853283 -1.2288317380538267
Row?7 5.0 0.8365189425351183 -1.2566078547456331 -1.2865140668853283 -1.2288317380538267
Row9 49 0.14621104726258682 -1.2566078547456331 -1.4190305372941177 -1.2288317380538267

Pawan £ 4 1 Eneoncon7ONTREAE 1 NEENTOCATAERDD1 1 NORE1ANREOOESN0D 1 12N0051720NED00ET

Abbildung 11.20 Ausgabe des Node-Monitors zu »Normalizer«

Der Output Layer des KNN hat jetzt auch nur einen Knoten mit einer linearen Aktivie-
rungsfunktion, Ein- und Ausgabewerte dieser Aktivierungsfunktion sind identisch.
Man konnte auch sagen, es wird gar keine Aktivierungsfunktion angewendet. Bei dem
Baustein konnen wir die Aktivierungsfunktion nicht deaktivieren, aber mit der Auswahl
dieser Funktion erreichen wir genau das.

Beim Baustein KERAS NETWORK LEARNER sind wieder einige Einstellungen bei folgen-
den Registern vorzunehmen:

» INPUT DATA: Bei CONVERSION muss FROM NUMBER (DOUBLE) eingestellt werden.
Die Lange des Kelchblattes wird vom Datensatz ausgeschlossen.

» TARGET DATA: Bei CONVERSION muss wieder FROM NUMBER (DOUBLE) eingestellt
werden. Vom Datensatz wird nur die Lange des Kelchblattes verwendet. Als Verlust-
funktion wird MEAN ABSOLUTE ERROR eingestellt.

» OPTIONS: Die Epochenzahl wird auf 100 und die Batch Size auf 10 gesetzt. Die Daten
sollen reproduzierbar gemischt werden. Die Wahrscheinlichkeit fiir Overfitting ist
bei dieser Epochenzahl hoch. Aber im néachsten Punkt wird das Problem gelost.

> ADAVNCED OPTIONS: Early Stopping wird mithilfe von TRAINING LOSS (TOTAL) aus-
gewahlt. Somit wird der Trainingsprozess abgebrochen, wenn keine Verbesserung
mehr auftritt.

Bei dem Baustein KERAS NETWORK EXECUTOR mussen ebenfalls die entsprechen Ein-
gangsdaten selektiert werden. Im Abschnitt OUTPUT wird der Ausgang des letzten Out-
put Layers ausgewdhlt. Selektieren Sie auch KEEP INPUT COLUMNS IN OUTPUT TABLE.
Dann stehen am Ausgang des Bausteins die Ist- und die Sollwerte weiterhin zur Verfi-
gung. Somit brauchen Sie keinen Joiner, um diese Spalten flr die Berechnung im
Anschluss aus anderen Tabellen zusammenzufiihren.
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[ ON ) Dialog - 4:90 - Keras Network Executor (testen)

Advanced Options = Executable Selection = Flow Variables = Job Manager Selection = Memory Policy

General Settings

Back end Keras (TensorFlow)
Input batch size
Keep input columns in output table

Inputs

rInput: Input_1:0
Number of neurons: 4
Shape: [4]

Conversion From Number (double)

Input columns:
© Manual Selection Wildcard/Regex Selection

r Exclude Include
Y Filter Y Filter
|D| sepal.length > |D| sepal.width

|D| petal.length
oY |D| petal.width
[D| species

« ) )
Enforce inclusion

O Enforce exclusion

Outputs
add output
~Output: Output_1/BiasAdd:0
Shape: [1] remove
Conversion  To Number (double)
Output columns prefix Output_1/BiasAdd:0_
OK Apply Cancel 6‘

Abbildung 11.21 Das Einstellungsfenster von »Keras Network Executor«

Der NUMERIC SCORER berechnet unter anderem den MAE, dafiir mussen Sie lediglich
die zwei Spalten fur Ist- und Sollwerte selektieren. Nach dem Ablauf des Programmes
konnen Sie wieder mit Rechtsklick und VIEwW: STATISTICS unter anderem den mittleren
absoluten Fehler einsehen (0,45).

Wihrend des Ablaufs oder auch danach konnen Sie mit Rechtsklick auf KERAS NET-
WORK LEARNER und Auswahl von LEARNING MONITOR den Trainingsverlauf grafisch
analysieren (siehe Abbildung 11.22).
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[ N
File

Learning Monitor - 4:85 - Keras Network Learner (EarlyStopping)

I\ Training stopped in epoch 43 as the monitored quantity has stopped improving (early stopping).

Accuracy Loss = Keras Log Output

Training data >

U.ZH257196
0.37255368
0.22641587
0.3819847
0.3126873
0.4056143
0.28630847
0.2800098
0.32247433
0.292029
0.26400238

0.3508815
25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 0.20365342

Batches 0.2222571

0.37561426
Training data — Training data(smoothed) — Validation data — Validation data(smoothed) 0.41871095

0.3906695
Relative Zoom | Absolute Zoom 0.24372068

Smoothing 0,95 Log Scale

") Reset 45
rCurrent Value:
0.24372068

~Epoch ~Avg. duration / epoch
43 / 100 00:00:00.1 (hh:mm:ss.ms)

Start time: Fr., 30 Juni 2023 19:40:19
Elapsed: 00:00:07 (hh:mm:ss)

Learning stopped

~Batch ~Avg. d ion / batch
10/10 ‘ 00:00:00.0 (hh:mm:ss.ms)

Abbildung 11.22 Learning Monitor

Sie konnen den Kurvenverlauf glatten und bestimmte Bereiche mit der Maus auswah-
len, um diese zu vergroflern. Wenn der Trainingsprozess zu lange dauert, konnen Sie
das Training mit dem Button STOP LEARNING beenden. Das fiihrt zu keinem Fehler, der
Rest des Programmes kann weiter ausgefuhrt werden.

11.1.4 Regression mit Python Node

Wenn Sie das Programm mit Python-Bausteinen realisieren wollen, mussen Sie ledig-
lich das KNN selbst programmieren (siehe Abbildung 11.23).

Betrachten wir zuerst den Code fiir das Training:

import knime.scripting.io as knio
import tensorflow as tf
import pandas as pd

# Trainingsdaten
train col = knio.input tables[0][0].to pandas().astype('category")
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train data = knio.input tables[0][1:5].to pandas()

# Testdaten
test col = knio.input tables[1][

][0].to pandas().astype('category")
test data = knio.input tables[1]

0]

[1:5].to pandas()

# Aufbau Modell

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(32, activation=tf.nn.relu, input dim=4),
tf.keras.layers.Dense(64, activation=tf.nn.relu),
tf.keras.layers.Dense(1)

D

# Konfiguration, Training und Test

model.compile(optimizer="adam", loss='mae', metrics=['mae'])

cb early = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val loss', patience=3)
history = model.fit(train data, train col, epochs=100,

validation data=(test data, test col),callbacks=[cb early])

# Modell speichern
model.save("model2.keras")

# Ausgabe des Ergebnisses

out = [history.history['val mae'][-1]]

df = pd.DataFrame(out, columns=["mae'])
knio.output tables[0] = knio.Table.from pandas(df)

Listing 11.5 Python-Script fiir Training

Normalizer
hon Scri|
>t Pyt pt
> o
° bl
CSV Reader Rule Engine Partitioning Partitioning | Normierung ormalizer (Apply) ]
>\ u Training
}—».— > o >, p o
» »
L ] L ] [ ] L ] o Python Script
Daten lesen Text zu Klasse 80/20 Aufteilung 80/20 Aufteilung Normierung anwenden
L LAl 2
Normalizer (Apply) [ ]
Test
| n es!
>
o
Normierung anwenden

Abbildung 11.23 Das Programm »02-iris-py.knwf«
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Auch dieses Modell wird trainiert und gespeichert. Fihlen Sie sich bitte frei, die Hyper-
parameter zu verdndern.

import knime.scripting.io as knio
import tensorflow as tf
import pandas as pd

# Validierungsdaten laden
val col = knio.input tables[0][0].to pandas().astype('category")
val data = knio.input tables[0][1:5].to pandas()

# Modell laden
loaded model = tf.keras.saving.load model("model2.keras")

# Evaluation
val loss, val mae = loaded model.evaluate(val data, val col)

# Ausgabe des Ergebnisses
df = pd.DataFrame([val mae], columns=['mae'])
knio.output tables[0] = knio.Table.from pandas(df)

Listing 11.6 Python-Script fiir Test

Die Testdaten werden ausgewertet und ausgegeben. Im Node-Monitor kann das Ergeb-
nis betrachtet werden.

1.2 XGBoost

In diesem Abschnitt werden wir Regression und Klassifizierung mit XGBoost realisie-
ren. Sie erinnern sich noch: KI-Modelle, die auf XGBoost basieren, sind tibersichtlicher,
und die Daten miissen nicht aufwiandig vorbereitet werden. Auch erreicht man mit
diesen Modellen auf einfache Art und Weise sehr gute Ergebnisse. Zuvor muss diese Bi-
bliothek installiert werden. Sie konnen allgemein Bibliotheken {iber HELP « INSTALL
NEW SOFTWARE... installieren. Suchen Sie nach XGBoost, und installieren Sie »KNIME
XGBoost Integration«.

1.2.1 Klassifizierung

Mit dem Programm 03-iris werden wieder Schwertlilien klassifiziert. Vergleichen Sie
den Aufbau mit dem Programm OI-iris. Sie sehen, wie einfach und tibersichtlich das Pro-
gramm mit XGBoost ist (sieche Abbildung 11.24).

252



1.2 XGBoost

XGBoost Tree
Ensemble Learner
» xGe
4
CSV Reader Partitioning L] XGBoost Predictor Scorer
p— trainieren
>
H = >. ’B
L] L] L] L]
Daten lesen 80/20 Aufteilung testen vergleichen

Abbildung 11.24 Das Programm »03-iris.knwf«

Bei dem Baustein XGBOOST TREE ENSEMBLE LEARNER mussen zentrale Einstellungen

vorgenommen werden (siehe Abbildung 11.25).

o000 Dialog - 5:103 - XGBoost Tree Ensemble Learner (trainieren)
Booster  Flow Variables = Job Manager Selection = Memory Policy
Objective:  inary logistic @ Softprob
Target column: ‘ [8] species 8 ‘
Weight column: <none>
Feature columns:
© Manual Selection Wildcard/Regex Selection
- Exclude Include
Y Filter Y Filter
No columns in this list > |D| sepal.length
[D| sepal.width
|D| petal.length
> | D] petal.width
<
. « ’ .
O Enforce exclusion Enforce inclusion
~
Boosting rounds: 100 'L
Base score: 0,5 C
Use static random seed 42 New
Manual number of threads 8
oK Apply Cancel @

Abbildung 11.25 Das Einstellungsfenster von »XGBoost Tree Ensemble Learner«

Die wichtigsten Einstellungen sind die Auswahl von Eingabe- und Zielspalten. Mit USE
STATIC RANDOM SEED werden die Biume reproduzierbar aufgebaut, sodass ein wieder-

holter Aufruf auch die gleichen Ergebnisse liefert.
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Bei dem Baustein XGBOOST PREDICTOR stellen wir ein, dass die Vorhersagen in der
neuen Spalte pred gespeichert werden. Der Ausgang dieses Bausteins enthalt alle Daten
der urspriinglichen Tabelle, ergdnzt um die Vorhersage:

I
]|

B console 4 Node Monitor X

Node: XGBoost Predictor (5:104)
State: EXECUTED

<>

Port Qutput  Port 0 Rows: 30, Columns: 6

ID sepal.length sepalwidth petal.length petal.width species pred

Row1l 4.9 3.0 1.4 0.2 Setosa Setosa
Row6 4.6 3.4 1.4 0.3 Setosa Setosa
Row30 4.8 3.1 1.6 0.2 Setosa Setosa
Row32 5.2 4.1 1.6 0.1 Setosa Setosa

DawedN EN 2E 19 no Catnnn Catann

Abbildung 11.26 Ausgabe des Node-Monitors zu »XGBoost Predictor«

Mit dem letzten Baustein SCORER werden die Spalten pred und species miteinander ver-
glichen. Dieses Programm erreicht eine Korrektklassifizierungsrate von tiber 93 %.

11.2.2 Deployment

In diesem Abschnitt werden wir nicht nur eine KI trainieren und testen (Klassifizierung
von Schwertlilien), sondern auch das Modell (mit MODEL WRITER) und die Validie-
rungsdaten (mit TABLE WRITER) speichern. Ein anderes Programm, das Sie in Abbildung
11.27 sehen, ladt diese Daten und erstellt Vorhersagen.

10 % der Gesamtdaten werden als Validierungsdaten im Bindrformat gespeichert, ebenso
das Modell. Bei diesen Speicherbausteinen miussen Sie den Pfad sowie Speicheroptionen
einstellen. Achten Sie darauf, dass die Einstellung WRITE OPTIONS: OVERWRITE gesetzt ist.
Sonst generiert ein erneuter Ablauf des Programmes eine Fehlermeldung mit dem Hin-
weis, dass die Datei bereits existiert, wie in Abbildung 11.28 zu sehen.

Was ist der grofSe Unterschied zwischen Validierungsdaten und realen Daten beim pro-
duktiven Einsatz? Die Validierungsdaten enthalten die Zielspalte (also die Information,
was vorhergesagt werden soll). Die KI ist eigentlich dafiir da, diese Information zu
ermitteln. Aber mit den Validierungsdaten kénnen wir das Modell bewerten, indem wir
die Vorhersage mit den tatsdchlichen Werten vergleichen (siehe Abbildung 11.29).
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1.2 XGBoost

Model Writer

Ll
Modell speichern

XGBoost Tree
Ensemble Learner

CSV Reader Partitioning Partitioning L XGBoost Predictor Scorer
trainieren
n_> &5 »\b &5 o ‘_a
o o p, »
r »
L ] L ] L ] L ] L ]
Daten lesen 90/10 Aufteilung| 80/20 Aufteilung testen vergleichen
Table Writer
L ]
Validierungsdaten speichern
Abbildung 11.27 Das Programm »04a-iris.knwf«
[ JON ) Dialog - 3:107 - Table Writer (Validier | ichern)
Flow Variables = Job Manager Selection
Write to Local File System
File /Users /metinkaratas /knime-workspace/Programme/Files /test.table < Browse... J
Write options Create missing folders If exists: © overwrite fail
, There exists a file with the specified path
" '/Users/metinkaratas /kni orkspace/Pi /Files/test.table' that will be overwritten.
[e] ¢ Apply Cancel @

Abbildung 11.28 Das Einstellungsfenster von »Table Writer«

Model Reader

] XGBoost Predictor Scorer

Modell laden _ ﬁ
Table Reader L] [ ]
Vorhersage Vergleich
[ ]

Testdaten laden

Abbildung 11.29 Das Programm »04b-iris.knwf«

255



n

Visuelle Programmierung mit KNIME

Auch in diesem Programm legt der Baustein eine Spalte pred mit den Vorhersagen an,
damit SCORER die Korrektklassifizierungsrate ermitteln kann.

Bei einer Vorhersage flr reale Daten, in denen die Information der Unterart nicht ent-
halten ist, ware der Baustein SCORER hinfillig. Sie mussten den Vorhersagen der KI ver-
trauen.

11.2.3 Regression

Die Vorhersage von stetigen Zahlenwerten sollte mit Ihrem jetzigen Wissen nicht allzu
schwer umzusetzen sein. Es soll die Breite des Kronblattes ermittelt werden (siehe
Abbildung 11.30).

XGBoost Tree Ensemble
Learner (Regression)
» xGB
>
L ] -
o XGBoost Predictor
CSV Reader Partitioning trainieren (Regression) Numeric Scorer
B oo
r » -
e ] L ] L
Daten lesen 80/20 Aufteilung testen bewerten

Abbildung 11.30 Das Programm »05-iris.knwf«

Wichtig ist, dass Sie immer einen Uberblick tiber die Daten haben. Welche Spalten sind
die Eingangsdaten und welche Spalte ist die Zielspalte? Dartiber sollten Sie sich vor der
Programmierung Gedanken machen. In diesem Programm wird die Breite des Kron-
blattes mit einer Genauigkeit von 0,17 cm (MAE) vorhergesagt.

1.3 Bildklassifizierung mit vortrainiertem Modell

Im néchsten Beispiel werden wir ein vortrainiertes Modell verwenden, um ein Objekt
auf einem Bild zu klassifizieren (Teddybaér). Es wird jeweils ein Programm mit Keras-
und Python-Bausteinen.

11.3.1 Bildklassifizierung mit Keras Node

Diesmal verwenden wir nicht VGG19, sondern InceptionV3 (https://arxiv.org/abs/
1512.00567) von Google. Dieses Modell ist schneller in der Ausfihrung als VGG19 (zu-
mindest mit KNIME).
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Materialien zum Buch

Auf der Webseite zu diesem Buch stehen folgende Materialien flr Sie zum Download
bereit:

> alle Codebeispiele aus dem Buch
Gehen Sie auf www.rheinwerk-verlag.de/5783. Klicken Sie auf den Reiter MATERIALIEN.
Sie sehen die herunterladbaren Dateien samt einer Kurzbeschreibung des Dateiinhalts.

Klicken Sie auf den Button HERUNTERLADEN, um den Download zu starten, oder nutzen
Sie den Link zum GitHub-Repository.
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