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KAPITEL 3

Debugging und Profiling

Zusätzlich zu den fortgeschrittenen interaktiven Werkzeugen, die im vorherigen
Kapitel besprochen wurden, bietet Jupyter eine Reihe von Möglichkeiten, den
ausgeführten Code zu untersuchen und zu verstehen, beispielsweise durch das
Auffinden von Fehlern in der Logik oder einer unerwartet langsamen
Ausführung. Dieses Kapitel stellt einige dieser Werkzeuge vor.

Fehler und Debugging
Bei der Entwicklung von Code und der Datenanalyse spielen auch Versuch und
Irrtum immer eine gewisse Rolle. IPython bringt einige Tools mit, um diesen
Vorgang zu optimieren. In diesem Abschnitt werden wir uns kurz mit einigen
Optionen zur Konfiguration der Fehlerberichterstattung (Exceptions) in IPython
befassen. Anschließend erkunden wir die Tools für das Debuggen von Fehlern im
Code.

Exceptions handhaben: %xmode
Wenn ein Python-Skript fehlschlägt, wird in den meisten Fällen eine Exception
ausgelöst. Trifft der Interpreter auf eine solche Exception, finden sich
Informationen über die Fehlerursache im sogenannten Traceback, auf das Sie

von Python aus zugreifen können. Mit der magischen Funktion %xmode
erhalten Sie von IPython die Möglichkeit, den Umfang der Informationen
festzulegen, die ausgegeben werden, wenn eine Exception ausgelöst wird.
Betrachten Sie den folgenden Code:

In [1]: def func1(a, b):
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return a / b

def func2(x):

a = x

b = x - 1

return func1(a, b)

In [2]: func2(1)

ZeroDivisionError                         Traceback (most 
recent call last)

<ipython-input-2-b2e110f6fc8f> in <module>()

–-> 1 func2(1)

<ipython-input-1-d849e34d61fb> in func2(x)

5     a = x

6     b = x - 1

–-> 7     return func1(a, b)

<ipython-input-1-d849e34d61fb> in func1(a, b)

1 def func1(a, b):

–-> 2     return a / b

3
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4 def func2(x):

5     a = x

ZeroDivisionError: division by zero

Der Aufruf von func2 verursacht einen Fehler, und im Traceback können wir
genau sehen, was passiert ist. Standardmäßig enthält das Traceback einige
Zeilen, die den Kontext der einzelnen Schritte zeigen, die zu dem Fehler geführt
haben. Mit der magischen Funktion %xmode (kurz für exception mode) können
wir ändern, welche Informationen ausgegeben werden.

%xmode benötigt ein einzelnes Argument, den Modus, für den es drei mögliche
Werte gibt: Plain, Context und Verbose. Voreingestellt ist der Modus
Context, der zu der obigen Ausgabe führt. Der Modus Plain sorgt für eine
kompaktere Ausgabe und liefert weniger Informationen:

In [3]: %xmode Plain

Out[3]: Exception reporting mode: Plain

In [4]: func2(1)

Traceback (most recent call last):

File "<ipython-input-4-b2e110f6fc8f>", line 1, in <module>

func2(1)

File "<ipython-input-1-d849e34d61fb>", line 7, in func2

return func1(a, b)

File "<ipython-input-1-d849e34d61fb>", line 2, in func1
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return a / b

ZeroDivisionError: division by zero

Im Modus Verbose werden einige zusätzliche Informationen ausgegeben,
unter anderem die Argumente aller aufgerufenen Funktionen:

In [5]: %xmode Verbose

Out[5]: Exception reporting mode: Verbose

In [6]: func2(1)

ZeroDivisionError                         Traceback (most 
recent call last)

<ipython-input-6-b2e110f6fc8f> in <module>()

–-> 1 func2(1)

global func2 = <function func2 at 0x103729320>

<ipython-input-1-d849e34d61fb> in func2(x=1)

5     a = x

6     b = x - 1

–-> 7     return func1(a, b)

global func1 = <function func1 at 0x1037294d0>

a = 1



16

b = 0

<ipython-input-1-d849e34d61fb> in func1(a=1, b=0)

1 def func1(a, b):

–-> 2     return a / b

a = 1

b = 0

3

4 def func2(x):

5     a = x

ZeroDivisionError: division by zero

Diese zusätzlichen Informationen können Ihnen dabei helfen, einzugrenzen,
warum eine Exception ausgelöst wird. Warum also nicht immer den Verbose-
Modus nutzen? Wenn der Code komplizierter ist, kann diese Art des Tracebacks
extrem umfangreich werden. Je nach Kontext lässt es sich manchmal besser mit
der Knappheit des Plain- oder des Context-Modus arbeiten.

Debugging: Wenn das Lesen von Tracebacks nicht
ausreicht
Das Standardtool für interaktives Debuggen ist pdb, der Python-Debugger. Mit
diesem Debugger kann der User den Code Zeile für Zeile durchlaufen, um zu
prüfen, was einen schwer zu findenden Fehler verursachen könnte. Die
erweiterte IPython-Version heißt ipdb, das ist der IPython-Debugger.

Es gibt viele verschiedene Möglichkeiten, diese beiden Debugger zu starten und
einzusetzen, die wir an dieser Stelle jedoch nicht vollständig abhandeln werden.
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Nutzen Sie die Onlinedokumentationen dieser beiden Hilfsprogramme, wenn
Sie mehr erfahren möchten.

In IPython ist der magische Befehl %debug wohl die komfortabelste Debugging-
Schnittstelle. Wenn Sie ihn aufrufen, nachdem eine Exception ausgelöst wurde,
wird automatisch eine interaktive Kommandozeile geöffnet, und zwar an der
Stelle, an der die Exception aufgetreten ist. Mit der ipdb-Kommandozeile
können Sie den aktuellen Zustand des Stacks untersuchen, die Werte der
verfügbaren Variablen anzeigen und sogar Python-Befehle ausführen!

Sehen wir uns also die letzte Exception einmal etwas genauer an. Wir führen
einige grundlegende Aufgaben aus, nämlich die Ausgabe der Werte von a und b,
und beenden die Debugging-Sitzung anschließend durch Eingabe von quit.

In [7]: %debug <ipython-input-1-d849e34d61fb>(2)func1()

1 def func1(a, b):

–-> 2     return a / b

3

ipdb> print(a)

1

ipdb> print(b)

0

ipdb> quit

Der interaktive Debugger kann jedoch viel mehr als das – wir können sogar im
Stack hinauf- und herabsteigen und die Werte der dort verfügbaren Variablen
untersuchen:

In [8]: %debug <ipython-input-1-d849e34d61fb>(2)func1()
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1 def func1(a, b):

–-> 2     return a / b

3

ipdb> up <ipython-input-1-d849e34d61fb>(7)func2()

5     a = x

6     b = x - 1

–-> 7     return func1(a, b)

ipdb> print(x)

1

ipdb> up <ipython-input-6-b2e110f6fc8f>(1)<module>()

–-> 1 func2(1)

ipdb> down <ipython-input-1-d849e34d61fb>(7)func2()

5     a = x

6     b = x - 1

–-> 7     return func1(a, b)

ipdb> quit
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Auf diese Weise können Sie nicht nur schnell herausfinden, was den Fehler
verursacht hat, sondern auch, welche Funktionsaufrufe zu dem Fehler führten.

Wenn der Debugger automatisch starten soll, sobald eine Exception ausgelöst
wird, nutzen Sie die magische Funktion %pdb, um dieses Verhalten zu
aktivieren:

In [9]: %xmode Plain

%pdb on

func2(1)

Exception reporting mode: Plain

Automatic pdb calling has been turned ON

ZeroDivisionError: division by zero <ipython-input-1-
d849e34d61fb>(2)func1()

1 def func1(a, b):

–-> 2     return a / b

3

ipdb> print(b)

0

ipdb> quit

Und wenn Sie ein Skript von Anfang an im interaktiven Modus ausführen
möchten, starten Sie es mit dem Befehl %run -d, Sie können dann mit dem
Befehl next die Codezeilen schrittweise interaktiv durchlaufen.
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Es sind deutlich mehr Befehle für den interaktiven Debugger verfügbar, als ich
hier gezeigt habe. Tabelle 3-1 enthält eine kurze Beschreibung einiger der
gebräuchlicheren Befehle.

Tabelle 3-1: Eine (unvollständige) Liste der Debugging-Befehle

Befehl Beschreibung

l(ist) Anzeige der aktuellen Position in der Datei.

h(elp) Liste der Befehle oder Hilfe für einen bestimmten Befehl
anzeigen.

q(uit) Debugger und Programm beenden.

c(ontinue) Den Debugger beenden und das Programm weiter ausführen.

n(ext) Mit dem nächsten Schritt des Programms fortfahren.

<enter> Den vorherigen Befehl wiederholen.

p(rint) Variablen ausgeben.

s(tep) In eine Subroutine springen.

r(eturn) Aus einer Subroutine zurückkehren.

Verwenden Sie den help-Befehl im Debugger, um weitere Informationen
aufzurufen, oder werfen Sie einen Blick in die Onlinedokumentation
(https://oreil.ly/TVSAT) zu ipdb.

Profiling und Timing von Code
Bei der Entwicklung des Codes und der Erstellung von
Datenverarbeitungspipelines muss man sich häufig zwischen verschiedenen
Implementierungen entscheiden. In der Frühphase der Entwicklung eines
Algorithmus kann es jedoch kontraproduktiv sein, sich darüber schon Gedanken
zu machen. Oder wie Donald Knuth bekanntermaßen geistreich anmerkte: »Wir
sollten es in vielleicht 97% aller Fälle bleiben lassen, uns mit winzigen
Verbesserungen zu befassen: Verfrühte Optimierung ist die Wurzel allen Übels.«

Sobald der Code jedoch funktioniert, kann es durchaus sinnvoll sein, die
Effizienz zu überprüfen. Manchmal erweist es sich als nützlich, die
Ausführungszeit eines bestimmten Befehls oder einer Befehlsfolge zu messen. In
anderen Fällen ist es hilfreich, mehrzeilige Codeabschnitte zu untersuchen und
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herauszufinden, an welcher Stelle es in einer komplizierten Abfolge von
Operationen zu einem Engpass kommt. IPython bietet eine Vielzahl von
Funktionen für diese Art des Timings und Profilings von Code. Im Folgenden
betrachten wir die nachstehenden magischen Befehle in IPython:

%time

Die Ausführungszeit einer einzelnen Anweisung messen.

%timeit

Die Ausführungszeit einer einzelnen Anweisung mehrfach messen, um
aussagekräftigere Ergebnisse zu erhalten.

%prun

Code mit dem Profiler ausführen.

%lprun

Code mit dem Profiler zeilenweise ausführen.

%memit

Den Speicherbedarf einer einzelnen Anweisung messen.

%mprun

Code mit dem Memory-Profiler zeilenweise ausführen.

Die letzten vier dieser Befehle sind nicht Bestandteil von IPython – Sie müssen
die Erweiterungen line_profiler und memory_profiler installieren,
die wir in den nächsten Abschnitten eingehender betrachten.

Timing von Codeschnipseln: %timeit und %time
Im Abschnitt »Magische Befehle in IPython« auf Seite 31 haben Sie das Line-
Magic %timeit und das Cell-Magic %%timeit bereits kennengelernt. Mit
beiden kann die für die wiederholte Ausführung einer Anweisung erforderliche
Zeit gemessen werden:

In [1]: %timeit sum(range(100))

1.53 μs ± 47.8 ns per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 
1000000 loops each)



22

Da diese Operation außerordentlich schnell ist, wiederholt %timeit sie
automatisch sehr oft. Bei langsameren Befehlen passt sich %timeit an und
führt weniger Wiederholungen durch:

In [2]: %%timeit

total = 0

for i in range(1000):

for j in range(1000):

total += i * (-1) ** j

536 ms ± 15.9 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop 
each)

In manchen Fällen ist eine wiederholte Ausführung nicht die beste Möglichkeit.
Soll beispielsweise eine Liste sortiert werden, führt eine wiederholte Ausführung
womöglich in die Irre. Das Sortieren einer vorsortierten Liste erfolgt erheblich
schneller als die Sortierung einer unsortierten Liste. Durch die wiederholte
Ausführung wird das Ergebnis daher verzerrt:

In [3]: import random

L = [random.random() for i in range(100000)]

%timeit L.sort()

Out[3]: 1.71 ms ± 334 μs per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 
1000 loops each)

In diesem Fall dürfte die magische Funktion %time die bessere Wahl sein. Sie ist
ebenfalls gut geeignet für länger laufende Befehle, bei denen es
unwahrscheinlich ist, dass systembedingte Verzögerungen das Ergebnis
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beeinflussen. Messen wir doch einmal die Ausführungszeit der Sortierung einer
unsortierten und einer vorsortierten Liste:

In [4]: import random

L = [random.random() for i in range(100000)]

print("sorting an unsorted list:")

%time L.sort()

Out[4]: sorting an unsorted list:

CPU times: user 31.3 ms, sys: 686 μs, total: 32 ms

Wall time: 33.3 ms

In [5]: print("sorting an already sorted list:")

%time L.sort()

Out[5]: sorting an already sorted list:

CPU times: user 5.19 ms, sys: 268 μs, total: 5.46 ms

Wall time: 14.1 ms

Beachten Sie hier, wie viel schneller das Sortieren der vorsortierten Liste erfolgt,
aber auch, wie viel länger das Timing mit %time im Vergleich zu %timeit
dauert! Das liegt daran, dass %timeit hinter den Kulissen einige clevere Dinge
anstellt, die verhindern, dass Systemaufrufe dem Timing in die Quere kommen.
Beispielsweise wird unterbunden, dass nicht mehr benötigte Objekte entsorgt
werden (Speicherbereinigung bzw. Garbage Collection), ein Vorgang, der das

Timing beeinträchtigen könnte. Aus diesem Grund sind die mit %timeit
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ermittelten Resultate für gewöhnlich merklich schneller als die mit %time
gemessenen.

Die Verwendung eines doppelten %-Zeichens (Cell-Magic-Syntax) ermöglicht es,
mit %time und %timeit die Ausführungsdauer mehrzeiliger Skripte zu
messen:

In [6]: %%time

total = 0

for i in range(1000):

for j in range(1000):

total += i * (-1) ** j

CPU times: user 655 ms, sys: 5.68 ms, total: 661 ms

Wall time: 710 ms

Weitere Informationen über %time und %timeit sowie die dafür verfügbaren
Optionen finden Sie in der IPython-Hilfe (geben Sie auf der IPython-
Kommandozeile %time? ein).

Profiling kompletter Skripte: %prun
Ein Programm besteht aus vielen einzelnen Anweisungen, und manchmal ist das
Timing dieser Anweisungen in einem bestimmten Kontext wichtiger als das
Timing der Anweisungen an sich. Python verfügt über einen integrierten
Codeprofiler (mehr dazu können Sie in der Python-Dokumentation nachlesen),
allerdings bietet IPython in Form der magischen Funktion %prun eine sehr viel
komfortablere Möglichkeit, diesen Profiler zu verwenden.

Als Beispiel definieren wir eine einfache Funktion, die einige Berechnungen
ausführt:

In [7]: def sum_of_lists(N):
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total = 0

for i in range(5):

L = [j ^ (j >> i) for j in range(N)]

total += sum(L)

return total

Nun können wir %prun aufrufen und einen Funktionsaufruf übergeben, um die
Profiling-Ergebnisse anzuzeigen:

In [8]: %prun sum_of_lists(1000000)

14 function calls in 0.932 seconds

Ordered by: internal time

ncalls  tottime  percall  cumtime  percall 
filename:lineno(function)

5    0.808    0.162    0.808  0.162 <ipython-input-7-
f105717832a2>:4(<listcomp>)

5    0.066    0.013    0.066  0.013 {built-in method 
builtins.sum}

1    0.044    0.044    0.918  0.918 <ipython-input-7-
f105717832a2>:1

> (sum_of_lists)

1    0.014    0.014    0.932  0.932 <string>:1(<module>)



26

1    0.000    0.000    0.932  0.932 {built-in method 
builtins.exec}

1    0.000    0.000    0.000  0.000 {method 'disable' of 
'_lsprof.Profiler'

> objects}

Das Ergebnis ist eine Tabelle, die in der Reihenfolge der Gesamtdauer der
Funktionsaufrufe zeigt, wo die meiste Zeit während der Ausführung verbracht
wird. In diesem Fall benötigen die Listenabstraktionen innerhalb der
sum_of_lists-Funktion den größten Teil der Zeit. An dieser Stelle können
wir uns darüber Gedanken machen, welche Änderungen wir vornehmen
könnten, um die Performance des Algorithmus zu verbessern.

Weitere Informationen über %prun und die dafür verfügbaren Optionen finden
Sie in der IPython-Hilfe (geben Sie auf der Kommandozeile %prun? ein).

Zeilenweises Profiling mit %lprun
Das Pruning ganzer Funktionen mit %prun ist zwar brauchbar, aber manchmal
ist es praktischer, ein zeilenweises Profiling vorzunehmen. Diese Funktionalität
bringen Python und IPython nicht mit, aber es gibt ein Paket namens
line_profiler, das über diese Fähigkeit verfügt. Verwenden Sie Pythons
Pakettool pip, um das line_profiler-Paket zu installieren:

$ pip install line_profiler

Als Nächstes können Sie mit IPython die line_profiler-Erweiterung laden,
die Bestandteil dieses Pakets ist:

In [9]: %load_ext line_profiler

Nun kann der Befehl %lprun ein zeilenweises Profiling aller Funktionen
ausführen. Zu diesem Zweck müssen wir ausdrücklich festlegen, an welchen
Funktionen wir interessiert sind:
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In [10]: %lprun -f sum_of_lists sum_of_lists(5000)

Timer unit: 1e-06 s

Total time: 0.014803 s

File: <ipython-input-7-f105717832a2>

Function: sum_of_lists at line 1

Line #      Hits         Time  Per Hit   % Time  Line Contents

==============================================================

1                                           def 
sum_of_lists(N):

2         1          6.0      6.0      0.0      total = 
0

3         6         13.0      2.2      0.1      for i in 
range(5):

4         5      14242.0   2848.4     96.2          L = 
[j ^ (j >> i) for j

5         5        541.0    108.2      3.7          
total += sum(L)

6         1          1.0      1.0      0.0      return 
total

Die am Anfang stehenden Informationen sind der Schlüssel für die Interpretation
der Ergebnisse. Die Zeiten sind in Mikrosekunden angegeben, und es ist
erkennbar, wo das Programm die meiste Zeit verbringt. Nun sind wir
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gegebenenfalls in der Lage, diese Informationen zu verwenden, um bestimmte
Teile des Skripts zu modifizieren und es für den erwünschten Anwendungsfall
leistungsfähiger zu machen.

Weitere Informationen über %lprun und die dafür verfügbaren Optionen
finden Sie in der IPython-Hilfe (geben Sie auf der IPython-Kommandozeile
%lprun? ein).

Profiling des Speicherbedarfs: %memit und %mprun
Ein nächster Aspekt des Profilings betrifft den Speicherbedarf einer Operation.
Er lässt sich mit einer weiteren IPython-Erweiterung ermitteln, dem
memory_profiler. Wie beim line_profiler muss die Erweiterung
zunächst mit pip installiert werden:

$ pip install memory_profiler

Anschließend können wir sie mit IPython laden:

In [11]: %load_ext memory_profiler

Die memory_profiler-Erweiterung bietet zwei nützliche magische
Funktionen: %memit (das Pendant zu %timeit für die Messung des
Speicherbedarfs) und %mprun (das Pendant zu %lprun). Die magische
Funktion %memit lässt sich ziemlich einfach einsetzen:

In [12]: %memit sum_of_lists(1000000)

peak memory: 141.70 MiB, increment: 75.65 MiB

Diese Funktion verwendet also rund 140 MB Arbeitsspeicher.

Um den Speicherbedarf zeilenweise anzuzeigen, können wir das Magic %mprun
einsetzen. Leider funktioniert es nur mit in separaten Modulen definierten
Funktionen und nicht im Notebook selbst, daher verwenden wir zunächst
einmal das %%file-Magic, um ein einfaches Modul namens
mprun_demo.py zu erstellen, das die sum_of_lists-Funktion zum Inhalt
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hat und eine kleine Erweiterung enthält, die das Ergebnis des Speicher-
Profilings besser veranschaulicht:

In [13]: %%file mprun_demo.py

def sum_of_lists(N):

total = 0

for i in range(5):

L = [j ^ (j >> i) for j in range(N)]

total += sum(L)

del L # Referenz auf L löschen

return total

Overwriting mprun_demo.py

Nun können wir die neue Version dieser Funktion importieren und das
zeilenweise Profiling des Speicherbedarfs starten:

In [14]: from mprun_demo import sum_of_lists

%mprun -f sum_of_lists sum_of_lists(1000000)

Filename: 
/Users/jakevdp/github/jakevdp/PythonDataScienceHandbook/notebo
oks_v2/ > m prun_demo.py

Line #    Mem usage    Increment  Occurrences   Line Contents

============================================================



30

1     66.7 MiB     66.7 MiB           1   def 
sum_of_lists(N):

2     66.7 MiB      0.0 MiB           1       total = 0

3     75.1 MiB      8.4 MiB           6       for i in 
range(5):

4    105.9 MiB     30.8 MiB     5000015           L = [j 
^ (j >> i) for j

5    109.8 MiB      3.8 MiB           5           total 
+= sum(L)

6     75.1 MiB    -34.6 MiB           5           del L #

remove reference to L

7     66.9 MiB     -8.2 MiB           1       return 
total

Der Spalte Increment (Zunahme) können wir entnehmen, in welchem Maße
die verschiedenen Zeilen den gesamten Speicherbedarf beeinflussen. Wie Sie
sehen, ändert sich der Speicherbedarf beim Erstellen bzw. Löschen der Liste L
um etwa 30 MB. Diese werden zusätzlich zu dem vom Python-Interpreter selbst
belegten Speicherplatz benötigt.

Weitere Informationen über %memit und %mprun sowie über die dafür
verfügbaren Optionen finden Sie in der IPython-Hilfe (geben Sie auf der
Kommandozeile %memit? ein).

Weitere IPython-Ressourcen
In diesen Kapiteln haben wir nur an der Oberfläche gekratzt, was den Einsatz
von IPython zur Erledigung von Aufgaben der Data Science betrifft. In der
Literatur und im Internet stehen sehr viel mehr Informationen zur Verfügung.
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Nachstehend sind einige Ressourcen aufgeführt, die Sie vielleicht nützlich
finden.

Webressourcen
Die IPython-Website (http://ipython.org)

Die IPython-Website verlinkt zur Dokumentation, zu Beispielen, Tutorials
und einer Vielzahl weiterer Ressourcen.

Die nbviewer-Website (http://nbviewer.jupyter.org)

Diese Website zeigt statische Versionen von im Internet verfügbaren IPython-
Notebooks an. Auf der Startseite finden Sie einige Beispiel-Notebooks, in
denen Sie stöbern können, um zu erfahren, wofür andere User IPython
verwenden!

Eine Auswahl interessanter Jupyter Notebooks
(https://github.com/jupyter/jupyter/wiki)

Die von nbviewer bereitgestellte kontinuierlich wachsende Liste
interessanter Notebooks zeigt den Umfang und die Breite der numerischen
Analysen, die mit IPython machbar sind. Sie finden hier alles – von kurzen
Beispielen und Tutorials bis hin zu vollständig ausgearbeiteten Lehrgängen
und im Notebook-Format vorliegenden Büchern.

Video-Tutorials

Bei einer Suche im Internet werden Sie viele Video-Tutorials zum Thema
IPython finden. Empfehlenswert sind insbesondere die Tutorials der PyCon-,
SciPy- und PyData-Konferenzen von Fernando Perez und Brian Granger, die
maßgeblich an der Entwicklung und Pflege von IPython und Jupyter beteiligt
sind.

Bücher
Datenanalyse mit Python (O’Reilly)

Wes McKinneys Buch enthält ein Kapitel, das die Verwendung von Python
durch Data Scientists zum Thema hat. Ein großer Teil des vorgestellten
Materials überschneidet sich zwar mit dem hier Erörterten, aber eine andere
Perspektive einzunehmen, ist eigentlich immer hilfreich.

Learning IPython for Interactive Computing and Data Visualization (Packt)
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Dieses kurze Buch von Cyrille Rossant bietet eine gute Einführung in die
Verwendung von IPython zur Datenanalyse.

IPython Interactive Computing and Visualization Cookbook (Packt)

Dieses Buch, ebenfalls von Cyrille Rossant, ist eine umfangreichere und tiefer
gehende Abhandlung der Verwendung von IPython in der Data Science. Trotz
des Buchtitels geht es nicht nur um Python – das Buch befasst sich mit
einem breiten Spektrum an Themen der Data Science.

Zu guter Letzt können Sie natürlich auch auf eigene Faust Hilfe finden: Das in
Kapitel 1 beschriebene ?-basierte Hilfesystem in IPython kann äußerst praktisch
sein, sofern Sie es gründlich und regelmäßig nutzen. Wenn Sie die Beispiele in
diesem Buch (oder aus anderer Quelle) durcharbeiten, können Sie es einsetzen,
um sich mit all den Tools vertraut zu machen, die IPython zu bieten hat.
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unstack-Methode 159

siehe auch MultiIndex, Typ

Hilfe

IPython 22

magische Funktionen 33

Histogramme 285–290

Daten gruppieren für Erstellung 108

einfach 285–286

Kerndichteschätzung und 289, 539–543

manuelle Erstellung 333–335

mit FacetGrid 355

plt.hexbin-Funktion 288

plt.hist2d-Funktion 287

Seaborn 352–353

zweidimensional 287–290

Histogram of Oriented Gradients (HOG)

einfache Gesichtserkennung 553–557

Features 552

für Gesichtserkennungspipeline 551–559

Vorbehalte und Verbesserungen 557–559

%history 35

HOG siehe Histogram of Oriented Gradients

HoloViews 366

Hunter, John 251

Hyperparameter

siehe auch Modellvalidierung

I
iloc-Attribut (Pandas) 135
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immutables Array, Index-Objekt als 132

Importieren, Tab-Vervollständigung für 26

Indexanpassung

in DataFrame 143

in Series 142

Index-Objekt (Pandas) 131

als immutables Array 132

als geordnete Menge 132

IndexSlice-Objekt 166

Indikatorvariablen 217

Indizierung

Fancy siehe Fancy Indexing

hierarchisch siehe hierarchische Indizierung

NumPy-Arrays, Zugriff auf einzelne

Elemente 64

Pandas 133–140

innerer Join 183

In-Objekte, IPython 33

Installation, Python 16

Integer-Werte, Python 56

IPython

auf Dokumentation zugreifen mit ? 23

auf Quellcode zugreifen mit ?? 24

Debugging 43–45

Diagramme von der Shell aus 254

Dokumentation 22

Ein-/Ausgabeverlauf 33–36

erweiterte interaktive Möglichkeiten 31–39

Fehlerbehandlung 41–45

Hilfe und Dokumentation 22

Jupyter Notebook starten 22

magische Befehle 31–33

magische Befehle für die Shell 38

Module, erforschen mit Tab-Vervollständigung 25–27

Notebook siehe Jupyter Notebook



47

Profiling und Timing von Code 45–50

Shell-Befehle 36–39

Shell starten 21

Tastaturkürzel in Shell 27–30

Umgang mit Exceptions 41

Webressourcen 50

Wildcards, Suche mit 27

Iris-Datenmenge

Clustering 391

Dimensionalität 390

Klassifizierung 389

paarweise Diagramme 354

Streudiagramme 274

als Tabelle 381

Visualisierung von 383

isnull-Methode 152

Isomap

Dimensionsreduktion 378, 394

Gesichtsdaten 503–507

J
jet-Farbtabelle 301

Joins

1-zu-1 178

Datenmengen 177–189

Kategorien 178–180

Mengenarithmetik für 183

viele-zu-1 179

siehe auch Merge-Operation

Jupyter Notebook 19

Debugging 43–45

Diagramme erstellen mit 255

starten 22

K
kategoriale Daten 417
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kategoriale Diagramme 356

Kaufmanns-Und (&) 101

Kerndichte-Estimator

gaußsche Mixture-Modelle 532–538

Histogramm als 539

KDE siehe Kerndichteschätzung

Kerndichteschätzung (KDE) 539–550

Bandbreite, Auswahl durch Kreuzvalidierung 544

benutzerdefinierter Estimator 547–550

generative Bayes-Klassifikation mit 545–550

Histogramme und 539–543

in der Praxis 543–544

Matplotlib 289

Seaborn 353

Kernel (Definition) 543

Kernel-Bandbreite

Auswahl per Kreuzvalidierung 544

Definition 543

Kernel-SVM 456–459

Kernel-Transformation 458

Kernel-Trick 458

Klassifizierungsaufgabe

Definition 370

Machine Learning 370–373

Klassifizierungslabels (für Datenpunkt) 370

k-Means-Clustering 376, 511–524

einfache Zifferndatenanwendung 518–521

Expectation-Maximization-Algorithmus 513–518

Farbkompression, Beispiel 521–524

gaußsches Mixture-Modell als Mittel, um Schwächen zu begegnen 525–528

Grundlagen 511–513

k-nächste-Nachbarn-Klassifizierung 113–116

Knuth, Donald 45

Konturdiagramme 281–290

Dichte und 281–290
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dreidimensionale Funktion 281–284

dreidimensionales Diagramm 343–344

Kreuzvalidierung 401–415

L
Lasso-Regularisierung (L1-Regularisierung) 443

Laufzeitkonfiguration (rc) 335

left_index-Schlüsselwort 181–183

Legenden

Punkte, Größe 295

Legenden, Diagramm

anpassen 291–297

Elemente auswählen für 293

mehrere Legenden auf der gleichen Achse 296

Punktgröße 295

Lernkurven

berechnen 410–414

Scikit-Learn 413

Levels, Benennung 162

lineare Regression (Machine Learning) 435–449

einfach 435–437

Regression der Basisfunktion 437–441

Regularisierung 441–444

Seattle-Fahrradverkehrvorhersage, Beispiel 445–449

Liniendiagramme

Achsen, Begrenzungen für 266–268

beschriften 268

Linienfarben und -stile 264–266

Matplotlib 261–270

linker Join 184

Listen, Python

Arrays erzeugen aus 59

über 57–59

loc-Attribut (Pandas) 135

Logarithmen 76

lokal lineare Einbettung (LLE) 500–501
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%lprun 48

%lsmagic 33

M
Machine Learning 367

Clustering 376–377

Definition 369

Dimensionsreduktion 377–379

Entscheidungsbäume und Random Forests 467–477

Feature Engineering 417–424

gaußsche Mixture-Modelle 525–538

Gesichtserkennungspipeline 551–559

Grundlagen 369–379

Hauptkomponentenanalyse 479–492

Hyperparameter und Modellvalidierung 399–416

Kategorien 369

Kerndichteschätzung 539–550

Klassifizierungsaufgabe 370–373

k-Means-Clustering 511–524

lineare Regression 435–449

Manifold Learning 493–509

naive Bayes-Klassifizierung 425–433

qualitative Beispiele 370–379

Regressionsaufgabe 373–376

Scikit-Learn, Grundlagen 381–397

Support Vector Machines 451–465

überwacht 369

unüberwacht 370

weiterführende Ressourcen 559

%magic 33

magische Befehle 31–33

Codeausführung, Timing 32

externen Code ausführen 31

für die Shell 38

Hilfebefehle 33

IPython-Ein-/Ausgabeverlauf 33–36
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Manifold Learning 493–509

Definition 493

HELLO-Funktion 494

Isomap auf Gesichtsdaten anwenden 503–507

k-Means-Clustering siehe k-Means-Clustering

multidimensionale Skalierung 495–500

Strukturen in Ziffern visualisieren 507–509

Vor- und Nachteile 502

Maskierung 139

boolesche Arrays 100

boolesche Maskierung 95–102

siehe auch boolesche Maskierung

MATLAB, Schnittstelle im Stil von 257

Matplotlib 251

Abbildungen in Datei speichern 256

Achsen, Begrenzungen für Liniendiagramme 266–268

Achsenmarkierungen anpassen 323–331

allgemeine Tipps 253–259

Anpassung von Farbbalken 299–306

Diagramme, Darstellung, kontextabhängig 253–259

Diagramme aus IPython-Notebook 255

Diagramme erstellen, von IPython-Shell aus 254

Diagramme per Skript erzeugen 254

Diagramme von Hand anpassen 333–335

Dichte- und Konturdiagramme 281–290

dreidimensionale Diagramme 341–349

dreidimensionale Funktion, Visualisierung 281–284

einfache Liniendiagramme 261–270

einfache Liniendiagramme beschriften 268

einfache Streudiagramme 271–279

Histogramme, Binnings und Dichte 285–290

importieren 253

Interfaces im MATLAB-Stil 257

Konfigurationen und Stylesheets 333–340

Legende von Diagramm anpassen 291–297
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Linienfarben und -stile 264–266

mehrfache Diagramme, untergeordnet 307–313

Objekthierarchie von Diagrammen 323

objektorientierte Schnittstellen 258

Ressourcen und Dokumentation für 365

Schnittstellen 257–259

Seaborn und 351–366

Stile einstellen 253

Stolpersteine 270

Stylesheets 336–340

Text und Beschriftungen 315–322

Unsicherheitsvisualisierung 276–279

Visualisierung mit Seaborn 351–366

Voreinstellung ändern mit rcParams 335

%matplotlib 254

max-Funktion 82

MDS siehe multidimensionale Skalierung mehrere Verteilungen 356

%memit 49

Merge-Operation 177–189

relationale Algebra und 177

Schlüssel angeben 180–183

US-Staaten, Bevölkerungsdaten, Beispiel 185–189

siehe auch Joins

merge-Schlüssel

Angabe von 180–183

on-Schlüsselwort 180

min-Funktion 82

Miniconda 16

Möbiusband 348

%mode 41

Modell (Definition) 370

Modellauswahl 403–409

Bias-Varianz-Dilemma 403–407

Validationskurven in Scikit-Learn 407–409

Modellparameter (Definition) 370
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Modellvalidierung 399–416

Bias-Varianz-Dilemma 403–407

Kreuzvalidierung 401–403

Lernkurven 410–414

Modellauswahl 403–409

naiver Ansatz 399

Rastersuche, Beispiel 414–415

Validationskurven 407–409

zurückgehaltene Datenmengen 400

Module, IPython 25–27

%mprun 49

multidimensionale Skalierung (MDS) 495–500

als Manifold Learning 497

Grundlagen 495–497

lokal lineare Einbettung und 500–501

nichtlineare Einbettungen 499–500

MultiIndex, Typ 157–160

für Spalten 163

explizite Konstruktoren für 161

Index zuweisen/zurücksetzen 168

indizierte DataFrames multiplizierren 165

Indizierung und Slicing 163–166

keys-Option 174

mehrfach indizierte Series 164

Methoden zum Erzeugen 161–163

Namen für Levels 162

sortierte/unsortierte Indizes mit 166

transponieren mit stack/unstack 167

umordnen 166–169

zusätzliche Datendimensionen mit 159

Multi-Indexing siehe hierarchische Indizierung

multinomiale naive Bayes-Klassifizierung 429–432

N
naive Bayes-Klassifizierung 425–433

Bayes-Klassifizierung und 425
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Gaussian 426–429

multinomial 429–432

Textklassifizierung, Beispiel 429–432

Vor- und Nachteile 432

NaN (Not a Number), Wert 130, 143, 149

Navigation, Abkürzungen für 28

neuronale Netzwerke 558

nichtlineare Einbettungen, MDS und 499–500

Niederschlag, Statistik 95

None-Objekt 149

notnull-Methode 152

np.argsort-Funktion 112

np.concatenate-Funktion 69, 172

np.sort-Funktion 112

nullfähige Datentypen 151

null-Werte 152–155

auffüllen 154

aufspüren 152

entfernen 152–154

NumPy 53

Aggregationen 81–85

Array-Attribute 63

Array-Grundlagen 63–70

Array-Indizierung, Zugriff auf einzelne Elemente 64

Arrays, strukturiert 117–120

Array-Slicing, Zugriff auf Array-Teilmengen 65

Arrays sortieren 111–116

Berechnungen auf Arrays 71–79

boolesche Maskierung 95–102

Broadcasting 87–93

Datentypen in Python 55–61

datetime64-Datentyp 224–226

Dokumentation 54

Fancy Indexing 103–110

Schlüsselwörter and/or, Vergleich mit Operatoren &/| 101
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Standarddatentypen 61

universelle Funktionen 71–79

Vergleichsoperatoren als UFuncs 96–98

O
Oberflächendiagramme, dreidimensional 344–345

objektorientierte Schnittstelle 258

One-Hot-Encoding 418

on-Schlüsselwort 180

optische Schrifterkennung

gaußsche Mixture-Modelle 536–537

Hauptkomponentenanalyse als Rauschfilter 487–489

Hauptkomponentenanalyse für Visualisierung 484–489

k-Means-Clustering 518–521

Random Forests für Ziffernklassifizierung 475–476

Scikit-Learn, Anwendung 392–396

Strukturen in Ziffern visualisieren 507–509

Ziffern, Klassifizierung 395–396

Zifferndaten laden/visualisieren 392–393

or-Schlüsselwort 101

Out-Objekte, IPython 33

P
paarweise Diagramme 354

Pandas 124

Aggregation und Gruppierung 191–202

DataFrame-Objekt 128–131

Datenauswahl in DataFrame 136–140

Datenauswahl in Series 133–136

Daten bearbeiten mit 141–145

Datenindizierung und -auswahl 133–140

Datenmengen kombinieren 171–176

Datenmengen kombinieren, per merge und join 177–189

Datenmengen verketten 176

eingebaute Dokumentation 124

eval und query 243–249
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hierarchische Indizierung 157–169

Index-Objekt 131

Installation 124

NaN und None in 150

nullfähige Datentypen 151

null-Werte 152–155

Objekte 125–132

Pivot-Tabellen 203–211

Series-Objekt 125–128

Umgang mit fehlenden Daten 147–155

vektorisierte String-Operationen 213–221

Zeitreihen 223–242

zusammengesetzte Ausdrücke 243

siehe auch universelle Funktionen

pandas.eval-Funktion 244–247

partielles Slicing 164

Partitionierung (Teilsortierung) 113

PCA siehe Hauptkomponentenanalyse

pd.concat-Funktion

den Index ignorieren 174

doppelte Indizes 173

mehrfach vorkommende Indizes als Fehler behandeln 174

MultiIndex-Schlüssel 174

Verkettung mit 172–176

Verkettung mit Joins 175

pd.date_range-Funktion 228

pd.eval-Funktion 245–246

pd.merge-Funktion 177–189

Angabe von Schlüssel für Merge 180–183

Join-Kategorien 178–180

left_index/right_index-Schlüsselwörter 181–183

Mengenarithmetik für Joins angeben 183

relationale Algebra und 177

Schlüsselwörter 180–183

pdb (Python-Debugger) 43
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Perez, Fernando 19, 251

Period, Datentyp 228

Pfeile 319–322

Pipelines 407, 423

Pivot-Tabellen 203–211

Daten für US-Geburtenraten, Beispiel 207–211

groupby-Operation, Vergleich mit 203

Multilevel 205

Syntax 204–206

Titanic-Passagiere, Beispiel 203

Planeten, Datenmenge

Aggregation und Gruppierung 191

Balkendiagramme 358

Platzhalterwert 147, 149

Plotly 366

plt.axes-Funktion 307–309

plt.contour-Funktion 281–284

plt.GridSpec-Funktion 312–313

plt.hist2d-Funktion 287

plt.imshow-Funktion 283–284

plt.legend-Befehl 295–297

plt.plot-Funktion

Farbargumente 264

plt.scatter, Vergleich mit 274, 276

Streudiagramme mit 271–273

plt.scatter-Funktion

einfache Streudiagramme mit 270

plt.plot, Vergleich mit 274, 276

plt.subplots-Funktion 309–310, 310–312

polynomiale Basisfunktionen 438

polynomiales Regressionsmodell 407

pop-Methode 137

Potenzen 76

Profiling

komplette Skripte 47
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Speicherverbrauch 49

zeilenweise 48

%prun 47

Python (allgemein)

Gründe für Verwendung 15

Überlegungen zur Installation 16

Q
Quellcode, Zugriff auf 24

query-Methode

Anwendungsfälle 248

DataFrame.query-Methode 248

R
radiale Basisfunktion (RBF) 457

Ränder, maximieren 453–461

Random Forests 471–477

begründen mit Entscheidungsbäumen 467–471

Definition 471

Estimator-Ensembles 471–477

Grundlagen 471–473

Regression 473–475

Vor- und Nachteile 477

Ziffern klassifizieren mit 475–476

Rauschfilter, PCA als 487–489

RBF (radiale Basisfunktion) 457

rcParams-Dictionary, Voreinstellungen ändern via 335

RdBu-Farbskalen 302

rechtes Join 184

Record-Arrays 120

reduce-Methode 78

Regression

spezifische Formen, z. B. lineare Regression 473–475

siehe auch spezifische Formen, z. B. lineare Regression

Regression der Basisfunktion 422, 437–441

gaußsche Basisfunktionen 439–441
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polynomiale Basisfunktionen 438

Regressionsaufgabe

Definition 370

Machine Learning 373–376

reguläre Ausdrücke 215

Regularisierung 441–444

Lasso-Regularisierung 443

Ridge-Regression 442

relationale Algebra 177

resample-Methode 232–234

reset_index-Methode 168

Ridge-Regression (L2-Regularisierung) 442

right_index-Schlüsselwort 181–183

%run 31

S
Scikit-Learn-Paket 367, 381–397

Daten als Tabelle 381

Datenrepräsentierung in 381–384

Estimator-API 384–392

Feature-Matrix 382

Grundlagen 381–397

handgeschriebene Ziffern, Anwendung 392–396

Lernkurven in 413

Support-Vector-Klassifikatoren 454–456

Ziel-Array 382–384

scipy.special-Submodul 76

Seaborn 351–366

Balkendiagramme 358

Datenmengen und Diagrammtypen 352–365

Ergebnisse eines Marathonlaufs, Beispiel 359–365

FacetGrid-Histogramme 355

Histogramme, Kerndichteschätzung und Dichten 352–353

kategoriale Diagramme 356

Matplotlib, Vergleich mit 352–365

mehrere Verteilungen 356
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paarweise Diagramme 354

Stylesheet 340

Visualisierung mit 351–366

Seattle, Fahrradverkehrvorhersage in lineare Regression 445–449

Zeitreihen 236–242

Seattle, Niederschlagsstatistik für 95

Series-Objekt (Pandas) 125–128

DataFrame als Dictionary von 136

DataFrame-Objekt aus Dictionary von 131

DataFrame-Objekt erzeugen aus 130

Datenindizierung/-auswahl in 133–136

als Dictionary 127, 133

eindimensionales Array 134

erstellen 127

hierarchische Indizierung in 157–169

Indexanpassung in 142

Indexer-Attribute 135

mehrfach indiziert 164

Operationen zwischen DataFrame und 144

verallgemeinertes NumPy-Array 126

Shell, IPython

Befehle 36–39

Grundlagen 36

Kommandozeilenbefehle 36

magische Befehle 39

starten 21

Tastaturkürzel in 27–30

Werte austauschen mit 38

shift-Funktion 234

Skript

Diagramme erstellen mit 254

Profiling 47

slice-Operation 217

Slicing

indizierte DataFrames multiplizierren 166
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MultiIndex mit sortierten/unsortierten Indizes 166

NumPy, Vergleich mit Python 67

NumPy-Arrays 65–68

NumPy-Arrays, eindimensionale Subarrays 65

NumPy-Arrays, mehrdimensionale Subarrays 66

Pandas-Konventionen 139

vektorisierte Elemente, Zugriff auf 217

Spalten

Arrays sortieren nach 112

auf einzelne zugreifen 66

Indizierung 196

MultiIndex für 163

suffixes-Schlüsselwort und Namenskonflikte 184

spaltenweise Operationen 246–247

Speicherverbrauch, Profiling 49

Streudiagramme siehe einfache Streudiagramme

String-Operationen siehe vektorisierte String-Operationen

Stützvektor (Definition) 454

Stylesheets

bayessche Methoden für Hacker 338

dunkler Hintergrund 339

FiveThirtyEight-Stil 337

ggplot 338

Graustufen 339

Matplotlib 336–340

Seaborn 340

Stil, voreingestellt 337

suffixes-Schlüsselwort 184

Support-Vector-Klassifikatoren 454–456

Support Vector Machines (SVMs) 451–465

Anpassung 454–456

Aufweichung der Margins 459–461

einfache Gesichtserkennung 553

Gesichtserkennung, Beispiel 461–464

Gründe für 451–461
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Kernel und 456–459

Maximierung des Randbereichs 453

Vor- und Nachteile 465

T
Tabelle, Daten als 381

Tab-Vervollständigung

beim Import 26

IPython-Module erkunden mit 25–27

von Objektinhalten 25

Tastaturkürzel, IPython-Shell 27–30

Befehlsverlauf 29

Navigation 28

Texteingabe 28

t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) 503, 520

teilüberwachtes Lernen 370

Term Frequency/Inverse Document Frequency (TF-IDF) 419

Text 315–322

Feature Engineering 418–419

Transformationen und Position von 317–319

siehe auch Beschriftung für Diagramme

Texteingabe, Abkürzungen für 28

Tikhonov-Regularisierung 442

%time 46

Timedelta, Datentyp 228

%timeit 32, 46

Timestamp, Datentyp 227

Timestamps, Daten indizieren nach 227

Timing, Code 32, 45–47

Transformationen

modifizieren 317–319

Textposition und 317–319

transform-Methode 199

triangulierte Oberflächendiagramme 346

trigonometrische Funktionen 75
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U
Überanpassung 412, 470

überwachtes Lernen 369

Klassifizierungsaufgabe 370–373

Regressionsaufgabe 373–376

UFuncs siehe universelle Funktionen

umformen, von Arrays 68

unäre UFuncs 73

universelle Funktionen (UFuncs) 71–79

Absolutwert 75

Aggregatfunktionen 78

Anwendung auf Daten in Pandas 141–145

Array-Arithmetik 73

Ausgabe festlegen 77

äußere Produkte 78

Features für Fortgeschrittene 77–79

Grundlagen 72–77

Indexanpassung 142–144

Indexerhaltung 141

Langsamkeit von Python-Schleifen 71

Logarithmen 76

Operationen zwischen DataFrame und Series 144

Potenzen 76

spezialisierte UFuncs 76

trigonometrische Funktionen 75

Vergleichsoperatoren als 96–98

Unsicherheiten visualisieren

einfache Fehlerbalken 276

Matplotlib 276–279

stetige Fehler 278

unstack-Methode 159

Unteranpassung 404, 412

Unterstrich (_), Abkürzung 34

unüberwachtes Lernen

Clustering 376–377, 391
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Definition 370

Dimensionsreduktion 305, 377–379, 390, 394

PCA siehe Hauptkomponentenanalyse

V
Validationskurven 407–409

Validierung siehe Modellvalidierung

Variablen

austauschen mit Shell 38

dynamische Typisierung 55

Varianz, in Bias-Varianz-Dilemma 403–407

Varianz, kumulative erklärte 486

Vega/Vega-Lite 366

vektorisierte String-Operationen 213–221

Grundlagen 213

Indikatorvariablen 217

Liste von 214–218

Methoden, die reguläre Ausdrücke verwenden 215

Python-String-Methoden, ähnliche

Methoden 214

Rezeptdatenbank, Beispiel 218–221

vektorisierte Elemente, Zugriff auf Slicing 217

Vergleichsoperatoren 96–98

Verkettung

Arrays 69–70, 172

mit pd.concat 172–176

viele-zu-1-Joins 179

Violinendiagramm 363

viridis-Farbskalen 302

Visualisierungssoftware siehe Matplotlib; Seaborn 30

W
Wahrheitsmatrix 395

Wickham, Hadley 194

Wildcards, Suche mit 27

Wörter zählen 419
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Z
Zeilen, Arrays sortieren nach 112

zeilenweises Profiling 48

Zeitreihen

Abstände 229–231

Balkendiagramme 358

Daten anhand von Timestamps indizieren 227

datetime64 224–226

Fahrradverkehr in Seattle, Beispiel 236–242

Glättungsverfahren, statistisch 235

Häufigkeitscodes 229–231

Kalenderdaten und Uhrzeiten in Pandas 226

native Python-Kalenderdaten und Uhrzeiten 224

Pandas 223–242

Pandas, Datenstrukturen für 227

pd.date_range 228

Python verglichen mit Pandas 223–227

Resampling und Anpassung der Häufigkeiten 232–234

typisierte Arrays 224–226

zeitliches Verschieben 234

Ziel-Array 382–384

Ziffern, Erkennung von siehe optische Schrifterkennung

zurückgehaltene Datenmengen 400

zweifache Kreuzvalidierung 401
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