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1 Einleitung

Manche sagen, maschinelles Lernen sei ein Teilgebiet der künstlichen Intelligenz, andere ein
Hilfsmittel in Disziplinen wie Data Mining oder Information Retrieval. Es hängt von der Sicht-
weise ab. Für mich ist es das Gebiet, das die interessantesten Aspekte zusammenbringt, näm-
lich Informatik, Mathematik und Anwendungen, die sehr vielfältig sind. Man kann hier mit
Menschen zusammenarbeiten, denen es um autonomes Fahren oder um lernende Roboter in
Industrie und Haushalt geht. Andere Anwendungsfelder sind beispielsweise das Verhalten von
Menschen in Online-Shops oder Prognosen über Kreditwürdigkeit.
Das Feld ist aber deutlich breiter: Ein Kollege von mir setzt zum Beispiel in einem Projekt ma-
schinelles Lernen ein, um Stimmen bedrohter Vögel in Neuseeland – http://avianz.massey.ac.
nz/ bzw. [PMC18] – zu erkennen und auch um zu ermitteln, wie viele Vögel wirklich auf einer
Aufnahme zu hören sind. Das ist nicht leicht, denn es könnte dreimal derselbe Vogel sein, der
ruft, oder eben drei verschiedene. Das ist maschinelles Lernen in der Ökologie. Andere Kol-
legen arbeiten mit Satellitendaten unterschiedlicher Qualität und versuchen so, Aussagen zu
treffen, um die ausgebrachte Wasser- und Düngermenge zu optimieren. Das sind zwar alles
sehr ernsthafte Fälle. Man darf aber auch einfach Spaß haben und versuchen, die KI in einem
Computerspiel besser und unterhaltsamer zu machen. Das maschinelle Lernen ist also eine
Art Schweizer Taschenmesser, welches man in den unterschiedlichsten Situationen sinnvoll
und unterhaltsam einsetzen kann.

Ich versuche in diesem Buch, die meiner Ansicht nach wichtigsten Techniken und Ansätze dar-
zustellen. Es enthält aber zunächst nur eines von diesen mitteldicken Schweizer Taschenmes-
sern. Wenn Sie das Buch durchgearbeitet haben, schauen Sie mal nach folgenden Begriffen,
die es nicht in die dritte Auflage geschafft haben: Outlier Detection, Radiale-Basisfunktionen-
Netze, Self Organizing Maps, Recurrent Neural Networks . . .

Es gibt viele interessante Themen in diesem Feld. Am Ende des Buches haben Sie sich be-
stimmt die Grundlagen – und auch etwas mehr – angeeignet, um sich schnell in neue Bereiche
einarbeiten zu können. Um die ganzen Werkzeuge in diesem Schweizer Taschenmesser sinn-
voll nutzen zu können, sollte man einen breiten Überblick über das Gebiet haben und sich
nicht auf eine Technik beschränken. Aktuell sind z. B. Convolutional Neural Networks sehr in
Mode und natürlich kann man auch diese irgendwie benutzen, ohne verstanden zu haben, wie
neuronale Netze überhaupt funktionieren. Ein Keras-Tutorial dazu kann man schnell abtippen
und sehen, wie der eigene Computer Ziffern mit hoher Genauigkeit erkennt. Man muss zwar
nicht immer alles durchdringen, aber wenn man sich dafür interessiert, will man dort nicht
stehen bleiben, oder?
Ich verstehe zum Beispiel nicht viel von meinem Auto, weil es mich nicht interessiert. Meine
Ignoranz funktioniert hervorragend, weil das Produkt recht gut entworfen ist und ich nicht
den Wunsch habe, an ihm herumzuschrauben. Als reiner User fahre ich bei Problemen in eine
Werkstatt. Ich gehe aber davon aus, dass Sie mit dem maschinellen Lernen mehr machen wol-
len als sich hineinzusetzen und loszufahren. Sie sind Designer von Lösungen, kreativer Kopf
hinter neuen Anwendungen oder die Werkstatt, die sich um die rote Warnlampe kümmert.

http://avianz.massey.ac.nz/
http://avianz.massey.ac.nz/


10 1 Einleitung

Wer hier nur ein Werkzeug kennt, läuft in eine Falle, die als Law of the instrument oder auch
Maslows Hammer nach dem Ausspruch If all you have is a hammer, everything looks like a
nail bekannt ist. Um hier für unterschiedliche Probleme mit großen und kleinen Datenmen-
gen ebenso wie für unterschiedliche Ressourcenlagen Lösungen anbieten zu können, versu-
chen wir es mit vielen Werkzeugen. Das Ziel ist es, beim Kennenlernen dieser Werkzeuge zwi-
schen den beiden Monstern Skylla (Theorielastigkeit) und Charybdis (flache Unbedeutend-
heit) möglichst unbeschadet hindurch zu kommen. Das bedeutet, ich möchte, dass Sie am
Ende des Buches die mathematischen Hintergründe dieser Technik im Wesentlichen kennen,
aber nicht notwendigerweise in der trockenen Form aus Definition, Satz und Beweis. Ich bin
überzeugt, dass ein guter Mittelweg darin besteht, möglichst viele Algorithmen aus dem Be-
reich einmal selbst umzusetzen. Benutzt man nur fertige Bibliotheken, ist es etwa so, als würde
jemand glauben, vom Zusehen schwimmen gelernt zu haben. Ich möchte also mit Ihnen ge-
meinsam wirklich schwimmen und Algorithmen basierend auf Verständnis und Theorie um-
setzen. Dabei ist es in Ordnung, wenn unsere Umsetzungen nicht das Rennen bzgl. der Perfor-
mance gewinnen. Es geht darum, die Prinzipien und theoretischen Grundlagen einmal aus-
probiert zu haben. Allerdings soll das kein fundamentalistisches Dogma sein. Wer glaubt, er
habe den Ansatz gefunden, der immer und für jeden funktioniert, ist im besten Fall eine Ge-
fahr für sich und im schlimmsten für andere Menschen.
Es gibt ein paar Stellen, an denen wir mit der Idee, die Dinge from-scratch umzusetzen, nicht
weiterkommen würden: tiefe neuronale Netze (Deep Learning) und Support Vector Machines.
Beide benötigen mehr Wissen und Software rund um Optimierung und Co. als in dieses Buch
passt. Gleichzeitig sind sie sehr spannend, sodass man sie nicht einfach weglassen sollte, nur
weil die Umsetzung nicht gut auf ein paar Buchseiten passt. Wir setzen daher die neuronalen
Netze in ihrer klassischen Form zu Fuß um und gehen dann für die tiefen dazu über, Keras
als Bibliothek zu verwenden. Im Zusammenhang mit klassischen Netzen handeln wir fast alle
Fallen und Begriffe ab und gehen dann mit Keras zu Anwendungen über, die mehr Leistung
oder bessere Optimierung brauchen. Dasselbe gilt in gewisser Weise für die Support Vector
Machines, die ebenfalls ein Modul aus der quadratischen Optimierung benötigen; nur weglas-
sen sollte man sie nicht. Hier schauen wir uns erst etwas theoretischer die Grundlagen an und
greifen dann zum Ausprobieren zur fertigen Umsetzung aus scikit-learn.

Weil wir abseits dieser beiden Fälle tendenziell über Algorithmen gehen, versuchen wir vor-
zugsweise, einen eher algorithmischen statt einen statistischen Zugang zu nehmen. Das liegt
auch daran, für welche Zielgruppe ich gewöhnlich maschinelles Lernen aufbereite. Ich selbst
unterrichte das Fach für Ingenieure oder angewandte bzw. technische Informatiker. Die In-
genieure in der Praxis oder an der Hochschule sind oft mit MATLAB vertraut und haben dort
ggf. bereits etwas mit maschinellem Lernen versucht. Die Informatiker in den Studiengängen
hatten Java, C und ggf. MATLAB. Das meiner Meinung nach beste und kostengünstigste Öko-
system zum maschinellen Lernen findet man jedoch bei Python oder R. Letzteres ist gerade
bei Statistikern sehr beliebt. Für Ingenieure ziehe ich Python R vor; u. a. wegen dessen bes-
serer Einbindung, auch in Robotik-Projekten, und wegen des leichten Umstiegs. Der Sprung
von MATLAB zu Python ist gering, muss aber immer gemacht werden. Ziemlich genau diese
Sprunghöhe, die jemand schaffen muss, der von MATLAB bzw. GNU/Octave zu Python wech-
seln möchte, ist auch im Buch eingebaut. Es funktioniert aber auch, wenn jemand von Java
oder C++ kommt.

Daneben sind Ingenieure oder Ingenieurinformatiker oft sehr gut ausgebildet in linearer Alge-
bra und Analysis, dafür fehlt die Statistik in der Ausbildung. Daher habe ich auch die Statistik
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in der Darstellung des maschinellen Lernens möglichst knapp gehalten und den wirklich not-
wendigen Teil der Mathematik ins Buch integriert.

Die Analysis und lineare Algebra – in Kapitel 5 – sind in weiten Teilen eingebettet, wenn auch
teilweise auf dem Niveau einer Erinnerung.

Im Buch baue ich die Quelltexte immer (fast) vollständig ein. Sie können die Quellen natür-
lich auch von meiner Seite https://joerg.frochte.de downloaden, aber mir ist es wichtig, dass
der Python-Code wirklich ins Buch eingebunden ist. Wenn man einen algorithmischen Zu-
gang versucht, sind die Algorithmen eben wesentlich. Außerdem möchte ich gerne, dass man
das Buch sowohl vor dem Computer benutzen kann – direkt alles mitmachen und auspro-
bieren – als auch in einem Park sitzend und nur lesend. Ich selbst lese gerne auch gedruckte
Fachbücher als Entspannung, wenn ich gerade keinen Bildschirm sehen will . . . und ich ver-
mute, ich bin damit nicht allein. Man kann Algorithmen in Python tatsächlich sehr kompakt
notieren und auf die wesentlichen Ideen beschränken, was Python ebenfalls für den Abdruck
interessant macht. Bezüglich des Codes wird jemandem, der Python schon länger benutzt,
etwas auffallen: Ich benutze kein snake_case, was in Python ungewöhnlich ist. Gründe sind
sicherlich, dass meine Kursteilnehmer von C, MATLAB oder Java kommen, ich selbst auch oft
zwischen diesen Programmiersprachen wechsle und mir dabei eine Art Crossover-Stil ange-
wöhnt habe. Ich hoffe, es stört niemanden, der an sauberes PEP 8 gewöhnt ist, und bitte falls
doch um Nachsicht. Der Stil für die Variablennamen ist hier aber nicht so wichtig. Wir haben
es die meiste Zeit mit sehr kurzen Variablen zu tun, wie X für die Trainingsmenge und Y für die
Menge der Ziele usw. Da wölbt sich keine Schlange und macht kein Kamel einen Höcker.

In den Python-Codes, die einen wichtigen Teil des Buches ausmachen, müssen wir ohne Pfeile
oder Fettdruck für Vektoren und Matrizen auskommen. Entsprechend lassen wir dies auch für
die Formeln weg und bemühen uns, so zu klären, was was ist. Formeln haben immer dann eine
Nummer, wenn auf diese später noch einmal verwiesen wird. Gleichheitszeichen im Pseudo-
code sind i. d. R. als gleichgesetzt, also als Zuweisung, zu lesen.

Im Buch sind drei Arten von „Boxen“ eingebaut:

Diese hat etwas damit zu tun, wo Sie in scikit-learn den Algorithmus, den wir gera-
de umgesetzt haben, finden können. Es ist lediglich ein Verweis auf professionelle
Umsetzungen. Keras und scikit-learn sind für mich zwei sehr wichtige Stützpfeiler,
um schnell und gut etwas in Python umsetzen zu können. Ich habe die Verweise auf
diese beiden Bibliotheken beschränkt.

Die zweite Textbox ist ein allgemeines Achtung. Ich setze diese Box nicht so oft ein,
weil irgendwie alles oder nichts wichtig ist. Aber manche Dinge sind doch ärgerlicher
als andere und kosten sehr viel Zeit, wenn man sie überliest. Wenn ich einen dieser
Fälle bereits erlebt habe, taucht diese Box auf.

Die wichtigste Gruppe von Boxen erkennt man an dem Schraubenschlüssel. Hier
gibt es Anregungen, was Sie selbst anschließend ausprobieren könnten. Keine von
diesen ist nötig, um dem Rest des Buches zu folgen. Es sind einfach Vorschläge, da-

https://joerg.frochte.de
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mit Sie selbst etwas mit dem neu Gelernten anfangen können, ohne dass die Lösung
sofort danebensteht. Oft gibt es nicht DIE Lösung, sondern eben sehr viele Ansätze.

Wenn ich eine Variable aus einem Quellcode im Fließtext verwende, wird diese als Schreib-

maschinenschrift gesetzt. Dinge, die fettgedruckt sind, tauchen im Index hinten auf. Der
Sinn liegt darin, dass Sie etwas hinten im Index suchen und dann auf der Seite sofort se-
hen, wo es steht. In der Regel wird etwas nur beim ersten Auftauchen in den Index aufge-
nommen. Ansonsten bedeutet ein kursiver Druck etwas Ähnliches wie Eigenname oder In-
Anführungszeichen. Der Einstieg in Python ist in Kapitel 3 konzentriert. Wer Python zusammen
mit NumPy & Co. schon beherrscht, kann das Kapitel überspringen. Alle anderen erhalten in
Kapitel 3 einen schnellen praktischen Einstieg, wie mit Matrizen und Arrays in NumPy gearbei-
tet wird. Im Unterschied zu Python als Grundlage habe ich beim Aufbau des Buches versucht,
auch die Einarbeitung der mathematischen Grundlagen über mehrere Kapitel zu verteilen und
nicht in einem Einstiegskapitel oder Anhang zu bündeln; einfach damit es nicht einen langen
trockenen Teil gibt und dann viele Passagen, die quasi primär aus Pseudo- bzw. Quellcode
bestehen. In Kapitel 4 folgt zusammen mit dem ersten Klassifikator ein guter Teil der minima-
lisierten statistischen Grundlagen, die wir brauchen. In Kapitel 5 gehen wir noch einmal tiefer
auf Vektorräume, Normen und Metriken ein. Diese sind u. a. notwendig, wenn man hinterher,
wie in Kapitel 13, versucht, Grade von Ähnlichkeiten zwischen Objekten zu ändern, und zwar
durch die Art, wie Abstände definiert werden. In den Kapiteln 7 und 8 ist wiederum etwas Op-
timierung eingebaut, welche nötig ist, um neuronale Netze zu trainieren.

Die Auswahl von Merkmalen und ihre Reduktion sind das Thema des Kapitels 9. Hier brau-
chen wir noch einen Nachschlag bzgl. der Statistik und dazu Grundlagen zu Eigenwerten und
Eigenvektoren. Diese sind nötig, um die Principal Component Analysis richtig einzuordnen.
Vielleicht etwas ungewöhnlich ist die Lage des Kapitels 9 innerhalb des Buches. Man könnte
eigentlich annehmen, dass die Diskussion über die Daten weiter vorne kommen sollte. Jedoch
wollte ich für einige Demonstrationen schon Lernverfahren zur Verfügung haben, wozu neu-
ronale Netze gehören, da diese z. B. andere Ansprüche haben als ein Entscheidungsbaum. Neu
in der dritten Auflage ist, dass ich versuche, in dieses Kapitel Pandas als wohl wichtigste Biblio-
thek im Umgang mit strukturierten Daten einzubinden.

2

3

4 5

6

7 8

9

10

13

11

12

14

15

Abbildung 1.1 Abhängigkeiten zwischen den Kapitel
des Buches
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Wer das Buch in einer Vorlesung einsetzen will und kürzen möchte bzw. muss, für den habe
ich die Abbildung 1.1 eingebaut. Sie gibt die wesentlichen Abhängigkeiten wieder. Es kann
immer mal irgendwo ein Verweis auch außerhalb dieser Abhängigkeiten auftauchen. Daneben
gibt es in jedem Kapitel viele Möglichkeiten zu kürzen, abhängig von den Vorkenntnissen der
Teilnehmerinnen und Teilnehmer oder den Zielen zu kürzen. Wer z. B. eigentlich bestärkendes
Lernen mit neuronalen Netzen machen möchte, der kann sich im Kapitel 8, auf die ersten zwei
beiden Abschnitte konzentrieren. Generell kann man dann vieles auf dem Weg anpassen oder
weglassen; dafür sind Dozentinnen und Dozenten eben wichtig.

Jetzt sollten wir aber anfangen, nachdem ich mich bei einigen Menschen bedankt habe. Das
sind im Vergleich zur letzten Ausgabe einige mehr geworden. Ich möchte mich wirklich bei Le-
sern bedanken, die mir Anregungen schicken oder Stellen nennen, bei denen die Erklärungen
im Buch nicht rundlaufen. Diese haben mich – ebenso wie die Arbeit zusammen mit Herrn
Kaufmann am Projekt Weiterbildung AI (https://we-ai.de) – sehr weitergebracht bzgl. der Fra-
ge wo man noch was ändern oder ergänzen müsste. Neben den Leserinnen und Lesern, die
mir konstruktive Rückmeldungen per E-Mail geben, haben mir auch viele Kolleginnen und
Kollegen geholfen. Ich vergesse bestimmt jemanden und möchte mich dafür entschuldigen,
jedoch unter anderem möchte ich mich bedanken bei Sabine Weidauer, Benno Stein, Matthi-
as Rottmann, Peter Gerwinski, Herbert Schmidt, Michael Knorrenschild, Peter Beater, Christof
Kaufmann, Henrik Blunck, Marco Schmidt, Stefan Müller-Schneiders, René Schoesau, Stefan
Bader, Roland Schroth, Annabel Lindner, Julia Sudhoff und Gernot Kucera.

Wenn man ein Buch schreibt, kostet das immer viel zusätzliche Zeit neben dem normalen Be-
ruf. Daher vielen Dank, dass ich mir diese nehmen durfte, an meinen Sohn Laurin und meine
Frau Barbara. Letzterer genau wie den Korrektor und Lektorin des Hanser-Verlags vielen Dank
für die Anregungen und Überarbeitungen.

Auch für die Zukunft freue ich mich auf jede Rückmeldung an joerg@frochte.de – und nun los!

https://we-ai.de


2 Maschinelles Lernen –
Überblick und Abgrenzung

Bevor wir uns mit den einzelnen Techniken, Methoden und Algorithmen beschäftigen, soll es
in diesem Kapitel erst einmal darum gehen, einen Überblick zu bekommen. Das bedeutet,
wir werden versuchen, eine Taxonomie der Techniken im maschinellen Lernen zu erarbeiten
und das maschinelle Lernen im Kontext von Künstlicher Intelligenz sowie Data Mining bzw.
Knowledge Discovery in Databases einzuordnen.

2.1 Lernen, was bedeutet das eigentlich?
Vor einer Klärung, was maschinelles Lernen ist, müsste man sich zunächst darüber klar wer-
den, was wir unter Lernen an sich verstehen. Irgendwie hat jeder, der durch Schule und Hoch-
schule gegangen ist, eine Vorstellung davon. Aber immer, wenn ich spontan nachfrage, gehen
die Vorstellungen doch sehr auseinander. Eine Idee ist, in diverse Lexika zu schauen. Dabei bin
ich auf eine Menge unterschiedlicher Antworten gestoßen. Hier einmal drei zur Auswahl:

Jede Form von Leistungssteigerung, die durch gezielte Anstrengung erreicht wurde.

Jede Verhaltensänderung, die sich auf Erfahrung, Übung oder Beobachtung zurückführen
lässt.

Durch Erfahrung entstandene, relativ überdauernde Verhaltensänderung bzw.
-möglichkeiten.

Im Prinzip gilt für die Maschine dasselbe, was diese Lexika-Definitionen nahelegen. Die Ma-
schine bzw. das Computerprogramm – oft ein Agent, wie wir ihn in Kapitel 14 kennenlernen
werden – soll aus Erfahrungen lernen und somit Verhaltensänderungen bei ihm bewirken.

Statt Maschinen statisch zu programmieren, wollen wir Techniken einsetzen, mit deren Hil-
fe unsere Computer ein Verhalten aus Daten lernen. Diese Daten stellen die Erfahrungen dar,
welche die Maschine macht. Damit ist nicht automatisch gesagt, dass die Maschine immer
weiterlernt. Es ist auch denkbar, dass wir ein Verhalten einmal mithilfe von Daten lernen bzw.
trainieren und es dann einfrieren. Das sind bewusste Entscheidungen, die Entwickler treffen.
Auch ist Lernen damit nicht identisch mit Intelligenz oder Bewusstsein. Eine Maschine kann
sehr gut darin sein, ihr Verhalten z. B. bzgl. der Reinigung unserer Wohnungen zu verbessern
und dabei nicht einen Krümel Intelligenz oder Bewusstsein besitzen. Sie verändert nur ihr Ver-
halten in der Umgebung auf der Basis von Algorithmen und Daten; man spricht davon, das
Verhalten an die Umgebung zu adaptieren.

Eine genaue und allgemein verbindliche Eingrenzung des Begriffes Maschinelles Lernen ist
nicht leicht und in der Literatur nicht einheitlich. Das kommt daher, weil das maschinelle Ler-
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nen für viele eher ein Werkzeugkasten ist, den sie im Rahmen des sogenannten Data Minings
bzw. der Knowledge Discovery in Databases einsetzen. Andere wiederum sehen es als Teil der
künstlichen Intelligenz, und entsprechend schauen die Weisen sehr unterschiedlich auf den
gleichen Elefanten.

2.2 Künstliche Intelligenz, Data Mining und
Knowledge Discovery in Databases

Wenn man von künstlicher Intelligenz spricht, steht man vor dem Problem, dass ohne das
Adjektiv künstlich Intelligenz nicht im Sinne einer mathematischen Definition scharf definiert
ist. Der Mensch geht davon aus, dass er – im unterschiedlichen Maße – intelligent ist und da-
nach wird versucht, eine Definition zu erstellen.

Der Begriff künstliche Intelligenz spiegelt dabei den Menschen als Maßstab wider. Eine künst-
liche Intelligenz soll im Wesentlichen die gleichen intellektuellen Tätigkeiten wie ein Mensch
ausführen können oder ihn dabei übertreffen. In der Forschung geht man davon aus, dass eine
solche künstliche Intelligenz Folgendes leisten können sollte:

1. Logisches Denken

2. Treffen von Entscheidungen bei Unsicherheit

3. Planen

4. Lernen

5. Kommunikation in natürlicher Sprache

All diese Aspekte sollen eingesetzt werden können, um Ziele zu erreichen. Allgemein muss
man sagen, dass der erste Punkt Logisches Denken zu den härtesten gehört und auch wegen
des Wortes Denken am schwierigsten zu überprüfen ist.

Wo sind wir dort mit dem maschinellen Lernen zu finden? Nun, augenscheinlich dient das ma-
schinelle Lernen dazu, den Punkt 4 Lernen zu bearbeiten. Die Algorithmen des maschinellen
Lernens helfen zumindest auch beim Punkt 5 Kommunikation und sind ebenfalls in der La-
ge, den Punkt 3 Planen zu verbessern. Wie wir im Laufe des Buches noch sehen werden, fällt
der Punkt 2 Entscheidungen auch fast vollständig in diesen Bereich. Bei so großen Überschnei-
dungen ist es kein Wunder, dass die Begriffe oft durcheinandergeraten. Es ist allerdings nicht
dasselbe, denn Planen oder Entscheidungen bei Unsicherheiten treffen kann man auch anders.
Bis auf den Aspekt des Lernens selbst stellt das maschinelle Lernen oft Ansätze bereit, ist aber
nicht der einzige Ansatz.

In der Aufzählung oben fehlen einige besonders schwer zu greifende Begriffe, die oft mit künst-
licher Intelligenz verbunden werden, wie Bewusstsein und Empfindungsvermögen. Hier ist das
maschinelle Lernen in dem mir bekannten Stand vollkommen außen vor und kann zumindest
aktuell noch keinen Beitrag leisten; allenfalls es vortäuschen. Wenn eine Maschine die obigen
Aspekte alle beherrschen würde, spräche man von einer starken künstlichen Intelligenz.

Die schwache künstliche Intelligenz hingegen beschränkt sich auf konkrete einzelne Anwen-
dungsfelder – ist also keine universale Intelligenz – oder darauf, in gewissen Situationen intel-
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ligent zu erscheinen. Letzteres, finde ich, macht sie dann wieder sehr menschlich, denn wer
war noch nicht in der Lage, einmal schlauer aussehen zu müssen, als er vermutlich ist?

Der Turing-Test wird oft erwähnt, wenn es um die Überprüfung geht, ob eine Maschine intel-
ligent ist. Er besteht im Wesentlichen daraus, dass ein Mensch nicht mehr in der Lage ist, zu
erkennen, ob das Gegenüber bei einem Telefongespräch oder einem Chat eine Maschine oder
ein Mensch ist. Hierzu gab es schon viele Tests und Programme, unter anderem Cleverbot,
der auf Small-Talk spezialisiert ist und als Unterhaltungsmodul von Hitchbot diente, der als
Anhalter in Kanada unterwegs war.

Die Frage, die Sie sich selbst beantworten müssen, ist, ob eine Maschine, die den Turing-Test
besteht, eine starke oder eine schwache künstliche Intelligenz ist. Der amerikanischer Philo-
soph John Rogers Searle zum Beispiel geht davon aus, dass in diesem Fall nur eine Intelligenz
vorgetäuscht wird, und hat das in einem Gedankenexperiment, welches als das Chinesische
Zimmer bekannt ist, ausgearbeitet. Die Frage ist, wie man überhaupt eine starke Intelligenz
testen könnte.

Schwache künstliche Intelligenzen, welche quasi Spezialisten auf genau ihrem Gebiet sind,
werden jedenfalls aktuell rapide weiterentwickelt und dringen in Bereiche der Produktion, Pla-
nung etc. vor. Natürlich sind auch Computerspiele typische Einsatzfelder schwacher künstli-
cher Intelligenzen. Hierbei muss man zwei Anwendungsfälle unterscheiden: Einmal die KI,
die in Spielen – in der Regel mit vollständiger Information wie Schach oder GO – immer besser
werden und menschliche Spieler hinter sich lassen. Zum anderen aber die künstliche Intelli-
genz, die in Computerspielen die Rolle von sogenannten Non-Player-Characters (NPC) über-
nimmt. Hier geht es wieder im Wesentlichen darum, ein gewünschtes Verhalten nachzuahmen
und nicht darum, besser als der Spieler zu sein. Wenn dort in einem Rollenspiel ein Dorfdepp
vorkommt, soll er nicht zu clever sein, sondern wie ein Schauspieler seine Rolle spielen. Bei
NPCs geht es also oft darum, zu unterhalten, was hier dann die eigentliche Leistung ist. Al-
les andere wäre ökonomisch nicht weise, denn nur wenige von uns sind so veranlagt, dass sie
Geld ausgeben, um sich von einem Computer einmal richtig demütigen zu lassen ... die meis-
ten wollen eher selbst gewinnen. Während die Techniken für die Bewältigung von Spielen wie
GO in der Regel auf maschinelles Lernen aufbauen, ist dies bei den NPCs in Computerspielen
nur sehr selten der Fall.

Fassen wir einmal zusammen, dass maschinelles Lernen und künstliche Intelligenz eine große
Überschneidung haben, und viele Techniken des maschinellen Lernens im Bereich der künst-
lichen Intelligenz eingesetzt werden. Wie sieht es mit dem anderen großen Feld aus, also der
Knowledge Discovery in Databases?

Um das besser zu verstehen, beginnen wir mit dem Prozess der Knowledge Discovery in Da-
tabases, wie er in Abbildung 2.1 dargestellt ist. Diese Version geht auf die Veröffentlichung
[FPSS96] zurück.

Am Anfang steht immer eine Sammlung von Daten, die wir einfachheitshalber mit einer
großen Datenbank darstellen. Knowledge Discovery in Databases (KDD) ist dabei der Pro-
zess der (semi-)automatischen Extraktion von Wissen aus eben dieser Datenbank. Wie man
an dem Begriff (semi-)automatisch erkennt, ist hier oft ein Mensch enger Begleiter des Pro-
zesses, und der Prozess läuft nicht immer autonom ab. In seiner (semi-)automatischen Form
ist der KDD-Prozess interaktiv und iterativ, was bedeutet, dass der Anwender Entscheidungen
trifft und einige Schritte ggf. wiederholt werden müssen. In Abbildung 2.1 wird dies durch die
Rückwärtspfeile nach jedem Hauptschritt angedeutet.
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Abbildung 2.1 Knowledge Discovery in Databases als Prozess

Beim KDD-Prozess geht es zunächst darum, die Anwendungsdomäne zu verstehen und Daten
für die definierten Ziele auszuwählen. Der Grund ist, dass die Ausgangsdatensammlung nicht
speziell für unser Ziel angefertigt wurde, sondern eben viele Dinge enthält, die für uns keine
Rolle spielen. Im nächsten Schritt der Vorverarbeitung werden die Daten bereinigt. Das meint
unter anderem den Umgang mit fehlenden Daten, wie wir ihn in Abschnitt 9.2.2 diskutieren.
Als Nächstes müssen die Daten transformiert und ggf. auch reduziert werden. Die Transfor-
mation kann dabei z. B. darin liegen, Daten, die als Strings vorliegen, numerischen Werten
zuzuordnen, da die meisten Methoden auf numerischen Werten basieren und eben nicht auf
symbolischen Größen. Das Reduzieren meint dann z. B., Daten zusammenzulegen, wie wir es
in Kapitel 9 besprechen werden. Nehmen wir als Beispiel an, in einer Datenbank sind Infor-
mationen zu Länge, Breite und Gewicht eines Fahrzeuges enthalten. Wollen wir nicht mit so
vielen Merkmalen arbeiten, fassen wir diese drei Merkmale irgendwie zu einem Meta-Merkmal
Groß zusammen. Wir haben im weiteren Verlauf nicht mehr Länge, Breite und Gewicht, son-
dern einen Wahrheitswert für Groß, der z. B. zwischen 0 und 1 liegt. Für die vorliegenden Daten
wählen wir dann eine geeignete Methode aus dem Bereich des maschinellen Lernens – oder
wie andere sagen würden Data Minings – aus und nutzen diese. Das Resultat sind neue Er-
gebnisse (Muster) in den Daten. Das wäre im Wesentlichen das Wissen. Wenn es aber rein um
Muster geht, kann es auch sein, dass diese wieder von einem Menschen interpretiert werden
und dann als Output dieses Prozesses verwendet werden, um z. B. Abläufe in Firmen oder In-
stitutionen zu verbessern.

Solange es um die Erkennung von Mustern in Daten geht, fallen das unüberwachte Lernen
als Teil des Machine Learnings, über das wir gleich noch sprechen werden, und das Data Mi-
ning als Schritt innerhalb des KDD-Prozesses eigentlich zusammen. Es gibt manchmal den
Versuch, eine Abgrenzung über die Menge der Daten zu machen. Das bedeutet, Sie lesen viel-
leicht irgendwo, dass es sich um Machine Learning handele, wenn es in den Hauptspeicher
passt. Wenn es hingegen sequenziell aus Datenbank-Anwendungen kommen muss, sei es Da-
ta Mining. Das Problem an diesem Ansatz ist, dass es vorkommen kann, dass eine Fragestel-
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lung im Jahr 2005 Data Mining war, weil diese nicht in den Hauptspeicher passte. Aber im Jahr
2015 ist es dann Machine Learning, weil der durchschnittliche Hauptspeicher in Computern
sich verändert hat. Das ist, wie ich finde, unglücklich. Es spricht nichts dagegen, Data Mining
zu sagen, wenn man hervorheben möchte, dass eine klassische Datenbank Ausgangspunkt
der Arbeit war und man nichts mit künstlicher Intelligenz zu tun hat. Wirklich sinnvoll zu un-
terscheiden sind jedoch primär der KDD-Prozess und das maschinelle Lernen als Werkzeug
innerhalb dieses Prozesses.

2.3 Strukturierte und unstrukturierte Daten
in Big und Small

Beim maschinellen Lernen scheint es immer darum zu gehen, aus Daten Wissen zu generie-
ren, und zwar unabhängig davon, ob im Umfeld der künstlichen Intelligenz Systeme trainiert
werden oder im Rahmen eines KDD-Prozesses Wissen aus einer Datenbank erzeugt wird. Da
also Daten der Dreh- und Angelpunkt der ganzen Angelegenheit sind, sollte man sich die un-
terschiedlichen Arten von Daten einmal ansehen.

Zunächst gilt es, zwischen strukturierten und unstrukturierten Daten zu unterscheiden. Struk-
turierte Daten kann man sich fast immer in Form einer Tabelle vorstellen. Jede Spalte stellt
dabei ein Merkmal oder eben englisch Feature dar und jede Zeile einen Eintrag, der mehrere
dieser Merkmale in einem Datensatz oder Record kombiniert. Ein Problem mit der Fachspra-
che und der Umgangssprache ist, dass Datensatz oft eher als Datenbestand, also mehr im Sinne
von ein Satz/eine Sammlung von Daten, benutzt wird.

Tabelle 2.1 Strukturierter Datenbestand in einer Tabellenform

Merkmale
Datensatz f 1 f 2 f 3 . . . f n

−2

f n
−1

f n

1
2
...

m −1

m

Nehmen wir an, die Tabelle enthält Informationen zu PKW, dann kann jede Zeile für ein kon-
kretes Auto stehen, und in den Spalten finden sich die Eigenschaften, wie die Anzahl der Türen
( f1), der kombinierte Verbrauch( f2), der Anschaffungspreis( f3) etc. Solche Tabellen sind auch
die Grundlage von relationalen Datenbankanwendungen wie SQL etc., sodass viele Daten, die
wir in Unternehmen finden, strukturiert sind. Das bedeutet, wenn wir uns für eine Eigenschaft
eines Objektes interessieren, wissen wir genau, wo wir diese finden. Die Informationen sind für
uns in strukturierter Weise abrufbar.

Nun sind irgendwie alle Daten, die in einem Computer verarbeitet werden, strukturiert; also
auch Bilder, die oft als Beispiel für unstrukturierte Daten genannt werden. Wie kommt das?



2.3 Strukturierte und unstrukturierte Daten in Big und Small 19

Abbildung 2.2 Unstrukturierte Information, dass ein
Hund auf dem Bild ist

Das Bild-Format als solches ist natürlich strukturiert. Wenn wir z. B. ein Bild im PNG-Format in
Python laden, werden wir drei Matrizen mit RGB (Rot, Gelb, Blau)-Werten erhalten und kön-
nen dadurch, dass bekannt ist, wie das Bildformat aufgebaut ist, dieses Bild auch anzeigen.
Die Information, was z. B. auf dem Foto in Abbildung 2.2 zu sehen ist, können wir jedoch nicht
strukturiert abgreifen. Ist eine Katze auf dem Bild oder ein Hund oder keines von beiden? Die
Information ist irgendwie im Bild enthalten, jedoch nicht für uns direkt zugreifbar. Dasselbe
gilt für freie Texte wie E-Mails, denn sie sind bzgl. der Informationen, die uns interessieren,
unstrukturiert.

Es ist einsichtig, dass es für uns leichter ist, strukturierte Daten als Grundlagen für Lernalgo-
rithmen zu verwenden als unstrukturierte. Ebenso muss man sich klarmachen, dass die Frage,
ob etwas als strukturiert oder unstrukturiert gilt, manchmal von der Anwendung bzw. Frage
abhängt. Nehmen wir an, Sie haben eine Aufnahme einer Wärmebildkamera. Wenn die ge-
suchte Information die Wärme an einem Bildpunkt ist, so ist dieses Bild als Informationsquel-
le sehr strukturiert. Wollen wir hingegen auf dem Bild erkennen, ob etwas ein Gesicht ist oder
nicht, dann ist die Datenquelle unstrukturiert.

Ein anderer Begriff, der in letzter Zeit im Zusammenhang mit dem maschinellen Lernen durch
die Presse wirbelt, ist Big Data. Was meint man damit und will man das eigentlich haben? Ge-
nerell meint Big Data Datenbestände, die bzgl. ihrer Menge, Komplexität, schwachen Struktu-
rierung und/oder Schnelllebigkeit ein Problem für die herkömmliche Datenverarbeitung bzw.
Datenanalyse sind. Eine recht akzeptierte Definition von Big Data bezieht das big auf drei Di-
mensionen

■ Volume – großes Datenvolumen

■ Velocity – große Geschwindigkeit, in der neue Daten generiert werden

■ Variety – große Bandbreite der Datentypen und -quellen

Wenn man das zunächst so liest, dann ist Big Data nichts, was man haben möchte, denn das
oben Aufgelistete bedeutet, dass man ein Problem hat, mit etwas umzugehen. Neben dem
Punkt, dass Big Data aktuell durchaus ein Hype-Begriff ist, um Dinge zu verkaufen, ist es je-
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doch tatsächlich so, dass man hofft, in großen Datenbeständen Schätze zu haben, die es er-
möglichen sollen, neue Geschäftsmodelle und -ideen zu entwickeln. Oft werden die Begriffe
jedoch falsch genutzt, und es gibt den Wunsch, irgendetwas mit Big Data zu machen, obwohl
die Fragestellungen und/oder Datenbestände zwar nicht per Hand, jedoch mit Standardme-
thoden des maschinellen Lernens bearbeitet werden könnten.

Generell ist Volumen für uns im Bereich des maschinellen Lernens nicht per se ein Problem.
Sie werden im Laufe des Buches feststellen, dass wir uns z. B. im Rahmen strukturierter Daten
sehr darüber freuen, viele Datensätze zu haben, es jedoch ungünstig finden, viele Merkmale zu
haben, von denen wir nicht wissen, ob diese relevant sind bzw. ob diese miteinander stark kor-
relieren. In Sinne der Tabelle 2.1 sind also viele Daten, die durch mehr Zeilen entstehen, weit
weniger problematisch als solche, die durch viele Spalten entstehen. Viele Spalten führen uns
auf den Curse of Dimensionality oder Fluch der Dimensionalität, den wir in Abschnitt 5.3 be-
sprechen werden. Nimmt man den Bereich des Data Minings in Simulationsdaten, so ergeben
sich z. B. bei Finite-Element-Simulationen so viele Daten pro Simulation, dass man schnell
viele Spalten erhält. Jedoch ist jede Simulation recht rechenintensiv, sodass viele Zeilen auf-
wendig zu erhalten sind. Das Thema Simulation Data Mining wird z. B. in [BY05] und [BSF+11]
vertieft diskutiert. Haben wir viele Daten, müssen wir natürlich mehr auf das Laufzeitverhalten
der Algorithmen achten als bei kleineren Datenbeständen. So wird man vielleicht generell den
in Abschnitt 13.3 diskutierten DBSCAN nutzen wollen, weicht jedoch für große Datenmengen
eher auf den besser skalierenden k-Means aus Abschnitt 13.1 aus. Es geht also darum, welche
Algorithmen wie gut skalieren, damit diese für Anwendungsfälle mit großem Datenvolumen
taugen. Dafür bekommen wir durch mehr Datensätze oft mehr Qualität für unsere Prognosen.
Wenn es hingegen um unstrukturierte Daten wie Bilder geht, sind große Mengen an Datensät-
zen sogar oft bitter nötig, um die dann oft verwendeten tiefen neuronalen Netze wie in Kapitel
8 trainieren zu können.

Fazit ist: Man will kein Big Data – abseits von Marketinginteressen – um seiner selbst Willen,
da es oft Schwierigkeiten macht, wie die Diskussion oben nahelegt. Wenn man einen Anwen-
dungsfall bzw. eine Fragestellung mit einer einfachen strukturierten Datenbank, die auf einer
normalen Workstation läuft, beantworten kann, sollte man froh sein. Wenn die Anwendung
wirklich Daten im Sinne des Big Data benötigt, dann schränkt dies die Auswahl von Algorith-
men auf diejenigen ein, die gut mit der Anzahl an Datensätzen skalieren. Was natürlich immer
steigt, sind die Anforderungen an die Hardware. Aber auch hier bieten Mietmodelle zuneh-
mend Möglichkeiten, kurzzeitig große Leistung anzufragen. Ein größeres Problem für den Be-
reich des maschinellen Lernens ist tatsächlich ein Aspekt, der sich indirekt in Velocity und Va-
riety verbirgt: Die meisten Algorithmen sind darauf angewiesen, dass die Merkmale als solche
konstant bleiben. Wird irgendwo auf einmal ein neuer Sensor eingebaut und liefert Daten, die
zuvor nicht zur Verfügung standen, ist das erst einmal eine Herausforderung. In der Tabelle 2.1
würde das einer neuen Spalte entsprechen, die jedoch für alle alten Datensätze keinen Eintrag
beinhaltet.

Wir thematisieren immer die Laufzeit der Algorithmen, die dann Rückschlüsse darauf zulässt,
ob diese gut oder schlecht skaliert werden. Ansonsten sind jedoch alle Beispiele, die wir in
diesem Buch adressieren, weit davon ab, unter den Begriff Big Data zu fallen. Sie werden al-
les auf einem normalen PC oder Notebook berechnen können. Ein paar Beispiele sind leider
nicht ganz so klein zu kriegen und brauchen ggf. wenige Stunden Rechenzeit. Davor warne ich
Sie dann. Mein Tipp ist, alles durchzuarbeiten und den Quellcode dieser komplexeren Anwen-
dungen in den Kapiteln 11 und 14 vor dem Mittagessen zu starten. Bis auf seltene Ausnahmen



2.4 Überwachtes, unüberwachtes und bestärkendes Lernen 21

sollte ein normales Essen, bei dem man nicht schlingt, als Zeitrahmen ausreichen. Lediglich
Abschnitt 15.6 fällt aus dem Rahmen. Hier ist im Vorteil, wer einen Gaming PC oder ähnliches
besitzt und diesen auch mal länger entbehren kann.

2.4 Überwachtes, unüberwachtes und
bestärkendes Lernen

Die Lernalgorithmen lassen sich im Wesentlichen in drei Kategorien einteilen:

■ „Überwachtes Lernen“

■ „Bestärkendes Lernen“

■ „Unüberwachtes Lernen“

Tatsächlich geht es bei allen diesen Dingen darum, eine mathematische Funktion

f : X → Y

zu konstruieren (lernen). Der Unterschied liegt in den Mengen X und Y , um die es geht, so-
wie darum, wie die Daten aussehen müssen, um diese Funktion zu lernen. Wichtig ist dabei,
sich in Erinnerung zu rufen, dass das wesentliche Merkmal einer Funktion in der Mathematik
ist, einem Element aus X genau ein Element Y zuzuordnen. In unseren Datenbanken werden
wir jedoch aufgrund von Messfehlern, statistischen Effekten etc. oft den Fall haben, dass für
einen Wert in X mehrere Aussagen über den Wert in Y vorliegen. Diese Widersprüche müssen
die Algorithmen dann so auflösen, dass möglichst viele Einträge richtig durch die Funktion
wiedergegeben werden.

2.4.1 Überwachtes Lernen

Das überwachte Lernen bedarf eines Lehrers. Den darf man sich jetzt allerdings nicht als eine
Person vorstellen, welche die ganze Zeit den Algorithmus überwacht. Es geht darin, der Metho-
de eine hinreichend große Menge von Ein- und Ausgaben zur Verfügung zu stellen, die bereits
über den korrekten Funktionswert verfügen. Bei Datensätzen spricht man von gelabelten oder
markierten Datensätzen. Ein Beispiel kann ein großer Datenbestand von Bildern mit Hunden
und Katzen sein. Für jedes Bild hat jemand die Information hinterlegt, ob auf dem Bild ein
Hund oder eine Katze abgebildet ist. Diese Information nutzen wir dann, um unseren Compu-
ter zu trainieren, auf Bildern Hunde und Katzen auseinanderzuhalten. Wenn dann neue Bilder
kommen, zu denen diese Information nicht vorliegt, haben wir dann die begründete Hoff-
nung, dass der Computer diese selbstständig einordnen kann. Diese Art von Daten ist quasi
die Daten-Gold-Klasse, da diese im Allgemeinen von Menschen mit Informationen veredelt
wurden, und wenn man nicht gerade viele Leute dazu bringen kann, umsonst zu arbeiten, ist
es durchaus teuer, die Daten so aufzuwerten. In diesem Lichte wird auch klarer, warum di-
verse Internetkonzerne froh sind, wenn wir als Verbraucher unsere Fotos beschreiben und sie
ihnen zur Verfügung stellen. Die Klasse von Algorithmen beschäftigt uns in dem größten Teil
des Buches, u. a. in den Kapiteln 4, 5, 6, 7, 8 und 12.
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Im Wesentlichen geht es beim überwachten Lernen um zwei Problemstellungen, nämlich die
Regression und die Klassifikation.

2.4.1.1 Klassifikation
Wie erwähnt, läuft es immer darauf hinaus, eine Funktion f : X → Y zu lernen. Bei der Klassi-
fikation ist die Zielmenge Y diskret.

Abbildung 2.3 Schwertlilie mit Kelch- und Kronblatt

Ein bekanntes Beispiel ist der Iris Dataset. Dieser enthält Messwerte für das Kelch- und Kron-
blatt einer Schwertlilie (Iris) wie in Abbildung 2.3 dargestellt. Zu jedem Satz von Messwerten
liegt eine Einschätzung eines Experten – in diesem Fall R. Fisher, der die Daten 1936 publi-
zierte – vor, um welche Art von Schwertlilie es sich handelt. Die Datensammlung enthält dabei
drei verschiedene Arten von Schwertlilien, nämlich Iris setosa, Iris versicolor und Iris virginica.
Diese Werte bilden unsere Zielmenge:

Y = {Iris setosa, Iris versicolor , Iris virginica}

Um nicht zu tief in die Mathematik einzutauchen, versuchen wir uns diskret einmal im Un-
terschied zu kontinuierlich klarzumachen: Wenn unsere Menge aus dem Intervall von null bis
zehn besteht, also Y = [0,10], dann gibt es direkt neben jedem Element y in diesem Inter-
vall wieder andere Elemente. Man kann keine Umgebung um y finden, in der nicht auch ein
anderes Element liegt. Bei diskreten Mengen liegen die Elemente so vereinzelt, dass man Um-
gebungen finden kann, in denen niemand liegt. Beispielsweise nehmen wir einmal die ganzen
Zahlen zwischen null und zehn, also Y = {0,1,2, . . .10} ⊂R. Wenn wir uns nun 0.5 weit rechts
und links von z. B. 3 umsehen, finden wir dort nichts außer eben 3. Diese Menge ist diskret.
Wir wollen also eine Abbildung in eine solche diskrete Zielmenge lernen und nennen dieses
Vorhaben Klassifikation:

Classification = gelernteFunktion(Features)

Die Merkmale, im Beispiel der Iris also die Messwerte für die Blätter, werden als Input gege-
ben, und der Output ist dann die Art der Schwertlilie. Im Unterschied zur Regression, über die
wir gleich reden werden, können wir hierbei keine Zwischenwerte als Ausgabe akzeptieren.
Das bedeutet, wenn die drei Typen von Schwertlilien mit den Zahlen von 1 bis 3 codiert wer-
den, muss auch wirklich eine dieser drei Zahlen ausgegeben werden und nicht 2.5, weil der
Algorithmus zwischen mehreren Möglichkeiten schwankt. Das klingt zunächst komplizierter,
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jedoch sind Klassifikationen in der Regel nicht schwerer als Regressionen, zu denen wir jetzt
kommen, weil die Mengen oft deutlicher voneinander abgegrenzt sind.

Fassen wir es einmal etwas formaler zusammen:

Klassifizierungsproblem: Sei X der Raum der Featurevektoren und C eine Menge
von Klassen. Darüber hinaus soll es eine Funktion c geben – die wir i. d. R. nicht ken-
nen –, welche die fehlerfreie Klassifizierung

c : X →C

vornimmt. Uns ist i. A. nur eine Menge von Beispielen bekannt:

D = {(x1,c(x1), ), (x2,c(x2), ), . . . (xn ,c(xn), )} ⊆ X ×C

Das Konstruieren dieser Funktion c ist die Lösung des Klassifizierungsproblems.

2.4.1.2 Regression
Die Regression funktioniert im Grundsatz recht analog zur Klassifikation. Auch hier wird im
Wesentlichen eine Funktion gelernt; nur dass hier mit Y ⊆Rn eine andere Zielmenge

D = {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xn , yn)} ⊂ X ×Y

bereitgestellt wird. Es geht hierbei um Werte aus einem in der Regel kontinuierlichen Bereich;
beispielsweise darum, einen optimalen Drehwinkel zu lernen oder die Höhe eines Kreditrah-
mens, der als sicher bzgl. der Rückzahlung gelten kann. Das Ergebnis ist dann eine Funktion

y = gelernteFunktion(Features).

Wie schon gesagt, ist y dabei in der Regel eine kontinuierliche Zielgröße. Aber es gibt auch
Fälle, z. B. wenn wir die Anzahl der Fahrräder lernen wollen, die abhängig von Wochentag,
Witterung etc. ausgeliehen werden, in denen die Zielgröße in den natürlichen ZahlenN liegt.
Der Unterschied liegt also primär in den Skalenniveaus, die wir in Abschnitt 4.2.2 diskutieren
werden. Grob gesprochen liegt es daran, dass die Klassifikation in Räume abbildet, in denen
die Werte nominal sind. Das meint, dass wir unterschiedliche Gruppen angeben und ihre Ver-
treter zählen, jedoch nicht z. B. ordnen können. Katzen sind nicht besser als Hunde, jedoch
vielleicht häufiger auf Bildern. Zwanzig Fahrräder, die in einer Stunde ausgeliehen werden,
sind aber mehr als eines oder keines.

Vereinheitlicht kann man festhalten, dass es sowohl bei der Regression als auch bei der Klas-
sifikation darum geht, eine Funktion f (x) aus Beispielen zu lernen. Wir werden noch feststel-
len, dass man sogar Techniken aus der Regression dazu verwenden kann, um Probleme der
Klassifikation zu lösen. In der Theorie geht es, wie oben beim Klassifizierungsproblem, beim
Regressionsproblem darum, die hypothetisch existierende perfekte Funktion zu finden bzw.
zu konstruieren. Rein praktisch können wir das natürlich nicht, weil wir immer zu wenige Bei-
spiele, ein zu schlechtes Modell und/oder unsere Beispiele eine zu schlechte Qualität haben.
Wir werden jedoch in der Praxis mit der Zeit immer mehr Beispiele ansammeln, daher soll-
te man sich die Funktionsannäherung bzw. Funktionsapproximation als etwas vorstellen, was
kontinuierlich verbessert werden kann.
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2.4.1.3 Lazy Learning und Eager Learning
Bei den Verfahren unterscheidet man zwei Arten von Ansätzen: den wesentlich häufigeren Ea-
ger Learner und den Lazy Learner. Beim Eager Learner ist der Lernprozess, also das Training,
in der Regel wesentlich aufwendiger als die spätere Abfrage der gelernten Funktion. Man trai-
niert also beispielsweise über Stunden oder Tage neuronale Netze, um in Bildern dieses oder
jenes zu finden. Ist das Netz trainiert und legt man ihm ein Bild vor, so kommt die Antwort ver-
gleichsweise schnell. Grundlage dieser schnellen Antwort ist ein globales Modell, das in dieser
vergleichsweise aufwendigen Trainingsphase erzeugt wurde. Der Lazy Learner hingegen in-
vestiert kaum Arbeit in das Training; kommt jedoch eine Abfrage, dann schaut er sich seinen
Datenbestand an, baut ein lokales Modell und nutzt dieses für eine Aussage. Das Training ist
also billiger als beim Eager Learner, die Abfrage jedoch teuer. Schon aufgrund der Begriffe, la-
zy heißt ja nichts anderes als faul, ist man geneigt, die zweite Gruppe für weniger sinnvoll zu
halten. Das ist jedoch so allgemein betrachtet sicherlich falsch. Ein großer Vorteil ist nämlich
das lokale Modell, das passgenau gebildet werden kann. Geht es um Regression, sind diese lo-
kalen Modelle oft weit genauer als die globalen Modelle der Eager Learner. Wie wir im Laufe
dieses Buches sehen werden, sind die globalen Modelle immer in einem stärkeren Maße Kom-
promisse, und ihre Qualität schwankt von Region zu Region. So konnte z. B. in [BFV+13] ledig-
lich eine lokale Approximation die für numerische Anwendungen nötige Genauigkeit bringen,
während alle globalen Ansätze keine Fortschritte erreichen konnten. Da Abfragen im Einsatz
häufiger sind als die Trainingsphasen, wird man trotz allem aus ökonomischen Gründen ver-
suchen, wenn möglich auf Eager Learner zurückzugreifen. Fast alle im Buch vorgestellten Ver-
fahren fallen in diese Kategorie. Lediglich in Abschnitt 5.4 besprechen wir mit dem k-Nearest-
Neighbor-Algorithmus einen Lazy Learner für Regression und Klassifikation, welcher jedoch
oft sehr gute Resultate liefert, wenn globale Ansätze versagen.

2.4.2 Bestärkendes Lernen

Da man oft nicht weiß, was richtig oder falsch ist, kann man die Daten nicht entsprechend
labeln. Man weiß z. B. nicht, wie die optimale Strategie aussieht, um ein Gebäude in kurzer
Zeit mit wenig Energie zu reinigen. Man weiß aber, was ein wünschenswerter und was ein un-
erwünschter Ausgang ist. Letzteres kann z. B. sein, wenn der Putzroboter am Treppenabsatz
Selbstmord begeht oder immer wieder die Erbstücke aus weichem Holz rammt. Für solche
Problemstellen sind Techniken aus dem Bereich des bestärkenden Lernens bzw. englisch Re-
inforcement Learning die Lösung des Problems. Diese Methoden sind fast immer mit agen-
tenbasierten Ansätzen verknüpft. Hierbei enthält ein Agent von uns kontinuierliche Rückmel-
dungen in Form von Belohnung und Bestrafung, wodurch er mit der Zeit eine (möglichst) op-
timale Strategie für unser Problem lernen soll. Wie wir sehen werden, brauchen wir, um diese
Strategie lernen zu können, jedoch wieder die Möglichkeit, eine Funktion zu konstruieren, wo-
bei wir dabei auf Techniken zurückgreifen, die aus dem Bereich der überwachten Methoden
kommen. Daher beschäftigen wir uns mit dem bestärkenden Lernen auch erst am Schluss des
Buches.

Wir werden feststellen, dass viele Analogien bzgl. Menschen oder Tieren, die zum bestärken-
den Lernen außerhalb der Fachpresse publiziert sind, in die Irre führen. Im Gegensatz zu ei-
nem Hund oder Pferd, das man aus ethischen Gründen – und weil die Resultate, wie man mir
sagte, oft schlecht sind – nie mit Strafen erziehen sollte, spricht bei einem Softwareagenten
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Abbildung 2.4 Nein, der Roboter leidet unter
negativem Feedback nicht

nichts gegen negatives Feedback. Er leidet nicht darunter. Was er tut, ist auf der Basis der Wer-
te und Techniken des überwachten Lernens eine Nutzenfunktion zu approximieren, die ihm
sagen soll, welche Aktionen zu dem höchsten Nutzen führen. Es ist also eine Optimierungs-
aufgabe, deren Grundlagen mathematische Reihen bilden. Für einfache Fälle kann man be-
weisen, dass etwas Sinnvolles dabei herauskommt, und dann feststellen, dass es in den kom-
plexen Fällen leider immer Raum für Unsicherheiten geben wird. In der Praxis funktionieren
die Lösungen jedoch oft vollkommen ausreichend.

2.4.3 Unüberwachtes Lernen

Während wir beim überwachten Lernen dem Algorithmus eine Sammlung von Zielwerten zur
Verfügung stellen und beim bestärkenden Lernen immerhin noch die Ergebnisse eines Ver-
haltens positiv bzw. negativ bewerten können, gibt es Fälle, in denen beides nicht möglich
ist. Wir haben einfach nur eine Menge an Daten und wollen mittels unüberwachtem Lernen
versuchen, versteckte Strukturen in unmarkierten Daten zu finden. Da die Beispiele für den
Lernalgorithmus unmarkiert sind, kann kein Fehler berechnet oder eine Belohnung verteilt
werden. In diesem Sinne ist es nicht direkt möglich, Lösungen des Computers zu bewerten.

Als Beispiel benutze ich gerne die vier Pflanzen-Skizzen aus Abbildung 2.5 und lege diese mei-
nen Mitmenschen vor. Wenn Sie zwei Gruppen bilden müssten – wobei sowohl eine Gruppe à
3 und eine à 1 Pflanze als auch zwei Gruppen mit jeweils zwei Elementen akzeptiert werden –,
zu welchem Ergebnis würden Sie kommen und warum?

Es werden sehr unterschiedliche Antworten gegeben. Gerade Kinder sortieren die tote Pflanze
aus, andere wiederum separieren den Bambus, weil er kein Gehölz ist usw. Der wichtige Punkt
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Abbildung 2.5 Zeichnungen verschiedener Pflanzen

ist: alle haben Recht. Jeder Datensatz – also jede Pflanze – hat verschiedene Merkmale. Man
untersucht diese Datensätze auf Ähnlichkeiten, wobei jeder die Merkmale unterschiedlich ge-
wichtet und entsprechend gruppiert. Genauso gehen die Algorithmen in Kapitel 13 vor. Ein
häufigeres Anwendungsgebiet kennt man vom Online-Shopping, das sich in Meldungen äu-
ßert wie Kunden, die diesen Artikel gekauft haben, kauften auch . . . Es reicht im Allgemeinen,
Kunden oder auch Business-Partner in ähnliche Gruppen zusammenzufassen, um Mehrwer-
te zu erzeugen. Ein Label im Sinne des überwachten Lernens brauchen diese Gruppen nicht,
denn es ist gleichgültig, wie man eine Käufergruppe nennt; es reicht, wenn diese sich ähnlich
verhält. Wie komplex und undankbar solche Aufgaben sein können, wird klar, wenn man über-
legt, dass jemand nicht nur für sich über einen Account einkauft. Ich persönlich habe als Deko
für ein Event einmal etwas gekauft, was eigentlich in ein Aquarium gehört. Es dauerte Mona-
te, bis der Online-Shop aufhörte, mich mit den neuesten Trends für Aquaristik zu behelligen.
Die Dinosaurier-Phase meines Sohnes hingegen war so intensiv, dass ich auch jetzt noch durch
den Online-Shop in Versuchung gebracht werden soll. Der Kern dieser Geschichten ist ein sehr
handfester, nämlich der nach Gewichtungen. Oft ist es sinnvoll, Datensätze nach ihrem Alter
zu gewichten, damit der Computer die Möglichkeit erhält, zu vergessen, da Menschen keine
statischen Objekte sind. Gleichzeitig hat man unter Umständen pro Kunde nicht so viele Da-
tensätze, sodass man diese nicht zu schnell entwerten möchte. Sie sehen schon, dass es hier
viele Anpassungsmöglichkeiten gibt, die nicht nur auf der Auswahl der Algorithmen, sondern
auch auf der Aufbereitung der Daten basieren.

Die großen Unterschiede vom unüberwachten Clustering zur überwachten Klassifikation sind
das Ziel und die Datenlage. Datenlage heißt, dass wir einmal Daten vorliegen haben, die anno-
tiert sind. Das bedeutet, bei der Klassifikation liegen z. B. Datensätze von Vögeln, Hunden und
Affen vor, und wir trainieren den Algorithmus mit den Zielwerten für diese Tiere. Er lernt, drei
Gruppen zu unterscheiden – hoffentlich mit wenigen Fehlern. Im unüberwachten Fall haben
wir ebenfalls Datensätze von Vögeln, Hunden und Affen vorliegen, aber ohne dass diese den
drei Gruppen zugeordnet wären bzw. sein müssen. Wir benutzen deren Merkmale, wie z. B.
kann fliegen, um diese in Gruppen zusammenzufassen. Je nachdem, wie der Clusteralgorith-
mus ausgelegt wurde, entstehen vielleicht dieselben drei Gruppen wie bei der Klassifikation,
jedoch heißen diese hier nur Gruppe 1, 2 und 3, weil es nur darum ging, ähnliche Dinge zu-
sammenzurücken. Je nachdem, welche Merkmale wir verwendet haben, ist der Kaiserpinguin
ggf. zu Recht mit dem Bonobo in Gruppe 2, weil dort alle Tiere mit zwei Beinen hineingekom-
men sind, die nicht fliegen können. Vielleicht sind aber auch alle genau nach Vögeln, Hunden
und Affen getrennt, weil die Merkmale das eben so hergegeben haben.

Eng verwandt mit dem Clustering, quasi die Umkehrung davon, ist die Outlier Detection;
die Identifizierung von Datensätzen, die nicht mit einem erwarteten Muster oder anderen
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Elementen in einer Datenbank übereinstimmen. Das können natürlich einfach dramatische
Messfehler oder Fehlklassifikationen sein. Dann geht es darum, Daten von diesen zu befrei-
en, was in den Kontext von Kapitel 9 fällt. Die häufigere Anwendung ist jedoch, dass ein sol-
cher Eintrag mit einem Problem einhergeht, wie beispielsweise Betrug, einem technischen
Defekt, medizinischen Problemen oder einem grammatikalischen Fehler in einem Text. Wäh-
rend Messfehler oder Fehlklassifikationen sehr vereinzelt sind, ist dies leider zum Beispiel bei
Angriffen auf Netzinfrastrukturen nicht der Fall. Hier bilden die Outlier bereits wieder eige-
ne, wenn auch wesentlich kleinere, Strukturen. Diese stimmen nicht ganz mit der üblichen
statistischen Definition eines Ausreißers als seltenes Objekt überein. Oft sind hier Cluster-
Algorithmen in der Lage, die durch diese Muster gebildeten Mikrocluster zu erkennen und
bei solchen Anwendungen hilfreich zu sein.

2.5 Werkzeuge und Ressourcen
Im Internet gibt es viele Quellen, Werkzeuge und Hilfen zum Thema maschinelles Lernen. Man-
ches ist flüchtig, aber vieles ist eine bewährte Anlaufstelle. Neben den IDEs wie Spyder oder Ju-
pyter Notebooks gibt es eine Reihe von Ressourcen, die hier nicht thematisiert werden, die Sie
sich aber ansehen sollten, sobald Sie wirklich mit maschinellem Lernen arbeiten. Auf der Be-
rechnungsseite kann SymPy (http://www.sympy.org/en/index.html) oft eine sinnvolle Ergän-
zung sein. Die Verwendung dieser Python-Bibliothek erlaubt das Arbeiten mit symbolischen
Berechnungen als Ergänzungen zu den numerischen in NumPy. Der Funktionsumfang ist im
Wesentlichen der eines Computeralgebra-Systems. Oft nett ist die Fähigkeit, das Ergebnis der
Berechnungen als LaTeX-Code auszugeben. SymPy ist ebenfalls freie Software unter der BSD-
Lizenz. Mein Ziel ist es primär, Prinzipen und Ideen zu erklären und weniger, aktuelle Biblio-
theken, entsprechend versuche ich daher mit Keras als API auszukommen und auch hier kon-
servativ vorzugehen. Das Buch sollte halt länger sinnvoll sein als die API. Praktisch lohnt sich
aber im Anschluss ein tieferer Einstieg in Keras und das darunterliegende Tensorflow.

Über die Matplotlib hinaus bietet sich Seaborn (https://seaborn.pydata.org/) zur Visualisierung
an. Es baut auf die Matplotlib auf und bietet eine High-Level-Schnittstelle zum Erstellen an-
spruchsvoller statistischer Grafiken. Wer mit Bildern, besonders im Umfeld von Real-Time-
Anwendungen, arbeitet, wird auf OpenCV(https://opencv.org/) stoßen. Bei OpenCV handelt es
sich um eine freie Programmbibliothek unter der BSD-Lizenz. Sie beinhaltet Algorithmen für
die Bildverarbeitung und im Rahmen von Computer Vision – wofür auch das CV in OpenCV
steht – auch für maschinelles Lernen. Eine wichtige und häufige Anwendung ist die Gesichts-
erkennung.

Im Bereich des Reinforcement Learnings gibt es noch zahlreiche Umgebungen, in denen bzw.
mit denen man Agenten trainieren kann. Wir machen das aus später dargelegten Gründen
from scratch und im letzten Kapitel mit OpenAI Gym (https://gym.openai.com/), aber hier ein
paar interessante Möglichkeiten, die sich anbieten, hinterher weiterzumachen. Einmal gibt es
die Möglichkeit, mit TORCS bzw. The Open Racing Car Simulator (http://torcs.sourceforge.net/)
einen Agenten für Autorennen zu trainieren. Es ist kein reines Spiel, sondern enthält eine
gute Portion Physik. Es stehen Modelle von einigen Formel-1- und Geländefahrzeugen zur
Verfügung. Wer eher an richtiges autonomes Fahren denkt, sollte einen Blick auf CARLA
(https://carla.org/), einen Open-Source-Simulator werfen, welcher u. a. von Toyota und Intel

http://www.sympy.org/en/index.html
https://seaborn.pydata.org/
https://opencv.org/
https://gym.openai.com/
http://torcs.sourceforge.net/
https://carla.org/
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mit unterstützt wird. Wer lieber Fußball spielen will, sollte sich die Software der RoboCup Si-
mulation League unter https://www.robocup.org/leagues/23 ansehen.

Wenn die Daten nicht wie beim Reinforcement Learning in einer Simulation quasi automa-
tisch entstehen, sind sie die letzte noch fehlende Ressource, die man nicht unterschätzen
darf. Sie finden eine Reihe interessanter Datensätze, um Ihre Fähigkeiten zu trainieren, im
UCI Machine Learning Repository unter https://archive.ics.uci.edu/ml/. Die Plattform Kaggle
(https://www.kaggle.com) wiederum bietet die Möglichkeit, sich mit anderen in dem Bereich
maschinelles Lernen und Data Mining zu messen. Ziel ist, das beste Modell für die in dem
Wettbewerb zur Verfügung gestellten Daten bereitzustellen.

2.6 Anforderungen im praktischen Einsatz
Kaggle ist eine interessante Plattform, führt aber, wenn man nur diese im Blick auf maschinel-
les Lernen hat, oft zu stark verkürzten Schlüssen. So wurde mitunter die Meinung geäußert, es
reiche, Bücher und Vorlesungen auf das Thema Deep Learning zu begrenzen und die anderen
Methoden auszulassen. Immerhin würde auf Kaggle doch fast jeder Wettbewerb seit ein paar
Jahren durch Deep Learning gewonnen. Zunächst ist die Aussage inhaltlich nicht ganz glück-
lich, weil hier unstrukturierte Daten überrepräsentiert werden. Bei den strukturierten Daten
liegt in der Tendenz eher ein Random Forest bzw. seit einiger Zeit XGboost in der Genauigkeit
vorne. Zwei Algorithmen, die wir in Kapitel 10 kennenlernen werden.

Das Problem ist aber nicht der Punkt strukturierte vs. unstrukturierte Daten, sondern dass
Kaggle im maschinellen Lernen so etwas wie die Formel 1 ist. Es geht bei dem, was man ent-
wickelt, als einziges Kriterium um das Maximum an Genauigkeit, welches mit einem Ansatz
erreicht werden kann. Aber ebenso wie die Formel 1 nicht viel mit dem Weg zur Arbeit zu
tun hat, stellt die Realität auch öfter eher mehrdimensionale Anforderungen. Es gibt natür-
lich Rennwagen, es gibt aber auch Laster, Traktoren und Familienautos. Alle haben in ihrem
Anwendungsbereich ihre Berechtigung. Bei Wettbewerben wie Kaggle liegen die 10 oder 20
besten Lösungsansätze oft nur in den hinteren Dezimalstellen auseinander. Es kommt aber
nur in wenigen praktischen Anwendungen auf diese kleinen Unterschiede in der Genauigkeit
an. Dafür gibt es andere Anforderungen, die unter den letzten Prozentpunkten leiden, die man
hier versucht herauszuquetschen.

2.6.1 Mehrdimensionale Anforderungen

Viele Anwendungen im maschinellen Lernen liegen im Bereich der Vorhersage von Verbrau-
cherverhalten, Predictive Maintenance, Supply-Chain-Optimierungen etc. Die letzten Anwen-
dungen gehen wieder auf Zeitreihendaten zurück usw. Das findet in Deutschland viel in
Mittelstandsunternehmen statt, die maschinelles Lernen eben nur als einen Teil ihrer IT-
Infrastruktur sehen. Dazu kommen lernende autonome Systeme in Bereichen, wo es auch um
Zertifizierungen geht; beispielsweise in der Produktion. In all diesen Fällen ist die KI bzw. das
maschinelle Lernen ein wichtiger Baustein eines Produktes, aber nicht das ganze Produkt.

https://www.robocup.org/leagues/23
https://archive.ics.uci.edu/ml/
https://www.kaggle.com
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Abbildung 2.6 Anforderungshexagon für den
Einsatz von ML bzw. KI-basierenden Systemen

Abbildung 2.6 zeigt ein Spannungsfeld, welche Anforderungen auftreten können. Natürlich
wiegen nicht in jedem Einsatzfeld alle diese Anforderungen gleich viel. Beim Anwendungsge-
biet Predictive Maintenance auf der Basis von Maschinendaten ist Datenschutz kein Thema
und bei einem Empfehlungssystem für einen Online-Shop sind die Anforderungen an die Si-
cherheit andere als beim autonomen Fahren.

2.6.1.1 Genauigkeit
Die Genauigkeit ist meistens als Parameter intuitiv klar. Wir werden im Buch bei jedem Verfah-
ren am meisten darüber reden. Halten wir es hier also kurz. Natürlich ist Genauigkeit wichtig.
Unterhalb einer gewissen Schwelle nimmt dieser Parameter eine Königsrolle ein. Wenn die
nötige Genauigkeit für den Einsatz nicht erreicht wird, braucht man sich um die anderen Pro-
bleme keine Gedanken zu machen. Ist die zwingend nötige Schwelle jedoch einmal übertreten,
gewinnen andere Anforderungen an Bedeutung.

2.6.1.2 Transparenz und Erklärbarkeit
Transparenz hingegen ist oft schwerer zu fassen. Es gibt zum Beispiel viele Fälle, in denen von
den Entwicklern erwartet wird, die Grundlage, auf der Entscheidungen durch den Algorithmus
getroffen werden, offenlegen zu können. Dabei kann es um Anforderungen aus rechtlichen
Rahmenbedingungen gehen oder um Nachweise in einem Zertifizierungsprozess in der Indus-
trie. Wenn man z. B. einen CART-Algorithmus aus Abschnitt 6.3 eingesetzt hat, hat man eine
Chance, diese Anforderungen umzusetzen. Mit einem Convolutional Neural Network (CNN)
aus Abschnitt 11.2 ist das aktuell in dieser Qualität noch nicht möglich. Daneben kann die Ana-
lyse der eigenen strukturierten Daten, wie man diese im Vorfeld vieler Verfahren wie in Kapitel
9 durchführt, ebenfalls für Transparenz sorgen; hierbei sogar sowohl innerhalb eines Betriebs
als auch nach außen. Werden die Einflussfaktoren besser durchdrungen, versteht man z. B.
seine eigenen Kunden, Maschinen etc. besser. Daneben kann nach außen auf Anfrage transpa-
rent gemacht werden, was im Allgemeinen die größten Einflussfaktoren für eine Entscheidung
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sind. Wie sehr das Thema der Transparenz und Erklärbarkeit allgemein, aber besonders CNN
und andere Deep-Learning-Techniken betreffend – einfach weil es hier noch weniger möglich
ist – an Bedeutung gewinnt, erkennt man z. B. an den Aktivitäten auf EU-Ebene.

Im April 2019 hat die damalige EU-Kommission die Ethik-Richtlinien für vertrauenswürdige
KI in ihrer überarbeiteten Form veröffentlicht. Den Begriff vertrauenswürdige KI wird man in
dem anglophon geprägten Umfeld sicherlich seltener lesen als die englische Version Trust-
worthy AI. Unabhängig von der Bezeichnung umfassen diese Richtlinien viele Aspekte, die in
dem über 50 Seiten langen Bericht diskutiert werden. Wohlgemerkt, die Anforderung und die
Rechtfertigung der Anforderungen werden dargestellt, nicht die Lösungen. Diese sind nämlich
nicht leicht und oft – abhängig davon, wie man die Anforderungen interpretiert – im Stand von
Wissenschaft und Technik nicht vollständig umsetzbar. Ein Bereich, der besonders hervorge-
hoben wird, ist eben die Transparenz und Erklärbarkeit. Das bedeutet unter anderem, dass
ein Mensch das Zustandekommen der Entscheidungen der KI verstehen können sollte. Selbst
wenn man annimmt, dass mit Mensch hinreichend vorgebildetes Fachpersonal gemeint ist,
sollte klar sein: Das wird nicht leicht. Generell ist zu hoffen, dass diese Begriffe nicht absolut
zu verstehen sind. Es gibt sonst die Tendenz, von einer Maschine zu erwarten, was Menschen
untereinander nicht schaffen. Der deutsch-britische Hirnforscher John-Dylan Haynes hat ein-
mal gesagt:

Man weiß generell, dass Menschen nicht gut darin sind, zu sagen, warum sie sich auf eine
bestimmte Art und Weise entschieden haben. Wir handeln oft intuitiv, ganz oft können
wir gar nicht die Gründe angeben, warum wir eine Entscheidung gefällt haben, und selbst
wenn wir diese Gründe angeben, sind sie oft falsch, wie sich zeigt.

Nun ist aber der Stand der Verständigung zwischen Mensch und Maschine noch etwas
schlechter als der unter Menschen, sodass es sich lohnt zu verstehen, warum das so ist und
wo man ansetzen kann. Nehmen wir ein Beispiel, bei dem es Menschen eher leicht fällt, sich
objektiv über Entscheidungsgrundlagen auszutauschen. Wenn wir Dinge bestimmen sollen,
können wir recht gut erklären, warum wir glauben, dass es dieses oder jenes ist. Auch hier ist
nicht immer alles leicht. Nehmen wir zum Beispiel die Klassen Stuhl und Sessel. Manche Din-
ge können wir sehr scharf einer Klasse zuordnen, aber bei manchem Schreibtischstuhl oder
Schaukelstuhl beginnt dann schnell die Diskussion. Tiere sind hingegen eindeutiger klassifi-
ziert und die Tendenz, als Beispiel die Klassifizierung von Hunden und Katzen auf Bildern als
Einführungsbeispiel zu nehmen, ist so klischeehaft, dass wir dies auch in Kapitel 11 machen
werden, um dem Klischee Genüge zu tun. Hier könnte eine Begründung lauten, dass Katzen-
augen ein Indiz für eine Katze sind, genau wie Pfoten ohne Krallen, da eine Katze die Krallen
einziehen kann. Jedoch ist es fraglich, ob eine in Bruchteilen einer Sekunde getroffene Klassi-
fizierung eines Tieres so zu erklären ist oder ob das nicht viel direkter passiert.

2.6.1.3 Ressourcen
Der nächste Punkt betrifft die Ressourcen. Das sind u. a. reale Zeit sowie Rechenleistung und
damit quasi Energie. Zeit ist immer ein Faktor; geht es um Echtzeitanwendungen, wird dieses
Anforderungskriterium ggf. deutlich dominanter als die Genauigkeit. Hierbei muss man bei
sehr vielen Methoden zwischen Training und Auswertung unterscheiden. Außer bei den Lazy-
Learnern, die wir in Abschnitt 5.4 behandeln, ist das Training immer wesentlich aufwendiger
als die Auswertung. Dafür findet Letztere in vielen Anwendungen sehr viel häufiger statt. Bzgl.
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der Ressourcen ist es ähnlich bei der Genauigkeit . . . wir reden noch öfter darüber, also können
wir es hier kürzer halten.

2.6.1.4 Datenschutz und Datensicherheit
Die Ressourcen gehen oft mit dem Datenschutz Hand in Hand. Werden personenbezogene
Daten verarbeitet, ist der Transfer zu einem amerikanischen Cloud-Anbieter oft nicht verant-
wortlich möglich, da der Privacy Shield durch eine Executive Order (wie am 25. Januar 2017
geschehen) schnell zur löchrigen Angelegenheit wird. Dazu kommt der Aspekt der Datensi-
cherheit, der dazu führt, dass viele Verfahren auf eben den verfügbaren Ressourcen eines mit-
telständischen Unternehmens laufen müssen.

Bleiben wir jedoch zunächst beim Datenschutz: Der Name einer Person interessiert uns beim
Training maschineller Lernalgorithmen so gut wie nie. Im Prinzip könnten die Spalten mit Na-
men und Vornamen fast immer gelöscht werden. Haben wir es damit schon erfolgreich mit
Anonymisierung, also nicht mehr mit personenbezogenen Daten, zu tun und können unbe-
helligt weiterarbeiten? Leider oft nicht, denn in der harten Auslegung bedeutet Anonymisie-
rung, dass personenbezogene Daten so verändert werden, dass diese einer Person nicht mehr
zugeordnet werden können. Je reicher an Merkmalen unsere Datenbank ist, desto wahrschein-
licher ist es jedoch, dass man einen Datensatz einer Person auch ohne ihren Namen zuordnen
kann. Nehmen wir mich und eine Datenbank aller Einwohner der Stadt, in der ich wohne, als
Beispiel: Der Wohnort hat ca. 50 000 Einwohner. Fügen wir das Geschlecht als Merkmal hin-
zu, haben wir die Zahl halbiert. Nun folgt der Bildungsabschluss: Die Promotionsquote eines
Jahrgangs liegt um die 2%. Also sind noch ca. 500 Personen übrig. Was meinen Sie, wie lan-
ge brauchen wir, bis wir bei weniger als 10 Personen sind? Nehmen wir noch die Körpergröße
dazu und den Jahrgang des Schulabschlusses, so wird es schon sehr eng. Sie arbeiten also oft
auch ohne Namen mit Daten, die potenziell personenbezogen sind. Werden diese Daten vor
einem Transfer auf externe Server weiter aggregiert, zum Beispiel linear wie in Abschnitt 9.4
oder nicht-linear wie in Abschnitt 9.5, so transferieren Sie dann vermutlich keine personen-
bezogenen Daten mehr. Hier muss man sich den Einzelfall genau ansehen. Was Sie in jedem
Fall erreicht haben, ist der Status der Pseudonymisierung. Im Gegensatz zur Anonymisierung
existiert bei der Pseudonymisierung ein Rückweg, wenn man einen Schlüssel hat. Das wäre
hier der Decoder, der auf den lokalen Systemen verbleibt.

Das Thema Datenschutz ist natürlich im Umfeld einer Technologie, die auf Daten basiert, we-
sentlich. Trotzdem werden wir darauf außerhalb dieses Abschnitts nicht mehr eingehen und
uns mehr um die technischen und mathematischen Aspekte kümmern.

Spricht man in Deutschland über Datenschutz, wird dieser entweder als positi-
ver Schutz von Individuen oder als Arbeitshemmnis im Alltag wahrgenommen. Ich
möchte Sie ermuntern, sich zu diesem Aspekt einmal selber Gedanken zu machen.
Was ist mit Daten über den Verlauf von Krankheiten? Ist es ethisch akzeptabel, diese
der Allgemeinheit vorzuenthalten, obwohl damit anderen geholfen werden könnte?
Wie kann man sichergehen, dass eine solche Datenfreigabe sich dann nicht z. B. bei
der Vergabe von Krediten gegen den Einzelnen wendet? Der Gesundheitszustand
könnte durchaus in ein Scoring für Langzeitkredite eingehen. Andere Fragestellung:
Man könnte ggf. den Verkehr und die Straßenführung besser planen, wenn man
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mehr über das Pendelverhalten der Bevölkerung auf Straßenzug-Niveau hätte. Das
würde vielleicht Menschen mehr Lebenszeit abseits des Staus schenken.

Ich bin gespannt, zu welchen Schlüssen Sie kommen. Die Ereignisse des Jahres 2020 rund um
die Corona-App und den Gästelisten in Gaststätten – siehe z. B. [Tre20] – haben da vermutlich
bei vielen Eindrücke hinterlassen. Jeder für sich hat vielleicht ein besseres Gefühl gewonnen,
wie wichtig Daten als Hilfe und Entscheidungsgrundlage sind, und gleichzeitig auch das Miss-
trauen besser verstehen können, wenn man staatlichen Stellen vermeintlich oder real zu viel
preisgeben soll. An dieser Stelle ein kurzes Lob an u. a. die Gesellschaft für Informatik und den
Chaos Computer Club, die in Deutschland immer wieder – obwohl es der Name bei letzterem
nicht vermuten lässt – als Stimme der (technischen) Vernunft agiert. Das Kuriose im Fall mit
den Bewegungsdaten ist, dass durch die Verwendung von Google Maps zur Navigation vermut-
lich in Kalifornien alle nötigen Daten liegen. Wissenschaftler hier haben hingegen ggf. keine
Arbeitsgrundlage auf der Basis frei zugänglicher Datenbestände. Die Open-Data-Ansätze wer-
den dadurch eingeschränkt, dass die Veröffentlichung nicht stattfindet, wenn ein Rückschluss
von den Daten auf natürliche Personen nicht ausgeschlossen werden kann. Wenn Sie an das
Beispiel der Mittelstadt oben denken, erkennen Sie das Problem. Aggregierte Daten in Excel-
Tabellen oder Diagrammen, wie sie als Open Data herausgegeben werden, sind hingegen für
das maschinelle Lernen stark entwertet. Daten sind wichtig und sensibel; ihr Schutz ist auch
ein Schutz des Bürgers vor Konzernen und staatlichen Zugriffen auf Privates. Gleichzeitig sind
Daten der Rohstoff für das maschinelle Lernen, den man nicht leichtfertig verknappen möch-
te. Es ist also oft nicht alles einfach schwarz und weiß, sondern manches eben doch grau.

2.6.1.5 Subsidiarität und Autonomie
Der Datenschutz spielt auch mit, wenn es um Subsidiarität geht. Der Begriff Subsidiarität be-
trifft meistens gesellschaftliche Zusammenhänge. Das Prinzip ist, dass jeweils die kleinste ge-
sellschaftliche Einheit, die eine Aufgabe erledigen kann, dies auch tun sollte. Nur wenn eine
kleinere Einheit dazu nicht in der Lage ist, wird die jeweils übergeordnete Instanz aktiv. Was
hat das nun mit maschinellem Lernen zu tun? Nehmen wir an, es handelt sich um lernende
Agenten. Wo sollen die von den Agenten neu gefundenen Daten gespeichert werden, wo sol-
len die Agenten trainiert werden, wem gegenüber sollen sie loyal sein?

Fangen wir mit der ersten Frage an, die an den Aspekt des Datenschutzes anknüpft: Man muss
sich dazu klarmachen, dass ein Roboter, der sehen kann, auch nichts Anderes ist als eine mobi-
le Kamera. Werden die Bilder lokal durch den Roboter verarbeitet und nach angemessener Zeit
gelöscht, haben nur wenige damit ein Problem. Wie sieht es jedoch aus, wenn die Bilder aus
dem eigenen Haus zum weiteren Training auf einem Server des Herstellers geladen werden?
Das eigene Bild, halbnackt im Morgenmantel, möchte man sich dort sicherlich nicht vorstel-
len. Auch bzgl. des Datenschutzes als Gesetz stellen beide Szenarien unterschiedliche Hürden
dar. Hier wäre es also wünschenswert, wenn ohne Datentransfer etwas aus den Daten gemacht
werden könnte.

Was bedeutet nun loyal? Als Beispiel nehmen wir einmal den Fall, in dem Amazon im Ju-
li 2009 legal erworbene eBooks von den Geräten seiner Kunden gelöscht hat. Grund war ein
Rechtsstreit, aber das Wesentliche hier ist, dass das Gerät nicht vom Kunden kontrolliert wur-
de, sondern von dem, der es verkauft hat. Stellen Sie sich vor, dass immer mehr Geräte, die
lernen und sich entwickeln können sollen, Sie persönlich umgeben. Ein lernender Putzrobo-
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ter, ein lernendes Smart Home und ein autonom fahrendes Auto. Die meisten von uns wären
der Ansicht, dass ein Gerät, das uns gehört, auch uns gegenüber loyal sein muss. Jedenfalls legt
dies der in Science veröffentlichte Artikel [BSR16] nahe. Grob zusammengefasst war ein Ergeb-
nis dieser Studie über Moralvorstellungen, dass autonome Autos Autoinsassen opfern sollen,
wenn dadurch mehr Passanten geschützt werden als Leute, die im Auto sitzen. Diese Aussa-
ge gilt aber nur solange, wie man nicht selbst im Wagen sitzt. Dann ist doch irgendwie das
Gefühl vorherrschend, dass der Wagen seinen Besitzer schützen sollte. Das lässt sich fortset-
zen. Der Putzroboter soll nicht gegen seinen Besitzer aussagen, wann dieser wo im Haus war
– oder eben auch nicht – und das Smart Home nicht für den Stromerzeuger optimieren, son-
dern für seinen Besitzer. Das bedeutet für das maschinelle Lernen, dass es ggf. wünschenswert
ist, wenn der Anwender mehr Kontrolle über das Lernen hat, beispielsweise darüber, welche
Daten transferiert werden. Dann muss aber ggf. auf eine zentrale Rechenanlage verzichtet und
lokal gelernt werden. Das bedeutet, dass nach einem initialen Werkstraining mit Ressourcen
gearbeitet werden muss, die eher in der Größenordnung eines PCs oder sogar eines Raspberry
Pi liegen und nicht in der eines Rechenzentrums.

Während die Aspekte oben eher die Probleme von Endkunden waren, ergeben sich analoge
Probleme für Betriebe: Ist es akzeptabel, wenn Daten aus der Produktion wegen der lernenden
Smart Factory an einen externen Anbieter abfließen? Wie viel Risiko ist tragbar, dass die Anlage
nicht mehr uneingeschränkt läuft, wenn die Verbindung zum externen Rechenzentrum länger
abbricht? In Star Wars Episode I wirkt es lustig, wenn, nachdem das Kontrollschiff der Druiden
zerstört wurde, sich diese einklappen und den Kampf einstellen. Aber das gleiche Szenario,
wenn ein Anbieter – technisch oder vertraglich – ausfällt, würde man doch in keiner Produk-
tion oder Dienstleistung witzig finden. Das bedeutet, dass man in vielen Szenarien auf ein
größeres Maß an Autonomie achten sollte und dafür auch ggf. Einbußen bei anderen Kriterien
wie der Genauigkeit akzeptieren muss. Natürlich gibt es keine optimale Mischung, die für je-
de Anwendung gilt. Es geht vielmehr darum, immer einen guten Kompromiss für die konkrete
Anwendung zu finden. Wenn beim autonomen Fahren Menschenleben gefährdet sind, wird
man eher auf mehr Genauigkeit drängen, in anderen Szenarien auf mehr Datenschutz oder
Autonomie und das Subsidiaritätsprinzip.

Der letzte Punkt betrifft die Entwicklung und Wartbarkeit von Software. Er ist weniger politisch
oder philosophisch als die vorangegangenen Aspekte, doch in der Praxis oft wichtig. Hier tref-
fen die Ansprüche eines Software-Architekten auf die eines KI-Enthusiasten. Für jemanden,
der sich mit künstlicher Intelligenz beschäftigt, ist es wissenschaftlich und technisch faszinie-
rend, je mehr man von der schwachen künstlichen Intelligenz, die auf ein Spezialgebiet fo-
kussiert ist, hin zu einer kommt, die stärker generalisieren kann. Daher war man im Jahr 2015
auch davon begeistert, als die Google-Tochter DeepMind eine einzelne KI vorstellen konnte,
die sich das Spielen von 49 unterschiedlichen Atari-Konsolen-Games selbst beibrachte. Die
Resultate und Grundlagen dieser KI mit dem Deep-Q-Network wurden in der Fachzeitschrift
Nature [MKS+15] veröffentlicht. Diese Faszination wird im Butter&Brot-Geschäft nicht immer
geteilt. Hier kann es eher sinnvoll sein, spezialisierte lernende Einheiten bzw. KI zu verschal-
ten, obwohl ein umfassender lernender Ansatz möglich wäre.

2.6.1.6 Robustheit und Sicherheit
Der Verband der TÜV e. V. hat im Januar 2020 die Ergebnisse einer Umfrage unter 1000 Perso-
nen zwischen 16 und 75 Jahren mit dem Titel Sicherheit und Künstliche Intelligenz Erwartun-
gen, Hoffnungen, Emotionen veröffentlicht. Lesen Sie solche Nachrichten stets differenziert:
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Der Verband der TÜV e. V. verfolgt wirtschaftliche Interessen und ist keine neutrale Stelle. Nur
weil wir unsere PKW zum TÜV bringen, ist dies keine neutrale Prüfungs- oder Forschungsein-
richtung. Hier gibt es wirtschaftliche Interessen und man darf annehmen, dass generell Orga-
nisationen, welche ihr Geld mit der Überprüfung von Regeln und Normen verdienen, selbigen
nicht abgeneigt sind. Der evolutionäre Druck begünstigt in solchen Branchen keine großen
Deregulierer. Unabhängig davon brauche ich eine Quelle für den Einstieg in diesen Abschnitt,
und die Zahlen sind ein netter Start für die Diskussion. Also, nach obiger Studie erwarten 40%
der Befragten 100% Fehlerfreiheit von einem KI-System. 34% würden einem KI-System in Aus-
nahmefällen Fehler zugestehen und 17% halten Fehler für normal. Aus meiner Sicht sind dies
sehr heftige Aussagen, und wenn sie jetzt denken, die Personen hätten dabei an selbstfahrende
Autos gedacht . . . weit gefehlt. Bei sicherheitskritischen Anwendungen wie dem automatisier-
ten Fahren verlangen 84% Prozent der Befragten, dass autonome Fahrzeuge absolut fehlerfrei
arbeiten müssen. Die gleiche Prozentzahl war auch der Meinung, dass KI-Systeme in autono-
men Fahrzeugen von unabhängigen Stellen geprüft werden sollten – sind Sie überrascht, dass
dies Teil der Umfrage war? Mitnehmen kann man vermutlich, dass es Personen in einer rele-
vanten Menge gibt, die davon ausgehen, dass Systeme fehlerfrei arbeiten können. Nun sind
die Fragen in solchen Bögen manchmal etwas ungünstig gestellt, aber tun wir mal so, als ob
das wirklich jemand denkt. Diese Personen sollten sich schon jetzt sehr viele Sorgen machen,
weil nichts fehlerfrei funktioniert. Kein Mensch, kein System, nichts. Es geht immer darum,
zu quantifizieren, wie viel wir bereit sind zu akzeptieren und ob wir die Gesamtheit oder den
Einzelfall meinen.

Um das besser zu verstehen, sehen wir uns mal eine Branche an, bei der Sicherheit traditio-
nell eine noch größere Rolle spielt als beim Auto, nämlich die Luftfahrt. Nach dem Absturz
einer Boeing 737 Max von Ethiopian Airlines im März 2019 haben viele von uns einiges über
die Zertifizierung von Flugzeugen gelernt. Wer das nicht hat und es gerne nachholen möch-
te, dem sei die öffentlich zugängliche Videoaufzeichnung des Talks von Bernd Sieker auf der
36C3-Konferenz über die Boeing 737MAX empfohlen. Der Vortrag ist lehrreich und unterhalt-
sam. Man erfährt u. a. dass die amerikanische Luftfahrtbehörde FAA doch vielleicht ein wenig
zu eng mit dem Flugzeughersteller selber zusammengearbeitet hat. Etwas, das schon dafür
spricht – trotz meiner kleinen Spitze oben gegen den TÜV – dass Firmen sich nicht (zu einem
großen Teil) selber kontrollieren. Wenn aber alles so läuft, wie es laufen sollte, dann sollte sich
alles nach drei Fragen richten:

1. Was sind die Kategorien für die Konsequenzen eines Fehlers (Tabelle 2.2) ?

2. Was tun wir, wenn welche Kategorie von Fehler eben doch auftreten könnte (Tabelle 2.2) ?

3. Wie quantifiziert man Begriffe wie sehr selten (Tabelle 2.4) ?

Ich habe die Tabellen einmal in Englisch belassen, bevor ich hinterher etwas aus diesem sen-
siblen Gebiet falsch übersetze. Uns geht es ja auch nicht um die Details bei Flügen. Ich selber
würde es für einen Ferienflieger mal so zusammenfassen:

■ Catastrophic : Panik! Wir werden alle sterben!

■ Hazardous : Immer noch Panik. Einige der Insassen (inklusive ggf. meine Familie und ich)
werden sterben oder ernsthaft verletzt im Krankenhaus enden.

■ Major : Einige von uns werden den Urlaub im Krankenhaus verbringen, sich aber körperlich
erholen.

■ Minor : Wir werden uns ärgern, und es wird uns den Tag versauen. Dafür haben wir hinter-
her eine Geschichte zu erzählen.
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Tabelle 2.2 Consequences of a failure

Catastrophic Hazardous Major Minor

The loss of the aircraft A large reduction in safety
margins

A significant reduction in
safety margins

Nuisance

Multiple fatalities Physical distress or a
workload such that the
flight crew cannot be
relied upon to perform
their tasks accurately or
completely

A reduction in the ability
of the flight crew to co-
pe with adverse conditi-
ons as a result of incre-
ase in workload or as a
result of conditions impai-
ring their efficiency

Operating limitations:
emergency procedures

Serious injury or death of
a relatively small proporti-
on of the occupants

Injury to occupants

Die Frage ist nun, wie wahrscheinlich muss ein solches Ereignis sein, damit etwas dagegen
getan wird bzw. in welchem Fall wird ein Flugzeug nicht mehr zugelassen? In der Tabelle 2.3
sind die Worte Acceptable und Unacceptable vermutlich selbsterklärend. Im letzteren Fall muss
die Maschine am Boden bleiben bzw. sie wird nicht zugelassen und im ersteren scheint es
keinen wirklich zu kümmern.

Tabelle 2.3 Probability vs. Consequences

Extremely im-
probable

Extremely
remote

Remote Reasonably
probable

Frequent

Catastrophic Review Unacceptable Unacceptable Unacceptable Unacceptable

Hazardous Review Review Unacceptable Unacceptable Unacceptable

Major Acceptable Review Review Review Review

Minor Acceptable Acceptable Acceptable Acceptable Review

Der Begriff Review bedeutet, dass, wenn ein Szenario in eine Überprüfungskategorie fällt, ein
entsprechender Prozess durchgeführt werden sollte, um zu prüfen, ob es möglich ist, mildern-
de Maßnahmen zu ergreifen, um entweder die Wahrscheinlichkeit oder die Folgen des Szena-
rios zu reduzieren (oder beides), sodass es anschließend als Acceptable bewertet werden kann.
Ihnen fällt sicher auf, dass Minor, was immerhin für Unannehmlichkeiten und Ärger bei uns
als Fluggast steht, fast nie eine weitere Überprüfung erfordert.

Die Frage ist nun, was bedeuten die Umschreibungen für die Wahrscheinlichkeiten in der Ti-
telzeile wirklich? Was ist z. B. Extremely remote in Zahlen? Darüber gibt die Tabelle 2.4 Aus-
kunft. Wichtig ist, dass man hier unterscheidet, ob es sich um die Wahrscheinlichkeit für die
ganze Flotte handelt oder um die für ein einzelnes Flugzeug. Beides kommt vor. Der Rest ist als
Wahrscheinlichkeit pro Flugstunde angegeben.

Die Zahlen wirken ungewohnt klein, aber man muss sich klarmachen, was eben mit pro Stun-
de und pro Fahrzeug bzw. pro Flotte gemeint ist. Nehmen wir ein Beispiel aus dem autono-
men Fahren und bekommen so wieder den Bogen zurück zum Thema maschinelles Lernen
und künstliche Intelligenz. Autos sind uns ja allen doch näher als Flugzeuge, und wir nehmen
das meistverkaufte Modell in Deutschland. Generell ist der VW Golf mit über 30 Millionen Ex-
emplaren eines der meistgebauten Autos der Welt, sodass man gut merkt, was passiert, wenn
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Tabelle 2.4 Probability of occurrence definitions

Probability of
Occurrence
classification

Extremely im-
probable

Extremely
remote

Remote Reasonably
probable

Frequent

Qualitative defi-
nition

Should virtually
never occur in
the whole fleet
life.

Unlikely to
occur when
considering
several sys-
tems of the
same type, but
nevertheless,
has to be consi-
dered as being
possible

Unlikely to oc-
cur during total
operational life
of each system
but may occur
several times
when consi-
dering several
systems of the
same type

May occur on-
ce or a few ti-
mes during the
total operational
life of a single
system

May occur once
or several times
during operatio-
nal life

Quantitative defi-
nition

< 10−9 per flight
hour

10−7 to 10−9 per
flight hour

10−5 to 10−7 per
flight hour

10−3 to 10−5 per
flight hour

10−3 per flight
hour

man auf einmal über die Flotte redet. Von 2008 bis 2017 wurden ca. 250.000 VW Golf pro Jahr
in Deutschland verkauft, wir können also mit 2,5 Millionen Fahrzeugen rechnen, die auf der
Straße sind. Nehmen wir an, die Leute bewegen ihren Golf primär zur Arbeit und zurück, dann
kommen wir bestimmt mit zwei Fahrstunden pro Tag hin. Gehen wir mal von 365 Tagen pro
Jahr und 10 Jahren Einsatzzeit aus – ich hoffe für alle, die Autos halten länger – dann kommen
wir auf 7300 Einsatzstunden. Für das einzelne Auto bedeutet das im Fall Extremely improbable:

7300 Einsatzstunden ·10−9 Auftreten des Fehlers

Einsatzstunden
= 7.3 ·10−6

Zu Deutsch, es ist wirklich sehr unwahrscheinlich, dass etwas genau z. B. mit Ihrem Auto pas-
siert.

2500000 ·7300 Einsatzstunden ·10−9 Auftreten des Fehlers

Einsatzstunden
= 18.25

Für die Flotte in Deutschland sieht es hingegen so aus, als wenn die Nachrichten im Laufe
der 10 Jahre ca. ein bis zwei Mal pro Jahr über einen solchen Zwischenfall berichten könn-
ten. Wahrscheinlichkeiten sind eine manchmal schwer greifbare Sache, aber grob kann man
sagen: Je verbreiteter ein Produkt ist, desto eher können Sie natürlich davon ausgehen, dass
irgendwo irgendjemandem damit etwas Seltenes – kann ja auch mal etwas Angenehmes sein
– widerfährt.

Was bedeutet das auf die Eingangszahlen aus der Umfrage des Verbands der TÜV e. V. von
2020 übersetzt? Wenn die Verbraucher gewünscht haben, dass es für ihren persönlichen PKW
sehr unwahrscheinlich ist, können wir uns in den Anforderungen bis hin zu Extremely remote
oder sogar remote gemäß den sehr strengen Anforderungen der Luftfahrt bewegen. Denken
wir jedoch an die Flotte, so sieht die Lage völlig anders aus. Wenn man also ein System auf der
Basis von KI/ML in so etwas verbreitetes wie einen PKW einbaut, dann werden Fehler und frü-
her oder später etwas – ggf. auch Tödliches – passieren. Das ist aber nichts Neues, was durch
KI-Systeme entsteht. Auch heute verursachen technische Fehler oder schlechte Auslegungen
(mit) Unfälle. Die Gretchenfrage ist also: Sehen wir aus irgendwelchen Gründen zwei Arten
von Toten? Also solche, die durch traditionelle Fehlerquellen aus Technik und Fahrer gestorben
sind, und solche, die durch ein System sterben, das eine KI beinhaltet. Ist dieser Aspekt nicht
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relevant, bleibt primär die Frage, ob autonomes Fahren mindestens das seit 2013 existierende
Plateau von etwas über 3000 Verkehrstoten im Jahr halten kann oder besser noch weiter ab-
senken kann. Die Frage ist also, ob die Gesellschaft soweit ist, z. B. 2000 Tote durch autonome
Fahrzeuge statt 3000 durch Vertreter der Gattung Homo sapiens zu akzeptieren. Technologisch
ist das autonome Fahren in Städten noch nicht verfügbar, die gesellschaftliche Akzeptanz auch
nicht. Es ist spannend, was schneller da sein wird.

Um diese zu erreichen, braucht es ein hohes Verantwortungsgefühl von Entwicklern entspre-
chender Systeme. Wessen mit KI beworbener Gartenroboter die schönen Tulpen geschreddert
hat, der tut sich schwer, anschließend einem mit KI beworbenen Wagen die eigene Familie
anzuvertrauen. Man muss also schon bei vermeintlich kleinen Dingen auf Sicherheit und Ro-
bustheit achten. Sicherheit gewinnt man bei Systemen, die auf maschinellem Lernen basieren,
genauso wie bei allen anderen technischen Systemen mit einem hohen Softwareanteil, näm-
lich durch das Durchlaufen von Tests und Standards, ohne dass finanzieller Druck diese torpe-
diert. Es ist aber komplexer, ein System, das auf maschinellem Lernen beruht, zu testen. Eine
Begründung ist, dass aktuelle Testverfahren und Normen nicht zu probabilistischen Software-
komponenten passen, und eine andere kann mangelnde Robustheit im Feld sein. Ein Beispiel
für mangelnde Robustheit ist ein System, das eigentlich sehr gut Schilder mit Geschwindig-
keitsbegrenzungen erkennen kann. Unter den Laborbedingungen – was das bedeutet, lernen
Sie im Laufe des Buches – gibt es eine sehr gute Genauigkeit. Diese Genauigkeit wird aber nur
in einer robusten Weise erbracht, wenn die Erkennungen auch bei Störungen noch gut funk-
tionieren. Wenn durch Wetterbedingungen, Aufkleber oder Pflanzenbewuchs auf einmal große
Fehler auftreten, ist das fatal. Hier ist es im praktischen Einsatz besonders wichtig, ob sich das
System wenigstens bewusst ist, dass es unsicher ist. Nehmen wir an, es könnte sein, dass auf
dem Schild 30 oder 80 km/h steht. Wenn die Klassifikation knapp ausfällt, könnte der Wagen
sich entschließen, den Fahrer zu fragen und bis zu einer Antwort besser mal 30 km/h zu fahren.
Geht die Störung aber so weit – und das ist nicht so unwahrscheinlich – dass das System nicht
nur falsch liegt, sondern sich dabei auch noch sehr sicher ist . . . dann haben wir ein Problem
und leider kein robustes System.
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Der Ansatz in dieser kurzen Einführung ist es, jemanden, der noch keinen Kontakt mit der
Kombination aus Python, NumPy, SciPy und Matplotlib hatte, in einen im Wesentlichen für das
Buch arbeitsfähigen Zustand zu versetzen. Dieses kurze Kapitel hat nicht den Anspruch, die-
se Werkzeuge umfassend zu behandeln. Python allein füllt dicke Bücher und die Kombination
aus NumPy, SciPy und Matplotlib als Zusatz oft ein weiteres. Es ist aber – u. a. aufgrund der Ein-
steigerfreundlichkeit von Python – sehr schnell und mit wenigen Seiten möglich, für den Stoff
dieses Buches arbeitsfähig zu werden, wenn man Vorkenntnisse in anderen Programmierspra-
chen hat. Besonders einfach geht der Umstieg, wenn Kenntnisse in MATLAB bzw. GNU Octave
vorliegen, aber auch C/C++ oder Java können eine gute Ausgangsbasis für einen Einstieg sein.

3.1 Installation mittels Anaconda und die
Spyder-IDE

Python kann unter Linux mit den Systemwerkzeugen wie z. B. apt installiert werden. Unter
Windows ist es ggf. komplex, die benötigten Pakete direkt von den jeweiligen Seiten zu instal-
lieren. Hier bietet es sich an, auf eine Python-Distribution wie Anaconda zurückzugreifen.

Abbildung 3.1 Anaconda im Windows-Menü

Wir gehen kurz die Installation mittels Anaconda unter Windows durch, wobei der Einsatz von
Anaconda auch unter Linux möglich ist. Durch die Installation von Anaconda werden automa-
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tisch Python 3.x (64 bit), NumPy, SciPy, IPython, Matplotlib, Spyder, scikit-learn und Pandas
installiert.

Zur Installation laden Sie Anaconda (Python 3.x version) als 64-bit Installer von https://www.
continuum.io/downloads herunter. Zum Zeitpunkt des Schreibens würde ich die Anaconda-
Version 2019.10 (https://repo.anaconda.com/archive/) mit einem anschließenden Update der
Pakete empfehlen, da es mit der neueren Version 2020 mitunter Probleme gab. Anschlie-
ßend installieren Sie nun Anaconda (benutzer- oder systemweit). Es ist oft vorteilhaft, wenn
der Pfad keine Leerzeichen enthält, weil weitere Pakete aus der Python-Familie wie z. B.
Nuitka damit öfter Probleme haben. Ein Ansatz ist sicherlich C:\Anaconda3, während hingegen
C:\Programme ungeeignet ist, da dies nur ein Alias für C:\Program Files ist und somit Leerzei-
chen enthält. Nach der Installation gibt es im Startmenü die Einträge wie in Abbildung 3.1
gezeigt.

Ich nutze beim Schreiben des Buches die Versionen NumPy 1.18.5, SciPy 1.5.0, Matplotlib 3.2.2,
Pandas 1.0.5, TensorFlow 2.1.0, GeoPandas 0.6.1 und Python 3.7.6. Falls Sie z. B. eine spezielle
Python-Version verwenden wollen, gehen Sie wie folgt vor: Um die aktuell verwendete Versi-
on zu überprüfen, öffnen Sie den Anaconda Navigator. Hier zu Environments, danach rechts
zu Python herunterscrollen. Dort steht dann rechts die installierte Version. Falls eine nicht
gewünschte Version installiert ist, klicken Sie auf die grüne Checkbox und stellen dann bei
Mark for specific version installation die gewünschte Version ein, z. B. 3.5.1. Anschließend un-
ten rechts auf Apply klicken und bestätigen. In vielen Fällen ist so ein Down- oder Upgrade
möglich. Daneben gibt es in Python noch die Möglichkeit von Virtual Environments, auf die
wir hier jedoch nicht eingehen.

Es gibt für Python sehr viele verschiedene Editoren und Entwicklungsumgebungen. Sie kön-
nen nach eigenem Geschmack wählen. Nach diesem Kapitel wird auch nicht mehr auf unter-
schiedliche Umgebungen eingegangen.

Generell haben zwei Umgebungen einen besonderen Charme. Das ist zum einen das Jupyter-
Notebook. Es kann in einem Browser als webbasiertes interaktives Notizbuch genutzt werden.
Der Server dazu kann auf dem eigenen Rechner unter localhost:8888 laufen oder eben auch auf
einem Rechner ganz woanders. Hier liegt ein besonderer Reiz, weil Sie auf einem z. B. starken
Rechner irgendwo anders über den Webbrowser arbeiten können, während das lokale Note-
book nur wenig Ressourcen bereitzustellen braucht. Das Jupyter-Notebook ist besonders stark,
wenn es darum geht, Datensätze mit fertigen Klassen zu bearbeiten. Wenn ich selbst Klassen
implementiere, ziehe ich eine echte IDE vor.

Hier bietet sich die Python IDE Spyder an. Der große Vorteil für Umsteiger ist, dass diese in
ihrem Design MATLAB bzw. GNU Octave sehr ähnlich ist. Spyder braucht beim ersten Starten
in einer Sitzung unter Windows recht lange.

Wer bereit mit GNU Octave oder MATLAB gearbeitet hat, erkennt den Aufbau in Abbildung
3.2. In dem mit [1] gekennzeichneten Bereich steht Ihnen eine iPython-Console zur Verfügung.
Hier können Befehle eingeben werden, die dann sofort ausgeführt werden. Werden dabei Va-
riablen erzeugt oder verändert, können Sie dies im Variable Explorer [3] verfolgen. Dieser ent-
spricht in seiner Funktionalität in etwa dem Workspace von Octave/MATLAB. Eigene Funktio-
nen und Klassen können unter [2] geschrieben werden. Spyder hat dabei eine Anbindung an
einen Debugger integriert.

https://www.continuum.io/downloads
https://www.continuum.io/downloads
https://repo.anaconda.com/archive/
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Abbildung 3.2 Spyder IDE Version 3.2.4

Ebenfalls analog zu MATLAB etc. gibt es ein Working-Directory. Es ist u. a. dafür ent-
scheidend, wo nach Klassen etc. gesucht wird. Wenn Sie das Working-Directory un-
ter Tools bzw. Preferences ändern, wirkt sich das erst auf eine neu geöffnete Konsole
aus, nicht jedoch auf eine bereits geöffnete.

Ebenfalls für Umsteiger oder Benutzer der Bash angenehm ist die Tab Completion. Mit der
Taste Tab kann nach einer bekannten Variablen oder Methode mit den entsprechenden An-
fangsbuchstaben gesucht werden. Ähnliches funktioniert auch mit Dateipfaden. Wenn etwas
eingegeben wird, was wie der Anfang eines Dateipfads aussieht (enthält „/“ bei Linux und
Mac), wird eine Liste der passenden Dateinamen ausgegeben. Natürlich gibt es auch die Mög-
lichkeit der Suche in der Command History. Mit Strg + P (oder Pfeil nach unten), Strg + N

(oder Pfeil nach oben) und Strg + R (reverse Suche) kann bereits eingegebener Code erneut
ausgeführt werden oder darin gesucht werden. Ebenfalls angenehm ist die Introspection. Ein
Fragezeichen nach einer Variablen oder Funktion gibt Informationen darüber aus.

Oft sehr nützlich sind die sogenannten Magic Commands. Mit vorangestelltem % und %% kön-
nen diese speziellen IPython-Befehle ausgeführt werden. Ein Beispiel ist %run, wodurch ein
Python-Code in einer Datei innerhalb von IPython ausgeführt wird. Es sind viele spezielle
Tastenkürzel und ähnliches vorhanden. Am einfachsten wird das mit „%quickref“ und „h“ für
Hilfe aufgelistet.
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Zum Schluss noch eine angenehme Sache besonders unter Linux. Ein beliebiger Konsolenbe-
fehl wird mit einem vorangestellten „!“ ausgeführt, beispielsweise: !ping 192.168.1.42

Das war natürlich nur eine grobe Übersicht zur IDE. Die jeweilige Umgebung spielt ab jetzt
auch keine Rolle mehr in den Ausführungen.

3.2 Python-Grundlagen
Python ist eine Interpretersprache. Dies bedeutet, dass Programme – wie auch bei MAT-
LAB oder Octave – nicht kompiliert, sondern interpretiert werden. Es gibt jedoch Projekte
wie z. B. Nuitka (http://nuitka.net/), die versuchen, auch Möglichkeiten anzubieten, Python
zu kompilieren, um eine kompaktere Distribution oder Performance-Verbesserungen zu er-
reichen. Einer der Vorteile einer Interpretersprache ist es, dass sich zwei Modi aufdrängen:
einmal der Einsatz in einem interaktiven Kommando-Fenster – i. d. R. mittels IPython – und
zum anderen die Organisation in Skripten, Funktionen und Bibliotheken. Im interaktiven
Kommando-Fenster kann man Befehle eingeben und bekommt die Resultate direkt angezeigt.
Wenn wir das im Buch tun, deuten wir es mit den drei Zeichen >>> an. Darüber hinaus kön-
nen wir natürlich wie in jeder anderen Programmiersprache Funktionen designen und diese
im Kommando-Fenster oder aus anderen Funktionen heraus aufrufen.

3.2.1 Basis-Datentypen und Lists

Beginnen wir mit den Variablen. Eine Variable in Python zu erzeugen, ist einfach: Man vergibt
einen Namen und weist einen Wert zu. Variablentypen müssen nicht deklariert werden. Wird
beispielsweise

>>> a = 42

ausgeführt, so entsteht eine Integer-Variable a. Seit Python 3 müssen wir als Personen, die
eher mit Float-Werten arbeiten, uns glücklicherweise nicht mehr so viele Gedanken darüber
machen, was passiert, wenn wir als Nächstes

>>> b = a / 5

eingeben. In Python 2.x wäre das Resultat noch 8 gewesen und vom Typ Integer, aber in Python
3 ist das Ergebnis 8.4 und ein Float, wie wir durch den Befehl type(b) überprüfen können.

Mathematische Operationen werden auf den Variablen wie gewohnt ausgeführt, also +, -, *, / .
Lediglich das Potenzieren ist – je nachdem, von welcher Programmiersprache man kommt –
etwas gewöhnungsbedürftig. Soll das Quadrat der Variablen a berechnet werden, so nutzt man
die Syntax a**2 oder pow(a,2) und nicht das Symbol ^.

Wie z. B. in MATLAB oder C/C++ werden die Bool-Werte True und False als 1 und 0 codiert.
Diese entstehen z. B. als Resultat von Vergleichsoperatoren wie ==, <, <=, >, >=. Ungleich kann
mittels != ausgedrückt werden. Hier ein kurzes Beispiel:

http://nuitka.net/
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>>> z=4 < 6

>>> b= z+2

>>> b !=3

False

b hat den Wert 3, da z True war – also 1 – und dieser Wert um zwei erhöht b zugewiesen wurde.
Vom Typ her ist z allerdings als Bool mit dem Wert True angeben, nicht z. B. als Integer mit
dem Wert 1.

Neben diesen Basisdatentypen gibt es noch viele weitere wie z. B. Dictionaries. Für uns wirk-
lich wichtig sind Lists, Tuples und noch ein wenig Strings.

Ein String gehört in Python zu den Basisdatentypen oder Built-in Types. Der Operator + ist für
Strings überladen, was zu sehr angenehmen Möglichkeiten führt, um Strings zusammenzufü-
gen.

>>> a="Hallo"

>>> b='Welt'

>>> c = a + ' ' + b

>>> print(c)
Hallo Welt

>>> b == 'Welt'

True

Wie man sieht, können Strings durch einfache oder doppelte Anführungszeichen erzeugt wer-
den. Auch hier können wir die Vergleichsoperatoren verwenden. Für die zahlreichen weiteren
Operationen auf Strings sei hier auf die Python-Dokumentation [Thea] verwiesen. Wir werden
davon nur wenig Gebrauch machen.

Wir wenden uns nun dem Typ List zu. Hierbei muss man zunächst eine kleine Warnung vor-
anstellen. Während sich in Python die Basisdatentypen wie z. B. char, float, complex, . . . prak-
tisch analog zu den meisten Programmiersprachen bei einer Zuweisung a = b verhalten, ist
das bei den Objekten, zu denen wir nun kommen, nicht mehr der Fall. Die Variablennamen
sind in Python lediglich Referenzen auf ein Objekt, und eine Zuweisung erzeugt dann wie-
derum nur eine Referenz auf dasselbe Objekt. Wir schauen uns das gleich direkt einmal im
Kontext von Listen an.

Eine Liste ist in Python einfach eine sehr flexible Kombination von Variablen beliebiger – auch
unterschiedlicher – Typen, die durch eckige Klammern zusammengeschlossen werden. Damit
ist Folgendes eine quasi typische Liste:

>>> TolkinListe=[3, 'Elben', 7, 'Zwerge', 9, 'Menschen', 1, 'Dunkler Herrscher']

>>> TolkinListeNat = TolkinListe

>>> TolkinListeNat[1]=3.14

>>> TolkinListeNat[5]=9.81

>>> print(TolkinListe)
[3, 3.14, 7, 'Zwerge', 9, 9.81, 1, 'Dunkler Herrscher']

Wie man sieht, ist TolkinListeNat nur eine Referenz, also ein anderer Name für das gleiche
Objekt, das auch mit TolkinListe bezeichnet wird. Änderungen in TolkinListeNat wirken
sich somit direkt auf TolkinListe aus. Darüber hinaus erkennt man in dem Code oben eine
weitere wichtige Eigenheit von Python:
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Python startet in der Nummerierung für den Zugriff in Listen, Arrays etc. bei 0 wie
C/C++ und nicht bei 1 wie MATLAB oder GNU Octave!

Kommen wir zurück zu den Referenzen. Unser Problem wird dadurch verkompliziert, dass Lis-
ten auch z. B. wieder Listen enthalten können. Es wäre sehr unerfreulich, diese Objekte per
Hand mit unbestimmter Tiefe zu durchlaufen und quasi elementweise neu aufzubauen und
zu kopieren. Zum Glück gibt es eine fertige Routine, die sich um tiefe Kopien bzw. deep copy
kümmert:

>>> autoren = ["Douglas Adams","Isaac Asimov", "Terry Pratchett"]

>>> buecher = ["Per Anhalter durch die Galaxis", "Foundation-Zyklus", "Fliegende Fetzen"]

>>> empfehlungen = [autoren, buecher]

>>> print(empfehlungen)
[['Douglas Adams', 'Isaac Asimov', 'Terry Pratchett'], ['Per Anhalter durch die Galaxis', '

Foundation-Zyklus', 'Fliegende Fetzen']]

>>> import copy

>>> mycopy = copy.deepcopy(empfehlungen)

Die Funktion deepcopy ist keine Built-In-Funktion von Python, weshalb wir die Bibliothek copy

einbinden müssen. Darauf gehen wir noch einmal detaillierter in Abschnitt 3.2.3 ein.

Da die Liste einer der zentralen Datentypen von Python ist, gibt es auch entsprechend viele
Methoden, die auf dieses Objekt angewendet werden können. Ein wichtiger Aspekt ist, dass
diese Methoden i. d. R. kein Objekt zurückgeben, sondern nur das Objekt selbst modifizieren.

>>> liste=[ 1, -2, 3.5 , 1.4]

>>> myliste = liste.sort()

>>> print(myliste)
None

>>> print(liste)
[-2, 1, 1.4, 3.5]

Eigentlich ist das Verhalten nicht ungewöhnlich, wenn man an Java oder C++ denkt. Probleme
entstehen hingegen manchmal daraus, dass Python mit seinem Laissez-faire-Stil Zuweisungen
wie in der zweiten Zeile zulässt und myliste eben nur einfach den Wert None zuweist. Neben
sort gibt es natürlich noch viele weitere Funktionen zur Manipulation von Listen, die in der
Online-Dokumentation [Pyt] von Python nachgelesen werden können.

Wenn wir mit Kopien von Objekten arbeiten, stellt sich oft die Frage, ob diese bereits modifi-
ziert wurden. Hier gilt, dass der Vergleichsoperator == dies Element für Element überprüft:

>>> mycopy == empfehlungen

True

>>> mycopy[1][2]='Ab die Post'

>>> mycopy == empfehlungen

False

Neben der Frage, ob zwei Listen identische Elemente haben, stellt sich oft die Frage, ob es sich
auch um die gleiche Liste, also um dasselbe Objekt handelt.

>>> l1 = [1, 2, 3]

>>> l2 = l1

>>> l3 = [1, 2, 3]

>>> print(l1 == l2, l1 == l3, l1 is l2, l1 is l3)

True True True False
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Diese Frage kann man wie oben mit is beantworten. Wegen der verwendeten Referenzen han-
delt es sich bei l1 und l2 um dasselbe Objekt im Speicher, während l3 ein anderes Objekt mit
den gleichen Werten ist.

Ein weiterer wichtiger Operator, der gleichfalls auf Listen und Arrays funktioniert, ist der Slice-
Operator. Wir werden ihn im Zusammenhang mit Arrays in Abschnitt 3.2.5 besprechen.

Sehr ähnlich zur Liste ist deque als Container. Es gibt einige Unterschiede im Laufzeitverhalten
und einige Methoden stehen bei einer deque nicht zur Verfügung. Für uns ist es im Allgemei-
nen praktischer, auf eine Liste zurückzugreifen, außer in Fällen, in denen wir einen endlichen
Speicher über die deque darstellen wollen.

>>> from collections import deque

>>> store = deque(maxlen=10)

>>> for i in range(12): store.append(i)

>>> store

deque([2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11])

Wenn die maximale Anzahl an Elementen erreicht ist, werden die ersten Elemente gelöscht
und die neuen angehängt. Das passiert bei der deque sehr performant, sodass sich der Einsatz
hierfür lohnt.

Nun wenden wir uns den Tupeln zu. Tupel sind auch eine Art Liste, aber nicht veränderbar.
Für die Definition nimmt man runde statt eckige Klammern.

>>> t = (3, 'text')

>>> print(t[1])
text

>>> t[1] = 5

TypeError: 'tuple' object does not support item assignment

Die Fehlermeldung verdeutlicht, was mit nicht veränderbar gemeint ist. Der Datentyp Tupel
wird von Python oft bei der Übergabe von Parametern an eine Funktion bzw. bei der Rückgabe
mehrerer Werte verwendet.

3.2.2 Funktionen

Bis jetzt haben wir Python nur interaktiv auf der Kommandozeile genutzt, was oft auch nütz-
lich ist. Das primäre Ziel in diesem Buch ist es hingegen, Funktionen zu schreiben, die wie-
derverwertet werden können. Hierzu benötigen wir dann einen Editor, bzw. in Spyder wird
unter File → New File eine leere Vorlage erzeugt, die i. A. in etwa folgendermaßen heißt:
untitled0.py. Damit haben wir mit .py auch schon die gewünschte Endung für alle Python-
Dateien, die wir erstellen. Alle Kommentare, die in dieser Vorlage stehen, können Sie ruhig
löschen und die Datei mittels save as nach Bedarf benennen. Wir beginnen nun damit, eine
kleine eigene Funktion zu schreiben.

Funktionen werden in Python entsprechend dem Schema:

def funktionsName(Parameterliste):

Anweisungen

definiert. Zuerst steht also das Schlüsselwort def, gefolgt von dem Funktionsnamen. Diesem
schließen sich die Funktionsparameter an, die innerhalb von runden Klammern übergeben
werden.
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Wer von einer Programmiersprache wie C/C++ oder Java kommt, wird den Typ für den Rück-
gabewert u. U. vermissen. Hier muss man sich zum einen daran erinnern, dass Python eine
dynamische Typisierung (engl. dynamic typing) verwendet. Das bedeutet, dass Typprüfungen
zur Laufzeit durchgeführt werden. Zum anderen handelt es sich um eine Prüfung, die man als
Duck-Typing bezeichnet. Das bedeutet, dass die Objekte – zu denen wir gleich noch kommen
– nicht primär durch ihre Klasse beurteilt werden, sondern nur danach, ob geeignete Metho-
den umgesetzt wurden. Der Ausdruck Duck-Typing geht auf den recht bekannten Ausspruch

When I see a bird that walks like a duck and swims like a duck and quacks like a duck, I
call that bird a duck.

zurück.

Dieser liberale Umgang mit Typen ist manchmal sehr hilfreich und gleichzeitig für Umsteiger
oft auch gewöhnungsbedürftig, u. a. wenn man wie hier nicht mehr an der ersten Zeile der
Funktion erkennen kann, welcher Typ zurückgeliefert wird. Das geht so weit, dass eine Funkti-
on sogar unterschiedliche Typen zurückliefern kann. Die Rückgabe erfolgt mit dem Schlüssel-
wort return. Wenn nach return kein Ausdruck steht oder falls return gänzlich fehlt, liefert die
Funktion None zurück.

Nach dieser Kopfzeile folgt der Funktionskörper, der durch die Anweisungen gebildet wird. Alle
Anweisungen müssen eingerückt sein. Wir machen uns das einmal an einem sehr einfachen
Beispiel klar:

1 def mystemp():

2 """ Gibt den aktuellen Zeitstempel im intern. Format als String zurueck"""

3 import time

4
5 today = time.localtime()

6
7 InternDatum = str(today.tm_year)+'-'+str(today.tm_mon)+'-'+str(today.tm_mday)
8 InternZeit = str(today.tm_hour)+':'+str(today.tm_min)+':'+str(today.tm_sec)
9 InternDatumsformat = InternDatum + 'T' + InternZeit

10 return InternDatumsformat

11
12 print(mystemp())

Die Funktion mystemp erstreckt sich von Zeile 1 bis Zeile 10. Wird dieses Skript gestartet, wird
Zeile 12 ausgeführt, welche die oben definierte Funktion aufruft. Dass Zeile 12 nicht mehr zu
der Funktion gehört, wird alleine durch die Einrückung deutlich gemacht. Aus dem Code ist bei
komplexeren Funktionen oft nur schwer zu erkennen, was zurückgeben wird. Um so wichtiger
ist der in Zeile 2 eingebaute docstrings. Er erlaubt eine kurze Dokumentation, die mithilfe von
help(mystemp) aufgerufen werden kann. Darüber hinaus kann diese Technik in Zusammen-
hang mit dem Python-Dokumentations-Generator pydoc verwendet werden. In unserem Fall
soll ein String zurückgeben werden, weshalb wir die von time.localtime() zurückgegebene
Zeit erst einmal mittels str konvertieren müssen. Generell werden mittels der Funktion str()

beliebige Python-Objekte in Strings umgewandelt.

Soll eine Funktion einen oder auch mehrere Werte zurückliefern, geschieht dies, wie in vielen
anderen Programmiersprachen, mittels des Schlüsselworts return:

from math import sin

def wave(t=1):

return t, sin(t)
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Die Funktion oben demonstriert wie Default-Werte für Parameter, hier t = 1, gesetzt werden.
Beim Aufruf gibt es mehrere Möglichkeiten. Dabei bieten sich benannte Argumente insbeson-
dere bei sehr vielen Argumenten an.

>>> wave()

(1, 0.8414709848078965)

Wie man sieht, wird ein Tupel zurückgeliefert, welches man zunächst ggf. auspacken muss.
Unten nun die Demonstration, wie man vom Default-Wert abweicht und zwar einmal mit ei-
nem Positionsargument und einmal mit benanntem Argument.

>>> x, y = wave(3)

>>> x, y = wave(t=3)

Da hier die beiden Variablen für die Rückgabe separat angegeben werden, wird das Rückgabe-
Tuple sofort entpackt. Man spricht hier generell vom Unpacking. Das kann einmal wie oben
quasi automatisch passieren:

>>> t = (1, 2, 3)

a, b, c = t

Im Zusammenhang mit Funktionen ist eine weitere Form mit * oft hilfreich:

def fun(x, y, z):

print(x, y, z)

t = (1, 2, 3)

fun(*t)

*t entpackt hierbei das Tuple entsprechend der Reihenfolge und übergibt es.

Um die Funktion time.localtime() nutzen zu können, müssten wir import time in Zeile 3
notieren und so das Zeitmodul einbinden. Wie diese Module und die Namespaces in Python
funktionieren, wird im folgenden Abschnitt kurz angesprochen.

3.2.3 Modularisierung

Eine .py-Datei, die nur Funktionen enthält (bzw. nur Klassendefinitionen, über die wir später
kurz sprechen), ist quasi bereits eine Bibliothek. Eine solche Bibliothek – selbst erstellt oder
vorgefertigt – wird mittels der import-Anweisung eingebunden. Wir haben das schon für copy
und time gemacht. Eine weitere für uns wichtige Standardbibliothek ist math. Diese könnten
wir mittels import math einbinden. Nach dem Schlüsselwort import können auch mehrere
durch Komma getrennte Bibliotheken aufgeführt werden wie z. B. import math, random. Theo-
retisch können import-Anweisungen an jeder Stelle des Quellcodes stehen, i. A. werden diese
jedoch direkt zu Beginn eingebunden, um die Übersichtlichkeit zu verbessern.

Ist die Bibliothek einmal importiert, stehen die Funktionen dieser Bibliothek in einem eigenen,
geschützten Namensraum zur Verfügung. Das bedeutet: Nach import math kann auf den Ko-
sinus nur über die Kombination aus Namensraum und Funktionsnamen zugegriffen werden,
hier also math.cos(x).

Man kann auch einzelne Funktionen aus der Bibliothek in den globalen Namensraum impor-
tieren:
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>>> from math import cos, pi

>>> cos(-pi)

-1.0

Wem das zu umständlich ist, der kann die Funktionen der Bibliothek auch vollständig in den
globalen Namensraum importieren, z. B. wie folgt:

>>> from math import *

>>> cos(-pi)

-1.0

Das Problem ist, dass dadurch auch der Schutz des Namensraumes ausgehebelt wird und vor-
her vorhandene Funktionen mit identischen Namen überschrieben werden. Ein guter Kom-
promiss sind häufig Abkürzungen, wie wir es für die NumPy später auch in Abschnitt 3.3 dis-
kutieren werden. Hier ein Beispiel für ein Vorgehen mit Abkürzung:

>>> import math as Q

>>> Q.cos(Q.pi)

-1.0

Darüber hinaus gibt es noch eine weitere Sache, die Umsteigern ggf. Ärger bereiten kann: Py-
thon verwendet die PYTHONPATH-Variable als Angabe, wo nach Modulen gesucht werden
soll. Ist das aktuelle Verzeichnis nicht in diesem Pfad, wird dort nicht gesucht. Mit Spyder

wird das meiste hierbei sehr komfortabel abgefangen; so gibt es z. B. unter Tools im Menü
den PYTHONPATH-Manager, der die Verwaltung erleichtert. Wer das hingegen von Hand tun will
oder tun muss, kann den Pfad wie folgt um ein weiteres Verzeichnis erweitern:

>>> import sys

>>> sys.path.append('meinVerzeichnis')

Wenn man selbst an einer Bibliothek arbeitet, kommt es naturgemäß häufig zu Änderungen.
Das Problem ist, dass diese Änderungen sich teilweise nur nach dem Importieren auswirken.
Will man nicht ständig eine Python-Konsole öffnen und schließen, bietet sich importlib an.

>>> import importlib

>>> importlib.reload(NameDerLib)

Durch dieses Vorgehen wird NameDerLib erneut eingelesen und werden Änderungen propa-
giert.

Um Funktionen wirklich mit Leben zu erfüllen, braucht man im Allgemeinen Kontrollstruktu-
ren, über die wir noch gar nicht gesprochen haben.

3.2.4 Kontrollstrukturen und Schleifenformen

Wie schon bei den Funktionen zuvor, kommt der Einrückung des Quellcodes in Python eine
strukturierende Rolle zu. Das bedeutet, dass z. B. C-Programmierer ihre Klammern { } zu Guns-
ten einer konsequenten Einrückung eintauschen müssen.

Generell stehen die klassischen Kontrollstrukturen in Python zur Verfügung, und zumindest
die if-Abfrage und die while-Schleife unterscheiden sich kaum von anderen Sprachen. Hier
ein Beispiel, in dem ein wenig mit if und while herumgespielt wird.
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1 foo = 21

2 if foo == 42:

3 print("This is the answer")

4 elif foo == 21:

5 print('At least ...')

6 print('it is half of the truth')

7 else:
8 print("I'm sorry, Dave, I'm afraid I can't do that.")

9
10 wurzel = foo

11 while abs(wurzel**2 - foo) > 10**-7 :

12 wurzel = 0.5 * (wurzel + foo/wurzel)

13
14 print("Die Wurzel von %e ist %e" % (foo,wurzel) )

Wie man erkennt, müssen die Statements und Bedingungen grundsätzlich mit einem Dop-
pelpunkt abgeschlossen werden. Zeile 14 demonstriert, wie eine Ausgabe analog zu printf

in C oder MATLAB erreicht werden kann. In das print-Kommando wird ein Platzhalter der
Art %[flags][width][.precision]typ eingebaut. Für typ können dabei die schon aus C bzw.
MATLAB bekannten Kürzel verwendet werden, u. a. d für Integer, e für die wissenschaftliche
Formatierung von Gleitkommazahlen, c für einzelne Zeichen und s für Zeichenketten.

Etwas mehr aus dem Rahmen fällt die Python-Umsetzung der for-Schleife.

for var in set:
commands

Der Grund liegt in set. Es wird hier tatsächlich über eine beliebige Liste iteriert. Der folgende
Codeausschnitt illustriert dies zum einen mit einer Menge von Strings und zum anderen mit
einer Menge von natürlichen Zahlen.

1 autoren = ["Douglas Adams","Isaac Asimov", "Terry Pratchett", "Iain Banks"]

2 for name in autoren:

3 print(name)
4
5 for i in range(1,11,2):
6 print(i)

Diese wesentlich größere Flexibilität führt dazu, dass, falls man gerne eine einfache Schleife
über natürliche Zahlen hätte, man sich diese Menge zunächst erzeugen muss. Bei großen Zah-
lenmengen, wie sie bei Schleifen auftreten, erscheint es wie Speicherverschwendung, erst eine
sehr lange Liste zu erzeugen, nur um eine Schleife zu durchlaufen. Um dies zu vermeiden,
kennt Python die range-Funktion. Diese liefert keine Liste, sondern einen Iterator, der Zah-
len in einem bestimmten Bereich (engl. range) bei Bedarf – also z. B. in unserer for-Schleife –
liefern kann. Die Syntax ist range(start,ende,schrittweite), wodurch die Werte im halbof-
fenen Intervall [start, ende[ mit der angegebenen Schrittweite erzeugt werden. Wird keine
Schrittweite angeben, ist diese 1. Man kann auch nur eine Zahl angeben, wie das folgende Bei-
spiel zeigt:

>>> range(7)
range(0, 7)

>>> list(range(7))
[0, 1, 2, 3, 4, 5, 6]



3.2 Python-Grundlagen 49

Man kann auch den Iterationsindex mit enumerate erhalten:

1
2 for i, autor in enumerate(autoren):
3 print(i, autor)

Die Ausgabe lautet dann:

0 Douglas Adams

1 Isaac Asimov

2 Terry Pratchett

3 Iain Banks

Natürlich gibt es ein Konzept zur Exception- bzw. Ausnahmebehandlung in Python. Zur De-
monstration nutzen wir ein einfaches Beispiel:

1 try:
2 x = int(input("Bitte eine Ziffer eingeben: "))

3 except ValueError:

4 print("Das war keine Ziffer")

5 finally:
6 print('Es hat mich gefreut mit Ihnen zu interagieren...')

Nach try kommt der Code, der eine Exception werfen kann. Der Block unter except reagiert auf
spezielle Fehlerklassen. Dies kann ggf. auch mit einem else kombiniert werden. Der letzte Co-
de unterhalb von finally wird in jedem Fall ausgeführt, selbst, wenn in der try-Section return,
break oder continue ausgeführt wird.

Klassen und Objekte werden wir teilweise zur Implementierung von Lernverfahren und mehr
noch im Bereich der Agenten und des bestärkenden Lernens einsetzen. Daher lohnt sich ein
kurzer Blick im folgenden Abschnitt auf dieses Thema.

3.2.5 Klassen und Objekte in Python

Während wir recht viel mithilfe von Klassendesigns umsetzen, werden wir z. B. von einem The-
ma wie der Vererbung keinen Gebrauch machen. Entsprechend halten wir den Absatz etwas
kürzer und beschränken uns auf das Wesentliche.

Klassen werden mit ihren Konstruktoren und Destruktoren wie folgt definiert.

class myclass(Basisklasse):

def __init__(self, args):

def __del__(self):

def funktionsname(self, args):

Wenn die Basisklasse nicht angegeben ist, erbt unsere Klasse nichts. __init__ ist der Konstruk-
tor der Klasse und __del__ der Destruktor. Aufgrund der Spracheigenschaften von Python und
dem darin verankerten Garbage Collector ist es jedoch nur selten nötig, eigene Destruktoren
zu definieren.
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Mit funktionsname wird in dem Beispiel eine zur Klasse gehörende Funktion bezeichnet – je
nach Sprache/Kontext spricht man auch von Member Functions oder Methoden. Der erste Pa-
rameter self einer solchen Funktion ist eine Referenz auf das Objekt, von dem sie aufgerufen
wird.

Als Beispiel implementieren wir einmal eine Kreis-Klasse mit einer einzigen Methode zzgl.
dem Konstruktor.

1 import math

2
3 class kreis():

4
5 def __init__(self,r,x,y):

6 if r<0 :

7 r=0

8 self.r = r

9 self.mx = x

10 self.my = y

11
12 def abstand(self,x,y):

13 d = math.sqrt((self.mx-x)**2 + (self.my-y)**2)

14 d = d - self.r;

15 return(d)

Eine Besonderheit von Methoden in Python ist, dass der erste Parameter immer self sein
muss. Über diesen Parameter erhält die Methode bei ihrem Aufruf eine Referenz auf das Ob-
jekt. Entsprechend greift man wie im Quelltext oben mittels self auf die Variablen bzw. Eigen-
schaften des Objektes zu. Methoden wie abstand werden mittels Objektname.Methodenname()
aufgerufen. Das folgende Beispiel illustriert den Einsatz in der Python-Konsole:

>>> import os

>>> os.chdir('VERZEICHNIS')

>>> import kreis as beispiel

>>> einheitskreis = beispiel.kreis(1,0,0)

>>> einheitskreis.abstand(4,3)

4.0

Die ersten zwei Zeilen sind in Spyder sehr nützlich, wenn die zu importierenden Klassen nicht
im Working-Verzeichnis sind und man auch nicht den PYTHONPATH modifizieren möchte.

Das Beispiel wurde in der Datei kreis.py gespeichert, entsprechend erfolgt der Import in der
dritten Zeile, wobei wir hier als Namensraum beispiel festlegen. Anschließend wird mittels
des Konstruktors eine Instanz erzeugt und von dieser wiederum im Anschluss die einzige Me-
thode aufgerufen. Private Methoden gibt es in Python nicht in dem Sinne wie man es z. B. von
Java gewohnt ist. Es gibt jedoch eine Konvention, um Methoden kenntlich zu machen die nur
interne Bedeutung haben. Dem Namen wird ein Unterstrich _ vorangestellt. Wir machen im
Buch jedoch sehr spärlich davon Gebrauch.

Wenn wir Klassen verwenden, um überwachte Lernverfahren zu implementieren, nutzen wir
das immer gleiche Grundschema ohne Vererbung:

class model:

def __init__(self, listeVonParametern):

pass

def fit(self, X,Y):
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pass

def predict(self, X):

pass

Die pass-Anweisung bewirkt tatsächlich einfach nichts. Man setzt sie als Platzhalter ein, wenn
syntaktisch eine Anweisung erforderlich ist. Dies geschieht typischerweise, wenn man die API
einer Klasse bereitstellen möchte, ohne bereits konkrete Methoden zu implementieren, oder
wenn man sich im Entwicklungsprozess befindet und einige Methoden noch nicht implemen-
tiert sind.

Zu diesem groben Entwurf einer Klasse kommen ggf. noch weitere Elemente für die konkreten
Algorithmen hinzu. Die Methode fit ist dabei immer für eine Art von Training zuständig und
passt das konkrete Vorhersagemodell an die in X und Y zum Ausdruck gebrachte Datenlage an.
predict hingegen gibt die Vorhersage bzw. Einschätzung des Modells zu den in X gespeicher-
ten Merkmalen wieder. Der Rückgabewert ist dann eine Variable Y, die die Antwort auf eine
Regressions- oder Klassifikationsfragestellung beinhaltet.

Unter einem Klassendesign werden Sie sehr oft die Zeile

if __name__ == '__main__':

finden. Das Ziel ist dabei, eine .py-Datei sowohl als eigenes Skript bzw. Hauptprogramm ver-
wenden zu können, als auch als Modul für anderen Programme. Das funktioniert so: Wenn
eine Datei importiert wird, ist __name__ gleich dem Dateinamen. Wird die Datei jedoch selbst
ausgeführt, ist __name__ gleich __main__.

Die Abfrage oben bedeutet also lediglich, dass der Code unten ausgeführt wird, wenn die Datei
im Sinne eines Hauptprogramms aufgerufen wird.Das passiert entsprechend logischerweise
nicht, wenn die Datei importiert wurde. Damit wird verhindert, dass der Code beim Importie-
ren der Datei ausgeführt wird.

3.3 Matrizen und Arrays in NumPy
Ohne Erweiterungen durch Bibliotheken sind aufwendige Berechnungen in Python kaum ef-
fizient umsetzbar – zum einen, weil man gewisse Funktionalitäten vermissen würde, und zum
anderen, weil die Geschwindigkeit von Python als Interpretersprache sonst nicht ausreichend
wäre.

Wichtig in unserem Kontext sind die Bibliotheken NumPy und das darauf aufbauende SciPy.
NumPy (Numerical Python) gibt uns die Möglichkeit, auf performante Funktionen für mathe-
matische und numerische Routinen zurückzugreifen, die in Fortran oder C umgesetzt wurden.
Damit stehen Datenstrukturen zur Verfügung, die auch ein effizientes Rechnen mit wirklich
großen Arrays und Matrizen erlauben. Zusammen mit SciPy, welches NumPy um weitere nütz-
liche Funktionen erweitert – z. B. zur Minimierung, Regression, Fouriertransformation etc. –,
erhält man einen ausreichenden Funktionsumfang.
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3.3.1 Grundlegendes und Typen

Das Wichtigste für uns in den kommenden Algorithmen sind Arrays bzw. Matrizen. Die we-
sentliche Datenstruktur hier ist numpy.array. Es gibt in Python noch eine alternative Variante
von Arrays; wenn wir im Folgenden jedoch von arrays, NumPy-Arrays oder numpy.arrays re-
den, meint das immer dasselbe, nämlich numpy.arrays.

Um NumPy sinnvoll nutzen zu können, muss es zunächst eingebunden werden. Dazu haben
wir drei unterschiedliche Möglichkeiten, von denen ich nur eine wirklich empfehlen möchte.

1. import numpy

2. import numpy as np

3. from numpy import *

Die erste Version ist korrekt, aber dafür bin ich – und, wie Sie im Netz sehen werden, auch fast
alle anderen – zu faul. Hier wird nämlich die Bibliothek eingebunden, jedoch ohne Alias. Der
Zugriff erfolgt dann über die volle Angabe des Namensraumes, also z. B. B = numpy.array(A).
Variante zwei definiert direkt einen Alias; das bedeutet, der Befehl verkürzt sich auf B =

np.array(A). np ist dabei der Standardalias, der i. d. R. verwendet wird.

Die dritte Variante führt dazu, dass man die Angabe des Namensraums np gänzlich unterlas-
sen kann. Dies klingt zunächst verführerisch, weil die Listings etc. dann kürzer werden. Man
könnte also direkt B = array(A) schreiben. Das Problem ist, dass viele Funktionsnamen nicht
nur in NumPy vorkommen, sondern eben auch z. B. array in einem anderen Kontext definiert
wird, ebenso pow etc. Daher ist es sauberer, den Namespace np hier zu bewahren.

Schauen wir als Einstieg einmal auf das folgende Listing:

1 import numpy as np

2 A = [ [25, 24, 26], [23, -2, 3], [0, 1, 2] ]

3 B = np.array(A)

4 C = np.matrix('1 2 3; -1 0 1; 1 1 4')

5 print(type(A))
6 print(type(B))
7 print(type(C))

A ist trotz der sehr ähnlichen Notation kein Array, sondern eine Standard-Python-Liste. Damit
handelt es sich aber um eine der häufigeren Datenstrukturen in Python. Es kann also durchaus
sein, dass eine andere Bibliothek Ihnen diese Datenstruktur zurückliefert und Sie sie dann in
ein NumPy-Array konvertieren müssen.

Das geht, wie man in Zeile 3 sieht, zum Glück sehr einfach. Der Befehl array erzeugt ein neues
NumPy-Array aus der übergebenen Liste, sodass B nun für entsprechende Berechnungen zur
Verfügung steht. Array ist dabei wirklich eine sehr allgemeine Datenstruktur, die auch multidi-
mensional sein kann. In Zeile 4 definieren wir hingegen einen Spezialfall dieser Datenstruktur,
nämlich eine Matrix. Eine Matrix ist hier immer zweidimensional zu sehen. Nun ergibt sich
natürlich sofort die Frage, welchen Sinn es hat, sich hier auf zwei Dimensionen einzuschrän-
ken.

Ein wichtiger Grund in einem Kontext wie dem unseren ist die Interpretation des Multiplikati-
onszeichens.

>>> B*B

array([[625, 576, 676],
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[529, 4, 9],

[ 0, 1, 4]])

Wie man sieht, wäre nun jeder enttäuscht, der darauf gehofft hätte, dass hier eine Matrix-
Matrix-Multiplikation durchgeführt wird. Vielmehr erfolgt die Multiplikation elementweise
und entspricht somit dem MATLAB-Befehl .*. Führen wir hingegen die gleiche Operation mit
C aus, erhalten wir folgendes Ergebnis:

>>> C*C

matrix([[ 2, 5, 17],

[ 0, -1, 1],

[ 4, 6, 20]])

Für den Typ Matrix wird nun * tatsächlich als Matrix-Matrix-Multiplikation interpretiert.

Um den Code lesbar zu halten, sollte man sich hier auf eine Vorgehensweise und einen
Default-Datentyp festlegen. Tatsächlich konnte das auch schon immer das allgemeine Array
sein. Mit dem Befehl dot erhält man auch hier eine Matrizenmultiplikation

>>> B.dot(B)

array([[1177, 578, 774],

[ 529, 559, 598],

[ 23, 0, 7]])

Das würde aber bei starker Anwendung von linearer Algebra – und das werden wir teilweise
tun – die Lesbarkeit deutlich verschlechtern.

Seit Python 3.5 gibt es hierfür zum Glück eine einfache Lösung. Es wurde neu der Operator @
definiert. Dieser meint nun immer – und zwar unabhängig davon, ob wir eine Matrix oder ein
allgemeines NumPy-Array haben, – die Matrizenmultiplikation.

>>> B@B

array([[1177, 578, 774],

[ 529, 559, 598],

[ 23, 0, 7]])

>>> C@C

matrix([[ 2, 5, 17],

[ 0, -1, 1],

[ 4, 6, 20]])

Wir verwenden also ab jetzt durchgehend numpy.array als Datentyp und nicht die
Unterklasse matrix. Dabei verwenden wir immer * für die elementweise Multipli-
kation und @ für die Matrizenmultiplikation. Da wir jedoch als mathematische Ob-
jekte nur Matrizen verwenden und keine mehrdimensionalen Arrays, sprechen und
schreiben wir Matrizen!
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3.3.2 Arrays erzeugen und manipulieren

Wer Umgebungen wie MATLAB oder GNU Octave gewöhnt ist, wird feststellen, dass das Ex-
pandieren und Manipulieren der Matrizen in Python zwar bemerkenswert gut geht – wenn
man es mit C oder Java vergleicht –, aber doch besonders beim dynamischen Expandieren
etwas weniger komfortabel ist. Auch in MATLAB bzw. GNU Octave ist es für die Performance
hilfreich, sich vorher Gedanken über die endgültige Größe von Matrizen zu machen. In Python
ist das nachträgliche Expandieren noch umständlicher, sodass es beinahe zwingend wird, vor
der ersten Verwendung eine Matrix in der endgültigen Größe zu erzeugen. Hierzu bieten sich
die folgenden Befehle aus Tabelle 3.1 an.

Tabelle 3.1 Befehle zum Erzeugen von Matrizen/Arrays

Syntax Beschreibung
empty(shape) Liefert ein nicht-initialisiertes Array zurück.
ones(shape) Liefert ein mit Einsen initialisiertes Array zurück.
zeros(shape) Liefert ein mit Nullen initialisiertes Array zurück.
full(shape, fill_value) Liefert ein mit dem Wert fill_value initialisiertes Array zurück.
identity(n) Liefert das Identitäts-Array mit der Kantenlänge n zurück.
eye(N,M,k]) Liefert ein 2D-Array der Größe M×N zurück, mit Einsen auf der Haupt-

diagonalen bzw. der um k verschobenen Nebendiagonalen.
random.rand Liefert ein Array von über [0,1] gleichverteilten Zufallszahlen zurück.
array(object) Erzeugt ein neues Array aus vorhanden Daten von object.

Der Parameter shape gibt dabei immer die gewünschte Dimension der Matrix an. Die Befeh-
le kennen noch weitere Parameter, auf die hier aber nicht eingegangen wird. Die vollständige
Referenz findet man z. B. hier [Theb]. Zu den ersten vier angegebenen Befehlen gibt es noch je-
weils eine recht nützliche _like -Variante, also z. B. zeros_like. Hierbei wird shape durch eine
andere Matrix ersetzt, und es wird das entsprechende neue Array in der gleichen Dimension
erzeugt.

Neben diesen Befehlen für mehrdimensionale Arrays, die wir jedoch wie besprochen nur für
zweidimensionale Matrizen einsetzen, gibt es noch einige komfortable Möglichkeiten, Vekto-
ren zu erzeugen.

Tabelle 3.2 Befehle zum Erzeugen von Vektoren

Syntax Beschreibung
arange([start,] stop[, step,]) Erzeugt einen Vektor mit Einträgen von start bis stop.
linspace(start, stop[, num, endp]) Erzeugt einen Vektor mit äquidistanten Einträgen.
logspace(start, stop[, num, endp, base]) Erzeugt einen Vektor mit Einträgen mit logarithmischem

Abstand.

arange aus NumPy ist dabei analog zum den eingebauten Python-Befehl gehalten
worden. Das führt automatisch dazu, dass man hier als Umsteiger von MATLAB oder
Octave sich umstellen muss. Beispiel:
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>>> np.arange(0,6,2)

array([0, 2, 4])

Wie man sieht, fehlt die 6, weil das Ende nicht hinzugenommen wird. Man hat also
eben nicht den gleichen Output wie bei 0:2:6 unter MATLAB/Octave. Den bekommt
man durch np.arange(0,7,2).

Nun nutzen wir einige Befehle, um die Verwendung zu illustrieren.

>>> A=np.arange(12).reshape(4,3)

>>> A[0,0]=-1

array([[-1, 1, 2],

[ 3, 4, 5],

[ 6, 7, 8],

[ 9, 10, 11]])

Wir haben also zunächst einen Vektor der Länge 12 erzeugt und diesen mittels reshape in eine
Matrix der Dimension 4× 3 umformatiert. Anschließend wurde ein Eintrag auf −1 geändert.
Wie man sieht, erfolgt der Zugriff auf einzelne Einträge mit eckigen Klammern, und wie immer
ist zu beachten, dass die Nummerierung bei null beginnt. Als Nächstes werden wir eine Matrix
B erzeugen, welche aus einem Ausschnitt von A gebildet wird:

>>> B=A[2:4,0:2]

array([[ 6, 7],

[ 9, 10]])

Python nutzt den Ansatz [start:ende:schrittweite] für das Array Slicing. Im Beispiel oben
werden also durch [2:4] die Zeilen von einschließlich 2 bis 4, jedoch ohne die Zeile 4 ange-
geben. Bei den Spalten entsprechend von 0 bis 2, jedoch auch hier ohne die Schlussspalte 2.
Wichtig ist, dass der Operator analog zu arange funktioniert, was den Endpunkt angeht. Es
geht also auch:

>>> C=A[:,1:3]

array([[ 1, 2],

[ 4, 5],

[ 7, 8],

[10, 11]])

Praktisch ist hier die Verwendung der Default-Werte, wie hier für die Zeilen demonstriert. Wird
kein Start-Index angegeben, ist null gemeint. Fehlt der Endindex, ist der größte Index-Wert der
Matrix gemeint. Wird also wie hier nur der Doppelpunkt angegeben, wird alles von 0 bis 2
angesprochen.

Mit einer intelligenten Nutzung negativer Zahlen für die Schrittweite beim Slicing können
schnell einfache Umsortierungen erreicht werden. Beispiel:

>>> Z=np.array([1, 2, 3, 4, 5])

>>> Z[::-1]

array([5, 4, 3, 2, 1])

Wichtig ist hierbei, dass, wenn für start oder step kein Wert angegeben ist, der ganze Bereich
ausgewählt wird.
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Bis jetzt haben wir ausschließlich mit positiven Indizes gearbeitet. Es sind jedoch auch ne-
gative Indizes möglich. Ein negativer Index −i liefert den Wert des i -ten Listenelements als
Ergebnis zurück, jedoch wird hier von hinten abgezählt.

>>> Z[-2]

4

Der größte erlaubte negative Index ist −1. Damit wird das letzte Element bezeichnet. Das Sli-
cing funktioniert nach der bekannten Logik auch mit negativen Indizes:

>>> Z[-3:-1]

array([3, 4])

>>> Z[-2:]

array([4, 5])

Der letzte Zugriff hat wieder keine angegebene obere Grenze. Entsprechend wird von dem –
von hinten gezählt – zweiten Element an bis zum Schluss alles ausgegeben bzw. darauf zuge-
griffen.

Leider gibt es dabei eine wichtige Sache zu beachten: Was wir hier erzeugt haben, sind keine
Deep Copies, sondern nur Views auf die Arrays. Den Effekt sieht man, wenn man B[1,1]=-1

eintippt und sich anschließend die Matrix A ansieht:

>>> A

array([[-1, 1, 2],

[ 3, 4, 5],

[ 6, 7, 8],

[ 9, -1, 11]])

Man hat also nur einen anderen Namen vergeben und eine ggf. einfachere Indizierung erzeugt,
aber B verweist immer noch auf die gleichen Einträge in A.

Dieses Verhalten kann Ihrem Wunsch entsprechen, da es natürlich sehr resourcenschonend
ist, so vorzugehen, wenn man wirklich nur eine andere View auf dieselbe Matrix haben will.
Wird eine Kopie gewünscht, so kann man z. B.

>>> B=A[2:4,0:2].copy()

verwenden. In diesem Fall ist B eine neue, nicht mehr mit A verbundene Matrix.

Nutzt man nicht den Slicing-Operator, sondern Arrays für den Zugriff, ergeben sich weitere
Freiheiten und ggf. auch Fallstricke. Starten wir hierzu noch einmal mit einem durchnumme-
rierten A.

>>> A=np.arange(12).reshape(4,3)

>>> zeilen=[1, 3]

>>> spalten=[0, 2]

>>> D=A[zeilen, spalten]

array([ 3, 11])

Was ist hier passiert? Werkzeuge wie MATLAB bzw. GNU Octave wählen mit dieser Syntax un-
abhängig Zeilen und Spalten aus. NumPy fasst diese zusammen und nutzt die entstehenden
Tupel, um einzelne Einträge auszuwählen. Wir haben also die Einträge (1,0) und (3,2)! Dafür
haben wir nun eine Deep Copy erhalten. D ist also eine von A unabhängige Matrix und keine
View.
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Durch Nutzung des einfachen Slicings entstehen immer zunächst Views. Werden als
Indexmenge jedoch Arrays verwendet, entstehen tiefe Kopien bzw. Deep Copys.

Nun haben wir also eine tiefe Kopie, aber vielleicht nicht das Array, das wir wollten. Wie kön-
nen wir nun im MATLAB-Stil einen Bereich aus der bestehenden Matrix herausschneiden? Am
besten geht dies vermutlich mit der Funktion numpy.ix_.

>>> from numpy import ix_

>>> D=A[ix_(zeilen, spalten)]

array([[ 3, 5],

[ 9, 11]])

Auch hier ist D wieder eine tiefe Kopie. Ebenfalls wird oft die Möglichkeit benötigt, einzelne
Spalten oder Zeilen aus einer Matrix zu löschen. Hier ein Beispiel:

>>> A = np.array([[1,2,3,4], [5,6,7,8], [9,10,11,12]])

>>> B = np.delete(A, [2,3 ], 1)

>>> print(B)
[[ 1 2]

[ 5 6]

[ 9 10]]

Der letzte Parameter, hier 1, gibt an, bzgl. welcher Achse A beschnitten werden soll, und [2, 3]

gibt an, welche Spalten gemeint sind. Die Nummerierung der Achsen startet bei 0, wodurch es
hier i. A. nur um 0 für die Zeilen und um 1 für die Spalten geht.

Oft ist es nötig, Elemente zu finden, die eine spezielle Bedingung erfüllen. Nehmen wir einmal
an, y würde die Vorhersage über eine Klassenzugehörigkeit enthalten. Dann können wir uns
mit dem Befehl flatnonzero die Indizes liefern lassen, an denen der Wert von y z. B. 1 ist.

>>> y = np.array([1, 2, 1, 3, 4, 2, 1, 1, 3])

>>> index = np.flatnonzero(y==1)

>>> print(index)
[0 2 6 7]

>>> len(index)
4

Mit der Variablen index kann man anschließend sowohl auf die Elemente zugreifen, als auch
ihre Länge nutzen, um die Anzahl von Einsen in y zu bestimmen.

Nachdem man im Laufe eines Programmes so viel mit Matrizen hantiert hat, benötigt man
sicherlich hin und wieder eine Information über die Dimension. Hierbei müssen MATLAB-
Wechsler wieder ein wenig aufpassen, weil size in NumPy etwas anderes liefert:

>>> B.size

6

>>> B.shape[0]

3

>>> B.shape[1]

2

size gibt also die Anzahl der Einträge zurück, während shape die Länge der jeweiligen Matrix-
Dimension liefert.

Darüber hinaus gibt es noch einige Befehle aus dem Bereich der linearen Algebra, die wir kurz
ansprechen sollten. Zunächst können Matrizen einfach transponiert werden:
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>>> D.transpose()

array([[ 3, 9],

[ 5, 11]])

Darüber hinaus müssen oft Summen über Matrixelemente gebildet werden. Dies geschieht
mittels sum:

>>> D.sum()
28

>>> D.sum(axis=0)
array([12, 16])

>>> D.sum(axis=1)
array([ 8, 20])

Wenn man sich mit maschinellem Lernen beschäftigt, kommt man natürlich nicht ganz um
den Bereich der Statistik herum. Hierzu benötigen wir u. a. Zufallszahlen. NumPy bietet hierzu
alle wesentlichen Funktionen. Mittels

>>> R = np.random.rand(4,2)

>>> print(R)
[[ 0.16371817 0.40409449]

[ 0.65729404 0.71451059]

[ 0.54901047 0.00610533]

[ 0.29182287 0.48094833]]

erzeugt man eine Matrix von gleichverteilten Float-Zufallszahlen aus [0,1[.

Wichtig ist es auch, zufällige Integerzahlen zu erzeugen, so z. B. mittels:

>>> np.random.randint(0,10,3)

array([2, 1, 9])

Dies erzeugt einen Vektor der Länge 3 mit gleichmäßig verteilten Zufallszahlen aus [0,10[.

Ein Problem, dem wir uns häufiger stellen müssen, ist, dass wir gerne eine Menge von zufälli-
gen Integer-Zahlen hätten, um Datensätze in mehrere Untermengen aufzuteilen. Das bedeu-
tet, dass wir zunächst keine Dubletten in einer solchen Liste von Zufallszahlen gebrauchen
können. Um Fälle wie [2,1,3, . . . ,3, . . . ] zu vermeiden, kann man wie folgt vorgehen:

>>> np.random.choice(10, 3, replace=False)

array([3, 7, 4])

Wichtig ist dabei die Option replace=False, welche eben solche Dubletten ausschließt. Der
Name des Parameters steht im Zusammenhang mit dem aus dem Statistikunterricht bekann-
ten Urnenmodell, bei dem Kugeln unterschiedlicher Farbe aus einem Behälter gezogen wer-
den. Hierbei wird die Wahrscheinlichkeit für das Auftreten bestimmter Farbkombinationen
untersucht. Es macht dabei einen großen Unterschied ob die Kugeln nach dem Ziehen zu-
rückgelegt werden (replace) oder eben auch nicht. Wird eine Kugel zurückgelegt, kann diese
natürlich anschließend erneut gezogen werden. Wenn wir dies nun mit der Funktion np.delete
kombinieren, erhalten wir eine sehr effektive Methode, zwei disjunkte Untermengen – also sol-
che mit leerer Schnittmenge – zu bilden, die zusammen wieder die Obermenge bilden:

1 import numpy as np

2
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3 MainSet = np.arange(0,12)

4 Set1 = np.random.choice(12,4, replace=False)

5 Set2 = np.delete(MainSet, Set1)

Wenn so viel gewürfelt werden muss, gibt es oft Probleme mit der Reproduzierbarkeit. Wenn
ein Fehler einmal aufgefallen ist, kann der gleiche Zustand nur schlecht wiederhergestellt wer-
den. Ebenso ist es schwer, Ergebnisse zu verifizieren. Wenn das gewollt bzw. benötigt wird,
sollte man vor der Ausführung seines Codes den ersten Zufallswert auf einen speziellen Start-
wert (Samen) setzen. Die dann durch den pseudozufälligen Zahlen-Generator im Anschluss er-
zeugte Sequenz ist deterministisch. In NumPy wird dies mittels np.random.seed(seed) durch-
geführt. Für z. B. seed=42 wird dann eine reproduzierbare Sequenz erzeugt. Wird der Befehl
hingegen ohne Argument aufgerufen, wird als Startwert ein Wert genommen, der vom Sys-
temzustand des Computer abhängig ist und nicht ohne weiteres reproduziert werden kann.

Ein weiterer Aspekt betrifft die Ausgabe der NumPy-Arrays. Diese ist zunächst generell einge-
schränkt, zum Beispiel:

>>> np.random.seed(42)

>>> A = np.random.rand(20,20)

>>> print(A)
[[ 0.37454012 0.95071431 0.73199394 ..., 0.52475643 0.43194502

0.29122914]

[ 0.61185289 0.13949386 0.29214465 ..., 0.09767211 0.68423303

0.44015249]

[ 0.12203823 0.49517691 0.03438852 ..., 0.19598286 0.04522729

0.32533033]

...,

[ 0.49161588 0.47347177 0.17320187 ..., 0.58577558 0.94023024

0.57547418]

[ 0.38816993 0.64328822 0.45825289 ..., 0.02327194 0.81446848

0.28185477]

[ 0.11816483 0.69673717 0.62894285 ..., 0.42899403 0.75087107

0.75454287]]

zeigt nicht alle Einträge von A. Will man alle sehen, ergänzt man

>>> np.set_printoptions(threshold=np.inf, linewidth=100)

Der Default-Wert für threshold ist 1000, sodass der Aufruf mit threshold=1000 das alte Ver-
halten zurückbringt. Daneben finde ich für mich die voreingestellte Ausgabenbreite von
75 zu konservativ gewählt, da mein Bildschirm doch eine größere Auflösung bietet. Mit
linewidth=100 sorgt man hier dafür, dass erst nach 100 Zeichen umgebrochen wird. Die voll-
ständige Dokumentation für die Print-Optionen finden Sie hier [Thec].

Wer Python mit Spyder als IDE verwendet, wird feststellen, dass diese Einstellung auch den
Variablen-Browser von Spyder beeinflusst. Dies führt, wenn mehrere große Matrizen im Spei-
cher sind, zu Performance-Problemen. In dem Fall sollte man auf pretty printer ausweichen,
was jedoch eine Konvertierung erfordert:

from pprint import pprint

pprint(A.tolist())
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3.3.3 Array Broadcasting in NumPy

Das Array Broadcasting unter NumPy ist eine Art großartiger Alptraum – gerade für Leute, die
von GNU Octave oder MATLAB herkommen: großartig, weil es eine sehr effiziente und flexible
Art bereitstellt, Operationen auf Arrays auszuführen, Alptraum, weil es für Menschen, die es
gewohnt sind, dass bei entsprechenden Aktionen eigentlich eine Fehlermeldung auftauchen
müsste, zu Bugs im Code führt, die man schwer findet. Lassen Sie es mich an einem Beispiel
demonstrieren.

>>> A = np.ones( (4,3) )

>>> v = np.array([1, -1, 2])

>>> C = A + v

>>> print(C)
[[ 2. 0. 3.]

[ 2. 0. 3.]

[ 2. 0. 3.]

[ 2. 0. 3.]]

Wenn wir die Arrays als Matrizen betrachten, ist die Zeile C = A + v einfach nur unsinnig. Wenn
man zwei Matrizen addieren möchte, müssen diese die gleiche Dimension haben. Wir nutzen
als Datentyp jedoch nicht Matrizen, sondern eben Arrays. Diese erlauben mittels Broadcasting
von v diese Operation. Broadcasting bedeutet hier, dass v auf eine zweite Dimension erweitert
wird, damit die Operation möglich wird. Das funktioniert nicht nur für die Addition, sondern
auch für die Multiplikation etc.

Um zu verstehen, wann was wie erweitert wird, betrachten wir zwei Arrays: das Array A mit den
Dimensionen a = (a1, a2, . . . , an) und das Array B mit den Dimensionen b = (b1,b2, . . . ,bm). Das
bedeutet, die Arrays können sich sowohl bzgl. der Anzahl der Dimensionen – also n und m –
unterscheiden, als auch bzgl. der Dimensionen selbst, also a1 ̸= b1 usw.

Es gibt drei Regeln, wann zwischen unterschiedlichen Arrays ein Broadcasting gelingen kann.

1. Wenn n ̸= m, wird der kleinere Vektor der Dimensionen vorne mit Einsen aufgefüllt. Das
bedeutet:

■ n < m ⇒ (1, . . . ,1, a1, a2, . . . , an)

■ m < n ⇒ (1, . . . ,1,b1,b2, . . . ,bm)

2. Wenn ai ̸= bi , wird das Array, dessen Dimension hier gleich 1 ist, auf die Dimension des
anderen Arrays ausgedehnt.

3. Wenn ai ̸= bi , jedoch ai ̸= 1 und bi ̸= 1 gilt, so kommt es zu einer Fehlermeldung.

Sehen wir uns im Lichte dieser Regeln noch einmal das Beispiel oben an. Wir haben für A die
Dimensionen (4,3) und für v (3,). Nach Regel 1 wird zunächst der Vektor der Dimensionen von
v vorne mit einer 1 aufgefüllt, wird also zu (1,3). Als Nächstes kommen wir für diesen Fall zur
Regel 2. Es gilt 4 ̸= 1, aber da die Dimension 1 ist, wird v in dieser Dimension einfach durch
Wiederholung aufgefüllt. Das bedeutet, faktisch wird die Operation

1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1

+


1 −1 2
1 −1 2
1 −1 2
1 −1 2
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durchgeführt. Der große Vorteil ist, dass dies ohne zusätzlichen Speicher erfolgt. Die Matrix
wird also nicht im Speicher physikalisch dupliziert. Durch den Einsatz von Broadcasting kön-
nen wir darüber hinaus oft Schleifen vermeiden, die in Python sonst sehr langsam wären.

Hier noch ein Beispiel mit der Multiplikation, welches gleichzeitig demonstriert, wie man mit-
tels Transponieren durch .T die Limitation umgehen kann, dass nur vorne Einsen hinzugefügt
werden.

>>> A = np.arange(12).reshape(4,3)

>>> B = np.array([1, -1, 0, 1])

>>> C = (A.T*B).T

>>> print(C)
[[ 0 1 2]

[-3 -4 -5]

[ 0 0 0]

[ 9 10 11]]

Wichtig ist, dass sich das Broadcasting nur auf den Operator * erstreckt und nicht auf @. Letzte-
rer ist wirklich die mathematische Matrizenmultiplikation und erzeugt auch genau dann Feh-
lermeldungen, wenn diese nicht möglich ist.

3.3.4 Mathematische Operationen auf NumPy-Arrays

Da wir, wie schon erwähnt Schleifen vermeiden wollen, brauchen wir Methoden, die es uns
erlauben, mathematische Funktionen auf ganze Arrays anzuwenden. Die Lösung liegt in der
Verwendung der NumPy-Implementierungen der entsprechenden Funktionen. Man findet so
ziemlich jede mathematische Funktion hier abgedeckt. Ein Beispiel wäre der Sinus:

x = np.linspace(0,2*np.pi,200)

y = np.sin(x)

Nach diesen Anforderungen ist y nun ein Array der Länge 200, das die entsprechenden Sinus-
werte enthält.

Die Potenz wird direkt mit ** berechnet. Das bedeutet, wenn wir y = sin(x2) umsetzen wollen,
tun wir das wie folgt:

x = np.linspace(0,2*np.pi,200)

y = np.sin(x**2)

Wie fast überall meint auch in NumPy np.log den natürlichen Logarithmus, also den zur Basis
e. Wenn man wirklich einmal den Zehnerlogarithmus benötigt, nutzt man np.log10.

Wie man an dem Beispiel oben sieht, kann man über NumPy auch die wichtigsten mathema-
tischen Konstanten wie π, e ebenso wie NaN oder ∞ erhalten.

Da wir nun mit den Matrizen bzw. Arrays in NumPy etwas warm geworden sind, gehen wir nun
über zu SciPy.
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3.3.5 Sortieren und Partitionieren

Wir haben bereits eine Methode zum Sortieren von Listen kennengelernt. Für unsere Zwecke
jedoch oft wesentlich effizienter sind die NumPy-Umsetzungen.

>>> A = np.array( [ [42, 3.141, 2.718], [9.81, 0, 2]])

>>> np.sort(A)

array([[ 2.718, 3.141, 42. ],

[ 0. , 2. , 9.81 ]])

Ruft man einfach np.sort auf, erhält man das Array sortiert nach der letzten Achse als Rück-
gabewert. Hätten wir A.sort() aufgerufen, wäre die Matrix selbst entsprechend modifiziert
worden. Mit dem Parameter axis kann man die Achse, nach der sortiert wird, anpassen:

>>> np.sort(A,axis=0)

array([[ 9.81 , 0. , 2. ],

[42. , 3.141, 2.718]])

Wer möchte, kann durch die Optionen auch Einfluss auf den verwendeten Sortieralgorithmus
nehmen. Analog zu sort funktioniert np.argsort; nur dass hier die Indizes der entsprechenden
Elemente zurückgegeben werden. Im Zusammenhang mit dem zuvor besprochenen Slicing
können wir hierdurch z. B. direkt die Indices der zwei größten bzw. kleinsten Einträge erhalten.

>>> B = A.flatten()

array([42. , 3.141, 2.718, 9.81 , 0. , 2. ])

>> np.argsort(B)[0:2]

array([4, 5], dtype=int64)

>> np.argsort(B)[-2::]

array([3, 0], dtype=int64)

Es treten häufiger als man vielleicht denkt Anwendungen auf, in denen man gar nicht an
der Sortierung aller Einträge interessiert ist. Bei uns geschieht dies beim k-Nearest-Neighbor-
Algorithmus in Abschnitt 5.4. Hier werden wir uns nur für die k Elemente mit den kleinsten
Abständen interessieren. In NumPy lässt sich das sehr effizient mit der Funktion np.partition
bzw. np.argpartition umsetzen.

>>> np.partition(B,2)

array([ 0. , 2. , 2.718, 9.81 , 42. , 3.141])

Der angegebene Integerwert steht für die Stelle, an der die k-kleinste Zahl stehen wird. Rechts
davon stehen Zahlen, die größer oder gleich dieser Zahl sind. Dabei wird weder für die rech-
te noch die linke Partition garantiert, dass diese sortiert ist. Der Vorteil dieses Ansatzes ist die
Laufzeit. Während der Aufwand für eine steigende Anzahl n von zu sortierenden Elementen
bei einem Sortieralgorithmus, wie beispielsweise dem Quicksort, im Durchschnitt O(n ·log(a))
wächst, ist die Partitionierung deutlich günstiger. Hier kommt man mit einem linearen An-
stieg bzw. genauer O(k ·n) aus. Wie zuvor beim Sort-Aufruf können auch hier axis angegeben
werden und die Methode np.argpartition, um sich auf die Indizes zu beschränken. Veran-
schaulichen wir das einmal an einem Beispiel.

In dem Paket np.linalg finden Sie eine Reihe von Methoden aus dem Bereich der linearen Alge-
bra, u. a. auch die Möglichkeit, mittels np.linalg.norm sehr performant Normen zu berechnen.
Mit den folgenden Befehlen erhalten Sie daher auf einem Array A mit 100 Vektoren imR2 die
drei, die am nächsten in der Euklidnorm an einem Vektor x liegen.


