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Kinstliche Intelligenz fir die Schule

Christian Dorninger

Das Thema ,Kinstliche Intelli-
genz” (englisch: , Artificial Intelligence”) hat
nun im Jahr 2023 die ,padagogischen
Marktplatze” erreicht. Mit dem Produkt
Chat-GPT ist die Nutzung eines ,Schreib-
generators” fir vielfaltige Zwecke plotz-
lich aktuell geworden. Mit dem textbasier-
ten Dialogsystem lassen sich tduschend
echte Texte fiir den Sprachunterricht oder
auch realistische Facher (Mathematik,
Naturwissenschaften, Informatik) verfas-
sen, wobei die eigenen Fahigkeiten und
die eigene sprachliche Kreativitat der Stu-
dierenden und Schiiler*innen kaum mehr
eingeschatzt werden kann. ,Hausarbei-
ten” mit origindrem Ursprung werden
damit fraglich und ein wesentliches Mo-
ment, einen personlichen Schreibstil zu
entwickeln, kann damit massiv gestort
werden. Auf der anderen Seite erscheint
es dann doch geraten, diese informati-
schen Entwicklungen so in ein Unterrichts-
oder Studiengeschehen einzubeziehen,
dass man Aufgabenstellungen findet, die
jenseits von einfachen Schreibtexten die
Fahigkeiten von Schiiler*innen und Stu-
dierenden mit Unterstiitzung von Textge-
neratoren bewerten kann.

1. Der Turingtest

Alan Turing formulierte 1950 die Idee, wie
man feststellen kdnne, ob ein Computer
ein dem Menschen gleichwertiges Denk-
vermogen besitzt. Der ,Test” war eine
theoretische Skizze, die im Zeitalter der
Informatik und der kiinstlichen Intelligenz
genauer und konkreter ausformuliert wur-
de (Dartmouth Conference 1956).

Ein menschlicher Fragesteller (Mitte) fiihrt
mittels Tastatur und Bildschirm mit zwei
unbekannten Gesprachspartnern eine
Unterhaltung. Der eine Gesprachspartner
ist ein Mensch (Frau rechts), der andere
eine Maschine (links). Wenn der Fragestel-
ler nach einer intensiven Befragung nicht
klar sagen kann, welcher von beiden die
Maschine ist, hat die Maschine den
Turingtest bestanden. lhr wird ein dem
Menschen ebenbiirtiges Denkvermogen
unterstellt.

Turing vermutete, dass es bis zum Jahr
2000 moglich sein werde, Computer so zu
programmieren, dass der durchschnittli-
che Anbieter eine hochsten 70% Chance
habe, Mensch und Maschine erfolgreich
zu identifizieren, nachdem er 5 Minuten
mit ihnen ,,Gesprochen” hat. Die Vorher-
sage hat sich bisher nicht erfiillt- ein Beleg
fir die Unterschatzung der Komplexitat
kiinstlicher Intelligenz!

Die Uberlegungen zum Turingtest waren
allerdings Basis fur den ersten Chat-Bot,

Turing-Test

wahrend des Turing-Tests stelit der menschliche Fragestelier eine Reihe von Fragen an beide
Befragten. Nach einer bestimmten Zeit versucht der Fragesteller zu entscheiden, welches
Terminal von dem menschlichen Probanden und welches Terminal vom Computer bedient wird

® FRAGE AN TESTTERNEHMER B ANTWORY AN FRAGESTELLER

i [
I § 1
ol =y
. l
Computer- Menschlicher Menschlicher
proband Fragesteller Proband

ELISA von J. Weizenbaum, der ein Grund-
repertoire von freundlichen Fragestellun-
gen hatte (,wie geht es Dir?“) und auf
Personen ,eingegangen” ist. Immerhin
war etlichen Versuchspersonen nicht be-
wusst, dass es sich um einen nichtmensch-
lichen Gesprachspartner handelte. Es be-
stand den Turingtest allerdings nicht!

2. Kinstliche Intelligenz wird in drei Ent-
wicklungsstufen gesehen

Als ,schwache KI” konzentriert man sich
auf die Loésung konkreter Anwendungs-
probleme aus Mathematik und Informatik.
Intelligente Service am Smartphone wie
Routenplaner oder Sprachibersetzer, also
erfolgt eine gezielte Beschaftigung mit
einer Aufgabe. Auch Schachcomputer und
»Alpha-Go“ gehoéren in diese Kategorie.

Als ,starke KI“ wirde ein System angese-
hen, das so ,intelligent” wie ein Mensch
ist, also sich mit unterschiedlichen Aufga-
ben beschéftigt, Vorgangsweisen planen
kann oder komplexe Zusammenhange
verstehen kann.

Er selbst ist der chinesischen Sprache
nicht machtig und versteht somit weder
den Sinn der einzelnen Zeichen noch den
Sinn der Geschichte. Danach erhdlt er

>y

noch einen Zettel mit Fragen zu der Ge-
schichte (ebenfalls in chinesischer Notati-
on). Der Mensch findet des Weiteren ei-
nen Stapel chinesischer Skripte und ein
,Handbuch” mit Regeln in seiner Mutter-
sprache vor. Die Skripte enthalten Zusatz-
und Hintergrundinformationen zu den
Geschichten (eine Art ,Wissensdaten-
bank”). Das Handbuch erméglicht es ihm,
die Zeichen mit der Geschichte in Verbin-
dung zu bringen, allerdings ausschlieBlich
auf der Ebene der Zeichenerkennung
(Uber die Form der Zeichen). Auch ent-
nimmt er dem Handbuch Anweisungen,
welche Zeichen er (abhéngig von den Zei-
chen der Geschichte, der Skripte und der
Fragen) auf den Antwortzettel zu tbertra-
gen hat. Er folgt also rein mechanischen
Anweisungen und schiebt das Ergebnis
(die , Antworten” auf die Fragen) durch
den Tirschlitz, ohne die Geschichte oder
die Fragen verstanden zu haben.

Vor der Tir wartet ein chinesischer
Muttersprachler, der die Antwortzettel
liest. Er kommt aufgrund des Sinngehaltes
der Antworten zu dem Ergebnis, im Raum
befinde sich ebenfalls ein Chinesisch spre-
chender Mensch, der die Geschichte ver-
standen hat.

Das Chinesische Zimmer ist der Name fir ein Ge-
dankenexperiment des Philosophen John Searle,
der damit die ,Starke KI” angreift. Mit seiner Hilfe
versucht Searle die Meinung zu widerlegen, dass
digitale Computer allein dadurch Bewusstsein
erlangen konnten, dass sie ein passendes Pro-
gramm ausfihren. Searle beschrieb einen ge-
schlossenen Raum, in dem sich ein Mensch befin-
det. lhm werden durch einen Schlitz in der Tur
Zettel mit Geschichten auf Chinesisch zugestellt.
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Als ,,Superintelligenz” ware eine Maschine
zu verstehen, die in jedem kognitiven Feld
besser als die begabtesten Menschen ist
und Losungsstrategien ,lernen” und damit
weiterentwickeln kann. Da die Maschine
aber keine ethischen MaRstdbe entwi-
ckeln kann, ware es hier die Aufgabe, ei-
nen ,Kern-Code“ zu schreiben.

3. Geschichtliche Entwicklung

Eine kurze geschichtliche Entwicklung der
Kunstlichen Intelligenz in Schlagworten

1936: Turingmaschine: Der britische Ma-
thematiker Alan Turing beweist durch
seine Theorien, dass eine Rechenmaschi-
ne — eine sogenannte ,Turingmaschine” —
in der Lage wdre, kognitive Prozesse aus-
zufiihren, sofern diese sich in mehrere
Einzelschritte zerlegen und durch einen
Algorithmus darstellen lassen. Damit legt
er den Grundstein flir das, was wir heute
unter Kiinstlicher Intelligenz verstehen.

1956: Der Begriff ,KI“ entsteht: Im Som-
mer 1956 treffen sich Wissenschaftler zu
einer Konferenz am Dartmouth College im
US-Bundesstaat New Hampshire. Sie sind
der Ansicht, dass Aspekte des Lernens
sowie andere Merkmale der menschlichen
Intelligenz von Maschinen simuliert wer-
den koénnen. Der Programmierer John
McCarthy schlagt dafiir den Begriff
»Kinstliche Intelligenz” vor. Wahrend der
Konferenz wird mit dem , Logic Theorist” —
der es schafft, mehrere Dutzend mathe-
matische Lehrsdtze zu beweisen — zudem
das erste KI-Programm der Welt geschrie-
ben.

1966: Geburt des ersten Chatbots: Der
deutsch-amerikanische Informatiker Jo-
seph Weizenbaum vom Massachusetts
Institute of Technology erfindet ein Com-
puterprogramm, das mit Menschen kom-
muniziert. Uber Skripte simuliert ,ELIZA“
verschiedene Gesprachspartner, beispiels-
weise einen Psychotherapeuten. Weizen-
baum ist Uberrascht, mit welch einfachen
Mitteln ,,ELIZA” die lllusion eines mensch-
lichen Gesprachspartners erzeugen kann.

1972: KI gelangt in die Medizin: Mit
|_ »MYCIN” findet Kinstliche Intelligenz den
Weg in die Praxis: Das von Ted Shortliffe
~ an der Stanford University entwickelte
Expertensystem wird zur Behandlung von
Krankheiten eingesetzt. Expertensysteme
sind Computerprogramme, die das Wissen
eines bestimmten Fachgebietes durch
Formeln, Regeln und eine Wissensdaten-
bank biindeln. In der Medizin dienen sie
zur Unterstitzung bei Diagnose und The-
rapie.

1986: ,NETtalk” spricht: Der Computer
erhalt erstmals eine Stimme. Durch die
Eingabe von Beispielsdtzen und Phonem-
ketten bringen Terrence J. Sejnowski und
Charles Rosenberg ihrem Programm
,NETtalk“ das Sprechen bei. ,NETtalk”
kann Worter lesen und korrekt ausspre-
chen sowie das Gelernte auf ihm unbe-

kannte Worter anwenden. Damit ist es
eines der frihen kiinstlichen neuronalen
Netze — also Programme die mit grofRen
Datensatzen gefiittert werden und darauf
aufbauend eigene Schliisse ziehen koén-
nen. In Aufbau und Funktion dhneln sie
damit dem menschlichen Gehirn.

1997: Computer schlagt Schachweltmeis-
ter: Die KI-Schachmaschine ,Deep Blue”
der Firma IBM bezwingt den amtierenden
Schachweltmeister Garry Kasparov in ei-
nem Turnier. Dies gilt als historischer Er-
folg der Maschinen in einem Bereich, der
bislang vom Menschen dominiert wurde.
Kritiker werfen jedoch ein, dass ,Deep
Blue” nicht durch kognitive Intelligenz,
sondern nur durch das Berechnen aller
denkbaren Ziige gewonnen habe.

Um 2000: Maschinelles Lernen und neuro-
nale Netze: Expertensysteme und andere
auf Wissensdatenbanken basierende Sys-
teme hatten nur maRigen Erfolg, da es
sich als zu schwer herausstellte, das beno-
tigte Wissen von Hand in formale Regeln
zu Uberfihren. Diese Schwédche wird
durch maschinelles Lernen umgangen.
Hierbei lernt das Computersystem selbst-
standig anhand der vorliegenden Daten
und ist so auch in der Lage, verborgene
Zusammenhdnge zu erkennen, die ein
Mensch nicht beriicksichtigt hatte. Klassi-
sche Verfahren lernen dabei eine Ausga-
befunktion anhand vorher extrahierter
Merkmale, die durch manuelle Program-
mierung aus den Eingabedaten extrahiert
wurden. Hierbei zeigte sich jedoch ein
dhnliches Problem wie bei den Experten-
systemen, dass eine manuelle Auswahl
nicht immer zu einem optimalen Ergebnis
fihrt. Eine aktuell erfolgreiche Struktur fur
maschinelles Lernen sind kinstliche neu-
ronale Netze (KNNs). Sie basieren auf der
Fahigkeiten, die erforderlichen Merkmale
selbst anhand der Rohdaten zu lernen,
beispielsweise direkt aus den Kamerabil-
dern.

2011: Kl erreicht den Alltag: Technolo-
giespriinge bei der Hard- und Software
bahnen Kinstlicher Intelligenz den Weg in
das tagliche Leben. Leistungsstarke Pro-
zessoren und Grafikkarten in Computern,
Smartphones und Tablets ermdglichen es
normalen Verbrauchern auf KI-
Programme zuzugreifen. Insbesondere
Sprachassistenten erfreuen sich groRer
Beliebtheit: Apples ,Siri“ kommt 2011 auf
den Markt, 2014 stellt Microsoft die Soft-
ware ,,Cortana” vor und Amazon prasen-
tiert 2015 Amazon Echo mit dem Sprach-
dienst ,Alexa“.

2011: KI ,Watson“ gewinnt Quizshow: Das
Computerprogramm ,Watson® tritt in
Form eines animierten Bildschirmsymbols
in einer US-amerikanischen TV-Quizshow
an und gewinnt gegen die menschlichen
Mitspieler. Damit beweist ,Watson“, dass
es die natirliche Sprache versteht und
schnell auf schwierige Fragen antworten
kann.

2016: Alpha Go besiegt besten Go-Spieler:
Im Maérz 2016 besiegte das System Alpha-
Go mit dem Siidkoreaner Lee Sedol einen
der weltbesten Go-Spieler. Das vom Un-
ternehmen DeepMind entwickelte Pro-
gramm hatte zuvor Millionen von archi-
vierten Spielen mit Deep Learning ausge-
wertet und zudem mehrere Millionen Mal
gegen sich selbst gespielt.

2017 — Kl Programm besiegt Profi- Com-
puterspieler: Eine kinstliche Intelligenz
der Firma OpenAl besiegt bei einem mit
24 Millionen Dollar dotierten Turnier des
Computerspiels Dota 2 einige der weltbes-
ten Profispieler auf diesem Gebiet. Dota 2
gilt als eines der komplexesten Videospie-
le Uberhaupt, komplexer als Go oder
Schach. Dota 2 wurde allerdings hier im
,Eins zu eins” - Modus gespielt und nicht
im komplexeren Team-Modus. OpenAl
erklarte, dass die KI nur vier Monate be-
notigte, um diese Spielstarke zu erreichen.
Die KI wurde trainiert, indem diese immer
wieder gegen sich selbst antrat. Die Kl
bekam das gleiche Sichtfeld wie der
menschliche Spieler und durfte nur eine
begrenzte Anzahl von Aktionen gleichzei-
tig ausfiihren. Ziel von OpenAl ist es nun,
eine Kl zu entwickeln, die die besten
menschlichen Spieler auch im Team-
Modus besiegen kann.

2018: Kl debattiert Gber Raumfahrt und
vereinbart einen Friseurtermin: Diese bei-
den Beispiele demonstrieren die Leis-
tungsfahigkeit von Kinstlichen Intelligen-
zen: Im Juni liefert sich ,Project Debater”
von IBM mit zwei Debattiermeistern ein
Rededuell Gber komplexe Themen — und
schneidet dabei beachtlich ab. Wenige
Woche zuvor demonstriert Google auf
einer Konferenz, wie die KI ,,Duplex” beim
Friseur anruft und im Plauderton einen
Termin vereinbart — ohne dass die Dame
am anderen Ende der Leitung merkt, dass
sie mit einer Maschine spricht.

2022: Chat-GPT macht Furore: Das textba-
sierte Dialogsystem Chat-GPT ist als Pilot-
produkt bald in aller Munde: es kann
sprachlich korrekte Dialoge fiihren und
besitzt viele Fertigkeiten im kognitiven
Bereich ( Mathematik, Naturwissen-
schaften, etc.). es hélt nach zwei Monaten
Einzug an Hochschulen und Schulen.

20xx: Die nahe Zukunft: Trotz jahrzehnte-
langer Forschung steht die Entwicklung
der Kiinstlichen Intelligenz noch relativam
Anfang. Damit sie in sensiblen Bereichen
wie dem automatisierten Fahren oder der
Medizin eingesetzt werden kann, muss sie
zuverlassiger und sicherer gegen Manipu-
lationen werden. KI-Systeme sollen zudem
lernen, ihre Entscheidungen zu erklaren,
damit Menschen sie nachvollziehen und
die Denkweise der Kl besser erforschen
kénnen.



4. Wo wird kiinstliche Intelligenz heute
schon angewendet?

Eine allgemeine kiinstliche Intelligenz gibt
es weiterhin nicht, doch fir immer mehr
spezielle Aufgaben werden KI-Losungen
entwickelt, die dem Menschen ebenbiirtig
oder Uberlegen sind. Dabei geht es haufig
um das Erkennen und Interpretieren von
Mustern in Bildern, Sprache oder Daten-
banken, das Finden optimaler L&sungen in
komplexen Situationen oder das Filtern
relevanter Informationen.

Oft empfinden wir diese Technologien gar
nicht mehr als intelligent, sobald wir uns
an sie gewohnt haben — der bekannte ,KI-
Effekt”.

Virtuelle Assistenten und Chatbots

Virtuelle Assistenten entsprechen wohl
am ehesten der Vorstellung von Kl, wie
wir sie aus Science-Fiction-Filmen kennen:
Siri, Alexa, Cortana oder Google Assistant:
Die freundliche Stimme l&sst sich per Spra-
che steuern, kann ein Kinoticket kaufen,
Musik abspielen oder das Licht dimmen.
Dahinter stecken beeindruckende Leistun-
gen in der Spracherkennung (die Gerdu-
sche mussen in Worter Ubersetzt werden)
und der Sprachverarbeitung (in der Folge
von Wortern muss eine konkrete Anforde-
rung erkannt werden). Chatbots, als ein-
fachere, textbasierte Variante, sind seit
Jahren vor allem im Kundenservice vieler
Unternehmen im Einsatz und kénnen die
Mitarbeiter bei der groRen Masse an Rou-
tine-Anfragen entlasten.

Beispiel: Google Assistant — ein virtueller
personlicher Assistent auf Basis von K

Robotik

In der physischen Steuerung von Robotern
stoRt KI weiterhin an ihre Grenzen, vor
allem in einer offenen unerwarteten Um-
gebung. In kontrollierten Umgebungen
sieht das anders aus: Industrieroboter
Ubernehmen zum Beispiel einen Grofiteil
der Fertigung von Autos bei VW. Oder ein
Beispiel aus der Logistik: Mit kiinstlicher
Intelligenz kann zum Beispiel Amazon Mil-
lionen von Warenhaus-Robotern kollisi-
onsfrei steuern.

Und in virtuellen Umgebungen wie
Schach, Go, oder Computerspielen hat der
Computer dem Menschen bereits den
Rang abgelaufen. AlphaGo im Duell gegen
Lee Sedol. Quelle: www.bbc.com/news/
technology-35785875

Suchmaschinen

Eine weitere Spielart der Kl, an die wir uns
langst gewohnt haben, sind Suchmaschi-
nen. Nur sie ermoglichen uns, in den riesi-
gen Datenmengen des World Wide Web
zu navigieren und die fir uns relevanten
Inhalte zu finden.

Empfehlungsdienste

Den gleichen Vorteil — die relevanten In-
halte aus einem liberwaltigenden Angebot
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zu finden, bieten uns Empfehlungssyste-
me, zum Beispiel in E-Shops wie Amazon
oder Dienste wie Spotify oder Netflix. Sie
steuern aber auch die Neuigkeiten und
Gruppen, die uns in sozialen Medien vor-
geschlagen werden oder werden im Re-
cruiting von Firmen verwendet. Netflix:
Ein Produkt, das ohne intelligente Emp-
fehlungen nicht denkbar ist.

Content-Moderation

In sozialen Medien oder Nachrichtenforen
ist die Moderation eine groRe Herausfor-
derung. Trolle, Beleidigungen und verbo-
tene Inhalte zu erkennen und zu I6schen
ist oft mit menschlicher Arbeitskraft nicht
mehr zu bewiltigen. Youtube beispiels-
weise setzt bei der Moderation stark auf
kiinstliche Intelligenz: 76% der geldschten
Videos auf Youtube wurden von kunstli-
cher Intelligenz identifiziert und markiert.

Gesichtserkennung

Die Gesichtserkennung hat grofRe Fort-
schritte gemacht. Die meisten aktuellen
Smartphones kdnnen heute mittels Ge-
sichtserkennung entsperrt werden. Eben-
falls mittels Gesichtserkennung erkennt
Facebook Photo Review, wer auf neu
hochgeladenen Fotos abgebildet ist und
fragt die Person nach ihrem Einverstand-
nis. Digitalkameras lernen, automatisch
auf Gesichter zu fokussieren oder bewe-
gende Gegenstande wie Autos zu verfol-
gen und scharf zu stellen.

Die gleiche technologischen Grundlage
wird auch in der Bekdmpfung der Corona-
Pandemie verwendet: In vielen britischen
Stadten oder in den Einrichtungen von
Amazon wird so mittels der Bilder von
existierenden Uberwachungskameras die
Einhaltung der Sicherheitsabstiande regis-
triert.

5.1.Aussagen

Klassische Logik: z.B. Es gibt unendliche
viele naturliche Zahlen € N a,b und c, so-
dass die Gleichung a® + b® = ¢ (Teil des
groRen Fermatschen Satzes!). Ist eine Aus-
sage. Aussagen konnen ,wahr” (w) oder
yfalsch” (f) sein. Aussagen kann man mit
,Wahrheitstabellen” darstellen.

Die Negation —A st beispielsweise
,falsch”, wenn A ,wahr” ist. Daher zeigt
die Tabelle

A - A
W f
f W

Die Konjunktion A A B (,A und B“) ist
dann wahr, wenn beide Aussagen ,wahr”
sind. Die Disjunktion A v B (,,A oder B”) ist
dann wahr, wenn eine der Aussagen falsch
ist. in Tabellenform:

Bei der Implikation A = B ist die Aussage
falsch, wenn A wahr und B falsch ist. Bei
der Aquivalenz A< B ist die Aussage
wahr, wenn A und B beide wahr oder bei-
de falsch sind.

A B AnB
w w w
w f f
f w f
f f f

A B
5. Regelbasierte Systeme - Logiksysteme v
Die Programme fir kinstliche Intelligenz v v "
werden hier auf der Basis mathematischer
Logik ausgefiihrt. Die Beschaftigung mit
g g gung w ! W

kiinstlicher Intelligenz erfordert eine Be-
fassung mit logischen Kalkiilen wie der
Aussage- und der Pradikatenlogik. Ein kur-
zer Abriss anbei:
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Bei der Implikation A => B ist die Aussage
falsch, wenn A wahr und B falsch ist. Bei
der Aquivalenz A <> B ist die Aussage
wahr, wenn A und B beide wahr oder bei-
de falsch sind.

A B A>B
W w W
w f A
f w W
A f w
A B ASB
W w w
w A A
f w A
A A w

Aus diesen ,kleinen Wahrheitstabellen”
kann man nun eine groRere logische Aus-
sage Uberprifen. Dazu wird die Wahr-
heitstabelle erweitert. Z.B. die Wahrheits-
tafeln von A < B und (A=B) A(B=>A) sind
gleich.

A B ASB
w w w
f A
w S
A f w
A B A B | (A>B)~
= | = | (B2A)
B | A
w w w | w w
wil f | f|w S
Sl w|w S
fFlr|r w

Die Symbole —, Aund v werden als Quan-
toren bezeichnet.

5.2. Logik

Spezielle Sprachen, die Denkmuster der
Logik unterstiitzen, sind die Aussagelogik
(siehe Kap. 1) und die Pradikatenlogik. Die
Pradikatenlogik ist eine kinstliche Spra-
che, ahnlich einer Programmiersprache,
die keine Mehrdeutigkeiten zuldsst. Wort-

schatz und Grammatik sind minimal. Die
Logik hat viele Beziige zur Informatik: Die
Verbindung der Aussagelogik zur Digital-
technik, die Logik und Komplexitatstheo-
rie, die Verbindung von Pradikatenlogik
und relationale Datenbanken und die Lo-
gik als Programmiersprache (z.B. Prolog).

5.3. Aussagelogik

Syntax (=korrekte Schreibweise): Aussage-
logische Formeln werden induktiv in vier
Schritten definiert. 2 wird dabei die Men-
ge der Atome genannt.

1. Jedes Atom in X ist eine Formel.

2. Ist . eine Formel, so ist (—a) eine For-

mel.

3. Fr Formeln o und B sind auch (o A B),

(a0 vV B), (. = B) und (a0 ¢ B) Formeln.

4. Nur Ausdriicke, die mit den ersten drei
Pramissen gebildet werden, sind Formeln.

Es gelten folgende Bindungsregeln: — bin-
det am starksten, gefolgt von A, vV, = und
.

Semantik (= Bedeutung der aussagelogi-
schen Formeln): Sei J eine ,Bewertung”
der Atome, die mit {0, 1} erfolgen kann.
Die Bewertung von Formeln wird erwei-
tert, wenn folgende regeln gelten:

1.J(—a) =1, wennJ(a)=0.

2. J(a”NB)=1,wennJ(a)=1undJ(B)=1.
3.J(aVB)=1,wennlJ(a)=1oderJ(B)=1.
4. )(a = B) =1, wenn J( o) =0 oder J(B) =1.

5.J(a <> B)=1,wennJ(a)=J(B).

Wenn alle méglichen Bewertungen J (o)
der Atome Formel zusammen mit dem
zugehorigen Wahrheitswert ,w(ahr)” oder
,f(alsch)” in eine Tabelle geschrieben wer-
den, erhalt man die Wahrheitstafel siehe
Kap. Aussagen).

Beispiel: Sei oo = (A YV —B) A (AVB->CQ),

dann ist die Wahrheitstafel (ahnlich

oben):
A B C AvV—B AW C a
0 0 O 1 1 1
001 1 1 1
01 0 0 0 0
01 1 0 1 0
1 00 1 0 0
1 01 1 1 1
1 10 1 0 0
111 1 1 1

Wahrheitstafel der obigen Aussage:
Es gilt:

e Eine Formel « ist erfiillbar, wenn es
wenigstens eine Bewertung J (&) =1
gibt.

e Eine Formel heiflt tautologisch, wenn
fur jedes J (o) = 1 gilt.

e Eine Formel heillit widerspruchsvoll,
wenn fiir jeden Formel J(ct) =0 ist.

e Eine Formel heiRt falsifizierbar, wenn es
eine Bewertung J (&)= 0 gibt.

Wenn o und B aussagelogische Formeln
sind. Dann ist B eine semantische Folge-
rung aus o, wenn fir jede Bewertung J,
far die o wahr ist, auch B wahr ist. Sei o =
(AVB)N(—=AVB)und B=B,dannist a =
(1, 0,1 0 — bitte nachpriifen!) und B = (1, O,
1, 0). Somit ist B eine semantische Schluss-
folgerung aus o und man schreibt . |=B.

Zwei aussagelogische Formel o und B hei-
Ren logisch dquivalent, wenn J (o) =J (B)
flr alle Bewertungen gilt. Die Schreibwei-
se fir die logische Aquivalenz ist o = B.

In der Logik gibt es Regeln, welche seman-
tische Folgerungen einfacher machen:

A. Die Vererbungsregeln: Sind o, f und y
aussagelogische Formeln. Dann gelten

1. Wenn o = B, so gilt auch —a = —p.
2.Wenna=p,sogiltyra=y"B,
3.Wenna=p,sogiltyVa=yVpB.

B. Die Junktor-Minimierung: Sind o und B
aussagelogische Formeln. Dann gilt:

lLa->B=—-aVp.

2. 0N B = (-0 V —B)
3.a.¢>B=(0>pB)" (B> a)=(-aVp)"
(=B V)

Man zeige die Formeln tiber Wahrheitsta-
feln.

C. Die Aquivalenzregeln: Sind o, B und vy
aussagelogische Formeln. Dann gelten

1. — —a = o (Negationsregel).
2.aVaoa=zoabzw.ara=za
(Idempotenzregeln)
.arB=Brabzw.aVB=BVa
(Kommutativgesetz)
4.(aVPB)Vy=aV(BVy)und(a”rB)ry=
o (B~ y) (Assoziativgesetz)
5.(a”B)Vy=(aVy)M(BVy)und(aVp)
Ay=(a™Ny)V(BAy) (Distributivgesetz)
6.—\((X.AB):—|(XV—|BUnd —|((XVB): -
o N —B (Regeln von de Morgan).

Mit all diesen Regeln lassen sich Normal-
formen von aussagelogischen Formeln
finden, die in der Logik eine wichtige Rolle
spielen.

a) Die Negationsnormalform

Sei a eine aussagelogische Formel ohne -
und <. Dann ist a eine Negationsnormal-
form (NNF), wenn jedes Negationszeichen
direkt vor einem Atom steht.

Beispiel: Man berechne eine NNF von —
((AVB)A(—CV D).

Es gllt -/ ((A v B) N (ﬁC v D)
= —(AVB)VY —(—=CV D) De Morgan

n

(—A N —=B) VY —=(—CV D) De Morgan

1

(—-A N —=B) VY (——CA —D) de Morgan

(—-A N —=B)V (CV —D) Negationsregel

1



Die letzte Form ist eine Negationsnormal-
form.

b) Konjunktive Normalform

Eine Formel der Form o = Va; (i =1 bis n)
wird Klausel genannt. Eine Formel a heif3t
konjunktive Normalform (KNF), wenn sie
eine Konjunktion mehrerer Klauseln ist.

Beispiel: Man berechne eine KNF von
(X,=—|(Av—|B V_|(_|CV D) V—|A)
—(AY =BV —(=CV D)V —A))

= _\A/\(BA(_|CVD)AA)
Negationsnormalform

= (-AVB)A(—AV((—-CV D)~A))
Distributivgesetz

= (-AVB)A(—-AV (—-CVD)A(-AVA)
Distributivgesetz
=(-AVB)A(—-AV—-CVD)A1
Klammern

Die letzte Form ist die konjunktive Nor-
malform, eine Konjunktion von Klauseln.

c) Disjunktive Normalform

Eine Formel der Form o = Aq; (i =1 bis n)
wird Monom genannt. Eine Formel o
heiBt disjunktive Normalform (DNF), wenn
sie eine Disjunktion mehrerer Monome
ist.

Beispiel: Man berechne die DNF von
o= —|(A VBV —|(—|C v D) v —|A))

—(AY =BV =(—CV D)V —-A))
=—AV(BA(—-CVD)VA)
Negationsnormalform
=—AV((BA—-C)V(BAD)NA
Distributivgesetz
=—AV((BA—-C)MA)V((BAD)NA)
Distributivgesetz
=—AV((BA-C)NA)V(BADANA)
Klammern

Ein Algorithmus zur schnellen Berechnung einer konjunktiven Normalform

Eingabe: Aussagelogische Formel o

Verfahren: sei a von der Form H; A ... A H,, wobei Hi keine Konjunktionen sind

While ein Hi Tiefe =>4 besitzt do
for i € {1,.,n} do

if Hi hat Tiefe => 4 then

seien G, ..,G, alle Subformeln von H; in Tiefe 3, die Tiefe =>1 haben

ersetze H; wie folgt:
end if

end for

Hi [Gy,.Go] -> (G, & X)) A won (G © X)) A Hi[Xp,on Xy 1

Iteriere mit der entstandenen Formel als neues a

end while

Wende die KNF-Erstellung auf die entstandene Formel an

Die letzte Form ist die disjunktive Normal-
form, eine Disjunktion der Monome.

Logische Formeln werden direkt in digita-
len Netzwerken realisiert. Dabei spielen
Normalformen beim Schaltungsaufbau
eine wichtige Rolle.

Die flexibelsten , Gatter” (Logikbau-steine)
heifBen NOR und NAND, also =Y und = /.

Das Bild zeigt die Umformung einer kom-
plexen Schaltung Z aus drei Eingangen A, B
und C und Umformung zu einer
»schlanken” Schaltung:

/= —|(—|A A —|(—|BAC) A —|(A—|BC))

Mit Kalkilen der Aussagelogik kann man
formale Beweise fiihren. Dazu braucht es
Pramissen o, o, o3, o, oder Vorausset-
zungen und die Formel o o™ asM.. Mo,
- B heillt giltiges Argument, wenn sie
eine Tautologie ist d.h. fur alle o ist J(oy) =
1.

Z=(AABACIv(AABACIV(AABAC)V(AABAC)

Umfarmen durch geeignetes Ausklammern

vAB A 1 wvABC

4 |B|C|Z | Minterme
0|01 AABAT .. it (ABE) = (ABE) v (ABT)
g T ; S AABAT Zda_mlt_recits_erw_eit_em_ ~
olil1l1|AABAC Z=ABCvABCvABCvABCvABC
1|o0(0)o _
HHE AnBAC 7 _RCABvB)vABA(TvC)vABC
1l1l1la Z=ACn 1

nochmals ausklammern

|Z-A n(B vT)vABC|
A B L

[ ]
2
|

Umnformen fur NAND mittels doppelter MNegierung

7 - A n(BvC)MABC
Z=An({BvC)n ABC

Z=En(BIE)nAEc
Z=En(_BnE}nAEC
mit © = C

Beispiel: Die Formel o (@—>B) > B

ist ein glltiges Argument. Sie ist von der
Bauarbeit o, e, und ¥ = B.

Mit o = (0,0,1,1) und B = (0,1,0,1) ergibt o
-B (1,1,0,1) und o N (a>PB) ergibt
(0,0,0,1) und damit ergibt a. * (a>B) > B
(1,1,1,1).

Die Formel ist tautologisch, also ein giilti-
ges Argument.

Auch hier gelten die Aquivalenzregeln
(siehe oben) und auch entsprechende
Schlussregeln:

Zu den Begriffen in den beiden folgenden
Tabellen:

»Modus ponens”: Die Implikation enthalt
die Wahrheit.

»Modus tollens”: Verlangt, dass a—>p und
—B wahr sind; dann ist auch —a wahr.

Konjunktion: Wenn o und B wahr, dann ist
auch a A B wahr.

Die ,,Ausdehnung” sagt, dass man zu jeder
wahren Pramisse a jede beliebige Formel
B hinzunehmen darf, um mit o vV B eine
wahre Aussage zu bekommen.

Beispiel: Formel (a=>B) A (B=>y) = (a=>y)
soll bewiesen werden: Zuerst wird die
eine Implikation weggebracht: (a—>B) »
B>7) N a>y:

1. Pramisse: a—>B
2. Pramisse: B->y
3. Pramisse: a
4.1,3imp: B
5.2,4imp: vy

=
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5.4. Pradikatenlogik

Pradikate sind Eigenschaften von Objek-
ten eines Universums. Man benétigt ein
Vokabular, um Aussagen und Satze zu
formulieren.

Syntax (Schreibweise): Es gibt Terme t,
.,t,, die aus Variablen V, Konstanten K
und Funktionssymbolen F bestehen und in
der Form f(ty, t,, .., t,) aufgebaut sind. P(t4,
t,, ..,tn) heillt n-stelliges Pradikat. Pradika-
te werden durch Junktoren —, A, vV, > und
<> und Quantoren ,Allquantor” V und
,Existenzquantor” 3 zu pradikatenlogi-
schen Formeln verknipft.

Beispiele: ¥x (P(x) A Q(x)) A Jy(S(y) N VzR
(x,2)) oder Vx(x = f(x) ¥V =P(x,x)) mit Ter-
men x und f(x).

Das Vorkommen einer Variable x heiRt
frei, wenn es nicht im Wirkungsbereich
des Quantors liegt. Das Vorkommen von x
heiflt gebunden, wenn es im Wirkungsbe-
reich des Quantors liegt.

Beispiel: Vx(P(x)VQ(x))*3y(S(y)AVzR (x,
z)); V wirkt auf x, P und Q, 3 aufy, V auf z;
x in R(x, z) ist frei.

Solange ein Variablenname x sowohl frei
als auch gebunden vorkommt, wahle man
einen neuen Variablennamen z und erset-
ze alle freien x durch z (Konsistente Um-
benennung!).

Semantik (Bedeutung): Eine Signatur be-
steht aus einem Tripel Z = (K, F, R), wobei
K die Menge der Konstantesymbolen, F
die Menge der Funktionssymbole und R
die Menge der Pradikatensymbole ist.
Wenn o eine Formel ist, ist Z(a) eine indu-
zierte Signatur. Auf dieser Basis kann man
fir eine Formel o den Wahrheitsgehalt
bestimmen.

Beispiel: a = Vx3yP(x, y) N VxVy(x =y 5P
(x, f(y))) ~ —P(a, a) Wie bestimmt sich der
Wahrheitswert?

Mit U = {3,4}, J(P) = P ={(3, 4), (4, 3)}, J)(a)
= a=3 und J(f) = f mit f(3) =4 und f(4) = 3
ergibt sich

Vx3yP(3, 4) N VxVy(x =y >P(3, f(4))) N =P
(3, 3); die erste Teilformel J(y,y.,)P(3,y) = 1
und J(y,y.)P(4,y) ergeben 1, die zweite
Teilformel J(VxVy(x =y =P(x, f(y))) =1 und
J(=P(3, 3)) = 1. aist ,wahr”.

Die Aquivalenzregeln der Pridikatenlogik
sind:

1.—(3xa) = Vx(— o) und —(Vxa)
= Ix(—a) Quantorenwechsel

2.¥xVyo= YyVxa und IxAya
= Jy3Ixa. Quantorentausch

3.3xa v AP
= Ax(a v B) und Quantorenzusammen-
fassung

4.1st x keine freie Variable in o, so gilt Ixa
= oo und Vxo. =o0 Quantorelimination

5. Ist x keine freie Variable in B, so gilt

Formel dquivalent zu Name der Regel
aVp, aAp BVa,pAa Kommutativgesetz /com
(aVvPB)Vy.... aV(PVy)... Assoziativgesetz /ass
—(aAP)... -V —P..... De Morgan

o—p —a VB Implikation /imp

o ——Q Doppelte Negation /dn
Aussage Ableitbar Name der Regel

o und a—f B Modus ponens /mp

o — P und —f -0 Modus Tollens /mt

o und f aAP Konjunktion /con

o AP a, p Vereinfachung /simp
o o VB Ausdehnung /add

5.1 —(P(x) > YyQ(y))VR (z) xa A B = Ix(ar
AB) und 3xa v B = Ix(a V B) oder

5.2 Vxo A B = Vx(arB) und Vxa VP = Vx
(o vV B) Quantifizierung

Dazu kommt noch die konsistente Umbe-
nennung.

Es gibt zwei Normalformen:

a) Die Negationsnormalform (auch hier
steht jedes Negationszeichen direkt vor
der Primformel)

Beispiel: —(P(x) = VyQ(y)) v R (z) umwan-
deln in eine Negationsnormalform

—(P(x) > ¥yQ(y)) VR (2)
= —(=P(x) V vyQ(y)) VR (2)
Ersetzen von -

=~ ——P(x) V —¥yQ(y) V R (z) de Morgan

= P(x) V —V¥yQ(y) vV R (z) Doppelte Negati-
on weg

P(x) ¥ 3y—Q(y) VY R(z) Quantorentausch (=
Negationsnormalform)

b) Prdnexe Normalform: o ist in einer
pranexen Normalform, wenn sie die Form
Qix1, .., QuXaP hat, wobei B keine Quanto-
ren enthalt. Die Quantorenfolge
Qux1,..QuX%, wird als Prafix und B als der
Kern der Formel bezeichnet.

Beispiel: Man transformiere die Formel 3z
((=3x(P(x, z) ¥ VyQ(x, f(y))V VyP(g(z, y),
z)) in eine pranexe Normalform, wobei der
Kern eine konjunktive Normalform ist.

Konsistente Umbenennung: 3z((—3x(P(x,
z) v vyQ(x, f(y))))V YwP(g(z, w), z))

Esgilt: = 3z((Vx=P(x, z) vV VyQ(x, f(y))))
v YwP(g(z, w), z)) Quantorenwechsel

= 3z((Vx=P(x, z) V VyQ(x, f(y)))) ¥ YWP(g(z,
w), z)) de Morgan

= 3z(Vx((—=P(x, z) A y—=Q(x, f(y))) ¥ VwP(g
(z, w), z)) 2 mal Quantorenwechsel

=3z(Vx(3y(Vw(=P(x, z) * =Q(x, f(y))) v P(g
(z, w), z)))) 3 mal Quantifizierung

=JzVx3Iyvw(—P(x, z) » —Q(x, f(y))) vV P(g
(z, w), z) Klammern (Kern fett!).

Typische Anwendungsbereiche der logik-
basierten Kl sind Mustererkennung
(Fingerabdruck, Iriserkennung, Gesichtser-
kennung), Sprachverarbeitung (Language
Parsing) oder eine semantische Analyse.
Mit mathematischer Logik werden Exper-
tensysteme betrieben (MYCIN war eines
der ersten unterstiitzenden Diagnose-
werkzeuge), es ist auch Grundlage von
Verfahren zum maschinellen Lernen (siehe
unten), es erlaubt regelbasiertes Schluss-
folgern oder Modellieren und ist die Basis
fir logik- und funktionale Programmie-
rung (z.B. mit PROLOG) und ist die Basis
flir Programme, die sich selbst abwandeln
kdnnen.

Auch in der Wissensreprasentation zur
Darstellung von Fakten und Zusammen-
hdngen werden logische Kalkile einge-
setzt. (Hierarchische) Taxonomien werden
Uber logische Darstellungen reprasentiert.

Beispiel Kontoverzinsung: Daten (2, %)
wird in der Syntax als (2%) geschrieben,
bedeutet im Kontext eine Verzinsung von
2% auf dem Konto und die Wissensrepra-
sentation ergibt bei € 100 nach einem Jahr
102 € am Konto.

6. Suchalgorithmen und Entscheidungs-
strategien

Eine zweite Klasse von Verfahren der Kl
sind Suchtechniken, die dann auch zu Ent-
scheidungsstrategien fiihren. Es gibt eine
groBere Anzahl von Maoglichkeiten, etwa
Netzwerke mit vielen Knoten und Uber-
giangen. Nun geht es darum, den




,optimalen” Pfad durch das Netzwerk zu
finden.

Einfache Suchalgorithmen vernachlassigen
die spezielle Natur des jeweiligen Prob-
lems. Deshalb kdnnen sie allgemeiner und
abstrakter implementiert werden, wo-
durch dieselbe Implementierung fiir eine
groRe Auswahl von Problemen verwendet
werden kann. Der Nachteil einfacher
Suchalgorithmen sind die entstehenden
Kosten: Der Suchraum von Suchproble-
men ist im Allgemeinen sehr grof3, einfa-
ches Suchen lduft jedoch nur in kleinen
Suchrdumen in annehmbarer Zeit ab.

Suche in Listen

Algorithmen zur Suche in Listen sind die
einfachsten Suchalgorithmen Uberhaupt.
Das Ziel der Suche in Listen ist es, ein be-
stimmtes Element einer Liste zu finden,
von dem der zugehdrige Suchschlissel
bekannt ist. Da dieses Problem in der In-
formatik oft anzutreffen ist, sind die ver-
wendeten Algorithmen — sowie deren
Komplexitdt— sehr gut untersucht.
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Abbildung: Suche in einer Skip-Liste
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Der einfachste Suchalgorithmus fir Listen
ist die lineare Suche. Bei ihr wird solange
ein Element nach dem anderen durchlau-
fen, bis ein Element mit dem gesuchten
Schlissel angetroffen wird. Die lineare
Suche hat eine Laufzeit von O(n) (n ist die
Anzahl der Elemente der Liste) und kann
sowohl auf sortierte als auch unsortierte
Listen angewendet werden. Ein fortge-
schrittenes Verfahren ist die binare Su-
che mit einer Laufzeit von O (log n). Fur
groRe Listen ist sie viel effizienter als die
lineare Suche, setzt jedoch voraus, dass
die Liste vorher sortiert wurde und ein
wahlfreier Zugriff auf die Elemente mog-
lich ist. Die Interpolationssuche, auch In-
tervallsuche genannt, ist eine Verbesse-
rung der bindren Suche, die eine Gleich-
verteilung der Daten voraussetzt. Die
Laufzeit (log(log n)) ist nur fiir sehr groRe
Datenmengen besser als die der bindren
Suche. Ein weiterer Suchalgorithmus fir
Listen ist der Grover-Algorithmus, der auf
Quantencomputern zum Einsatz kommt
und quadratisch schneller als die klassi-
sche lineare Suche fiir unsortierte Listen
ablauft. Fir die Suche in Listen kann auch

Hashing (ist eine Abbildung, die eine gro- .

Re Eingabemenge auf eine kleine Zielmen-
ge abbildet) verwendet werden, das im
Durchschnitt eine konstante Zeit O (1), im
schlechtesten Fall jedoch lineare Zeit be-
notigt.

Suche in Baumen

Abbildung: Ein bindrer Suchbaum der Gro-
Re neun und der Tiefe drei

Die Suche in Badumen ist die Konigsdiszip-
lin unter den Suchalgorithmen. Sie durch-
sucht Knoten von Bdumen, unabhangig
davon, ob der Baum explizit oder implizit
(wdhrend der Suche generiert) ist. Dabei
wird folgendes Prinzip angewendet: Ein
Knoten wird aus einer Datenstruktur ent-
nommen. Seine Kindknoten werden un-
tersucht und gegebenenfalls der Daten-
struktur hinzugefiigt. Je nach Auswahl der
Datenstruktur kann der Baum in verschie-
denen Reihenfolgen durchsucht werden.
Die Verwendung einer Warteschlange
fuhrt so zu einer Breitensuche, bei der der
Baum Ebene fiir Ebene durchlaufen wird.
Bei Verwendung eines Stacks hingegen
wird jeweils bis zu einem Blatt gesucht
und erst anschlieBend mit dem nachsten
Kindknoten fortgefahren. Dies wird als
Tiefensuche bezeichnet.

Suche in Graphen

Viele Probleme der Graphentheorie kon-
nen mit Hilfe von Suchalgorithmen geldst
werden. Beispiele fir diese Probleme sind
das Problem des Handlungsreisenden, die
Berechnung kiirzester Pfade und die Kon-
struktion eines minimalen Spannbaums.
Die entsprechenden Algorithmen sind
zum Beispiel Kruskals Algorithmus, Dijkst-
ras Algorithmus oder Prims Algorithmus,
die als Erweiterungen der Algorithmen fiir
die Suche in Baumen gesehen werden
kénnen.

Suchalgorithmen kénnen auf Spielsituatio-
nen angewandt werden: 4 Damen-
Problem: Die Schachdamen bedrohen sich
wenn sie auf horizontaler, vertikaler oder
diagonaler Linie stehen. Nun soll keine
Dame die andere bedrohen. Zwei mogli-
che Losungen:

Ein moglicher Ablauf der Suche waére:

e Dame Al

e Dame A2; Bedrohung

e Dame A2 nach B2; Bedrohung
e Dame B2 nach C2

e Dame A3; Bedrohung

e Dame A3 nach B3; Bedrohung

e Dame A3 auf Reihe 3, Dame C2 auf D2...
usw.

Nun koénnen etliche Algorithmen helfen,
einen Suchprozess in einer Liste oder auf
einem Graphen (siehe oben) voranzutrei-
ben:

Algorithmus zur Tiefensuche

Datenstrukturen: L ist eine Liste von Kno-
ten

Eingabe: Fiige die initialen Knoten in die
Liste L ein

Algorithmus:

1.Wenn L leer ist, dann breche ab

2.Wihle ersten Knoten K aus Liste L, R ist
die Restliste

3.Wenn K ein Zielknoten ist, dann gebe
aus: Zielknoten und Weg dorthin (Weg
im Graphen)

4.Wenn K kein Zielknoten ist, dann sei N
(K) die (geordnete) liste der direkten
Nachfolger von K, mit dem Weg dorthin
markiert

L =N (K) ++ R (wobei ++ Listen zusammen-

hangt!)

Mache weiter mit 1.
Algorithmus zur Breitensuche

Datenstrukturen: L ist eine Menge von
Knoten, markiert mit dem dorthin fuhren-
den Weg

Eingabe: Flige den initialen Knoten in die
Menge L ein

Algorithmus:

1.Wenn L leer, dann breche ab

2.Wenn L einen Zielknoten K enthilt,
dann gebe aus: K und Weg dorthin

3.Sonst sei N (L) die Menge aller direkten
Nachfolger der Knoten von L, mit dem
Weg dorthin

Mache weiter mit Schritt 1 und L = N(L).

Riuckwartssuche

Man geht von einem bekannten Zielkno-
ten aus und versucht, den Anfangsknoten
zu erreichen

Voraussetzung ist die explizite Angabe des
Zielknotens und man kann von jedem
Knoten die direkten Vorganger berechnen

Eine Riuckwartssuche ist besser als eine
Vorwartssuche, wenn die Verzweigungsra-
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te in Ruckwartsrichtung kleiner ist als die
Verzweigungsrate in Vorwartsrichtung.

Man kann auch die normale Suche in die
Ruckwartssuche kombinieren.

Evolutiondre (genetische) Algorithmen

Genetische bzw. evolutiondre Algorith-
men orientieren sich an der Evolution von
Lebewesen. Daher gibt es eine

e Anfangspopulation d.h. eine Menge von
Individuen (Zustande, Objekte), die Ubli-
cherweise als Bitstring dargestellt wer-
den. Ein Bit oder einen Teilfolge von Bits
entspricht dabei einem Gen.

e eine Bewertungsfunktion, die Fitness-
funktion genannt wird.

Gesucht ist ein optimaler Zustand.

Daher werden Zustande als Bitfolgen ko-
diert

Die Bewertung entspricht der Fitness der
Bitfolge

Hohere Fitness bedeutet mehr Nachkom-
men

Man beobachtet die Entwicklung einer
Menge von Bitfolgen (Population)

Nachkommen werden durch zufallige Pro-
zesse unter Verwendung von Operationen
analog zur Mutation und Crossover
(Rekombination) erzeugt

An Operatoren wird verwendet: Selektion,
Rekombination (Austausch), Mutation (1 -
>0, 0 -> 1), Aussterben, Ende der Evoluti-
on

Algorithmus genetische Suche

Eingabe: Anfangspopulation, Fitnessfunk-
tion Q, PopulationsgroRe K

Datenstrukturen: S,S: Mengen von Indivi-
duen

Algorithmus
S = Anfangspopulation;

while do:
~ (K enthdlt ein Individuum mit maximalem Q)
S'=0
for i =1 to K do

wihle zufdllig (mit Q gewichtet)
zwei Individuen A und B aus S;

Erzeuge Nachkommen C aus A und B
durch Rekombination;

C' = Mutation von C;
S'=S' v {C'};
end for
S =S
end while

gebe Individuum mit maximaler Fitness aus

Beispiel: n-Damen mit evolutiondrem
Algorithmus

Individuen: Folge von n Zahlen, wobei die
i-te Zahl die Position (Spalte) der Dame in
der Zeile i angibt.

Fitness: Anzahl der Damenpaare, die sich
nicht gegenseitig bedrohen, also (n Uber
2) =n*(n-1)/2

Operationen: Mutation dandert den Eintrag
in der Folge auf beliebigen Wert zwischen
1undn.

Da man aber schon weil}, dass die Zustan-
de mit doppelten Zahlen in der Folge nicht
glltig sind, lasst man nur Permutationen
von 1 bis n als Individuen zu.

4 Damen am Spielfeld
Population {3,2,1,4}

Bewertung: Q(3,2,1,4) =2
Mutation: [3,2,1,4] -> [4,2,1,3] [1,2,3,4]
Bewertung: Q(4,2,1,3) =3; Q(1,2,3,4)=0

Mutation: [4,2,1,3] -> [2,4,1,3]

Bewertung: Q (2,4,1,3)=4 ....
Kodierung [2,4,1,3] ist eine Losung!

Typische Anwendungsbereiche fiir Such-
strategien sind eben ,Strategiespiele” wie
Schach oder Go, oder Verfahren in Com-
puternetzwerken, um einen Pfad, der mi-
nimale Ressourcen verbraucht, zu finden.

Nun erfolgt der Schritt von den Suchver-
fahren zu heuristischen Bewertungsfunk-
tionen fiir eine Kl-Aufgabe: z.B. Schach:
Ein Schachmeister wird befragt und es
werden Bewertungsfunktionen aufge-
setzt:

B(s) = a;*Material + a,*Bauernstruktur+
az*Konigssicherheit +

ag*Springer_im_Zentrum +
as*Laufer_Diagonalabdeckung + ....
(Material meint die Expertise von
»gelungenen Ziigen”).

Die Gewichtungen a;werden mit Experten
abgesprochen! Die optimale Bewertungs-
funktion muss gefunden werden — durch
regelmaRiges Uben.

Die Experten werden nur nach relevanten
Eigenschaften fy(s),...f.(s) gefragt und die
Bewertungsfunktion wird zu  B( fy(s),...f,
(s)). Mit einer zufalligen Belegung wird
gestartet und im Lauf der Spiele wird die
Bewertungsfunktion laufend verdndert.

Das zentrale Problem dabei ist nicht die
Bewertung einzelner Zlige, sondern vom
gesamten Spiel - Lernen durch Verstar-
kung (siehe unten).

7. Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen ist ein Oberbegriff fur
die ,kinstliche” Generierung von Wissen
aus Erfahrung: Ein kunstliches System
lernt aus Beispielen und kann diese nach
Beendigung der Lernphase verallgemei-
nern. Dazu bauen Algorithmen beim ma-
schinellen Lernen ein statistisches Modell
auf, das auf Trainingsdaten beruht und
welches gegen die Testdaten getestet
wird. Das heildt, es werden nicht einfach
die Beispiele auswendig gelernt, sondern
Muster und Gesetzmafigkeiten in den
Lerndaten erkannt. So kann das System
auch unbekannte Daten beurteilen
(Lerntransfer) oder aber am Lernen unbe-
kannter Daten scheitern (Uberanpassung;
englisch overfitting). Aus dem weiten
Spektrum moglicher Anwendungen seien
hier genannt: automatisierte Diagnose-
verfahren, Erkennung von Kreditkartenbe-
trug, Aktienmarkt-analysen, Klassifikation
von Nukleotidsequenzen, Sprach- und
Texterkennung sowie autonome Systeme.




Dabei wird auf den Begriff , Agent“ zu-
rickgegriffen, der Information verarbeitet
und aus einer Eingabe eine Ausgabe pro-
duziert. Ein Softwareagent berechnet aus
einer Benutzereingabe ein Ergebnis. Agen-
ten brauchen immer eine genaue Anlei-
tung, ein Programm, um diese Ausgaben
zu erzeugen. Ein Agent wadre dann
intelligent”, wenn er sich das Programm
durch ,Metaanweisungen” (auf hohere
Ebene) selber schaffen konnte. Da aber
die direkte Programmierung eines intelli-
genten Agenten nicht moglich ist, muss
man das Fernziel versuchen, anders zu
erreichen: Durch einen Lernprozess, also
maschinelles Lernen.

Beim maschinellen Lernen spielen Art und
Machtigkeit der Wissensreprasentation
eine wichtige Rolle. Man unterscheidet
zwischen symbolischen Ansatzen, in de-
nen das Wissen — sowohl die Beispiele als
auch die induzierten Regeln — explizit re-
prasentiert ist, und nicht-symbolischen
Ansdtzen, wie neuronalen Netzen, denen
zwar ein  berechenbares Verhalten
,antrainiert” wird, die jedoch keinen Ein-
blick in die erlernten Losungswege erlau-
ben; hier ist Wissen implizit reprasentiert.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

https://dataflog.com/read/deep-learning-
methods-machine-learning/

Ein Untergebiet von maschinellem Lernen
sind neuronale Netze (siehe nachstes
Kapitel). Diese Lernalgorithmen sind von
Nervenzellenverbindungen im mensch-
lichen Gehirn inspiriert. Das Gehirn
verarbeitet Informationen Gber Neuronen
und Synapsen. Analog dazu bestehen
kiinstliche neuronale Netze aus mehreren
Reihen von Datenknoten, die mit
gewichteten Verbindungen untereinander
vernetzt sind.

Typische Anwendungen

e Erweiterung und Anpassung des Lexi-
kons eines linguistischen Systems durch
automatische Verarbeitung von ge-
schriebenen Sdtzen, wobei der Inhalt der
Sdtze gleichzeitig automatisch erfasst
wird

e Adaptierung von gewichten eines Be-
wertungsverfahrens in einem Zweiperso-
nenspiel, wobei man abhdngig von ge-
winn/Verlust gewichte verdndert.

e Lernen einer Klassifikation durch Vorga-

be von Trainingsbeispielen, die als posi-
tiv/negativ klassifiziert werden

Maschinelles Lernen kann automatisiert
Wissen generieren, Algorithmen trainie-

Wie funktioniert Machine Learning?

Merkmale ——»
Zielvariable —»

- Zusammenhange

- Muster

- Abhingigkeiten

- verborgene Strukturen

Modelltraining s

Neue Daten

1

KlI-Software
(“Modell”)

—— Vorhersage

(bspw. Affinitat. Umsatz o.
Kaufwahrscheinlichkeit)

Machine Learning

- Muster

- Zusammenhange

- Abhéngigkeiten

-Verborgene Strukturen

Algorithmen + Methoden

ren, Zusammenhange identifizieren und
unbekannte Muster erkennen. Diese iden-
tifizierten Muster und Zusammenhdnge
lassen sich auf einem neuen, unbekannten
Datensatz anwenden, um so Vorhersagen
zu treffen und Prozesse zu optimieren.

Machine Learning nutzt Daten, um Muster
und Zusammenhénge in Daten zu identifi-
zieren (Modelltraining). Anhand der er-
lernten Muster lasst sich eine Vorhersage
fur die Zukunft erstellen. Anders als bei
der traditionellen Softwareentwicklung,
liegt bei Machine Learning der Schwer-
punkt auf dem selbststéandigen Lernen aus
Daten. Das bedeutet, dass der Algorith-
mus aus den Daten lernt und seinen Pro-
grammcode alleine erstellt.

Maschinelles Lernen kann folgende Auf-
gaben erledigen

e Vorhersage von Werten auf Basis der
analysierten Daten treffen (bspw.
Stromverbrauch oder Umsatzforecast),

e Berechnung von Wahrscheinlichkeiten
fir bestimmte Ereignisse (bpsw. Kauf-
wahrscheinlichkeit oder Kiundigungs-
wahrscheinlichkeit),

e Erkennen von Gruppen und Clustern in
einem Datensatz,

e Erkennen von Zusammenhangen
Sequenzen,

in

e Reduktion von Dimensionen ohne gro-
Ren Informationsverlust

e Optimierung von Geschaftsprozessen.

Damit maschinelles Lernen funktioniert
und die Software die Entscheidung treffen
kann, muss ein Mensch den Algorithmus
trainieren. Durch das Bereitstellen von
Trainings- und Beispieldaten, kann der
Algorithmus Muster und Zusammenhange
erkennen und somit aus den Daten ler-
nen. Diesen Prozess nennt man auch Mo-
delltraining. Maschinelles Lernen wird
haufig mit den Begriffen Data Mining und
predictive Analytics in Verbindung ge-
bracht. Letztlich nutzen Data Mining und
predictive Analytics die Verfahren des
maschinellen Lernens. Damit Machine
Learning funktioniert und ein Muster ler-
nen kann, muss es von einem Menschen
trainiert werden. Dieser Lernprozess be-
ginnt mit einem vorbereiteten Datensatz
(Trainingsdatensatz).

Einordnung der Lernverfahren

Die Struktur eines lernenden Systems lasst
sich wie folgt beschreiben:
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Agent: Diese ausfiihrende Einheit soll mit
Erfahrungen verbessert werden; d.h. et-
was lernen

Lerneinheit: Hier wird der Lernvorgang
gesteuert und bewertet. Insbesondere
wird vorgegeben, was gut und schlecht ist.

Umwelt: In der Umwelt soll agiert wer-
den. Die Riickmeldung tber den Ausgang
bzw. den Effekt von Aktionen kommt aus
dieser Umwelt. Das kann eine reale oder
kiinstliche Umwelt sein.

Lernmethoden

Maschinelles Lernen besteht aus verschie-
denen Arten von maschinellen Lernmodel-
len, die verschiedene algorithmische Tech-
niken verwenden. Abhadngig von der Art
der Daten und dem gewinschten Ergebnis
kann eines von vier Lernmodellen genutzt
werden: Uberwacht, untberwacht, teil-
Uberwacht oder bestdrkend. Innerhalb
jedes dieser Modelle kénnen eine oder
mehrere algorithmische Techniken ange-
wendet werden — je nach den genutzten
Datensatzen und den beabsichtigten Er-
gebnissen. Algorithmen des maschinellen
Lernens sind grundsatzlich dafur ausge-
legt, Dinge zu klassifizieren, Muster zu
finden, Ergebnisse vorherzusagen und
fundierte Entscheidungen zu treffen. Die
Algorithmen kénnen einzeln oder kombi-
niert eingesetzt werden, um bei komple-
xen und unvorhersehbaren Daten die
bestmogliche Genauigkeit zu erzielen.

Uberwacht: Der Algorithmus lernt eine
Funktion aus gegebenen Paaren von Ein-
und Ausgaben. Dabei stellt wahrend des
Lernens ein ,Lehrer” den korrekten Funk-
tionswert zu einer Eingabe bereit. Ziel
beim Uberwachten Lernen ist, dass dem
Netz nach mehreren Rechengdngen mit
unterschiedlichen Ein- und Ausgaben die
Fahigkeit antrainiert wird, Assoziationen
herzustellen. Ein Teilgebiet des Gberwach-
ten Lernens ist die automatische Klassifi-
zierung. Ein Anwendungsbeispiel ware die
Handschrifterkennung. Lernen kann auch
standig (Inkrementell) oder in einer Trai-
ningsphase, die irgendwann beendet ist,
erfolgen.

Teiliiberwachtes Lernen: Nur fiir einen
Teil der Eingaben sind die dazugehdrigen
z Ausgaben bekannt

Uniiberwacht: Der Algorithmus erzeugt
fUr eine gegebene Menge von Eingaben
< ein statistisches Modell, das die Eingaben
u beschreibt und erkannte Kategorien und

Zusammenhange enthalt und somit Vor-
: hersagen ermdglicht. Dabei gibt es Clus-
n tering-Verfahren, die die Daten in mehre-
re Kategorien einteilen, die sich durch
m charakteristische Muster voneinander

unterscheiden. Das Netz erstellt somit
: selbstandig Klassifikatoren, nach denen es
. die Eingabemuster einteilt. Ein wichtiger
u Algorithmus in diesem Zusammenhang ist

der EM-Algorithmus, der iterativ die Para-

meter eines Modells so festlegt, dass es
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die gesehenen Daten optimal erklart. Er
legt dabei das Vorhandensein nicht be-
obachtbarer Kategorien zugrunde und
schatzt abwechselnd die Zugehorigkeit der
Daten zu einer der Kategorien und die
Parameter, die die Kategorien ausmachen.

Des Weiteren unterscheidet man zwi-
schen Batch-Lernen, bei dem alle Eingabe/
Ausgabe-Paare gleichzeitig vorhanden
sind, und kontinuierlichem (sequen-
tiellem) Lernen, bei dem sich die Struktur
des Netzes zeitlich versetzt entwickelt.

Bestirkendes Lernen: Das bestdrkende
Lernen ist ein Bereich des maschinellen
Lernens, der sich mit der Frage be-
schaftigt, wie Agenten in einer Umgebung
agieren sollten, um einen bestimmten
Wert der kumulierten Belohnung zu maxi-
mieren. Aufgrund seiner Allgemeingultig-
keit wird dieses Gebiet auch in vielen an-
deren Disziplinen untersucht, z. B. in der
Spieltheorie, der Kontrolltheorie, der
»,Operations Research”, der Informations-
theorie, der simulationsbasierten Optimie-
rung, den Multiagentensystemen, der
Schwarmintelligenz, der Statistik und den
genetischen Algorithmen. Viele Algorith-
men des Verstarkungslernens verwenden
Techniken der dynamischen Programmie-
rung. Verstarkungslernalgorithmen wer-
den in autonomen Fahrzeugen oder beim
Lernen eines Spiels gegen einen menschli-
chen Gegner eingesetzt.

Die folgenden Machine Learning Algorith-
men koénnen fir viele Problemstellungen
genutzt werden:

e Lineare Regression

e Entscheidungsbaum

e Clustering Algorithmen

e Self Organizing Maps
e Hierarchisches Clustering
e Random Forest

e kiinstliche neuronale Netze

Feed forward neural networks
e Recurrent Neural Networks (RNN)
e viele weitere.

Fir die Bewertung von Lernverfahren
kann man Maf3zahlen entwickeln:

o Klassifikation von ,Vogel“ anhand be-
kannter Attribute wie ,kann-fliegen”,
,hat-Federn” usw.

e Vorhersage, dass ein Auto noch ein Jahr
keinen defekt hat aufgrund der Parame-
ter wie Alter, gefahrene Kilometer, Mar-
ke, Kosten der letzten Reparatur usw.

e Medizinischer Test auf HIV: Antikérper

e Vorhersage der Interessen bzw. Kaufent-
scheidung eines Kunden aufgrund der
bisherigen Kdufe und anderer Informati-
onen (online-Buchhandel).

o Kreditwiirdigkeit eines Kunden einer
Bank, aufgrund des Einkommens, Alters,
der Eigentumsverhdltnisse usw.

Ein Klassifikator mit ja/nein — Antworten

klassifiziert Objekte mit Attributen, um ein

zukiinftiges Ereignis vorherzusagen. Es

gibt

e oEine Menge von Objekten (mit innerer
Struktur)

e oEin Programm P : M -> {0,1}, das Ob-
jekte klassifiziert

e o Die wahre Klassifikation K : M -> {0,1}

Es gilt: Im Fall P(x) = K(x) liegt das Pro-
gramm richtig mit



® richtig — positiv, wenn P(x) =1 und K(x) =1
® richtig — negativ, wenn P(x) = 0 und K(x) =0

Im Fall P(x) <> P(x) liegt das Programm
falsch mit

e falsch — positiv, wenn P(x) = 1 und K(x) =0
e falsch - negativ, wenn P(x) = 0 und K(x) =1

Nun kann man Wahrscheinlichkeiten er-
mitteln, mit denen P eine richtig-positive
u.a. Klassifikation macht.

Recall (Richtig-positiv-Rate, hit rate): |{x
€M | P(x) =1 A K(x) =1}| / I{x e M | K(x)
=1}| ist der Anteil der richtig klassifizier-
ten Objekte bezogen auf alle tatsachlich
richtigen!

Richtig-Negativ-Rate (correct rejection
rate): [{x € M | P(x) =0 A K(x) =0}] / |{x €
M | K(x) =0}] ist der Anteil der als falsch
erkannten Objekte bezogen auf alle tat-
sachlich falschen!

Precision (positive predictive value): |{x €
M | P(x) =1 ~ K(x) =1} / [{x € M | P(x)
=1}| ist der Anteil der richtigen Objekte
unter den als scheinbar richtigen erkann-
ten.

Negative Vorhersage Rate (negative pre-
dictive value): |{x € M | P(x) =0 A K(x) =0}
| / |{x € M | P(x) =0}] ist der Anteil der
richtigen Objekte als falsch klassifizierten
unter allen falsch klassifizierten!

Beispiel Gelbfieber: Koérpertemperatur >
38,5°, dann Gelbfieber-> Recall =1, Precisi-
on = 0,0001; ist keine gute Diagnose. Man
muss beide GréRen (Recall und Precision)
ermitteln, um den Test genauer zu ma-
chen!

Nun fuhren wir den Begriff der Entropie
ein: pi ist eine diskrete Wahrscheinlich-
keitsverteilung (i =1,...,n).

Dann gilt | (ay) = log, (1/p) = - log, (pi) =>
0, wobei | der Informationsgehalt des Zei-
chens ayist (Symbol ay ist wie Ziehen
einer Zahl aus einer Urne).

Die Entropie ist dabei der mittlere Infor-
mationsgehalt der Symbole in der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung:

I(X) = 3pi * log, (1/pi) = - Zpi*log,(pi) =>
0 ; dabei ist X die Zufallsvariable und pi die
Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Beispiel: Nimmt man ein Bernoulli-
Experiment (Kopf, Zahl), wobei Kopf p und
Zahl 1-p hat, dann ergibt sich eine Para-
bel:

Die auf er y-Achse aufgetragene Entropie
hat Werte zwischen 0 und 1, die x- Werte
sind p mit 0 bis 1.

d.h. die Entropie als mittlerer Infor-
mationsgehalt eines Miuinzwurfes st
maximal, wen man das Zeichen nicht
vorhersagen kann (p =0.5)!

¥

x

Bei p =0.9 kann man vorhersagen, dass
Kopf haufig auftritt. Bei p = 0.1 tritt Zahl
haufig auf. Died Entropie ware in diesen
Fallen 0,46!

Lernen mit Entscheidungsbdaumen

Auch Bdume koénnen ein Klassifikator-
programm reprasentieren. Es sollen Algo-
rithmen gefunden werden, die einen gu-
ten Entscheidungsbaum erstellen. Gute
meint hier, dass der baum maoglichst flach
ist.

Beginn. Es gibt eine Menge von Attributen
a € A mit moglichen Werten W,. Ein Ob-
jekt ist dann A-> W,. Ein Konzept K ist re-
prasentiert durch ein Pradikat Py z.B. Py (0)
=True.

Beispiel: Bucher mit den Attributen
(Autor, Titel, Seitenzahl, Preis, Erschei-
nungsjahr) mit beispielweise Preis >= 10 €
oder Seitenzahl => 500 Seiten

Dann ist ein Entscheidungsbaum ein Kon-
zept K als endlicher Baum, der an inneren
Knoten zum Wert eines Attributs folgende
Abfragen machen kann: Fiir einen Wert v
mit a <=v oder a > v gibt es einen Teilbaum
fiir ,,Ja” und einen fiir ,Nein”. Bei diskreten
Attributen wird der exakte Wert abge-
fragt. Die Bldtter des Baumes sind mit ,,Ja*“
oder ,,Nein“ markiert -> ein Entscheidungs-
baum B k ist die Darstellung eines Algo-
rithmus zum Erkennen, ob ein vorgelegtes
Objekt zum Konzept K gehért.

Wenn es nur diskrete Attribute gibt, dann
entsprechen die Konzepte genau den Ent-
scheidungsbdumen: Zu jedem Konzept
kann man offenbar eine (aussagelogische)
Formel in der disjunktiven Normalform
angeben:

al = v; Ala, = vyals Konjunktion, wenn
die Tupel (vy, ..., v,) im Konzept enthalten
sind. Diese kann man dann in einen Ent-
scheidungsbaum tberfihren.

Bei reellwertigen Attributen ist dies nicht
ganz einfach!

Beispiel: Als praktische Anwendung kann
man reale Konzepte mit einer Menge von
Attributen beschrieben werden. Fir Tiere
beispielsweise gilt:

Grole Reell

Gewicht Reell

Kann fliegen boolsch

Nahrung pflanzlich/tierisch
Koérpertemperatur | Reell

Die Menge der Insekten kdnnte in einem
Ereignisbaum mit den obigen Attributen
klassifiziert werden.

Beispiel: Nun klassifizieren wir Apfel

Geschmack?

\n/ﬂ sauer
Farbg? Umrhm
rot griin ja nem
|
ja Uml'u/mg (<= 15 cm)
ja nein

Es gibt nun verschiedene Algorithmen, die
die Aufgabe l6sen, einen Entscheidungs-
baum fiir ein Konzept zu lernen. Die An-
zahl der Fragen soll gering sein!

Bdume kénnen sehr umfangreich werden.
Dann kann man einen Baumschnitt durch-
fliihren: Wenn eine gewisse Baumtiefe
erreicht ist, wird der Teilbaum durch ein
Blatt ersetzt und das Blatt hat das Ergeb-
nis des Teilbaums.

Entscheidungsbaume koénnen trotz Fehl-
werten funktionieren: Der Algorithmus
kann Ersatzattribute vorsehen. Mit neuen
Daten konnen dann die Ersatzattribute
einbezogen werden.

Lernverfahren konnen nun mit unter-
schiedlichen Attributen und auch mit der
Nutzung von Entropieverfahren (Infor-
mationsgehalt) weiter entwickelt werden.
Dabei konnen durchaus komplexe Testver-
fahren eingesetzt werden: Modelle fiir
maschinelles Lernen kénnen beziiglich des
Algorithmus und seines Outputs so kom-
plex sind, dass sie vom Menschen weder
erklart noch verstanden werden kénnen.
Dies wird als ,,Blackbox“-Modell bezeich-
net. Es stellt flir Unternehmen ein Risiko
dar, wenn sie nicht feststellen kénnen,
wie und warum ein Algorithmus zu einem
bestimmten Ergebnis oder einer bestimm-
ten Schlussfolgerung oder Entscheidung
gelangt ist.

Beispiel z.B. Aus ,Learning Analytics”:
Analyse von saisonalen Effekten bei Lern-
plattformen. Wie ist die Nutzung vor, in
und nach der Priifungswoche (Log-File
Analyse). Die Teilnehmerstatistik der Nut-
zung wird ausgewertet. Dabei ist die Teil-
nahmefrequenz vor und in der Priifungs-
woche vier bis zehn-mal so hoch wie vor-
her (und nachher). Was sagt das (ber das
(nicht kontinuierliche) Lernverhalten?

8. Neuronale Netze und Deep Learning

Deep Learning ist ein Teilbereich von Ma-
schine Learning. Er beschreibt einen vom
menschlichen Gehirn inspirierten Aufbau
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des Programms aus kinstlichen neurona-
len Verbindungen, das neuronale Netz-
werk. Wahrend klassisches Maschine
Learning auf feste Modellgruppen zur Er-
kennung und Klassifizierung zurick-greift,
entwickelt Deep Learning Algorithmen
eigenstandig weiter oder erstellen eigen-
standig neue Modell-ebenen innerhalb
neuronaler Netzwerke. Grundlagen zu den
neuronalen Netzen und Stérken der Kom-
bination von KI-Ansidtzen (Unterschied
siehe Graphik).

Ein Ausgangpunkt: Man finde einen Satz
von moglich wenigen Merkmalen, der als
Eingabe fir einen Lernalgorithmus ver-
wendet werden kann.

Fluch der Dimension: 10 Mio. Pixel mit 3
Byte pro Bildpunkt fiir ein Bild sind not-
wendig!

Moglicher Ausweg: Reduktion der Dimen-
sion des Vektorraums in Richtung der
héchsten Varianz, um dann die daten
mittels linearer Abbildung auf die Haupt-
komponenten zu projizieren. Und da ent-
stand eben seit 1995 ,,Deep Learning”.

Dabei wird das neuronale Netz trainiert,
indem ihm immer wieder Daten vorgelegt
werden. Durch diese Wiederholung lernt
das neuronale Netz die Daten jedes Mal
exakter einzuordnen. Dabei wird die Natur
als Vorbild genommen: zweiteiliges mehr-
schichtiges Netzwerk, wobei die erste
Schicht ,vortrainiert” wird und die zweite
Schicht mit Gberwachtem Lernen arbeitet.

Wie funktioniert das neuronale Netz-
werk?

Das funktioniert, indem die Gewichtung
fir die einzelnen Verbindungen zwischen
den Neuronen-Schichten immer wieder
angepasst werden. Das in den Lerndurch-
laufen erzeugte Modell kann dann auch
auf Daten angewandt werden, die die
Klnstliche Intelligenz im Training noch
nicht kennengelernt hat. Dabei hat die
Architektur des Netzwerkes ,versteckte”
Schichten, die nicht direkt an die Eingabe-
oder Ausgabe-Schicht gekoppelt sind,
werden sie »Deep Neural Networks« ge-
nannt. Deep Neural Networks konnen
Hunderttausend oder Millionen Neuronen
-Schichten aufweisen. Es entstehen sehr
z komplexe Architekturen, womit beim so-
o genannten »Deep Learning« immer kom-
. plexere Probleme gel6st werden kdnnen.

=

Die Verfahren zum Einsatz der vielen
Schichten nennen sich ,Convolutional
Neural Networks” (CNN), ,Deep Belief
n Networks” (CBN) und ,Recurrent Neural
m Newtorks” (RNN).

CNN nutzt beispielweise Prinzipien der
: linearen Algebra (Matrizenmultiplikation),
um Muster in einem Bild zu erkennen.

Dies wird mit graphischen Verarbeitungs-
einheiten zum Trainieren der Modelle
bewerkstelligt. Die Eingabedaten sind Bil-
der, die nach verschiedenen Aspekten

Machine Learning
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Eingabe Feature Extraktion Klassifikation Ausgabe

Deep Learning
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Eingabe Feature Extraktion & Klassifikation Ausgabe
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(Verzerrungen, Gewichtungen) ausgewer-
tet werden. Auf diese Weise kann CNN
zwischen Bildern unterscheiden und sie
klassifizieren. Eine erste Version von CNN
-LeNet (benannt nach dem Erfinder Yann
LeCun) konnte handgeschriebene Ziffern
erkennen (Lesen von Schecks und Postleit-
zahlen). Diese Konstruktion aus 1980 wur-
de 2012 wieder aufgegriffen und mit ver-
besserter Technologie konnten grofRe Da-
tensatze abgearbeitet werden.

Wie oben schon angefihrt, wurden die
Anzahl der Schichten (,Layer”) erhoht.
Dabei wurde eine ,Faltungsschicht” als
erste Schicht eingefiihrt, die Informatio-
nen Uber die weiteren Schichten enthalt.
Dabei werden ,,Bilder” in Pixel dargestellt.
Die Faltungsschicht wandelt nun das gege-
bene Bild in numerische Werte um und
ermoglicht es dem Netzwerk ,rdaumliche
Bilder” zu ,verstehen”. ,Faltung” ist ma-
thematisch eine Operation, um zwei Da-
tensatze zusammenzufiihren.

Ein ,,Pooling” von Schichten wird nun ver-
wendet, um die Dimension des Bildes zu
reduzieren. Das Ergebnisfeld enthéalt dann
die Durchschnittswerte bei der Berech-
nung des Musters des Empfangsfeldes .
Als zweite Methode wird das Pixel mit
dem maximalen Wert ausgewdhlt und
sendet es zum Ausgangsfeld. Dabei kom-
men ,,Filter” zum Einsatz, die z.B. die Gro-
Re 3*3 haben und das Eingangsbild
»uberstreichen”. Fir die einzelnen Aus-
schnitte werden Matrizenmultiplikationen
durchgefiihrt.

Struktur eines typischen CNNs zur Bild-
klassifikation.  Subsampling entspricht
Pooling. Dieses Netz besitzt pro Convoluti-
onal Layer mehrere Filterkernel, sodass
Schichten an Feature Maps entstehen, die
jeweils die gleiche Eingabe bekommen,
jedoch aufgrund unterschiedlicher Ge-
wichtsmatrizen unterschiedliche Features
extrahieren.

Praxisbeispiele

e Datensatz mit handgeschriebenen Zah-
len (Ziffern von 0 bis 9), um alle Schreib-
weisen dieser Ziffern gut trennen zu
kénnen.

e RNNs konnen mit historischen Daten

trainiert werden und schaffen dann
selbst ,, Kunstwerke”.

e Gedichte aus der Literatur kdnnen ge-
lernt und abgewandelt werden.
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ZigBee, Zwischenstecker und Tasmota

Martin Weissenbdck

® Themen in diesem Beitrag:

e ZigBee: besser als proprietdre Apps
beim Aufbau der Home-Automation.

e Tipps fur den Kauf von Zwischenste-
ckern
3

e Tasmota kennen lernen: Konfigurieren
der Tasmota-Firmware fiir einen Zwi-
schenstecker

e Node-Red und die Tasmota-Firmware
Was wird hier nicht behandelt:

e Ersatz der Firmware von proprietdren
Wifi-Komponenten durch die Tasmota-
J Firmware

l‘- Tasmota fur die Microcontroller ESP-
I S 3566 und Esp-32

weme 1 ZigBee

wwwr Uber ZigBee habe ich schon in der Ausga-
—— .

m.am be 172 geschrieben:

"“ https://clubcomputer.at/2022/02/02/das-

ﬂ automatische-heim-mit-zigbee/
-

Diese Themen werden in weitere Beitra-
gen behandelt

Kurz zur Erinnerung: ZigBee ist eine Spezi-

fikation flir drahtlose Netzwerke, die in

der Home-Automation weit verbreitet ist.

5 = Viele Komponenten, wie Schalter, Lampen

-—— ‘oder Zwischenstecker, kdnnen mit Apps

= .‘wie SmartLife oder eWelink zwar sehr

mean #~ cinfach und durchaus komfortabel gesteu-

= = ert werden. Der Nachteile:

=

e Daten des Heimnetzes  (SSID

l ‘ [Accesspointname] und Passwort) mis-
* sen in die App eingetragen werden. Die-

g : se Daten werden in einem zentralen

Server (vermutlich in China) gespei-

Il,‘ chert. Wollen wir das? Und Ubertragt
; die App beim Nach-Hause-Telefonieren

w} (© E.T.) vielleicht noch andere Daten?
1
- .

]
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e Der Umweg Uber China verzogert die
Steuerung.

e Die Steuerung lauft tGber das WLAN -
besser ware ein eigenes, sicheres Netz

e Was passiert, wenn dieser zentrale
Dienst nicht funktioniert? Dann ,steht”
die Steuerung.

— "2y Auch wenn die Apps viele Einstellmaglich-

. = keiten bieten, konnen Sonderwiinsche

kaum erfillt werden. Somit spricht viel fur
geine lokale Losung. Eigene Problemstel-
lungen kdnnen umgesetzt werden. Fir
technikaffine Menschen ein weites Betati-
gungsfeld! Die Tasmota-Firmware spielt
dabei eine wichtige Rolle — mehr dariiber
in diesem Beitrag.

sz Matter

Und was kommt als nachstes? Viele ver-
schiedene Standards machen den Konsu-
menten das Leben schwer. Der neue Stan-
dard ,,Matter” ermoglicht die Kommunika-
tion zwischen Komponenten unterschied-
licher Hersteller. Mit Tasmota geflashte
Bauteile kdnnen Uber ein Matter-Gateway
verbunden werden.

2 Zwischenstecker

Eine beliebte Anwendung der Home-
Automation ist das Schalten von beliebi-
gen Verbrauchern (iber einen Zwischen-
stecker, der (wie der Name sagt) zwischen
Steckdose und Verbraucher geschaltet
wird. Worauf ist beim Kauf zu achten?

Die schlechte Nachricht

Bei Lidl werden die ZigBee-Silvercrest-
Komponenten nur mehr in Reststiicken
verkauft. Schade.

Die gute Nachricht

Auf der Amazon-Webseite gibt es Ersatz.
Wer Amazon nicht mag, kann ja selbst im
Internet andere giinstige Angebote su-
chen, leider oft mit unangenehmen Ver-
sandkosten.

ZigBee

Ich behandle hier die Home-Automation
mit ZigBee, daher muss auch ,ZigBee” auf
der Verpackung stehen. SWIiFi”-
Zwischenstecker sind meist etwas billiger,
aber binden den Zwischenstecker fast
immer an proprietdre Software. Wichtig
bei der Auswahl!

GroRe

Das Bild zeigt drei verschiedene Zwischen-
stecker.

Der erste ist von IKEA und belegt zwei
Platze auf der Steckerleiste, der zweite
sogar drei! Nur der dritte Typ (,,Gosund”,
auch unter anderen Namen erhaltlich) ist
so konstruiert, dass die Nachbarplatze
nicht belegt werden und somit auch zwei

Zwischenstecker nebeneinander Platz

finden. Meine Empfehlung!

Lokaler Schalter

Der Zwischenstecker soll einen Taster ha-
ben, damit der Verbraucher auch lokal ein
- und ausgeschaltet werden kann. Leider
nicht selbstverstiandlich — so fehlt bei-
spielsweise  beim  IKEA  TRADFRI-
Zwischenstecker dieser Taster. Unbedingt
darauf achten!

Messfunktion

Zwischenstecker, die Strom, Spannung,
Leistung, Energie und in manchen Fallen
auch den Leistungsfaktor messen, kosten
auch nicht mehr. Meine Empfehlung!

3 Was ist nun Tasmota?

Meine ersten Versuche mit der Home-
Automation  habe ich mit  WiFi-
Komponenten gemacht. Die Nachteile
waren bald klar: WLAN-Daten in eine chi-
nesische App eintragen, Uberlastetes 2,4-
GHz-Netz in der ndaheren Umgebung, we-
nig Konfigurationsmoglichkeiten usw. Zig-
Bee hat dagegen viele Vorteile.

Viele Komponenten der Home-Auto-
mation verwenden das Heim-WLAN. Man-
che konnen fir ZigBee umprogrammiert
werden — das 2,4-GHz-Band wird ja eben-
so verwendet. So hat die Firma Sonoff
viele interessante Komponenten zum
Schalten und Steuern herausgebracht,
meistens mit dem ESP-8266 Chip. Die
Komponenten werden fir die WLAN-
Anwendung mit zentralem Server ausge-
liefert. Erfreulicherweise bereitet Sonoff
seine Gerdte auf ein Umprogrammieren
(,,Flashen”) vor, um diese Abhangigkeit zu
entfernen. Theo Arends hat das Pro-
gramm Tasmota entwickelt, um dieses
Umprogrammieren zu vereinfachen.

Tasmota steht fiir Theo-Arends-Sonoff-
MQTT-OTA. MQTT (MQTT — Wikipedia ) ist
das Protokoll von ZigBee und OTA steht
fur ,,Over the air”, also fiir das drahtlose
Umprogrammieren. Inzwischen kann Tas-
mota auch fir Nicht-Sonoff-Gerate ver-
wendet werden. Siehe
https://www.tasmota.info/
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Sobald die Tasmota-Software installiert
ist, kann die Funktion mancher Bauteile
zusatzlich verandert oder erweitert wer-
den. Diese Bauteile kdnnen dann fir Zig-
Bee konfiguriert und in einer Home-
Automation-Steuerung eingesetzt wer-
den.

Und was mache ich mit meinen alten WiFi
-Komponenten? Soweit moglich mit Tas-
mota flashen!

4 Zwischenstecker-Angebote im Internet

Ich habe Angebote mit 45 € pro Stick (!)
gefunden: groR, ohne Leistungsmessung,
aber dafiir von einem namhaften Herstel-
ler. Ja, immer noch herrscht bei einigen
die Goldgraberstimmung! Da zahlt es sich
schon aus, noch ein wenig weiter zu su-
chen.

Mein Vorschlag: Zwischenstecker wie im
Bild ganz rechts. Sie sind unter verschiede-
nen Bezeichnungen wie Gosund oder
NOUS erhiltlich. Ich vermute, dass alle
von demselben Produzenten in China
kommen. Hier geht es um die Versionen
NOUS A1Z, A1T und Al. Alle Preise habe
ich von der Amazon-Webseite.

e Der Zwischenstecker NOUS A1Z st
schon fiir ZigBee vorbereitet. 4 Stiick
davon kosten 55,45 €. Das ist zwar der
teuerste Stecker in dieser Reihe, aber er
kann  sofort in einer ZigBee-
Homeautomation verwendet werden.
Klein, schaltet 16 A und misst elektri-
sche GroRen. Siehe Abschnitt 5.

e Den Typ NOUS A1T gibt es um 50,41 €
flir 4 Stlck, also etwas mehr als 12 € pro
Stuck. Elektrischen Daten wie beim
AlZ. Tasmota ist installiert, aber noch
nicht fir ZigBee konfiguriert. Mehr dazu
im Abschnitt 6.

e Die ,GHome Smart WLAN Steckdose”
entspricht dem NOUS Al und ist etwas
billiger: rund 39 € fur 4 Stick. Mehr im
Abschnitt 7.

5 Der schnellste Weg: NOUS Al1Z

Der Zwischenstecker AlZ ist schon fir
ZigBee vorprogrammiert. In der Packung
liegt eine Beschreibung bei, die die Instal-
lation einer App empfehlt. Genau das wol-
len wir nicht. Die App ist aber nicht not-
wendig, den Hinweis einfach ignorieren!

Mit Node-Red kann der Zwischenstecker
sofort verwendet werden. ZigBee und
Node-Red sollten schon eingerichtet und
aktiv sein, um den adaptierten Stecker
gleich ausprobieren zu kénnen.

p—

[11] Der Vorgang ist immer derselbe. Zuerst
den Zwischenstecker ans Netz anschlie-
RBen, eine rote LED beginnt zu blinken.
m Dann in der ZigBee-Bridge das Anlernen
: aktivieren: |, Start searching devices for 3 minutes”
S | anklicken.

Node ‘bridge’ bearbeiten

© Eigenschaften o

Bridge

Nach ein paar Sekunden hort die LED auf
zu blinken — fertig. Das Anlernen kann
wieder deaktiviert werden. Nach 3 Minu-
ten endet die Suche nach neuen Kompo-
nenten auch automatisch. ,Refresh all data”
anklicken, dann ,,Devices”. Und da ist schon
der neue Stecker:

0xadc138e362837db2
TSO011F_plug_1

v x

Vorlaufig ist der Name gleich der IEEE-
Adresse (Oxa4c...). Benennen wir den Zwi-
schenstecker auf ,A1Z-2” um - es ist mein
zweiter  AlZ-Zwischenstecker.  Abspei-
chern mit ,,set” nicht vergessen!

v x

0xad4c138e362837db2

Hier ein einfacher Node-Red Flow zum

{state” “toggée’) A12-2 (TS019F_pug_1) ()

[state” ) e A1Z.2 (TSOHF_plug_1)

e

Testen des Steckers:

Der erste inject-node schickt zum Um-

schalten {"state":"toggle"}:

* {) [state"oggle™) -

Im Zigbee2mqtt Node ,,out” wird eingetra-
gen:

evice A1Z-2 (TSO1F_plug_1)

Mehr ist nicht notwendig. ,Ubernahme
(deplay)” rechts oben nicht vergessen. Mit
einem Klick auf ,toggle” wird der Stecker
ein- und ausgeschaltet.

Der zweite Teil des Flows fordert den Sta-
tus an. Dazu einen leeren String senden:
{"State":""}.

Das ist die Konfiguration des Debug-
Nodes:

]
‘

Kompletten Nachrichten-Objekt

"
<]

Nach einem Klick auf den zweiten inject-
Knopf wird im Debug-Bereich rechts ange-
zeigt:

28.4.2023, 11:07:01

zighee2matifA12-2 - msg . Object

node: A1Z-2

vobject

_msgid: "48e3221b516cb862"

*payload: object

current: 8.86

energy: 6.81
indicator_mode: "off/on”

linkquality: 168

power: 7
power_outage_memory: "restors"
state: "ON"
[ .
voltage: 238
topic: "zigbee2mgtt/A1Z-2" ®

|

b payload in: object

b changed: object ]
» v - g = + ' =
payload_raw: object »
b homekit: object i l
» format: object = —
selector: "zigbee2mgtt_AlZ-2" = =
b item: object [ =
o s
Die Messwerte 3 /
Beschrif- Elektrische GroBe  Einheit
tung
current  Strom A
energy  Arbeit = Energie kWh
power Wirkleistung w
voltage  Spannung \"

Die restlichen Eintrage:

w4 eSS

indicator_mode: "off/on" Die LED leuchtet im
eingeschalteten Zustand und ist dunkel im
ausgeschalteten Zustand. Andere Werte:
"on" = standig leuchten, "off" = stdndig
dunkel, "on/off" = umgekehrt wie "off/
on".

|
&

link_quality: 160 Ein Zahl zwischen 0 und pesss
255, die die Qualitat der drahtlosen Ver- hesm

bindung angibt.
F—as

power_outage_memory: restore Nach dem Ab-
schalten und dem Wiederkehren der
Spannung wird der letzte Zustand wieder
hergestellt. Mogliche andere Werte: "on"
= eingeschaltet, "off" = ausgeschaltet.

L thhnt

state: "ON" Der aktuelle Zustand: "ON" =
eingeschaltet, "OFF" = ausgeschaltet.

Das JavaScript msg Object enthalt noch
viele weitere Daten, auf die ich hier nicht
eingehe.



6 NOUS A1T

6.1 Den Zwischenstecker konfigurieren

Der Zwischenstecker ist bereits mit der
Tasmota-Software ,geflasht”, also pro-
grammiert, muss aber noch fiir ZigBee
adaptiert werden. Der A1Z hat doch schon
gut funktioniert. Warum sollen wir uns mit
dem A1T beschaftigen?

i o uom

1

l...;...‘.;.. e Der AI1T liefert weitere Messwerte
- (Blindleistung, Scheinleistung und Leis-

I tungsfaktor).

= E e Das Konfigurieren der A1T zeigt, wie die

: EE Tasmota-Firmware angewendet wird.

+ mmm Diese Erfahrungen sind nitzlich, wenn

I -= andere Hardware mit Tasmota geflasht
-

: == werden.

* BN ¢ Der A1T ist etwas billiger als der A1Z.

Los geht’s — es schaut auf den ersten Blick
kompliziert aus, ist aber in ein paar Minu-
: ten erledigt.

= “ ZigBee und Node-Red sollten schon einge-
o richtet und aktiv sein, um den adaptierten
Stecker gleich ausprobieren zu kdénnen.
Bei mir lauft die ZigBee-Steuerung — der

= s Coordinator oder das Gateway - auf ei-
= wamm Nnem  Linux-Rechner mit der Adresse

e 192.168.12.71. Bitte ans eigene Netz an-
mas passen. Natirlich kann auch ein Raspberry
verwendet werden — ist leider nicht mehr

-f"'l -

So preiswert.
Schritt 1: Steckdose ans Netz anstecken.
Der Zwischenstecker erzeugt dabei ein
eigenes WLAN, dessen SSID (Name) mit

/ #" tasmota” beginnt. Auf einem Mobiltele-

J-

fon dieses WLAN suchen und dort anmel-
den. Oft meldet das Mobiltelefon, dass
= kein Internetzugang moglich ist. Das ist in
= Ordnung, bestétigen!

l k

0‘

L

H
Falls kein passendes WLAN erscheint, den

M Zwischenstecker durch Driicken der Taste
" fiir 40 Sekunden zuriick setzen.

Der Vorgang funktioniert auch mit dem
PC, wenn dieser einen WLAN-Zugang hat.
Die Screenshots hier stammen von mei-
nem PC.

Al ;-

- ﬁ Tatszfta—OAOOCB—OZOO

= E Uber dieses Netzwerk gesendete

= : Informationen sind moglicherweise fur andere
=- : Benutzer sichtbar.
‘ - D Automatisch verbinden
- : Verbinden

"C
. ;Verbinden!
WLAMN 2

@ -

tasmota-0A00C8-0200
ﬁ Kein Internet, offen

Die Angabe nach ,tasmota” (hier:
,0A00C8”) notieren. Ubrigens: das sind
die letzten 6 Ziffern der hexademinalen
IEEE-Adresse.

Schritt 2: Die Steckdose muss im lokalen
Netz angemeldet werden. Ich habe dafir
ein eigenes WLAN mit der SSID
»seminarhaus2” angelegt, das nur fiir die-
se Flash-Arbeiten verwendet wird und
nach dem Umprogrammieren wieder ab-
gedreht wird. Nach dem Anmelden die
Webseite http://192.168.4.1 aufrufen.

Tasmota

Select your WiFi Network

r Wifi parameters

WiFi Network

Tasmota 12.1.1 by Theo Arends

Das lokale Netzwerk (hier:
»,seminarhaus2”) auswahlen und mit dem
Passwort anmelden. Mit ,,Save” speichern.
Diese Information bleibt meines Wissens
im lokalen Netz und wird nicht nach China
geschickt.

Tasmota

Trying to connect device to network

Schritt 3: Die folgende Seite erscheint
automatisch. Wenn das nicht der Fall ist,
Uber einen Browser die Adresse
192.168.4.1 aufrufen. Dann wird eine
neue Adresse kurz angezeigt (in dem Bei-
spiel: 192.168.10.13) — rasch notieren! Die
Weiterleitung erfolgt automatisch, aber
wenn es nicht klappt, missen wir die Ad-
resse von Hand aus eintragen.

Tasmota

Redirecting to new device's IP address

Schritt 4: Das WLAN ,tasmota...” ist nun
abgeschaltet. Wer beim Schritt 1 das
WLAN am PC auf ,tasmota...” eingestellt
hat, stellt es jetzt wieder auf das lokale
Netzwerk zurtick, also auf jenes Netzwerk,
das wir im Schritt 2 angegeben haben. Der
PC und der Zwischenstecker miissen jetzt
im selben Netzwerk sein.

Schritt 5: Falls die Adresse aus Schritt 3
nicht schon automatisch aufgerufen wird,
jetzt Uber den Browser 6ffnen (in meinem
Beispiel mit http://192.168.10.13).

NOUS ALT

Tasmota

Voltage

Current

Active Power
Apparent Power
Reactive Power
Power Factor
Energy Today
Energy Yesterday
Energy Total

OFF

oggle

0.00

0.000
0.000
0.000

Configuration
Information

Beim Anklicken von ,Toggle” muss der
Schalter jetzt hoérbar klicken. Wenn ein
Verbraucher angeschlossen ist, zum Bei-
spiel eine Lampe, ist der jetzt eingeschal-
tet.

Schritt 6: Update

Die aktuellste Firmware einspielen. Ende
April 2023 war das die Version 12.5.0.
»Firmware update” jetzt anklicken.

Die Url ist schon voreingestellt. An dieser
Stelle konnte auch eine andere Software-
version eingespielt werden, z.B. die
deutschsprachige Version dieser Zwi-
schensteckersteuerung. Allgemein ist das
der Punkt, an dem beim Flashen einer
beliebigen OTA-Komponente die passende
Firmware ausgewahlt wird.

Unter ,,Upgrade by web server” den Button
Start upgrade” anklicken.
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NOUS A1T

Tasmota

Upgrade by web server -

OTA Url

hitp //ota tasmota com/tasmotal/release/tas
Start upgrade

r Upgrade by file upload

‘Datei auswahlen | Keine ausgewahit

NOUS A1T

Tasmota
Upgrade started ...

Device will restart in a few seconds

Main Menu

Dauert etwas — in dieser Zeit die Verbin-
dung nicht unterbrechen!

Dann erscheint die Startseite wieder,
rechts unten mit der neuen Versionsnum-
mer.

NOUS A1T

Tasmota

OFF

Toggle

Firmware Upgrade
Console

Dann wird angezeigt:

NOUS A1T

Tasmota

Voltage

Current

Active Power
Apparent Power
Reactive Power
Power Factor
Energy Today
Energy Yesterday
Energy Total

OF

Toggle

0.00

0.000
0.000
0.000

Firmware Upgrade
Console

Restart

Trotz des Hinweises ,please upgrade” sind fiir
das Upgrade keine weiteren Schritte not-
wendig. Nach einem Restart verschwindet
der Hinweis.

Dann zum ,,Main Menu”.
Schritt 7: Kalibrieren

Die angezeigte Spannung ist vermutlich
nicht korrekt. Die Messeinrichtung des
Zwischensteckers muss nun kalibriert wer-
den. Ein Voltmeter sollte jeder besitzen.
Wenn nicht, nehmen wir an, dass die
Spannung 230 Volt betragt.

,Console” anklicken und in die Komman-
dozeile ,voltageset 230” (bzw. die gemes-
sene Spannung) eintragen. Eingabetaste
driicken.

NOUS A1T

Tasmota

[ —
- o
| voltageset 230

Main Menu

Zurick ins ,,Main Menu”

Jetzt missen die Energie-Anzeigen stim-
men. Gegebenenfalls mit ,Toggle” auf
,ON” stellen.

Schritt 8: Konfigurieren
,Configuration” anklicken.

NOUS A1T

Tasmota

Configure Module
Configure WiFi
Configure MQTT
Configure Domoticz
Configure Timer
Configure Logging
Configure Other
Configure Template

Reset Configuration
Backup Configuration
Restore Configuration

Main Menu

Dann ,,Configure MQTT” wahlen.
Host eintragen: bei mir 192.168.12.71.
Der Rest bleibt ungeandert.
NOUS A1T
Tasmota

MQTT parameters
ost

192.168.12.71 ]
Port (1883)
1883

Client (DVES_1829F0)
DVES_%06X

User (DVES_USER)
DVES_USER

Password &

Topic = %topic% (tasmota_1829F0)
tasmota_%06X

Full Topic (%prefix%/%topic%/)
%% prefix%/%topic%/

Mit ,Save” speichern. Das Gerét startet
neu.
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NOUS A1LT

Tasmota

Configuration saved

i o caom

Device will restart in a few seconds

Main Menu

Schritt 9: Umbenennen

Kann auch ausgelassen werden. Umbe-
nennen, zum Beispiel auf ,, Tasmota_2".

Na ja, nicht sehr kreativ. besser ware viel-
leicht ,Stehlampe” oder dhnliches.

: »Configuration”,
| E Other” wihlen:
&3

dann ,Configuration

v HTTP API enable
v MQTT enable

Device Name (Tasmota_2)
Tasmota_2

Friendly Name 1 (Tasmota)
Tasmota_2

L

Device Name eintragen und wieder mit
,Save” speichern. Nach dem Neustart er-
scheint:

NOUS AL1T

Tasmota_2

Voltage

Current

Active Power
Apparent Power
Reactive Power
Power Factor
Energy Today
Energy Yesterday
Energy Total

ON

Toggle

-

i BN
4 FLFTIIIIYTmn
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Configuration
Information
Firmware Upgrade

Caonsole

Restart

Der Zwischenstecker kann immer noch
Gber ,Toggle” geschaltet werden. Auspro-
bieren!

Ubrigens kénnen alle Funktionen auch
liber die Konsole ausgelost werden. Zum
Toggeln in das Eingabefeld

power toggle

eingeben und Eingabe driicken.

Schritt 10: Information

Ein Klick auf ,Information” liefert alle Ein-
stellungen des Zwischensteckers:

Zurlick ins ,Main Menu”.

6.2 Erproben mit Node-Red

Node-Red ist ein Programmierwerkzeug
zum Verbinden von Hardwarekomponen-
ten (Node-RED (nodered.org).

Der Schalter kann immer noch direkt liber
seine Webadresse (hier: 192.168.10.13)
gesteuert werden. Wir steuern ihn jetzt
zusétzlich Gber das ZigBee-Netzwerk und
verwenden Node-Red.

In einem neuen Fenster Node-Red aufru-
fen, normalerweise Uber Port 1880 am
ZigBee-Server. Bei mir ist daher
http://192.168.12.71:1880 zu 6&ffnen.

Fiir Tasmota steht ein eigener Satz an No-
des bereit. Zum Installieren den Meni-
Botton rechts oben anklicken, dann
,Palette verwalten”

Bearbeiten
Ans

Anordnen

Import
Export

Flows durchsuchen

Konfigurations-Nodes
Flow
Subflow

Gruppen

ralten

Einstellungen

Tastenki

Node-RED-\

v3 02

Weiter: , node-red-contrib-tasmota”
chen und installieren.

Su-

Einstellungen

Instaitation

L  Somenung |

Unter der Uberschrift ,tasmota” sind im
Werkzeugkasten (Dashboard) auf der lin-
ken Seite mehrere neue Nodes zu sehen;
damit ein paar Verbindungen, wie rechts
gezeigt, aufbauen.

v

usmota

| e
Yo
stwtan

TR smmne
Cimamn

Dazu ein paar Details:

Die ,inject”s fur ,true” und ,false”(gezeigt
nur far ,true”) sehen so aus:

4

Fir ,toggle” wird der String ,toggle” tUber-
geben:

W Name

Alle drei gehen an einen ,,switch”-Knoten.
Als ,,Device” wird die Bezeichnung aus den
Eigenschaften eingetragen, aber mit ei-
nem ,_” statt eines ,-”. In unserem Bei-
spiel also ,,tasmota_0A00C8":

G Eigenschaften -]

Settings Advanced

Bei ,Broker” auf den Bleistift rechts kli-
cken und ,,Name” und ,Address” ausful-
len.

Der Name kann frei gewahlt werden,
,Tasmota” passt ganz gut. Normalerweise
lauft ZigBee auf dem ,localhost”.
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Bezeichnung Bedeutung Einheit, Norm

Time aktuelle Zeit I1SO 8601

e TotalStartTime Startzeitpunkt ISO 8601

® Client IC Total gesamte Arbeit = Energie seit kWh
dem Startzeitpunkt

>

Speichern und ,Ubernahme (deploy)” REAELEN Arbeit, Energie gestern kWh ;q!
s ben et vergssn it e e ol
da§ R}e]ajs.’vp‘ivxe"liDebuggerspalte zeigt: Power Wirkleistung w E !
= ApparentPower Scheinleistung VA E §§
: - e ReaktivePower Blindleistung Var ! -

Factor Leistungsfaktor cos(d)

e

Voltage Spannung Vv

wd]

Interessant ist die Status-Abfrage. T Strom A

An den ,sensor”-Knoten wird ein leerer per Klick auf ,status” liefert in der Debug- 7 NOUS A1 und andere

REENNNEZ LA, )

Interessant sind alle Energie- und Leis- wahnt weitere Beitrage geplant.

tungsdaten, sie sind wesentlich informati-
ver als beim A1Z.

Grundlagen der Informatik—Inhalt

=
String gesendet: ie Eintrage si . . - -
g8 Spalte (die Eintrage sind aufgeklappt): Viele WiFi-Komponenten kénnen durch
» Name msg : Object ein Update ,Over-the-air” (drahtlos) mit
v object neuer Firmware versorgt werden. Um oo
topic: undefined WiFi-Gerate fur Tasmota umzuprogram- —
= payload: object mieren, bendtigen wir einen Accesspoint, —
Time: "2023-84-22T16:31:52" der den chinesischen Server vortduscht. o
- ENERGY: object Ein ent;prechend 'progra.r.nmierter Rasp- p
Im Tasmota-Knoten wird, &hnlich wie TotslStartTime: "2023-pa-22714:23:2a%  DEMTY Mit WLAN er(_j dafiir gern verwen-
oben, eingetragen. Ich habe den Namen Totel: .02 det. Sobald nun die Tasmota-Software
,TS-2-Status” vergeben, weil damit der ecterdons 6 installiert ist, geht es wie hier im Abschnitt
Status  meines  zweiten  Tasmota- e 6.1 beschrieben weiter. Prinzipiell werden
Zwischensteckers aufgerufen wird. TDC?‘: o0 auch andere WiFi Home-Automation Kom-
P R Powers 19 ponenten so fiir Tasmota und ZigBee VOr- e |
ApparentPower: 14 bereitet. Ja sogar ein billiges ESP—8266—"|
@ Broker v 2 ReactivePoner: 9 oder ESP-32-Board mit einem Preis unter Fis- |
Factor: @.75 2 € kann auf dieselbe Weise fiir die ZigBee s |
® Device mota_0A0OCS _ . . [———
Voltage: 228 Home-Automation vorbereitet werden. - |
® Name oSt Current: @.96 Die vielen Ein-Ausgabeanschliisse dieser P I
, _msgid: "637caef60161653c" Microcontroller laden zum Basteln ein. |
2s I Uber die Erfahrungen damit sind wie er-
+
|
I
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Cloud Computing

Christian Zahler

Allgemein versteht man unter der Cloud
(engl. cloud = Wolke) Dienste, die auf Web-
Basis (Protokolle HTTP, HTTPS) angeboten
und genutzt werden. Oft unterscheidet
man zwischen Public Cloud-Dienste
(6ffentliche Dienste), die Uber das Internet
genutzt werden, und Private Cloud-
Dienste, die innerhalb von Firmen
(Intranet) angeboten werden.

Cloud-Begriffe

Man unterscheidet heute drei Ebenen der
Cloud Services: Saa$, Paa$S und laaS (siehe
nebenstehende Tabelle).

Software as a Service (Saa$S): Dies ist der
héchste Abstraktions-Level. Ein SaaS-
Anbieter stellt eine fertige Anwendung
Giber das Internet zur Verfligung. SaaS-
Anwendungen kdonnen meist unmittelbar
genutzt werden, viele Anbieter ermogli-
chen aber auch mehr oder weniger um-
fangreiche Anpassungen ihrer Systeme.

Platform as a Service (PaaS): PaaS erfillt
die Anforderungen derjenigen, die benut-
zerdefinierte Anwendungen als Dienste
erstellen und ausfliihren mdchten. Die
zugrundeliegende Infrastruktur (Rechner,
VMs, Storage und Netzwerk) wird dabei
hinter Services und Schnittstellen fir Ent-
wickler versteckt, damit sich diese voll und
ganz auf die Anwendungsentwicklung
konzentrieren kénnen.

Infrastructure as a Service (laaS): laaS-
Anbieter stellen Rechen-, Speicher- und
Netzwerkinfrastruktur (Firewalls, Load-
Balancer etc.) zur Verfiugung. Typischer-
weise virtuelle Maschinen, fiir deren In-
halte (Software) man selbst verantwort-
lich ist. laaS &dhnelt dem traditionellen
Hosting, bei dem Unternehmen die
Hostumgebung als logische Erweiterung
des firmeninternen Datencenters nutzen,
ihre Server dort jedoch genauso warten
mussen, als handelte es sich um firmenin-
terne Server.

Microsoft Cloud-Produkte

Microsoft betreibt bereits seit 1995 Cloud
Services (die damals noch nicht so hie-
Ren). Begonnen wurde mit dem Hotmail-
Dienst, 1998 folgte die Einflihrung der
Windows Update Services, die heute den
groRten Clouddienst darstellen.

Das wichtigste Cloud-Produkt ist Office
365, ein SaaS-Dienst fliir Unternehmen
und Bildungseinrichtungen jeder GréRen-
ordnung.

Zusatzlich gibt es eine ganze Reihe weite-
rer Cloud-Produkte, die in Zukunft noch
weiter erganzt werden:

Dienste

Angebote

Zielgruppe

Saas
Software as a Service

e Microsoft Office 365

e Microsoft OneDrive, Out-
look.com (ehemals Hotmail)

e Google Apps, Google Docs

Institutionen jeder
Grole, Privatperso-
nen, Selbststandige

e DropBox
e CRM Online (SalesForce,
WebEx)

PaasS e Microsoft SQL Azure IT-Planer, Software-
Platform as a Service e Google App Engine entwickler

e Force.com
laas e Microsoft Windows Azure IT-Abteilungen, IT-
Infrastructure as a Ser- Platform Dienstleister
vice e Sun Cloud

ting

e AppNexus

HP Cloud Enabling Compu-

Microsoft Windows Intune ist ein System
Management Tool, das es IT-Verantwort-
lichen erlaubt, PCs einer Einrichtung liber
eine einfache, webbasierte Konsole von
jedem Ort aus zu verwalten und zu si-
chern, neue Software zu installieren oder
bestehende Anwendungen zu ergdnzen.

»
3 o

Windows Intune

Mit Windows Intune erhalten IT-Admini-
stratoren einen umfassenden Uberblick
liber den Zustand jedes einzelnen Rech-
ners einer Institution — egal wo sich dieser
PC oder der Administrator befindet.
Microsoft Intune geht dabei Uber die bis-
herigen Moglichkeiten des Microsoft Sys-
tem Center hinaus und erlaubt die Festle-
gung institutionsweiter Update-Regeln fir
installierte Software. Service Packs kon-
nen zentral gesteuert und installiert wer-
den.

Windows Azure: ,Cloud-Betriebssystem”
von Microsoft. Windows Azure stellt eine
Plattform fiir hochverfligbare, skalierbare
Webanwendungen dar, ist daher in erster
Linie flir Programmierer interessant. Die
Plattform bietet auch Storage (der auf
einen lokalen Server gemountet wird und

r .
i Windows Azure

wie ein NTFS-Laufwerk agiert), Online Ba-
ckup, Benutzer-authentifizierung, Virtuali-
sierung und weitere Moglichkeiten.

SQL Azure: Hochverfiigbarer, skalierbarer
Datenbankdienst auf der Basis von SQL
Server-Technologien. SQL Azure erlaubt
das Erstellen von Datenbanken in den
Rechenzentren von Microsoft. Die

Microsoft®

SQLAzure

Verwaltung erfolgt webbasiert bzw. mit
den bekannten Tools von SQL Server; das
Abrufen der Daten kann mit TSQL-
Befehlen erfolgen.

Wo liegen die Daten, wie sicher sind sie?
Die Daten liegen in Rechenzentren, die
vom jeweiligen Cloud-Dienstanbieter be-
trieben und gewartet werden.

Am Beispiel Microsoft soll dieses Konzept
etwas naher vorgestellt werden.

Microsoft betreibt pro Kontinent bzw.
Teilkontinent mindestens zwei Rechen-
zentren, die sich gegenseitig absichern, fiir
den reibungslosen Betrieb sorgen.

Anhand des Standortes wird den Office
365-Benutzern ein bestimmtes Rechen-
zentrum zugewiesen. Benutzer in Europa
verwenden beispielsweise als primares
Rechenzentrum Dublin (Irland), als Backup
-Rechenzentrum wird Amsterdam
(Niederlande) verwendet.

Microsoft hat bisher mehr als 2,4 Milliar-
den USD in den Aufbau seiner Rechenzen-
tren investiert.

Alle Rechenzentren sind durch die Firma
CyberTrust sowie nach ISO 27001 zertifi-
ziert.
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Grafik: Microsoft

Rechenzentrum in Dublin, Irland. Alle Fo-
tos auf dieser Seite sind © Microsoft.

Innerhalb der Rechenzentren sorgen re-
dundante Systeme fir Stabilitat und Zu-
verlassigkeit.

In den Rechenzentren wurden neun Da-
tensicherheits-Ebenen umgesetzt:

e Router mit Filterung
e Firewalls

e Intrusion Detection Systeme (IDS, zur
Erkennung von softwareseitigen Ein-
bruchs- bzw. Eindringversuchen)

e Sicherheit auf Betriebssystemebene
e Authentifizierung der Anwendungen

e GegenmaRnahmen auf Anwendungs-
ebene

e Virenscanner
e Abgetrennte Datennetzwerke

e Authentifizierung gegeniiber den Daten
selbst

Die Datenkommunikation erfolgt grund-
satzlich verschlisselt Gber SSL.

Die Betriebsprozesse sind an etablierten
Konzepten (ITIL/MOF) ausgerichtet und
werden laufend Gberpriift.

Bei der Verwendung von Cloud-Diensten,
bei denen Daten zwischen lokalen Netz-
werken bzw. einzelnen Rechnern und den
Rechenzentren eines Anbieters ausge-
tauscht werden und auch in diesen Re-
chenzentren gespeichert werden, stellt
| I sich als zentrale Frage die Umsetzung von
| = Datensicherheit und Datenschutz.

>- Viele Anbieter werben daher mit interna-
tionalen Zertifizierungen wie 1SO 27001.
Diese internationale Norm legt strenge
m physische, Prozess- und Verwaltungskon-
: trollen fest.

el Die Sicherheit der Daten wird auch ge-
wabhrleistet durch:

e geographisch verteilte und sich gegen-

Die folgenden Fotos zeigen das Microsoft- [ T

p—
I(!Ie;grlnnde

Irland
‘Europa

Afrika

Aktuelle Standorte
@) Weitere Standorte

seitig absichernde Rechenzentren e Standardvertragsklauseln der europai-
schen Union (,EU Model Clauses”): Die

e die verschliisselte Datenkommunikation . .
EU-Standardvertragsklauseln in Verbin-

Uber SSL und Halt ¢
dung mit einer erweiterten Auftragsda-

e die garantierte Verflgbarkeit von  tenverarbeitungserklarung (ADV) regeln

99,9%. den Daten-
Der  Schutz zugriff  auf
gegen Daten- EU-Daten-
missbrauch schutz-
wird durch niveau, auch
Erfallung ver- . wenn von
schiedener auBerhalb
Richtlinien der EU, z.B.
gewahrleis- im Sup-
tet: portfall, zu-

gegriffen

® EU- wird.

Daten-

schutzrichtlinie 95/46/EG

e EU Safe-Harbor-Bestimmungen
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CO2-reduzierter Beton

Giinter Hartl

Es musste ja so kommen. Jetzt werden die

klimaneutral hergestellten Baumaterialien A T

nur noch zwischen den Vogelbrutzeiten |
verbaut. Auf solch eine Lobby kénnen |

baularmgeplagte Nachbarn jedoch selten
zuriickgreifen. Oder gibt es auch Baupha-
senstopps, wenn Schwangere in der Nach-
barschaft ansdssig sind? Keine Ahnung!
(Bilder rechts)

Jedoch spiegelt diese Anekdote nur den |

heutigen Zeitgeist wider. Der néachste
Tischreinbeiller betrifft die galoppieren-
den Preisentwicklungen in Osterreich.
Speziell bei Drogerieartikeln sind die Un-
terschiede zu Deutschland oftmals nur mit
einem begleitenden Tourette-Syndrom
ertragbar.

Gut, wenn man in Salzburg wohnt, kann
dieses Problem mit einer kurzen Autofahrt
liber die Grenze gel6st werden. Die ande-
ren kaufen meist ber Amazon oder eBay
ihre Hygieneartikel oder lassen sich gleich
das Zeug per Post aus Deutschland schi-
cken. Vieles wird ja nicht nach Osterreich
geschickt, weshalb eine Lieferadresse in
Deutschland von Vorteil ist. Verschiedene
Firmen bieten diese schon kostenlos an,
wobei nur die Lieferung nach Osterreich
und eine Uberschaubare Gebihr fillig
werden.

Auf GitHub hat jemand eine Chrome-
Extension zusammengeschustert, um die
Preisunterschiede gleich abchecken zu
kénnen. Im Webstore von Chrome wiirde
das nicht auf so viel Gegenliebe treffen.
Muss man im Entwicklermodus installie-
ren, funktioniert aber. Egal, ob Drogerie-
markt oder Mobelhaus — die Preisunter-
schiede zwischen den Piefkes und
SchluchtenscheifRern sprechen fiir sich.
Vergleichen lohnt sich hier definitiv. Klonk.
GitHub -
gomadoge/price-checker-extension
(Bilder rechts unten)

Tja, und die Wiener Zeitung hat nun auch
nach jahrhundertelanger Tradition das
Zeitliche gesegnet. Genauso wie das Gast-
haus »Altes Jagerhaus« neben dem Lust-
haus.

Dafr koénnen zukiinftige Journalisten
gleich im Bundeskanzleramt auf Linie ge-
bracht werden. Mittlerweile durfte es
auch bis zum Schottengymnasium durch-

o
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— AT: 2,75 € DE: 1.75 €

Pilegeseife Creme Soft, 250 ml
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gedrungen sein, dass grofle Konzerne und
Bundeskanzlerdmter schon mehr PR-
Journalisten beschaftigen als mittelgroRe
Verlage.

Unsere PCNEWS ist somit die letzte Basti-
on gegen diese despektierlichen Entwick-
lungen — weder Kl noch schleimig angebo-
tene parteinahe Wochenendtrips fir Au-
toren werden unserer analogen Brand-
schutzmauer etwas anhaben kdénnen. Das
St. Poltner Gewerbegebiet hat auch sei-
nen Reiz und vor allem keine Vogelbrutge-
biete.

Gleichwohl treffen uns die Preissteigerun-
gen ebenso, weswegen wir bei unseren
Sparmalnahmen noch kreativer werden
mussten. Mit einem selbstgebackenen
Blauensteiner-Kuchen fir meinen Chefre-
dakteur hatten wir die Personalkosten
zumindest deutlich einddmmen koénnen.
Aber mein moralischer Kompass korrelier-
te nicht mit diesem unreinen Gedanken -
und so beschrankten wir stattdessen die
PCNEWS auf 24 Seiten.

® Erweiterungen

packte Erweiterung laden Erweiterung packen

A

-

b

Diese CO2 reduzierte PCNEWS ist somit
nicht nur klimaneutral, sondern ein unab-
hangiges Bollwerk des Printwesens. Den
Verlust der Wiener Zeitung und des Play-
boys haben wir zwar Uberlebt, die hartere
Nuss wird aber der umgreifende Fach-
kraftemangel in Regierungskreisen wer-
den.

Apropos: Sind die von der Karntner Lan-
desregierung inzwischen gebrieft worden,
dass monatliche Windows-Updates doch
keine Backups sind?

Wie auch immer, Gott gib uns Kraft und
der Druckerpresse genug Strom. Auf dass
unsere Zeitung weiterhin resilient bleibt.

Man liest sich, GruB Glinter

Aktualisieren

Price Checker

Entfernen

VADHOLMA

Klcheninsel mit Gestell, schwarz/Eiche,
126x79x193 cm

AT: 699 € DE: 539 €

(0)
Finanzierung um z.B. € 37,06 / Monat

25 Jahre Garantie
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fechbold

Nutze die langjahrige Erfahrung der techbold Computer Experten
fur die perfekte Konfiguration deines PC-Systems. Egal ob Gaming
Maschine, Office-PC oder Workstations flr professionelle Anwen-
dungen wie CAD, 3D Grafik und Videoschnitt - wir erstellen dir ein
Angebot mit dem perfekten Preis-Leistungs-Verhaltnis.

www.techbold.at/pc-zusammenstellen
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BERATUNG QUALITAT TESTS ‘ GARANTIE

Umfangreicher Support von AusschlieBlich gepriifte Jede Konfiguration wird 3 Jahre Garantie auf alle
zertifizierten Experten Markenkomponenten um ngggjg-n:;ggtgsgqt individuellen PC-Systeme



