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Zusammenfassung:Diese Arbeit bietet erstersinen Uberblickilber bestehende System-
theorien unceinige wichtige systemtheoretiscdienstrukte. Zweitens wikie ein Gefuhl daftr
vermitteln, welche Erklarungspotentiale systemtheoretische Modellbildungen fur die KI haben.
Dazu wird der Stand der Kuns¢ider systemtheoretischen Modalling intelligenzbezogener
Phanomene inder KI undeinigen Nachbarwissenschaften ausfuhrlickferiert und
kommentiert. Und drittens ilv diese Arbeit auch ein GefuHUr die praktischen und
theoretischen Schwierigkeiten vermitteln, welch# der Verwendung systemtheoretischer
Techniken einhergehen.

Abstract: The paper presents, first, a crash coursystem theory by providing an overview

of theories and traditions, and by introducing central system-theoretic concepts. Second, it
aims at demonstrating the explanatory powers of dynamical systems for Ataliehef the art

in modeling phenomen&lated tointelligence is surveyed in Al and neighboring fields. Third,

the paper explains a number of practical and theoretical impediments that oppose themselves to
the application of system-theoretic methods in Al.
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1 Einflihrung

Systemtheoretische Modellbildungen erfreuen siclvigten wissenschaftlichen Disziplinen
einer rasch wachsenden Beliebtheit. Sie grindet unter anderem in folgenden Punkten:

« Sehr verschiederionkreteSysteme kbnnen méinem einheitlicherstarkenanalytischen
Instrumentarium untersucht werden. Diéseheitlichkeitgriindet darindal3sich system-
theoretische Methoden vallem anderen zeitlichen Phanomenen widmeder anders
ausgedruckt, dal3 Systeme grundsatzlicdyalamische&Systeme verstanden werden.

« Systemtheoretische Ansatze haben den Ansprikomplexe Systeme mit vielen
Komponenten, Wechselbeziehungen und Wirkungsebaten Ganze verstandlich zu
machen.

« Exakte Analysenvon Ph&nomender Selbstorganisatioriefern neue Einsichten in teil-
weise seit deAntike ratselhafte Erscheinungdar Ordnungsbildung inler physikalschen,
biologischen und sozialen Welt.

AulRerdem ist Systemtheorie — Stichwort "Chaos'eirfach inMode (dazu: Paslack 1989).
Und nicht zuletzt geben dynamische Systeme oft schéne Computergraphiken ab.

Intelligente Systeme — Menschen, Tiexgglleicht Roboter, vielleicht gewisse KI-
Programme — sind zweifellayynamisch, komplexrnd selbstorganisierend. Es liegt also nahe,
systemtheoretische Methoden in der Kl einzusetzen. Ubgaidiksystemtheoretiscifenger:
kybernetische) Denkweisen historisch mit den Anfangen der Kl verbunden. Eine (Wieder-)Auf-
nahmewurdeeinen historischeBruch heilen,der zueiner ungliicklichen Trennurdgr logik-
orientierten,falschlich als "klassischangesehenen Kl voder biokybernetisch-konnektio-
nistischen Forschung gefuhrt hat.

Gegenwartig tauchen in der Klie ersten systemtheoretischen Ansatze auf. lhre
methodische Bedeutung ist jedoch noch nicht geklartelmvorliegenden Arbeit soleine
solche Klarung ansatzweise geleistet werden. Dazu ist es zunachst noteimedighersicht
Uber die verschiedenen existierenden Systemtheorien zu geben (Rapielasdetaillierter
werden die wichtigsteBegriffsbildungen inder Theoriedynamischer Systeme im engeren
Sinne vorgestellt (Kapitel3). Zum Stand der Kunst wird dann im Kapitel referiert, wie
systemtheoretische Methoden in der Kl und dé&tachbardisziplinemyegenwartig verwendet
werden. Dies Kapitel enthalt auch zwei knappe methodologisch Exkurse zu disikreben
lischen Repréasentationseinheiten in kontinuierlichen Systemeruamdhaturreduktionistischer
und nicht-reduktionistischer Erklarungen durch systemtheoretische Modelle. Kapifel
schliel3lichwerden kritische Aspekte in den Vordergrund gestellt, undapitel 6 wird ein
kleiner Ausblick versucht.

2 Hintergrund I: Systemtheorien

Es gibt nicht "die" Systemtheorie, sondesne Vielzahlvon Traditionslinien. Siesichen
unteschiedlich weit in die Vergangenheit zurick und besitzen verschiedene Wurzeln:
mathematische, biologische, physikalische, nachrichtentechnistiee, auch erkenntnis-
theoretische. Die verwendet&ystembegriffe sind teilweise unterschiedliDler gemeinsame
Nenner bestehtielleicht darin,dalRein Systenetwas ist, dasich inder Zeit entwickelt und
ausTeilsystemeroderKomponenten besteht, slal} dassanze mehr als die Sumrder Teile

ist. Das ist nichtiel, und so mufnan sichdeneinzelnen Systemtheorigggnauer zuwenden.
Die dann zu entdeckendigelfalt wird aus einekleinen alphabetischen Auswatdr insgesamt

in den angesprochenen Theorien untersuchten Ph&dnomene deutlich: Adajtaétgren,
Automaten, Bifurkationen, ChaoBjfferentialsysteme, Differenzierung, Emergenz, Energie-
flul3, Evolution, Feedback, Gestalten, hierarchische Systeme, Information, kollektive Systeme,



Kompartimentierung, Konstruktivismus, Kontrolle, Lernen, Morphogenese, Musterbildung,
Oszillgionen, Selbstorganisation, Wachstum, Zeit.

Ein sehr empfehlenswertenisten Einstieg lieferKriz (1992). Eine anspruchsvollere,
dabei konzise Einfiihrung in gegenwartige naturwissenschatftliche systemtheoretische ldeen und
Methoden findetman bei Nicolig1989). Einen Uberblick zu gewinnen wird jedoch durch
verschiedene Faktoren erschwert:

« Die Bezeichnungerder verschiedenen Ansatze und Traditionen werdarinheitlich
verwandt ("Kybernetik"manchmal synonym mit Regelutgshnik oder Informations-
theorie, mehrereallgemeine Systemtheorien”, "Systemtheorie"” kann veinem nach-
richtentechnischen Methodenarseb& zu einer philosophisché&mkenntnistheorie fur
allesverwendet werden).

« Es gibtviele Parallelentwicklungeand zeitlich verzahnte wechselseitige Beeinflussungen.
Die einzelnen "Schulen" verandern sich Uberdies im Laufe der Jahre.

. Systemtheoretikesind manchmaGlaubenskampfer. Dies fiihrt gelegentlmir Uberbe-
tonung vonDifferenzen kaw. zuraktiven Ignoranz benachbarter Ansat2eispiele sind
etwa von Bertalanffys (1968, p.15) Darstellung der Kybernetik als Teilgebiet seiner eigenen
"allgemeinenSystemtheorie”, Powers' (1988ppetenz-Vermeidungs-Konflikt gegentber
derKybernetik,der zuseiner "kybernetischen Kontrolltheorie" fihrt, Hakens (1983, p. 11)
Ubergehen der BrisselSchule Prigogines beler Besprechungszillierender chemischer
Reaktionen, oder Mandelbrots (1986) stolze Selbstbezogenheit.

+ Die gegenwartige Popularitat des Phdnomens "Chao<Eiteggt falschliche Gleichsetzung
von "Chaostheorie" mit Systemtheorie nahe.

« Naturwissenschaftliche Systemtheorien einerseits und gesellschaftswissenschatftlich-philo-
sophische andererseits haben inzwischen kaum noch Kontakte miteinander.

Angesichts dieser Komplikationen einerseits, dadoffenbaren aktuellen Bedeutusgstem-
theoretischer Methoden andererseits weire umfassenddristorischer Uberblick seHrilf-
reich. Leider scheint es ein solch&grk bislang nicht zugeben. Partielle historischfébrisse
finden sich bei Abraham &haw (1983f) (zumathematischen Geschichte kontinuierlicher
dynamischer Systemeypn Bertalanffy(1968) (20er und 30er Jahreiologisch orientiert,
Querbezuge zu anderen, vorzugsweise philosophischen und psychologischen Strémungen im
deutschsprachigen Raum jener Zeiteinemspatergeschriebenen Appendix 1 Lesenswertes
Uber Querbeziige zwischen Kybernetik, Kontrolltheorie @&adtalanffys Systemtheorie),
Krohn, Kippers & Paslack (1987) (IdeengeschichteBaegiffs der Selbstorganisation), und
Wiener(1961) (Dekade um den 2. Weltkriegjnenkurzen Abril3 einiger Systemtheorien gibt
auch von Weizsachdd987) ineinem Aufsatz, dersich der Brickenfunktion deBystem-
theorien zwischemMatur- undGeisteswissenschaften widmet. Eine umfassendere historische
Aufarbeitung liefert Wunscli1985), allerdingsbetont ausngenieurswissenschattlicher Sicht
und ohne Berucksichtigung dgingeren Entwicklungen in den Naturwissenschaften und der
Mathemematik, welche heute unsekaffassung von Systemen entscheidgmédgen. S.J.
Schmidt (1987b) vermitteltschlieRlich einen weitgehenden Uberbliclber die nicht-
naturwissenschaftlichen Systemtheorien. Diese Arbeit ist jedoch nicht historisch, s@otiern
Ideen und Anwendungen geordnet.

An dieser Stelle kanein Gesamtuberblick nickersucht werden. Ersatzweisellen
einige prominente Systemtheorien in Stichpunkten vorgestellt werden.

von Bertalanffys "Allgemeine Systemtheorie"(von Bertalanffy 198), schon in den 20er
Jahren begonnen, ist nach Ansidas Autorglie erste undriginale Systemtheorie. Sie ist als
Methode deBiologie konzipiertErst nachdem 2. Weltkrieg kommt es zum Durchbruch mit
der Grundungeiner "Society for General System Theory" am Centre for Advanced Studies in
Palo Alto 1954 (spater "Society f@eneral System ResearchEjnige Charakteristika dieser
Systemtheorie sind im folgenden aufgezéhlt:



« Definition: System ist eine Mengen Elementen, die in Relationen zueinander stehen,
welche das Verhalteder Elemente beeinflussemadurch ist das System medls die
Summe der Elemente.

« Mathematisch werden die Elemente durch kontinuierliche Variable, die Relationen durch
Differentialgleichungen formalisiert, genauso wie in vielen jiingeren naturwissenschaftlichen
Systemtheorien (Kybernetik, Synergetik).

+ Im Gegensatz etwa zWiener (Kybernetik)oder Haken (Synergetik) entwickelt von
Bertalanffy keine eigenen mathematischen Techniken.

« Mutet philosophischer an als @&re naturwissenschaftliche Systemtheorien. Diskutiert
werden z.B. Fragen nadfinalitat/Kausialiat, Ganzheit/Gestalt, Relativitat von Beschrei-
bungskategorien.

« Mutet biologischer aals andere naturwissenschaftliche Systemtheangem Fragen des
Wachstums, Morphogenese, Gestaltbildung, etc., diskutiert werden.

Aus heutiger Sicht und fur die KI ist von Bertalanffydlgemeine Systemtheorie" nicht so
sehr wegen des mathematisch-formalen Gehalts von InteressBeftalanffy 1968 ist aber
ein didaktisch vorzuglichetinstieg). Mathematisch sind die jingerenmianchem vergleich-
baren Ansatze ddfybernetik undder Synergetikvesentlich weiter entwickelt. Dieektire
von v. Bertalanffy lohnt gleichwohl, weil hier noch ein im Vergleiclden genannten spateren
Entwicklungen phanomenal besonders reichhaltiger und lebe®Yigmmbegrifivorliegt. Er
umfalt Aspekte wie funktionale und strukturelle Hierarchien, Wachstum, progressive
Mechanisierung (d.h. Automatisierung von ProzedRefiexbildung), progressiv@egregation
(d.h. Ausdifferenzierung eines Systemsinmmer unabhéngigere Teilsysteme), Zentralisierung
u.v.a.m.(alle in v. Bertalanffy 1986). Dank ihrer biologischen Wurzstlehtdiese System-
theorie ndheals andere an dem fiur die Kl so wichtigen Thema lernenderdiferen-
Zierender Systeme.

Die Kybernetik ist in der Zeit um den 2Neltkrieg im engen intellektuellen Austausch von
Wissenschaftlerrmus Mathematik, Neurophysiologie und Psychiatrie, Regelungstechnik und
anderen Gebieten entstanden (Beschreibung dieser Epdthenier 19612). Der ersteAnlal
waren Fragen denichtlinearen stochastischen Zeitreihenvorherdagieder Flugabwehr-
geschutzsteuerung, densich Norbert Wiener eine Zeitlang widmetéls zentrale Figuren
kann man wohtlen Mathematiker Norbewiener, den Ingenieur Julian H. Bigelow und den
Neurologen ArturdRosenblueth ansehen. Die Kybernetikrde aber auchit geformt durch
von NeumanriErgodentheoriedigitale Informationsverarbeitung), McCulloch updts (erste
mustererkennende neuronale Netzwerke, nach heutiger Terminolagia), (Psychologie),
Bateson und Mead (Anthropologie), sowigele andere.Bei einer solch vielseitigen
Ahnenschatft ist klaglal? esiicht die Kybernetik gibt. Tatsachlich wirbis in dieheutige Zeit
der Begriff oftmals fast nach Beliebehiir jedwede Forschungen gebraucht, etigas mit
Regelung, Informationsverarbeitung, biologischen Systemder anderen Facetten der
Forschungen in der Griinderzeit zu tumben. Im folgenden werdexinige Merkmale der
"Basis-Kybernetik", wie sie in Wiener (199 hiedergelegt ist, angegeben:

« Es werden sowohl kontinuierlichels aucldiskrete Systeme behandelt. Dabei werden
Techniken der mathematischen Analysis mit solchen der Informationstheorie verknupft.

+ Vielerlei mathematische Techniken finden Verwendungd werdeneilweise
weiterentwickelt, u.aDifferential- und Integralgleichungekrgodentheorie, stochastische
DGL, Automatentheorie, Informationstheorie. L&\iener sollte die Kybernetik letztlich
in mathematischer Logik begrindet werden. Dies wird aber nicht durchgefihrt.

« Theoretische Grundaufgabesind Fragender Zeitreihenvorhersage, der Stabilitdt und
Oszillation in Systemen mit Feedback, und der Mustererkennung.

« Ein wichtiges Anwendungsfeld: biologische Steuerung und Informationsverarbeitung.



Aus heutiger Sicht ist die Kybernetéine historische Erscheinun8eit den 40er und 50er
Jahren sind die in ihr versammelten Themen wieder mehr in eif2siniplinen auseinan-
dergefallen:etwadie biologische Kybernetik, die Automatentheorie, die Informationstheorie,
die ingenieurswissenschaftliche Kontrolltheorie, die Mustererkennudgrinnformatik, und
andere. DeBegriff "Kybernetik" hat jedoch Uberlebtyenngleich auiKosten einer nahezu
beliebigen Verwendbarkeit.

Fur die Kl ist die klasscheEpoche delKybernetik von groRenmnteresse. Durclihre
urspringliche Verbindung von diskreten Automaten und diskreter Informationstheorie mit
neuronal inspirierten, kontinuierlichen Musterdetektok&mnte eine Neubetrachtung der
klassischen Kybernetik zwischenzeitlich verdt#té Wege zur Reintegration der diskreten
symbolischen KI mit dem Konnektionismuseder offnen. Ein solcher Wdginnte ineiner
vereinheitlichenden informationstheoretischen Fassung beider Gebiete liegen.

Eine weitgehend selbstandigengenieurswissenschaftliche Systemtheorie(mit dem
prominenten Teilgebietler Kontrolltheorie ) hat sich seit Beginndes Jahrhunderts in der
Nachrichten- und Regelungstechnik entwickelt (geschichtlicher Aatiformaler Einfiihrung
zentraler Techniken: Wunsch 1985). Es ging zunachst uAndilyseder Eigenschaften von
(elektrischen) Systemen bzw. um die Synthese solcher Systeinvergegebenen Input-
Output-Verhalten. DeBegriff "Systemtheorie" wirdzuerst 1949 vorKupfmdaller (referiert
nach Wunschl985) verwendetKipfmuller behandelt komplexe elektriscNetzwerke, die
aus linearen Ubertragungsgliedern zusammengesetzt sind. Higddei er von den
mathematischen Ubertragungscharakteristild®r Elemente aus und sieht von deren
physikalischer Verwirklung ab (black-box-Methode).

Eine zentrale Aufgabenstellummerhalbderingenieurswissenschaftlichen Systemtheorie
betrifft die Regelung eines Systems, d.h. die Einhaltung bzw. Wiederherstellung gewtinschter
Systemzustande durch geeigneten Input (Kontrolltheorie, Regelungstheorie). In den 60er
Jahren wird vonKalman und andereerine Grundaufgabéer Kontrolle linearer Systeme
gelost. Sie besteht mher optimalen Schatzung des Zustandewes stochastischen Systemes,
Uber das nur stochastisghstorte undinvollstandige Beobachtungsinformation vorlid€jes
Schatzverfahren, deyog. Kalman-Filter, und seine Verallgemeinerundelden den Grund-
bestand der heutigen Kontrolltheorie (Querschnitt Emzeldarstellungen in Zadeh & Polak
1969, schones Lehr- und Handbuch Stengel 1986).ingenieurswissenschaftliche System-
theorie besitzeéine eigenstandige, anwendungsorienti€rgalition, die von "akadwrischeen”
Systemtheorien kaum rezipiert wird. Was dieder Kontrolltheorie verwendetenathema-
tischen Techniken (Filterung und Préadiktion stochastisEiieresse) betrifft, so bestehen
Uberschneidungen mit der klassischen Kybernetik.

Die ingenieurswissenschaftliche systemtheoretische Tradition ist leanieitliche
Schule, sondern ehem ordnender Gesichtspunkt féine Vielzahivon Techniken. Diesgnd
reichlich oberflachlich durch die folgenden beiden Merkmale charakterisiert:

« Systeme werdeals Einheiten mit einetmput-Output-Verhalten verstanddbies steht im
Gegensatz zu faddllen anderen Systemtheorien, wallein der interne Zustaneines
System betrachtet wird.

« Im Gegensatz zu anderen naturwissenschaftlichen Systemthgrtezsnicht nur um die
Analysevon Systemen, sondern mindestens ebenso sehr uentieumrf von Systemen mit
vorgegebenen gewulnschten Eigenschaften, und um die Regelung (Kontrolle) von tech-
nischen Systemen.

In der Robotik und der Mustererkennung werdd@echniken der  Kontrolltheorie
standardmalfig verwend®&Yill man diese Disziplinerur Kl z&hlen, so ist die Kontrolltheorie
also bereits in der Kl etabliefdie Kontrolltheoriekbnnte jedoch irinem viel umfassenderen
Sinne fur die Kl interessant sein. Ader Wahrnehmung einesontrolltheoretikers liessich
das so (Stengel 1986, p.4)There is a natural relationship between stochastic optimal



control and][...] artificial intelligence. Al algorithms are applied to the interpretation of data,
system monitoring and identification, prediction, planning, and design. They may use
"production systems" to model dynamic interactions predicated on large data based| as

as optimization techniques for decision making under uncertainty. Stochastic optimal control
theory provides tools for solving many of these Al probleD®"in diesemZitat heraus-
gestellteprinzipielle Homologie zwischen Grundaufgabdar Kontrolltheorie und der Kl ist
einleuchtend. Tatsachlich ist es bisher jedoch nicht zu eémtegration von kontroll-
theoretischen Methoden in die diesemZitat angesprochenéddassischen Kl-Anwendungen
gekommen.

Zadehs "allgemeine Systemtheorie"ist historisch ausder ingenieurswissenschaftlichen
Tradition erwachsen. Inhaltlich ist sabereine selbstandig@pbstrakte, naheZueine" mathe-
matischernTheorie. Sie wurde in deniihen 60ern von L.A. Zadeh entwickelt (Einfihrung in
Zadeh 1969). Ihre Kennzeichen sind:

« Ein System wird mengentheoretisch als Familie von Paaren von Zeitfunktionen formalisiert.
Zustéande ergeben sich formal als gewisse Teilmengen dieser Familie.

« Der Systembegriff ist sabstrakt, dalich die in anderen mathematisierten Systemtheorien
betrachteten Systen{e.B. DifferentialsystemeAutomaten)als Spezialfallenterpretieren
lassen.

Die mengentheoretisabstrakte Spielart von Systemtheorie hag, es scheint, wenig Einflul3
gewinnen konnen. Sie ist moglicherweise abastrakt, um noch interessante Aussagen zu
ergeben. Dennoch konnwe fur die Kl relevaniverden. Wie amEnde dieser Studie
ausgefuhrt wird, konntdie Kl genétigt sein, neuartige Systemtypen zu erfindenmeiggen-
theoretischallgemeineSystemtheorie konnte dahelfen, diese neuartigen Systeme mit schon
bekannten zu vergleichen, z.B. indem sie hilft, kanonische Zustandsbegriffe zu definieren.

Die vom Neurobiologen Humberto R. Maturana und dessen Schuler Francisco J. Varela einge-
fuhrtenautopoietischen Systemsind urspriinglich eidnsatz,Prinzipien lebendiger Systeme
zu erklaren. Maturana und Varela selbst bezdmdd Phdnomender Kognition und des
Bewul3tseins in ihre Untersuchungen ein (Einfihrung in Maturana & Varety O38vohl die
Autoren mit konkretenphysiologischen Beispielen nickparen, ist die Grundhaltung eher
philosophisch und erkenntnistheoretisls naturwissenschaftlicber Einfluld der Theorie
autopoietischer Systeme in den Sozial- und Geisteswissenschaften, abedaciekyiohiatrie
und der Literaturwissenschatft ketum zu tGberschatzen (Beispiel&id.Schmidt 1987b). Der
Begriff "Systemtheorie" wird in solchen Gebieten oftnsgisonym mitder von Maturana und
Varela ausgehenden Tradition verwandt (z.B. Willke 198ié).erkenntnistheoretische Grund-
these, da®amlich lebendig&ysteme diéulRerénirklichkeit nicht intern abbildersondern je
eine eigene, wesentlidiurch das System bestimmiérklichkeit konstruieren, hat zeiner
eigenen erkenntnistheoretischen Richtung der Philosophie gefiihrt, dem (radikalen)
Konstruktivismus (Reader: S.J. Schmidt 1987a).

Die von Maturana und Varela gepflegte philosophische, jactnaal visionareArt,
Systemtheorie zu betreiben, ist weit entfernt von den eher "harten” naturwissenschatftlichen
Systemtheorien, die in dieser Stuslanst im Vordergrund stehen. Dennoch gibtias ganze
Reihe vonForschern, die sowohl voder philosophischen als auclon den "hart" natur-
wissenschaftlichen Denkrichtungen inspiriererden (wie etwa vorfFoerster, Roth, von
Glasersfeld — Aufsatze dieser Autoren in Schmidt S.J. 1987a).

Einige Merkmale der Theorie autopoietischer Systeme sind:

« DerKernbegriff "Autopoiesis"” ist schwer prézise zu fassen. Er betrifft die charakteristische
Eigenschaft von Lebewesatgl3sie sich buchstablich — andauernd selbst erzeugerj.



Im wesentlichen ist diese Organisation durch gewisse Relationen ged&ben,auf der
zellularen Ebene noch leicht zu verstehen sein wér(Maturana & Varela 1984 p.50f)

« Maturana und Varela beschreiben, \d®r molekularen Ebene ausgehemdmer hohere
Organisationsstufen des Leberss zum menschlichddewul3tsein. DerBegriff der
Autopoiese wird dabei zunehmend abstrakt (und zunehmend schwer verstandlich).

« Autopoiese ist gekoppethit Selbstreferenand Abgeschlossenheit. Aus d&ild einer
Zelle, die sich im groRennd ganzen nach ihren eigenen Gesetzmalighertan und
durch eine Membran nachauf3en abgeschlossen ist, erggith das Bild eines
Nervensystemes und einesenschlichenGeistes, deren Prozessbenfalls weitgehend
unabhangig von der aulReren Wirklichkeit sind.

Bedingt durchihren philosophische@harakter kanmlie Theorie autopoietischer Systeme flr
die Kl naturgemali keinkonkretenHilfen beim Designvon Systemen geben, sondern wird
eher in methodologischen Diskussionen zum Tragen kommederinKIsind aber auto-
poietische Systeme bisher kaum thematisi2et. einzige mirbekannteFall einer eingehen-
deren Rezeption ist das Buch von Winograd & Flores (193&). Theorie autopoietischer
Systeme konnte jedoch fruchtbardi@ epistemologische Diskussion um die Perspektive der
"Situated Action" eingebracht werden. Fir diese Perspektiveinstmehroder weniger
ausgepragte Anti-Reprasentationalismus uhe Betonung des Systemcharakerer
Agent/Umwelt-Einheit kennzeichneifd.B. Suchmanl987, Greeno & Moore 1993, Qleey
1993), genauso wie fur die Position von Maturana und VarelaerstreutenQuellen sind
dahingehende Bemerkungen zu findem. Smithers1994, Beer 1995)ie abembislang noch
nicht zu einer systematischen Diskussion gefiihrt haben.

Evolutionstheorie und Populationsdynamik (Wilson & Bossert1973)sind zwar wedereine
einheitliche Disziplin nochwohl im Selbstverstandniser meisten dort tatigen Forscher
systemtheoretische Traditionen, dennoch kénnen sientiieguter Berechtigung aufgefiihrt
werden. Die Populationsdynamik liefedinige Standardbeispiele dynamischer Systeme
(Rauber-Beute-Systeme, Vermehrung unter begrenzten Ressoudien), mit typisch
systemtheoretischen Mitteln etwa auf Periodizitaten, Bifurkationen und Chaos (siehe Kapitel 3)
untersucht werden (vgl. Haken 198314). Die von Eigen &Schuster (1977fpei der
Untersuchung des Hyperzyklus verwendeten mathematischen Metbiaemenaus der
differentialgeometrischen Theokynamischer Systeme. Die Verwendung solcher mit anderen
Systemtheorien geteilten Techniken charakterisieren Evolutionstheorien als Systemtheorien.
Das Gebiet hat jedoch eine betont eigene Auspragung:

- Es werden sehr verschieden lange (und sehr lange) Zeitraume berick@ehsigel:
Erklarung von Artenzusammensetzung udgnamischer Stabilitaten in Distelkopf-
Kleinbiotopenvor dem Hintergrund dreier um Gré3enordnungetiennterZeitskalen in
Zwolfer 1986).

« Raumliche, relativ langsam veranderlichukturen werdemals Bedingungen fir relativ
schnelle Artendifferenzierungsprozesse untersucht.

. Okosysteme als (eit§egenstand der Untersuchuwsigd ausgepragoffene Systeme, deren
Modellierung auf3erdemit einembesonderen Mal3 &tufall fertigwerden muf3. Das fuhrt
zu eigenen Modifikationen des Systembegriffs (Bemerkungen dazu in Zwdlfer 1986).

« Es werden nicht nusich zeitlich verdndernde SystensendernMechanismen zeitlicher
Veranderungselbst (Evolutionsmechanismen) untersucht. Es saghrdie Evolution von
Evolutionsmechanismererforscht (Wagner 1986), z.Bverschiedene Varianten von
Sexualtat. Ferner werden Evolutionsmechanismen auf verschiedenen Ebetranhtet,
von den Genen (besondersdar sogSoziobiologie betont; Reader: Clutton-Brock &
Harvey 1978) Uber die Arten bis zu "makroevolutiondren” Artensystemen.



Insgesamt ist die Evolutionstheorie (genauer, die Evolutionstheorien, da es ausgepréagte
Schulenbildungen gibtnit einemungeheuren Phanomenenreichtum befaldt, fur disoés
keine einfache, universale Theonder ein geschlossenes mathematisches Instrumentarium
geben kann. Einen lebendigen Eindruck diegetfalt vermittelt die Sammlung populérer
Aufsatze von Gould (1979) und der methodologische Aufsatz von Wagner (1986).

Fur die Informatik und die Kl interessasind einige Technikerzur evolutionaren
Optimierung (Handbuch: Schwefel 197 die auf einer einfachen Grundversion der
Darwin'schen Prinzipiemon Mutation und Selektion beruhen. Deiden wichtigsten Ansatze
sind genetische Algorithmen, die zumeist mit Classifier-Systememvendet werden
(Klassiker: Holland1975, Handbuch: Goldberg 198€infihrung: Holland 1986), und
Evolutionsstrategien zur stochastisci@gtimierung (Rechenbedf73, referiert ach Wagner
1986). Die im Vergleich zu biologischen genetischen Systemen esgflachen formalen
Classifier-Systeme konnegut als dynamische Systeme formalisiend mit bekannten
Methodenanalysiert werden (Frest & Miller 1990). Sie haben inzwischen der Informatik
eine weite Verbreitung gefunden.

Physikalisch-mathematische Theorien der Selbstorganisatiosind verantwortlich fur den

in den enormen Aufschwung systemtheoretischer Methoden pnmethalbund sekundér
aulRerhalb der Naturwissenschaften. i&nnen sind hiewor allem die eben schon ange-
sprochene Theorie des Hyperzyklus von Eigen Siclouster (1977)lie Theorieder Selbst-
organisation fern vom thermodynamischen Gleichgewdeint "Brissele6chule” (Prigogine
1980), und die Synergetik von Haken (populéare Einfihrung in Hak®¥iugderlich 1986,
Standardreferenz Haken 1983). Die gemeinsame Fragestellung ist die Entstehung von Ordnung
in Systemen, die aus (sehw)elen gekoppeltenTeilsystemen besteheiele neuartige
Einsichten und kraftvolleallgemeine mathematische Techniken samdrbeitet worden. Es

zeigt sich, dal3 hinter dem intuitiven Begriff der Selbstorganisation eine grof3e Phaelfatien

liegt. Die Synergetik und die Briusseler Schsiad keine genau umrissenen@rmale
Einzeltheorien, sonder®&ammlungen analytischeMethoden zur Mdellierung komplexer
Systeme. Diese mathematischen Techniken sind teils Fortschreitausyatenkanonischen
kybernetischen und differentialgeometrischen Methodenarsenal, teils von Haken bzw. Prigo-
gine und ihren Mitstreitern selbst entwickelte speziellere Methoden. Kennzeichnend sind:

« Ein durchgangiges Thema sind Entwicklungspféter Bifurkationen (Prigogine 1980,
Kap. V, VI), spezieller auch "Wege ins Chaos" (Haken 1983 p. 264ff)

« Ein weiteres wichtiges Thema ist Selbstorganisation in kollektiven Systemhevielen
Freiheitsgraden. Die Synergetilagt hier durch origindre Technikeaur Behandlung von
sog. Versklavungsphdnomenen (vgl. Kapitel 3) wesentliche Einsichten bei.

« Entwickeltsich ein System entlangs einer Rerbe Bifurkationen, so ist zum Verstandnis
eines spateren Systemzustands d@nntnis von desseriseschichtenétig. An den
Bifurkationspunkten bestimmen mikroskopisch#allige stochastische Fluktuationen die
makroskopische Entwicklung. Dieses Prindgr "order through fluctuations" wird vor
allem von Prigogine (1980) thematisiert.

« Im Vergleich zur verwandtemein mathematischen, differentialgeometrischen Theorie
dynamischer Systemgs.u.) stehtdie rechnerisch-praktische Beschreibung empirischer
Phanomene im Vordergruncein Verhaltnis etwa wie zwischen reim@mst und
Handwerk.

In den Nachbargebieten der Kl ist besondidesSynergetik als "die" Systemtheorie rezipiert
worden. Das hangt sicher damit zusammdaffHermann Haken seindeenmit viel Charisma
und Einsatz auf3erhalb der Naturwissenschaften verbigiteergetische Methodemaben
ihren Eingang in Disziplinen wie.B. die Wirtschaftswissenschaften (UlrichR&obst 1984)
oder die Psychologie (Beispiele in Kriz 1992, 150ff) gefunden.



Die differentialgeometrische Theorie dynamischer Systemia der Mathematikbeschaftigt

sich mit im wesentlichen mier qualitativen Analyseder Losungsmengen von (zeitlichen)
Differentialgleichungssystemen. Sgeht historisch autlie mathematische Behandlung von
Problemender Himmelsmechanik zuriickind enthélgrol3eTeile des Bestandes dklassi-
schen Differentialgeometrie. In jlingerer Zedt eine eigenstandige, spezialisierte Forschung
eingesetzt, disich um diestrenge mathematische Durchdringung von Phanomenen kiimmert
(Attraktoren, ChaosBifurkationenu.a.),die oft auch in dematurwissenschaftlichen System-
theorien thematisiert werden. Im folgenden Kapitel werden diese eingehender beschrieben, so
dafi3 hier auf eine Charakterisierung verzichtet werden kann. Eine sehr scisfiitajiche und
Uberaus reich bebilderte Einfihrung bieten Abraham & S{i#883f). Dieses erstaunliche
Werk setzt keine Vorkenntnissevoraus. Eine konzise, fur mathematisch nichpeziell
vorgebildete Naturwissenschaftler zugangliche Darstellung zeri@bstrukte findesich bei

Kelso et al.(1993). Ein einfihrendes mathematisches Lehrbuch ist Arrowsmith & Place
(1992), und Arrowsmith & Place (1990) ist ein umfassendes Lehrb¢tandbuchcharakter,

das an vielen Stellen an die Forschung heranfihrt.

In den hier angefuhrten Systemtheorien wedigramischen Systeme zumeiskontinuier -
lichen Variablen beschrieben (Ausnahmen sindder Kybernetik undder nachrichten-
technischen Systemtheorie zu finden). Typischerweise wérdeoei dynamische Systeme
durch Differentialgleichungeroder Diffeomorphismen (vgl. Kap. 3) spezifiziert. So lohnt es
sich vielleicht, abschliel3end ausdrticklich festzustetlafl,dynamische Systemgenausogut
auch furdiskrete Beschreibungsgrof3en definiert werden kénnen. Die wichtigsten Bygkn
hier wohl (endliche) Automaten und Zellularrdume (englluluar automata Ersteresind
Informatikern naturlich im Rahmeder Theoridormaler Sprachen under Kompleitats-
theorie wohlbekannt, und letztestnd ein mathematisch einfaches Modelin Parallel-
rechnern. Nichvielen diurfte noch bewul¥ein,dal3 (endliche) Automaten historischit der
Informationstheorie und defybernetik verbunden sind (Einfihrungen, die noch in dieser
Tradition stehen, in Gill 1969 ur@arlyle 1969); das WortKybernetik" wurdebis in die70er
Jahre auch im Sinneon "digitaler Informationsverarbeitung” verwendet. Dieser historische
Zusammenhanghat sich aufgeldst. In der Klzumal durften Automatenmodelle der
traditionellen symbolischen Richturmygerechnet werden und damit elaés Gegensatz zu
systemtheoretisch orientierten Neuansatzen empfunden werden.

Tatsachlich gibt es jedoch verschiedene Forschungen, in @edéohe Automaten, bzw.
diskrete Prozessealie Symbolsequenzen produzieren,echt systemtheoretischennise
untersucht werden. Eine dieser Forschungslinien, die hautpsachlich von theoretischen
Physikern betrieben wird, untersucht solche Prozegddethoden der statistischéhechanik

bzw., was im grofRen unglinzen gleichbedeutend istjt Methoden der Informationstheorie

(z.B. J.S.Nicolis & Tsuda 1988Crutchfield & Young 1990,Ebeling & G. Nicolis1992).

Hierbei kdnnenaus Haufigkeitsverteilungen von Teilsequenzen in beobachteten Symbol-
sequenzen stringente Rickschliisse aufNf&ur desgenerierenden Prozesses (chaotisch,
Markoff'schetc.) geschlossen werden. Thon(@977) hat unter deBezeichnung "Kinetische

Logik" endlicheAutomatenals diskrete Approximationen kontinuierlicher Systeme aufgefal3t
und z.B. zur Modellierung vorDNA-Regulationsmodellen irder Biologie angewendet.
Thomas et al. (1977y)eben eine interessante vergleichende Diskussmondifferential-
geometrischen, stochastischen und boole'schen Systemmodellen. Zellularraume werden als
Modell selbstorganisierender, rAumliabsgedehnter Systeme von Physikern verwendet und
von Mathematikern untersuclilies ist inzwischerin ausgedehntes Forschungsfeld (Wolfram
1983, Sammelband Wolfram 1986). In die Kl haben bish&der (im heutigen Sinne)
systemtheoretische Automatentheorien noch ZellularrAume Eingang gefunden. Das gilt auch
fur die Nachbargebietger Kl, so dakliese Ansatze in diesem Ubersichtswauk am Rande
behandelt werden.



Die Vorstellung wichtiger Systemtheorien skeirch eine kleine Ahnentafehbgerundet, die
naturgemal unvollstdndig ist (Tabell. Einige Forscher in dieserTabelle miufiten
richtigerweise in mehrere Spalten eingetragen wefzl& Wiener noch beMathematik und
nicht-Naturwissenschafshby roch bei Chemiaund Biologie, Maturana & Varela noch bei
Biologie/Chemie).

Mathematik Physik Technik Chemie und Biologie nicht Naturwissenschaft

Jules Henri Poincaré (1854-1912) Jakob Johan von Uexkill (1864-1944)

Differentialgeometrie Umwelt und Innenwelt der Tiere 1909
John William Strutt Theoretische Biologie (20er)

Aleksandr Michail Liapunov (Lord Rayleigh) (1842-1919)

(1857-1918) Stabilitatstheorie nichtlineare Oszillationen

Georg David Birkhoff (1884-1944) Balthasar van der Pol Ludwig von Bertalanffy

Ergodentheorie, Phasenraum (1889-1959) elektrische Allgemeine Systemtheorie (~ 1925)

Schwingungen
W.R. Ashby (1903-1972)
diskrete Markov-Prozesse (Kybernetik) Claude E. Shannon
Informationstheorie (40er)
John von Neumann (1903-1957)

zellulére Automaten ~ 1950 Norbert Wiener
(Kybernetik), Ergodentheorie, (1894-1964)
Spieltheorie Kybernetik 1949
K. Itd K. Kiipfmiiller (1897-1977)
Stochastische DGL (50er) Systemtheorie der Heinz von Foerster
Edward N. Lorenz Signallibertragung (1949) Selbstorganisation (1960)
L.A. Zadeh (Meteorologie) Soziale Systeme, Erkenntnistheorie
abstraktes System (1963) chaotischer Attraktor 1961
llja Prigogine (*1917)
irreversible Thermodynamik (50er)
René Thom Hermann Haken (*1927) dissipative Systeme, Selbstor-
Katastrophentheorie (1966) Lasertheorie ~ 1962 ganisation (~ 70er)
Synergetik ab 1970 Humberto R. Matuarana (*1928)
Benoit B. Mandelbrot (*1924) William T. Powers Francisco J. Varela (*1946)
Fraktale Geometrie 1982 Kybernetische Autopoietische Systeme (ab ~ 1970)
Kontrolltheorie(60er, 70er) Konstruktivismus
Manfred Eigen (*1927) Niklas Luhmann
Hyperzyklus, Soziale Systeme (ab ~ 1975)

molekulare Evolution (~ 70er)

Tabelle 1:Eine "Ahnentafel" systemtheoretischer Forscher.

3 Hintergrund II: Wichtige Phanomene bei kontinuierlichen dynamischen
Systemen

In diesem Kapitelwerden die wichtigstenBegriffe und Phanomene kontinuierlicher
dynamischer System@DS) vorgestellt. Fudie Kl sindKDS gegenwaértig die wichtigsten
Typen dynamischer Systeme; sie sind fastner gemeint, wenn inder Literatur von
"dynamischen Systemen" ditede ist. In der Mathematik werdsie von einem inzwischen
weitgehend spezialisierten Zweigler Differentialgeometrie behandeltder  "Theorie
dynamischer Systemetiy{namical systems thedryKDS sind auchder Hauptgegenstand der
formalen Techniken in den naturwissenschaftlichen Systemthedaoendhnn oft mit einer
stochastischen Komponente.

Vorweg eine terminologische Bemerkungnter "kontinuierlichen Systemen" verstehe
ich solche, dereZustandsariable kontinuierlich sindynd unter "diskrete8ystemen" solche
mit diskreten Zustandsgrof3en. In der Literatur findah alternatigenausdéufig auch das
Attribut "kontinuierlich” fir Systemenit kontinuierlicherZeit, und entsprechend von "diskret"
fur Systeme mit diskreter Zeit.

Die differentialgeometrische Theoridynamischer Systemeind die naturwissen-
schaftlicherMethoden der Synergetétc. unterscheiden sich durchaus in Themenstellung und
Strenge. Letztersind am Verstandnis realer Phanomene interessieitbenutzen dafir an
mathematischen Techniken alles, wasg Verfigung steht, aber nur in der Strenge und
Allgemeinheit, diegerade noch ausreichie Synergetik.B. wirkt dahermathematisch



eklektischer und pragmatischas die differentialgeometrische Disziplin. Beiden Herangehens-
weisen ist abeein groRerGrundbestand an Themen und Techniken gerv@nallem dieser
gemeinsame Bereich wird augbn aufRerhalb der Mathematik bzw. der Naturwissenschaften
rezipiert. Daher wird iiesem KapiteVon dendisziplindren Akzentuierungen abgesehen und
einfach "die"KDS vorgestellt werden. Das geschieht relativ knapp. Es gibt andguseio
EinfUhrungen (nahezu popular: HakenV&underlich1986, fur dendurchschnittlich mathe-
matisch vorgebildeten Naturwissenschaftler in Kelso et al. 1993 — mathematische
Akzentsetzung — und das er#tapitel in Haken 1983 —physikalischeAkzentsetzung — ,
besonders umfassend, aber auch knapp und anspruchsvoll in Nicolis 1989).

Ein KDS besteht ausinem kontinuierlicheZustandsraunfsynonym:Phasenraur)) demeine
Dynamik aufgepragt ist, d.heine Gesetzmaliigkeit, welcliestlegt, wie im Laufeeiner
kontinuierlich flieRenden Zeit didustande aufeinander folgein solcher Zustandsraum ist
typischerweise der "NRbzw. eine differenzierbare reelle Mannigfaltigkeit (seltener auch
komplexwertige Zustandsraume)it Dimensionen ¥ ..., %,. Ein Zustand ist also duratinen
n-dimensionalen Vektor {x..., x,) gegeben, in Kurzschreibweise

Betrachtetman ein KDS als Modell flrein realeSystem, so repréasentiejde
Dimension eine"Mel3grolRe”. Fernerirfdet man auch noch folgend@eutungen bzw.
Bezeichnungerler Dimensionen irder (synergetisch beeinflu3ten) Literatur: Komponenten,
Teilsysteme, Freihetisade, Moden, ZustandsgrofieSystemvariable. Diesénhaltlichen
Aspekte sind fur die mathematische Theorie jedoch irrelevant.

Die zeitliche Dynamik, mitder die Zustandéneinander ubergehen, kann durch
verschiedene mathematische Techniken spezifiziert werden. Die wichsgsieDiffeomor-
phismen, Strome und Differentialgleichungen (DGL).

A. Diffeomorphismenf sind (differenzierbare) Abbildungedes Zustandsraumes sich
(Arrowsmith & Place 1990, 5ff). Ein einfaches Beispiel istRifeomorphismud: x — x2 auf
dem Zustandsraum |R.

Die Anwendung vorf auf einenZustandx kann als eirdiskreter Zeitschritt gedeutet
werden. Wenn man die Zeit durch Indiz@sarkiert, kanmman auch schreibery,; = f(x;). Da
X = (X1, ..., %) einVektor ist,ist damit gleichwertig die Angabe von n Gleichungen fur die
einzelnen Komponenten. Beriihmtes Beispiel: die Hénon-Abbildung

X117 = % €COSO - y; Sind + X2 sina
Yir1 = X% SiNO + Y, cosa - X2 cosa

Diese viel untersuchtébbildung ist bemerkenswert durch die Reichhaltigkeit in ihr
verborgenen Phanomene (Armmith & Placel990, 56ff).Die Hénon-Abbildung entspricht
zwar einer einfacherdee: sie ist inhaltstreund imlinearen Anteil eine rein®otation.
Dennoch fuhrtsie zu Phanonemen wie. Inselketten, chaotische Bahnen und ihre
Wiederholunqauf allerskalen ... [ein] Bild von immenser Komplexitat, das noch lange nicht
voll verstanden ist"(Arrowsmith & Place 199056). Solche Situationen, wo schon die
Untersuchung "einfacher" KDS an die Grenziem derzeitig verfugbarehnalysetechniken
stol3t,sind typisch fur die Mathematikon KDS. Grob gesagt, braucht zgneist nureinen
nichtlinearen Anteil der Dynamik, um viele derzeit noch unverstartyer@@nische Phdnomene
hervorzubringen.

Ein Folge ... ,X¢1, X Xpe1 Xis2s --- VON Zustanden isine Trajektorie (Bahn)eines
Diffeomorphismus. Zwei Trajektorien d@&iffeomorphismusf: x - x2 auf [R wareretwa
1,1,1, ...und 2, 4, 8,.. .Man darf sich hier nicht verwirren lassder Zustandsraum ist
kontinuierlich, der Diffeomorphismussogar differenzierbar, dennoch sind die Trajektorien
diskret.
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B. Stromeerhalt man, wenn mastatteines einzelnen Diffeomorphismus emenzeFamilie
(¢9): o gVvon solchen nimmt. Die einzelne Abbildupygoeschreibt dabei, wie sich das System in
einemZeitraum der Langeverandert (Arrowsmith & Place 1990, 14ff)an verlangtp, = id
(d.h., wenn keine Zeit vergeht, andeichdas System auch nicht), upghs = ¢, (d.h., wenn
ich das Systersicherst umdie Zeits, dann um die Zeit entwickeln lasse, dann entwickelt es
sich insgesamt um die Zasitt). Ferner verlangt madal §,); ; gin t stetig differenzierbar ist
(d.h., das System verandert sich in der Zeit "glatt").

Ein einfaches Beispigst derzweidimensionalé&Strom ¢,((X, y)) := (X +t, y + 2). Er
beschreibt eine Translatiodes ganzen Raumsest konstanter Geschwindigkeit 1 in
x-Richtung und 2 in y-Richtung.

AL
| x /fflflffx
N

Abb. 1: (a) Trajektorien des Stromég((x, y)) = (x +t, y + 2); (b) zugeordnetes Vektorfeld.

A

(@)

Eine Trajektorie erhalt manindem man allevergangenen und zukinftigen Wemenes
Zustandes x sammelt. Formal ist das die Mengé(ky) | t U [R}. Im Beispiel sind die
Trajektorien alle Geraden im2|Riit der Steigung 2 (Abil). Alle Trajektorienzusammen
ergeberein PhasenportraitoderPhasenbilddes System&Vill man einPhasenportrait konkret
zeichnen, so darhan natirlicmur einigeausgewahlte Trajektorien(abschnitte) realisieren, da
andernfalls das gesamte Diagramm schwarz einzufarben ware.

An einer Stellex hat ein Strom ein€eschwindigkejtdie sich durch

d/dt (X) [ =0 = liMg_ o (§e(X) - Po(x))/e = limg_ o (9(X) - X)/€

ergibt. Dies iskin Vektor, dessen Lange den Betrag, und de$diehtung die Richtung der
Bewegung vorx im Stromkennzeichnet. Indem man diesen Geschwindigkeit bei jedem Punkt
x des Zustandsraumes auftragt, erhalt maivektorfeldX(x) (Beispiel in Abb. 1b).

C. Vektorfelder X(x) werden gern durclifferentialgleichungenspezifiziert. Dies ist in
Anwendungen die haufigstert, wie einKDS dargestellt wird. Das System aus Abletda
wére durchdie (sehrinfachen) Differentialgleichungesix/dt = 1, dy/dt = 2 festgelegt. In
Abb. 2 ist ein nicht ganz so triviales Beispiel gegeben.
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Abb. 2: Phasenportrait (in Polarkoordinaten) des dynamischen Sydtéhs r(r - 1),d6/dt = 1.

Systeme mit mehr als einer Dimension, z.B. zweidimensionale wie

dxy/dt = gy(x1, Xp)
dx,/dt = gy(X1, X5)

werden oft durch eine einzige Vektorgleichung spezifiziert:
dx/dt = g(x).

Zu jedemStromgibt es ein dquivalentes Systeon DGL.Die Umkehrung gilt nicht: es gibt
DGL, deren LOsungen nicht fur alle Zeitérangebbar sindz.B. hat daseindimensionale
Systemdx/dt = x2 u.a. Lésungen (C )1, definiert nur fir o <t < C). Fur manche

theoretische Untersuchungen sind dennoch Strome die Darstellung der Wahl.

Bemerkung zu A, B, C: Durcleinen gegebene@ustand y¥ verlauft stets genaueine
Trajektorie: letztere "kreuzersich also nie. Bei Diffeomorphismen ist dies eine Folge der
Bijektivitat. Bei Stromen ist eine Folgedavon, daldie ¢, Diffeomorphismen sind. Fur
Differentialgleichungenix/dt = g(x) verlangtman gewohnlichdalRg in allen Dimensionen des
Phasenraumes partiell differenzierbar sei; dgarantiert die Kreuzungsfreiheit der
Trajektorien.

Alle hier vorgestellten Darstellungelefern zeitinvariante (synonym: stationare auch:
autonome[was bei g@eigneter Interpretation auch heilen kann: imgrut unabhangige])
dynamische Systeme. Das bedeutetlal? sich die dynamischeGesetzmalRigkeit selbst
(DiffeomorphismusStrom, oder DGL)mit der Zeitnicht &ndert. Solchelynamische Systeme
kbnnen nicht altern, lernender sich sonstwie "substantiell" verandern. Es zstar formal
maoglich, DGL auch von der Zditselbst abhangig zu machen, indeauf der rechten Seite als
Parameter erlaubt wird. Solche nicht-stationdren Systefde= g(x, t). werden jedoch in der
naturwissenschaftlichen Systemtheorie seltener urttbridlifferentialgeometrischen Theorie
dynamischer Systeme sgut wie nieuntersucht.Eine zeitliche Anderungler System-
gesetzmaligkeit selbst wird duremen anderen Mechanismus bericksiclftifgiriation von
Kontrollparametern, s. u.).

Eine oft verwendete Methodéje Untersuchung ein@sdimensionalerStromes aufeinen
(n-1)-dimensionalen Diffeomorphismus hinunterzudriicken, sitmincaré-Schnitte Ein
(globaler) Poincaré-Schnitt (engl: RBection in einem n-dimensionalestrom ist eine
(n-1)-dimensionale Hyperebene H (allgemeiner: eine Untermannigfaltigkeit) mit den folgenden
Eigenschaften:

1. Jede Trajektorie schneidet H unendlich oft,
2. keine Trajektorie berthrt H tangential.
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Intuitiv ist H ein Querschnitt durch den Strom, dem die aufeinanderfolgenden "Treffer"
wiederkehrender Trajektoriezinen Diffeomorphismut bestimmen. Praziser isdefiniert als
die erste Ruckkehrabbildungurx [0 H istf(x) definiert alsder Punkt, irdem die Trajektorie
durchx zum ersterMal wieder nach Hurlckkehrt.f heif3t aucheine Poincaré-Abbildung
(engl.: Poincaré map). In dem System aus Ablége jeder Radiusin globalePoincare-
Schnittmit der 1-dimensionalen Poincaré-Abbildufig) = r(r - 1). Nicht jedesdynamische
Systemhat globale Poincaré-Schnit{sogardie wenigsten). Man verwendet albér lokale
Varianten.

Einesder zentrale®h&nomene in dynamischen Systemen (mahtin kontinuierlichenind
Attraktoren Intuitiv ist ein Attraktor ein Gebiet im Phasenraum, das benachbarte Trajektorien
beit - « "anzieht",indem sie sich diese@ebiet asymptotisch ndhern. Abb. 3a zeigt den
einfachsten Fall einedttraktors, einen Grenzpunkt (limit point), und Abb. 3b den
zweiteinfachsten Fall, eing@renzzykluglimit cycle). Man siehtdald Trajektorien "aus der
Umgebung" de&ttraktorssich beit — o beliebig nahe diesemahern. In Abb. 3c laufen die
Trajektorien parallel nebeneinanddner, nichts nahersich irgendetwas anderem kein

Attraktor in diesem Phasenportrait!
T
N (7 )
NESZEN
(©

(2) (b)

Abb. 3: Die beiden einfachsten Attraktor-Typen. (a) ein Grenzp(By$temglethung:dx/dt = -
X, dy/dt = -y), (b) der Einheitskreis als Grenzzykl(selbes System wie in Abl2), (c)kein
Attraktor in diesem Phasenportraitik(dt = y, dy/dt = -x)

Es gibt mit dem Grenzzyklugerwandte Erscheinungen, ddevas komplizierter aussehen als
dieser. Sie entstehen, wenn sich mehrere Grenzzykel Uberlagern. Stehen die Periodenlangen der
dabei beteiligten Grenzzykel nicht in eineationalen Verhaltnis zueinander, so ergigch
keine zyklisch geschlossengrajektorie mehr.Vielmehr liegt der danmuasi-periodisch
genannteAttraktor dicht aufeinemTorus ineinemPhasenraum mit einer Dimensigni3er
oder gleich drei (vgl. Haken 1983, 28f).

Die exakteDefinition des Attraktorbegriffs istin biRchen verwicke{Arrowsmith &
Place 1992141). Da der Attraktorbegriff stundamentaist, soll sie hiervorgestellt werden,
auch wenn dies im weiteren nicht wichtig ist. Man definiert zunachdsBelgnift der trapping
region fir einen FluB ¢); 5 g (im folgenden die englischen Begriffe, da mir keine
deutschsprachigen Quellen fur diese Definitionen bekannt sind)tr&ppeng regionist eine
kompakte, zusammenhangende Menge|R, fir die¢,(T) O T fur allet =2 0.

Dann definiert maattracting setA als solche abgeschlossene, invarigohted,(A) = A
fur allet] Gebiete des Phasenraumes, furinerhalb jedege-Umgebung einérapping region
T existiert, so dal

A=(T).

t>0

Schlie3lich definiert man als einAttraktor einattracting set in welcher ein@rajektorie dicht
liegt.
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Die Komplexitat dieser Definition ister Existenz von "chaotischeinVzarianten Mengen
geschuldetpei denen di&nterscheidung zwischeittraktoren und Nicht-Attraktoresubtil
sein kann.

Attraktorensind in empirischbeobachteternlynamischen Systemen dierausragenden
beobachtbaren Erscheinung&rob gesagtsind "Regelmalligkeiten” empirischen Systemver-
haltens meistens abttraktoren zu versteherfBeispieleaus den Naturwissenschafteren
sich reichlich inHaken (1983).Beispiele aus dem Bereictler Kl werden irKapitel 4
vorgestellt.

NebenPunkt- und Grenzzykelattraktoren gibt es neatedritte Klasse. Sie wircerst
seit den 60er Jahresystematisch untersucht, obwohl schon Baginn des Jahrhunderts
verschiedentlich Mathematiker tber dieses Phanomen "stolpesiendber, letztlichmangels
Computergraphik, im wahrst&innedes Worteskein Bild davon machekonnten. Es handelt
sich um diechaotischenAttraktoren (zunehmend selten audeltsame -engl. strange -
Attraktoren genannt).

Zunéchst ein Beispielder vonOtto Rdssler (1968) gefundene, nafim benannte,
einfachste bekannte chaotisdkttraktor. Seine Gleichuntautetdx/dt = - y - z,dy/dt = x +ay,
dz/dt =b + z(x -¢). Fira = .2,b = .2,c = 5.7 ergibtsich ein dreidimensional&trom mit
einem Rossler-Attraktor (Abb. 4).

Abb. 4: Eine Auspragung des Rossler-Attraktors (aus Nicolis 1989, p. 333)

Chaotische Attraktoremsind Attraktoren mit einer fraktalerStruktur. Sie koénnererst ab
Dimensionerdes Zustandsraung®3er odegleich 3vorkommen. Ein zentrales Charakteris-
tikum fraktaler Strukturen ist derenfraktale Dimension Bei empirisch beobachteten
Attraktorenbieten Nebenergebnisder Abschatzungsprozedur flieseGrolieeinen Hinweis
darauf, dal3 tatséchlich ein chaotischer Attraktor vorliegt (und nicht etwa blol3es Rauschen).
AuBBerdem liefert die fraktal®imension Informationdariber,wie kompliziert der
Attraktor "tatsachlich" ist, d.hwieviele Freiheitsgrade, grob gesprochen, 8gstem effektiv
ausnitzt.Wenn man ein dynamisches System empiristB3t, dann weil3dman nicht von
vornehereinwieviele Dimensionen "eigentlictdas Systerhat —die "richtige” Anzahl von
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Dimensionen muld keineswegsder Anzahl n der beobachteterVariablen entsprechen.
Interessanterweise ist nun die fraktale Dimensionndie zu dem im beobachteteNariablen
beschriebenenAttraktor berechnen kannunter gewissen (praktiscicht einfach zu
beherrschenden) Voraussetzungeabhéngig vom. Die Berechnung fraktalddimensionen
kann so einen(unter Vorbehalt) von derufélligen Beobachtungstechnik unabh&ngigen
Einblick in das "Wesentler zugrundiegenden dynamischeGesetzmalligkeit liefern. Ein
schones Beispiel einer solchen Analyse findet man bei Robertson et al. (1993).

Hier soll nur derBegriff der fraktalerDimension selbsérlautert werden. Sei M R
eine beschranktdenge. Wir letrachten die Anzah& der n-dimensionalen Wiarfel mit
Kantenlange, die man braucht, um M zu Uberdecken. Wir definieren

D:=lim, _ oIn(@) /In (1f)
als diefraktale Dimensiorvon M. Fir "normale’m-dimensionale (wobei m n) Mengen M

sollte D geradedie Dimension nergeben. Daldlies tatsachlichder Fall ist, zeigen die
folgenden Beispiele.

Beispiel: M =[0,1]x[0,1] in |R, d.h. das Einheitsquadrafl/ir erwaten D = 2. Es ergiksich
tatsachlich (vgl. Abb. 5a):

im, _ oIn(@) /In (k) = lim, _ 4 In((1F)?)/ In (L) = 2.

Beispiel: M =[0,1] in |R, d.h. die Einheitsstrecke adfr x-AchseWir erwarten D = 1.
Tats&chlich (vgl. Abb. 5b) ergibt sich:

im, _ oIn(@)/In (1F) = lim, _ oIn(1k)/In (1f) = 1.

a=(1/r)2

o
—— =
r | 1

(a) (b) (©)

Abb. 5: Zur Berechnung der fraktalen Dimension des Einheitsquadratsn(h)der Einheits-
strecke (b) und der eindimensionalen Cantormenge (cfim R

Wenn wir aber die Cantor-Mengaehmen, die bekanntlicaus der Einheitsstrecke durch
fortgesetztes Entfernen denittleren Drittel der jeweils verbleibenderStrecken entsteht,
erhalten wir folgende Tabelle (Abb. 5c zeigt 1/3):

r a
1 1
13 2
1/9 4
@)  on
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Daraus ergibt sich dann
im, _ gIn@) /In (1F) =1lim, _ oIn(2)/In (3) =1lim, _ oIn2/In 3 =.631...

Das ist aber keine ganze Zahl, die Cantor-Menge ist also ein Fraktal.

Diese Rechenvorschrift fur D wirddieselben Ergebnisse liefern, westatt der
n-Wurfel etwa die n-dimensionale Kugel mit Radiusder irgendeine anderesestalt mit
charakteristischer Kantenlanggenommen wiirde.

Eine nicht-ganzzahlige fraktale Dimension ist eine hinreicheaiuks, keine notweige
Bedingung fur das VorliegesinesFraktals. Es gibt auch Fraktaleit ganzzahliger fraktaler
Definition (z.B. die Peano-Kurve, vgKriz 1992 p.56). Fernergibt es eine Reihe von
Varianten der oben gegebenklassischen Definition (einigdavon in Robertson et al. 1993),
sowie praktische Berechnungsmethoden, die nicht auf Uberdeckungen beruhen.

Eine weitere Kenngrol3e fur Attraktorehe haufigzur Identifizierung chaotischexttraktoren
verwendet wirdsind Lyapunov-ExponentefHaken 198342ff, 79ff). Intuitiv entsprechen sie
den exponentiellenFaktoren der Beschleunigung, mitder ahe Dbeieinander liegende
Trajektoriensich in einer gegebenen Richtung voneinander entfernen. Hier nkangine
beispielhafte Beschreibung erfolgen.

Wir betrachtenzunéchstein eindimensionales Systeix/dt = ax. Die Lésungskurven
dieses Systems sind imtskoordinatensystem durch x =€ gegeben. Abb. 6 skizziert diese
Kurven fir negativesa, positivesa, und denFall a = 0. (Abb. 6 ist Ubrigenkein
Phasenportrait; ein solches enthéalt kéiAehse!)

~ ] -
— —

NG

(a) (b) (©)

Abb. 6: Losungskurven zdx/dt = ax fur (a)a<0, (b)a=0, (c)a> 0.

In allendrei Fallenvon Abb. 6 ist die Achse x =dineLdsung. Der Wert x = 0 istnabh&ngig
von a ein Fixpunkt des Systems.

In (a) ist dieser Fixpunkiabil in dem SinnedalRwenn zu einem beliebigefeitpunkt
eine Trajektorie nahéei x = O(aber nicht exakt inWert x = 0) gestartet wirdsich diese
exponentiell vom Fixpunkt entfernt. Andeaasgedrucktkleine "Stérungen” (Fluktuationen)
fuhren zur Divergenz vom Fixpunkt. Der exponentielle Faktor dieser Divergenz isadabei

In (b) ist derFixpunktasymptotisch stabih dem Sinnedal3sich nahegelegeriErajek-
torien mit einem exponentiellelfaktora (der hier negativ ist) auf den Fixpunkt zubewegen.
"Storungen” werden wieder ausgeglichen.

In (c) schlieBlichist derFixpunktindifferent(oder auchstabil, aber nicht asymptotisch
stabil) — der exponentielle Anderungsfaktor benachbarter Trajektorien ist O.

16



Die in diesem Beispiauftretenden positiven, negativererden Wert Gannehmenden
Exponentera demonstrieren den einfachstéall von Lyapunov-Exponenten. Man siéinr
die Grundidee: LE messen den exponentiellen Divergenz- bzw. Konvergenzfaktater
benachbarte Trajektorien sich von einer zu untersuchenden Losung (hier: die Trajektorie x = 0)
entfernen bzw. sich dieser nédhern. Der LE gibt (in diesem Betspigthst) dariber Auskunft,
ob es sich balieser Trajektorie urainenAttraktor (LE kleiner0), einenRepellor(LE grol3er
0), oder um weder noch handelt (LE = 0).

Fur die allgemeine Definitionvon Lyapunov-Exponenten wird diese Grundidee
verallgemeinert. Die einfache exponentielle Lésungsform 2t eZgibtsich nur bei linearen
DGL mit konstanten Koeffizienten vom Ty/dt = ax. Um diese Situation auch bei beliebigen
anderen DGL zu erreichen, benutzan fir die Definitionvon A nicht die originale DGL,
sondern nur diénearen Anteiledavon (Jacobi-Matrix). AuRerdem muaian bertcksichtigen,
dafldsich das Divergenz/Konvergenzverhalterder Nachbarschaétiner Trajektoriemit der
Zeit andern kann. Dies fuhrt zu einer Supremumskonstruktion Gber die Zeit.

Zu einemAttraktor in |R gibt es n Lyapunov-Exponenten (sie konnen augherisch
zusammenfallen). Sie gebem, mit welchem exponentielldfaktor sich nahebei liegende
Trajektoriensich auf denAttraktor hinbewegen, was in Dimensionen in n Richtungen
verschieden schnell sein kann.

Wir betrachten zur lllustratiorinen Grenzzykel-Attraktor im [R Hierzu nehmen wir
wieder daBeispielaus Abb. 2 (Gleichundr/dt = r(r - 1),d6/dt = 1 in Polarkoordinaten). Fur
den Grenzzykel auf dem Einheitskreis errecimat zwelE, namlichA; = -1 undA, = 0
(A1 ist der Wert der Jacobi-Matrix vain/dt an der Stelle = 1, und\, ist der Wert dedacobi-
Matrix von db/dt, die konstantgleich Oist flr alle®). Der WertA; = -1 beschreibt, daf}
Trajektorien nahe des Einheitskreisesh diesem mit exponentiellenakior -1nahern. Etwas
komplizierter ausgedrickt: wennein Punktauf dem Einheitskreis ist, und y "quer" dazu,
dann néahert sich dirajektorie durch y der durchmit exponentiellenfraktor -1. Das etwas
ratselhaftera\, = 0 beschreibt das Verhalten einer Trajektorie dansénPunkt y, derselbst
auf dem Einheitskreis liegt — die Trajektorien durch x und y halten auf Ewadgeselben
Abstand, das fiuihrt analog zu Abb. 6¢ auf den Wert 0.

Man gibt die LE einedttraktors tblicherweiseder Grof3e nach geordnet @abei
interessieren nur die Vorzeichese enthalten die wesentliche Informatidrer dieNatur der
beschriebeneirajektorie. Den Einheitskreis-Attraktor im eben untersucBeispiel wirde
mandurch(-, 0)charakterisieren(-, 0)charakterisiert in fRstetszyklischeAttraktoren. (-, -)
wurde Fixpunkt-Attraktoren in einem zweidimensionalen Zustandsraum charakterisieren.

Im in |R charakterisier(-, 0, 0) Torus-Attraktoren, (-, -, @ndimensionale Grenzzykel,
und (-, 0, +)chaotische Attraktoren. Depositive LE bedeutetdal3 ineiner Richtung
Divergenz vorliegt. Diese Divergenz mul3 irgendwie in Attraktor "zuriickgefuhrt'werden
(sonst ware ekeine Attraktor). Bei der Abbildung des Rossler-Attraktors (Abb. 4) besteht
dieses Zuruckfuhren imder "hochgezogenen Kehrtkurveiglche Trajektorien aus der
Peripherieder (in der Abbildung waagrecht angeordneten) divergenten, fraktalen Spirale in
deren Zentrum zurtckbringt.

Die (Wieder-)Entdeckung chaotischer Attraktoren, fraktaler Strukturen und damit verbundener
Erscheinungerhat etwa ab Mitte der 60er Jahreemem ungheuren Aufschwung in der
Erforschung dynamischer Systemgefiihrt. Die landlaufige, inzwischen zum geistigen
Allgemeingutgehérende Bezeichnung "Chaostheorie" (dieleseigenstandigéheorie gar

nicht gibt) reflektiert diese Entwicklung (schéne semi-populdre Einfuhrung in Phdnomene des
Chaos: Briggs & eat 1989, Chaos in dPhysik: Ford 1989).Weitreichende, wirklich neue

und vor allem mathematisch fundierbare Einsichten in die Natur komplexer Systeme wurden im
Laufe dieser Entwicklung gewonnen, z.B.:
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« Physikalische Systemajeren Verhalten auf den erstdlick vollkommen erratisch
erscheint, lassen siabft als Systeme in chaotischen Attraktorzustardkuten — sie
weisen eine'verborgene Ordnung” auf urmgind entgegen deréul3erenAnschein nur
wenigen Freiheitsgraden bestimmt.

« Die Vorhersagbarkeitder Zukunft chaotisch&ysteme ist durch diexponentielle
Verstarkung kleiner Unbestimmtheiterder Anfangsbedingungen prinzipiebeschrankt
(quantifizierbar durch Lyapunov-Exponenten). Dies dst berihmtéSchmetterlings-
effekt" mit seinen Folgen fir digNicht-)Beherrschbarkeit komplexéun.a. sozialeroder
wirtschaftlicher) Systeme.

« Quer Uber auBerlich und auomthematisch sehr unterschiedlich beschreibbare Systeme
existieren universale Gesetzmaligkeiten, die «dB. in bestimmten numerischen
Konstanten niederschlagen (etwa der Feigenbaum-Konstante, s.u.).

+ Chaotische Systeme siagvar formal deterministisch, jedoch verhalten sie sicpuncto
Vorhersagbarkeit invielem wie stochastische Systeme. Dies fiihrt RBegriff des
"deterministischen Chaos", der geeignet erscheint, einige alte erkenntnistheoretische Fragen
neu zu interpretieren.

Heute sind viele Naturwissenschaftler schon generell geneigt, higdem &ul3erlich als
zuféllig erscheinendeRrozeldeine verborgene chaotische Ordnung zu sehen. Eine Warnung
davor, die Rolle von "echtem" Zufall geringzuschatzen, gibt Millonas (1994).

Nun sollenBirfurkationen vorgestellt werden. Zur Vorbereitung bendétigen dig beiden
Begriffe dertopologischen Aquivalenmd derKontrollparameter

Zwei dynamische Systemg 8nd S heiRen topologisch aquivalent, wenn das Phasen-
portrait von $ durch eine stetige Bijektion so auf das Phasenportrait vgnaBgebildet
werden kanngalR Trajektorien auf Trajektorien abgebildet werden, wobei deren Orientierung
erhalten bleibt. Man kann sidas intuitiv so vorstellemia® das Phasenportra@in § auf ein
Blatt ausGummiaufgemalt wird, und dieses daverzerrt wird, um das Phasenportrait vgn S
zu erhalten. So sind etwa die beiden Phasenportraits in Abb. 7a topolgisch aquivalent.

Was den Begriftler Kontrollparameter betrifft, ssvinnern wir unsgdaf3die DGL (oder
Diffeomorphismen), mit denen dynamische Systeme spezifizgiertlen, tblicherweise —
neben den Zustandsvariablen — noch emeéere Sorte Parameter enthalten, die hlasher
stillschweigend als Konstante aufgefal3t wurden. So isBaispiel indx/dt = ax (vgl. Abb. 6)

X eine Zustandsvariabland a eine "Konstante".Wenn man nurPhasenportraits "verzerren"
mochte wie eberangedeutet, dann kaman dies technisdiurch eine Variation dieser
"Konstanten" bewerkstelligen. Man untersueinfach verschiedene "Ausfluhrungel@sdyna-
mischen Systems, die sichdurch verschiedene Werte dieser Konstanten ergeben. In
mathematischer Ausdrucksweisganuntersucheine parametrisiertéamilie von dynamischen
Systemen. Die zu variierenden "Konstanten” neman in diesem Zusammenhafgntroll-
parameter.

Ein dynamisches System kann die Eigenschaft hatiarkturell stabilzu sein. Das
bedeutetintuitiv, dal kleine Stérungenseinen topologischen Charakter nicht verandern.
Préaziser nenninan ein dynamisches Systetrukturell stabil, wenman seirVektorfeld mit
beliebigen,aber hinreichend kleinen (im Sinne einetUmgebung) Vektorfeldern tberlagern
kann, sodal3die resultierenden Systeme topologisch aquivalent zum Ausgangssistem
Abb. 7b exemplifiziert dies Prinzip.
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Abb.7: Topologische Aquivalenz (a), strukturelle Stabilitat (b), und eine Bifurkation (c).

Strukturelle Stabilitat istine weit verbreitete Eigenschaft untgynamischen Systemen
(mehr zu diesem sehr wichtig&egenstand denathematischen Systemthedoe Abraham
& Shaw 1983, Kap. 11 und 12, ubeéi Arrowsmith & Place 1990, Ka@®). Esgibt jedoch
auch qualitativ instabile Systenimi denerbeliebig kleineveranderungen des Vektorfeldes zu
einem qualitativen Umschlages Phasenportraits fuhren kénnen. Salestabilen Systeme
markierensog. BifurkationspunktggenaueDefinitionen beiArrowsmith & Place 1990, Kap.

4). Technisch wird die hier angesprochéddeine Verformung von Vektorfeldern zumeist
durch diegs-kleine Variation von Kontrollparametern bewerkstelligt.

Typischerweise erhélt man folgendes Gesamtbild:\Beiation der Kontrollparameter
von einen Ausgangswert her andedich das qualitativaBild des dynamischen Systems
zunachst nicht (entsprechend seiner strukturellen Stabilitat), obwohl es zu quantitativen
Verschiebungen kommt (wie in Ablb). Doch wenndie Kontrollparameter bestimmte
kritische Werte Uberschreiten, kommt esemem plétzlichen qualitativedmschwung, einer
"Neuorganisation" des Systems, die dann wiesiee Weilestrukturell stabil bleibt. Diese
schlagartigen Reorganisation nenman Bifurkation Abb. 7c zeigteinen solchen Ubergang
zwischen zwei strukturelstabilen Systementypen, digber einen strukturell instabilen
Bifurkationspunkt fiihrt. Die Systemgleichung lautet in diesem Beispiel (&hnlich wie in Abb. 2)

dr/dt=ar(r - 1)
do/dt=1
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Fura < 0 erhalt mafPhasenportraits wie déske in Abb.7c, d.h.mit einem zyklischen
Attraktor und einem Punkt-Repellor im Ursprung. Fir alle negativersind die erhaltenen
Systeme topologisch aquivalent. Fur ale 0 erhalt marentsprechend Phasenportraits mit
einem zyklischerRepellor undeinemPunkt-Attraktor. Furden singulareiVert a = 0 erhalt
man eine Famili&on zyklischenTrajektorien umeinen Fixpunkt imJrsprung. Diese Trajek-
toriensind keineAttraktoren (vgl. Abb3). Der Werta = 0 markiert einen Bifurkatiopsinkt,
denn in jedee-Umgebung von (Giegen offenbaWerte vona, fur die das zugehdriggystem
nicht topologisch aquivalent zu dem SystemamitO ist.

Bei wiederholtem ¥r- und Zurtickfahren des Kontrollparameters iéween kritischen
Wert kommt es oft ziHystereseEffekten, d.h. detJmschlag in einer Richtungrfolgt bei
einemanderen Werals der Umschlag inder Ruckrichtundeinfaches Beispiel in Kelso et al.
1993).

Es qibt viele gut untersuchte Typen von Bifurkationen. Hieollen zwei davon
beispielhaft skizziert werden: Periodenverdopplungen und Hopf-Bifurkationen.

Abb. 8: Trajektorien des Verhulst-Prozesses fiir verschiedémas Peitgen & Richter 1986, p. 24).

Von Periodenverdopplungespricht man, wenibei Variation von Kontrollparametern
ein Grenzzykel-Attraktor A ineinen andereGrenzzykel-Attraktor umspringt, und zwar so,
dafd gleichermalRen ausinem einzigen "Umlauftler Trajektorie in A zweferschiedene,
alternerierende Umlaufeverden, diezusammen B ergebeflr ein klassischegiskretes
Beispiel sei der eindimensionale Diffeomorphismus

f(x) = (1 +r)x - rx2, bzw.
Xerp = (1 +0)Xg - rx?

betrachtet (nach Peitgen & Richter 1986, Kapeifi; einfacheresber nicht sdlassisches
Beispiel ausfuhrlich irHaken 1983, 50ff).Dies ist eineu.a. aus defPopulationsdynamik
bekannte Gleichung, welcl®rt einePopulationsgrofie.x auf diePopulationsgrofRe, Xetwa

im Vorjahr) zurlckfuhrt. Der Term (1 #)x, entspricht exponentiellem Wachstum, und der
Term +x:2 modelliert die "Bremsung" dieses Wachstum aufgrund von Ressourcenknappheit.
Dies System wird auch "Verhulst-Prozel3" genannt.
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In dieser Interpretation debleichung istr die Reproduktionsrate. Sie isbrmal der
Kontrollparameter. Wenman den Prozel3mit »x, = .1 startetund verschieden betrachtet,
erhalt man die Trajektorien aus Abb. 8.

Furr = 1.8 pendelt sich die Populationsdichte auf einen stabifent ein. Firr = 2.3
findet manvon Jahr zu Jahr stabil alternierenderte. Diese Periode "verdoppelsich beim
Ubergang zu = 2.5. Fur = 3 schlielich ist keine RegelmaRigkeit mehr erkennbar.

Wenn man dieWerte firr auf der Abszisse, und die nach einer "Einschwingzeit"
gefundenen Werte dey auf der Ordinate abtragt, erhdlandas sogFeigenbaum-Diagramm
(Abb. 9).

Abb. 9: Das Feigenbaum-Diagramm (Aus Kriz 1992, p. 35).

Wichtige Eigenschaften des Feigenbaum-Diagramms sind im folgenden gesammelt:

« Fur kleiner ist nur ein x-Wert stabil: es liegt ein einfacher Fixpunktattraktor vor.

« Mit wachsemdenr kommt esbei r = 2 zu einer plotzlichen qualitativen Verhaltens-
anderung, einer Bifurkation: ein einfach periodischer Attraktor entsteht.

« Bei weiter wachsendem kommt es zu weiteren Periodenverdopplungs-Bifurkationen,
deren Abstande kirzer werdératséchlich ist imLimes jede folgende qualitativ stabile
Region um den Fakter4.669 Feigenbaum-Konstant&irzer als die vorherige.

« Beir = 2.570 gibt e®ine Bifurkation anderen Typdas Verhalten wird aufinen Schlag
aperiodisch. Es erschewillig irregular; kleinste Anderungeron Startwerterfiiihren auf
vollig verschiedene Trajektorien. Der Prozelglstotischgeworden.

« Auch im Bereich jenseits von= 2.570 gibt es weitere Bifurkationen. Dermdatur ist
jedoch noch nicht vollstandig aufgeklart (vgl. Abraham & Shagaf, BandV, p. 25-46,
fur eine detailliertere, anschauliche Beschreibung).

Feigenbaum-Diagramm und Feigenbaum-Konstante entstehennaichaus deGleichung,
welche die Verhulst-Dynamik beschreibt, sondern dgtlvielenanderen. Zuhause beobacht-
bar ist z.B.eine Periodenverdopplung beim Tropfrhythmus eines Wasserhahns (Kontroll-
parameter: Regulierung d¥®ntils; funktioniertnur bei feinregulierbaren Exemplaren ohne
Turbulator). Geschichtlich ist hier ist zuersten Mal eineuniverselle Gesetzmaligkeit
gefunden worden ieinemBereich, demmanvorher nicht bzwals stochastisches Rauschen
mifverstand. Desteile Aufstieg und digrof3e Faszinationder "Chaostheorie" (die es als
eigenstandige wissenschatftliche Disziplin, wesagt,eigentlichgar nicht gibt) nahmenu.a.
von hier ihren Ausgang, und das Feigenbaum-Diagramm ist zur Ikone geworden.
Periodenverdopplungen gibt es auch in einer kontinuierlichen VariaStedmen (vgl.
Haken 1983, 39f), und es gibt auch Periodaregfiachungen, gemischte Formegsic.
Insgesamt haben wir es hier mit einem besonderen "Weg ins Chaosfageginto chaoszu
tun. Speziell die Synergetik beschatftigt sich mit digSsage: wie gelangein System, bei
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Variation von Kontrollparametern, vaginem"geordneten” ireinen "chaotischen" Zustand?
AulRer dem Periodenverdoppelungs-Szenario simdlischen eine Reihe.T. géanzlich
andersartiger solcher Wege ins Chaos bekannt — und auch verscBiedeneChaogHaken
1983, p. 264ff).

Hopf-Bifurkationen liegen vor, wenn ein Fixpunkt-Attraktor in einen Grenzzyklus-
Attraktor umschlagt. Solche Bifurkationen sind in Anwendungen haugs klassische
Beispielist die Anregung eines elektrischen Schwingkreises. Hopf-Bifurkatiwesten in
einer ausgedehnten Literatur untersue@mschauliche Einfuhrung: Abraham & Shaw 1983f,
Band IV, mathematisch-praktische Einfihrung: Haki€&83, 230ff, mathematisch abstrakte
Behandlung: Arrowsmith & PlackEd90, 234ff). Es gibt zwei Variantedie Schwingung kann
"sanft" mitzunachsbeliebig kleiner Amplitudeinsetzendoft excitation superkritische Hopf-
Bifurkation), oder sofort mit einer Amplitude einer gewiss@&rol3e fard excitation
subkritische Hopf-Bifurkation).

Hier sei ein formales Beispiélir den erstefrall vorgestellt. Se(in Polarkoordinaten)
dr/dt = r(a - r?), do/dt = 1. Wie maraus der Funktion(a - r2) sieht (vgl. Abb.10a), ist fir

a < 0 der Ursprungin Fixpunktattraktor (Phasenportrait irbl&. 10b). Fiia = 0 jedoch erhalt
man einerGrenzzykel-Attraktornamlich einerkreis um den Ursprunmit Radiusal/2 (Abb.
10c). Diese Bifurkation ist einésoft excitation”,weil der Radius des Grenzzyklus féarl 0
selbst gegen 0 geht.

Ha -1
' e
N | N/
ol
a<0
(a) (b) (©)

Abb. 10: Eine superkritische Hopf-Bifurkation: das Systérfdt = r(a - r2), do/dt = 1.

Zum Abschlul3 dieses Kapitels sdds sogVersklavungsprinziporgestellt werden. Es ist ein
originarer Beitrag der Synergettim Verstandnis komplexer Systeme (Hak883, p.35f,
Kapitel 7). Kurz gefaldt, besagt es, dafvisse (wenige) Systemvariable die restlichen (vielen)
dominieren, in dem Sinnéal3sichaus deKenntnisder Dynamik der ersterewlie Dynamik

der letzteremableitenlal3t. Die wenigen, dominierenden Variableerden auchOrdnungs-
parameter genannt (nicht zu verwechseln nHfontrollparametern), undnan sagt, sie
versklavendie restlicherParameterEine Vorbedingung fleine solche Versklavungt, daf3

die Ordnungsparametsich in einem wenig stabilen Bereichder N&heeiner Bifurkation
befinden.

Das Standardbeispiel ider LaserWenn er'lasert”, schwingenntuitiv gesprocheralle
seineatomaren Mikro-Oszillatoren im Gleichtakt und in einer Richtungyr Beschreibung des
Zustandes reicht alseine einzige Variablaus. Befindetsich der Laser dagegen im unter-
kritischen Zustand, sschwingen alle Mikro-Oszillatoren im wesentlichen unabhéngig vonein-
ander und mussen alle einzeln beschrieben werden.
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Hier soll nur aneinem einfachen Beispialemonstriert werden, wie nah&ner
Bifurkation eine instabileufstablg Variableu eine_sabile Variables versklavt. Dazu werde
das folgende System betrachtet (vgl. Haken 1983, p. 187):

dwdt=au-us
dgdt = -bs+ u?

Man beginnt mider Annahmedaf3sichu mit der Zeitkaum verandertEin solches Verhalten
ist charakteristisch fur die Nahe einer Bifurkatiamitical slowdown: der dominierende
lineare Teilau in au - us wird klein fur kleinesa, was aber geraddie Nahe zu einer
Bifurkation (die bela = 0 vorliegt) bedeutet.

Im Extremfall bleibtu ndaherungsweise konstant. Fur konstaatsieht dieDynamik von
saus wie in Abb. 11 angegeben.

N

S

u2/b

t

Abb. 21: Die Dynamik vors bei konstantem.

Die Geschwindigkeitder Dynamik von s wird im wesentlichen durch deRaktor b in
dgdt-= -bs + u?2 bestimmt. Wenn sich viel langsamer verandei)s es dieser Dampfungs-
geschwindigkeit vors entspricht, dann ist in bezug aus "im wesenlichen™" konstant, undi
ziehts nach siclentsprechend d&eziehung von Abhl1, d.h.die Dynamikvon s ergibtsich
aus der vom gemalfd

s(t) = u(t) / b.
Das Gesamtbild kann folgendermaf3en beschrieben werden: Wenn Kontrollparamet@x (hier:

gewisse Systemvariablein die Nahe einer Bifurkation bringen, kader Fall eintreten, dal3
dieseu zu Ordungsparametern werden und die restlichen Systemvanaisklaven.
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4 Dynamische Systeme in der Modellierung intelligenter Informations-
verarbeitung

Dies Kapitel bringt einen ansatzweisen Uberblither den Stand der Kungiei der
Verwendungdynamischer Systemeur Mbdellierung intelligenter Informationsverarbeitung.
Da systemtheoretische Methoden in deis&lbst noch kaum rezipiert sind, werdem allem
Arbeiten aus den Nachbarwissenschaften herangezogen: Kognitionswissenschaft und
Psychologie, Linguistik, Robotik, Neurowissenschaften, Neuronale-Netz-Forschung.

Das Kapitel ist in vierTeile gegliedert. Zuerst wird die gegenwartiBedeutung
systemtheoretischer Methoden in d@nzelnen Disziplineknapp umrissen (Abschnit.1).
Den Hauptteil (Abschnitt 4.2) nimmt die Darstellung einzelner inhaltlicher Asipédileyenter
Informationsverarbeitung ein. Es wird referiert, wie systemtheoretideli@oden, quer tber
die Fachdisziplinen, intelligenzbezogene Phanomene erschlielen. In zwei ergédnzenden
Abschniten findersich Bemerkungeniber die Beziehung zwischen dyolischen und
systemtheoretischen Modelléd.3) sowie Uber die (nicht-)reduktionistiscidatur system-
theoretischer Erklarungen.

4.1 Systemtheoretische Methoden in den einzelnen Fachdisziplinen: eine knappe
Orientierung

In derKognitionswissenschaftund derPsychologiespielen systemtheoretischiethoden bei

der Erklarung motorischen Verhaltens $gginnder 80er Jahreine zunehmend wichtige
Rolle. Der Impetus istlabei wohl urspringlich vowmler Synergetik idie Psychologie
hineingetragen worden (cf. Referenzen in Schoner et986)1Die formale Modellierung
motorischer Systemals dynamische Systenst inzwischeretabliert, und die hier erzielten
Erkenntnisse inspirieren digbertragung der rezipierten Methoden in andesidgebiete der
Kognitionswissenschaft und Psychologie (Sammelband: Smith & Thek3a). Neuerdings
werden dynamische Systemesogar als ein fundamentales Paradigmoa Modellierung
kognitiver Prozesse vorgeschlagen (van GeldBio& 1994b).Ein besonders aktives Zentrum
dieser Bewegung ist die University of Indiana in Bloomington. Neben diesen eigenstandig der
Kognitionswissenschaft under Psychologie zuzurechnenden Entwicklungen wefdanale
Methoden dynamischer Systeme durch konnektionistische Techniken in das Gebiet importiert.

In derLinguistik gibt es traditionell Denkrichtungen mit einer gewissen Geistesverwandtschaft
zu systemtheoretischen Methoden. Zgnnen ist hierzuvorderst der Einfluld des
Strukturalismus:That language is a system is undoubtedly agreed upon by the vast majority
of linguists today]...] Clearly, the characterization stems from structuralism and can be
used, in the first place, to emphasise a programmatic approach: that the role of the elements
should merely be analysed as being dependent on the relations among them — regardless of
their form.[...] the structuralistic approach to language as a system had necessarily to be a
static one."(Kohler 1987, 241f)Auf den Kernreduziert, siehtlie strukturalistische Tradition

die Sprachezwar als Systemaber nichtals dynamisches Systehtierzu gibt eseine
Gegenbewegung, die degnamischerCharakter sprachlicher Prozedstont(Sammlung in

Rieger 1985), ohne allerdings eigentliche systemtheoretidetidoden einzuflihren. Egbt

jedoch vereinzelte Versuche, dies zu tun. K6(687) schlagvor, Sprachemls dynamische
Systeme im Sinneler Synergetilaufzufassen. Rickheit &trohner (1992)ntwickeln ein
systemtheoretische Sicht nicht nur auf Spraclas abstrakte Forschungsobjekte der
klassischen Linguistik,sondern auch auf kognitive und kommunikatiRozesse als
Gegenstande dd?sycholinguistik.Tucker & Hirsh-Pasek (1993)eschaftigen sich mit der
Frage des Spracherwerbei Kindern. Sie geben eine itere Ubersicht (ber bestehende
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Theoriebildungen undempirische Befunde,und zeigendal? eine systemtheoretische
Interpretation(im Sinneler Synergetileinige schwierige Fragebeantworten kann. Bei
Kohler, Rickheit & Strohner, und Tucker & Hirsh-Pasek geht es dien Etablierunggines
methodischen Rahmens und um Begriffsklarungere mathematische Formalisierung findet
noch nichtstatt. Den methodisch und mathematisch am weitesten entwickelten Aefatz
Wildgen (1985). Inengem Bezug auf die Katastrophentheorie von René Thom bileieige
Grundtypen von Bifurkationen sowohl auf raumzeitlidPmzesse in dephysikalischen
AulRenwelt,als auch auf grammatiscBé&rukturen ab und stellt ssine Verbindung zwischen
Sprache und Weltar. Strengeresystemtheoretische Techniken gelangen ab und zu als
"Irrgast” durch konnektionistische Methoden die Linguistik(z.B. Smolensky 1986,
Legendre et al. 1990a,leibenaber fir das methodologische SelbstverstaragnBisziplin
vorerst ohne Folgen.

In der Neurophysik, Biokybernetik und derNeuronale-Netze-Forschungiilden Methoden

der Kybernetik, Kontrolltheorieger naturwissenschatftlichen umiér mathematischen Theorie
dynamischer Systeme die Baslier meisten formalen ModelleMunro & Anderson (1988)
schlagensogar vor,die Ausbildung in konnektionistischen Techniken aeif formalen
(Simulations-)Aquivalenz neuronalétetze mit dynamischen Systemenfzubauen.Viele
einschlagige Arbeitewerden von Physikern (mit-)geschrieben. Das mathematische Niveau ist
entsprechend hoch. Es gibt mehreireschlagige Zeitschriftemnd eine Vielzahl spezialisierter
Forschungspfade. Eine Ubersicht kann hier nicht versucht werden. Arbeiten aus dem Gebiet
werden im folgenden Abschnitt 4.2 reichlich zitiert.

In der Robotik gehéren Methoden der Kontrolltheorie naturgernéf Standardrepertoire
ingenieursmaliger Techniketer Bewegungskontrolle und dgignalverarbeitundz.B. in

reiner Formbei Triggs1994, inKombination mit neuronaleNetzwerkenbei Schweitzer &

Wen 1994). Solch&lethodensind modellbasiert, d.h. sietgeneine explizite mathematische
Modellierung des Bewegungsapparates, der Sensorcharakteristiken etc. voraus. In den letzten
Jahren sind auch Prinzipieler Selbstorganisation ausgenutzt wor@dén,in Anlehnung an
biologische Vorbilder (z.B. Gaudiano & Grossberg 1991, Cruse et al. 1994).

Die Erforschungautonomer adaptiver Agenten entwickelt sich zueinem eigenstandigen
Gebiet zwischen Biologie, Kognitionswissenschaft, KI WRdbotik. Systemtheoretische
Ansatze kommen hier in mindestens dreifacher Weise Ta@agen. Erstensind jungsthin
Vorschlage gemacht worden, Agent-Umgebungs-Systdorenal durch gekoppelte,
kontinuierliche dynamische Systeme zu modellieren (Smifl894, Beer 1995)Vor diesem
Hintergrund werdeminzelnemotorische Behaviorals Attraktoren indynamischen Systemen
analysiert (Steel$994b, Beer 1995). Diegeormalisierungen kénnen als vorlaufige Verwirk-
lichungvon programmatischen AuRRerungen gelten, daeirepistemologischeDebatte um
dasSituated ActiorParadigma von dessen Proponenten gemacht wende(z.B. Clancey
1993, Greeno & Moore 1993Yweitens werden Technikesier Kontrolltheorie durch die
Robotik und neuronale Netze in das Gebiet importieghn es um den Baphysikalischer
Roboter oderdie Analyseder mechanischen Leistungen biologischer Agergeht (z.B.
Weidemann & Pfeiffel 994, Steinkuhler & Cruse 1994). Drittens werden ddrehThematik
Adaptivitat/Lernen in Einzelféllen systemtheoretische Gedanken importiert (z.B. evolutionére
Techniken bebteels 1994c, diskretiynamische Systeme &sntrolltheoretisches Modell der
zu lernenden Umgebung bei Kaelbling 1R9Insgesamt kdnneaumindest dem programma-
tischen Anspruch nach systemtheoretische Methaden etabliergelten, wenn auch die
konkrete Ausgestaltung gerade erst begonnen hat.

In derklassischeikiinstlichen Intelligenz, die sich mit'héheren”, rationalen uriekegrifflichen
Intelligenzphdnomenen auseinandersesint] systemtheoretiscidethoden noch sgut wie
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garnicht in ErscheinungetretenMir sind nur zweiFalle bekannt. Hasid§1994) implemen-
tiert eine Kontrollstrategie firfuzzy Prolog-Programme, welche awdinem Energie-
minimierungsprinzip in einem kontinuierlichen dynamisclssstem beruht. Unach selber
(Jaeger 1994a,b,c,d) entwickedmen Typdiskreter, selbstorganisierendsyg. dynamischer
Symbolsystemals formales Modell intelligenter Agenten, dien der sensomotorischen
Peripherie bis zu einer begrifficheNerarbeitungsebeneinheitlich beschrieberwerden
kbénnen. Eine Sonderrolleehmen die Arbeitervon Sacks (1990, 1991) ein. émem
gualitative reasoningontext beschreibter, wie mit klassischen KI-Schluf3folgerungs-
methoderuberplanare kontinuierliche Systeme rasoniert wird.

4.2 Systemtheoretische Beitrage zum Verstandnis intelligenter Systeme

Auf allen Beschreibungsebenen halsgatemtheoretische Methoden bereits Einsichten in die
Natur intelligenter Systeme geliefert. Ohne Anspruch auf Vollstandigkeit wirdiegsem
Abschnitt eine Auswahinteressanter Arbeiten ausgebreitet, diren Eindruckvon den
spezifischerbtarken und deYielseitigkeit systemtheoretischer Methoden vermitteln soll. Die
Darstellung beginnt bei physik-nahen, neuronalen Phanon{ér2ni), undvollzieht dann
einen Aufstiegiber sensomotorische Phanoméh.2) unddie konzeptuelle Verarbeitungs-
ebene(4.2.3) bis zur Ebene von kompletten Agent-Umwelt-Systerf@eR.4). ZurVervoll-
standigung wird noch auf die Beziehungen zwisdwmnputationund physikalischer Dynamik
hingewiesen (4.2.5).

Die nun zu referierenden Arbeiten stamraeis verschiedendtachdisziplinen. Um dem
Leser die Zuordnung zu ermdglichen, witer disziplindreHintergrund der Autorefeweils
durch Kurzelmit angegeben (subjektive Einschatzung — bitte die Betroffenen um
Verzeihung). Es bedeuteAA = autonome AgenterBio = Biokybernetik und Neurowissen-
schaft,Inf = Informatik, KI = Kinstliche IntelligenzLing = Linguistik, Kog = Kognitions-
wissenschaftViath = Mathematik NN = Neuronale-Netz-Forschunghil = PhilosophiePhys
= Physik,Psych= PsychologieRob= Robotik undngenieursmaRige Mustererkennusgz=
Sozial- und Wirtschaftswissenschatt.

4.2.1 Neuronale Prozesse

Wenn man irgendei@bjekt alsdynamisches System analysieraiichte, so besteht der erste
Schritt in derAufstellung eines plausiblen mathematischen Modetl€s, eines Systems von
Differentialgleichungen.

Bei kinstlichen neuronaleNetzen ist dieser erste Schritt Mergleich zu anderen
Untersuchungsobjekten in den meiskgllen auRergewohnlich einfaclAls Zustandsvariable
bieten sich kanonisch die Aktivierungen der einzelnen Neurone an, die auctmiasgewanhlt
werden. Die Spezifikatiomer Dynamik ergibt sich ohneweiteres aus den Aktivierungs-
funktionender Neurondiese "Modellierung” und ihre Varianten ist dioekt, dafkinstliche
neuronale Netzals eine notationelle Spielart einer grol3en Klassedynamischen Systemen
gesehen werden kénnen. Entsprechend schigeno & Anderson KIN 1988) auchvor, die
akademische Lehre im Bereich neuronbletze durchgéngiquf der Interpretation von
neuronalen Netzeals dynamischen Systemaufzubauen. Man kann vermutelaf3 der grol3e
Erfolg der Neuronale-Netz-Forschung urdaderem auf dieser Auffal3barkeit von neuronalen
Netzenals dynamische Systerheruht. Sie erlaubt es, bekanndéarke systemtheoretische
Methoden ohne die Probleme von melder weniger willkiirlichen Modellierungsentschei-
dungen anzuwenden.

Ob man ein kinstlicheseuronales Netz in seiner originalen Spezifikabder ineiner
kanonischen Reformulierung z.B. durch Differentialgleichungen untersucht, ist also weitgehend

26



Geschmackssache. In beidedllen lassen sickowohl formale mathematische Techniken als
auch Computersimulationen zur weiteren Analyse verwenden.

Bei naturlichen neuronalddetzwerken ist die Lagdiffiziler. Da viele strukturelle und
physiologische Details biologisché&letzwerke unbekannt sind, istan auf vereinfachende
Modellbildungen angewiesen. Eine zentrale Vereinfacisingalidie Funktion einebleurons
in einem komplexen &tz durcheinen einzigen Aktivierungswert fixiewerden kannDiese
Vereinfachung blendet mdoglicherweise wesentlichgpekte biologischer Neurone aus
("realistische” Modellierung mit beeindruckend reicher funktionaler Phanomenologie in De
Schutter & BowerBio 1994), sie istaber gangige Praxis (mit Ausnahmen, Jglrze
Diskussion in Gaudiano & Grossbddgp, NN 1991 p. 180). Nach dies¥or-Vereinfachung
ist man beder Analyse biologischeneuronaler Netzdann in derselben Situation vwbei der
Analyse kunstlicheneuronaler Netze, d.lman kann kanonisatas vor-vereinfacht&lodell
als dynamisches System interpretieren.

Zeitlichkeit

Eine der Grundgegebenheitenentalen Geschehens ist seine Zeitlichkeitddnklassischen,
logik-orientierten Kl, deren "Dynamik™ auf intrinsisch zeitlosen Inferenzen aufbaut, kann dieser
Grundtatsache nicht Rechnung getragen we(desfihrliche Diskussion und Bedeutung fur
das Frame-Problem in Jaeddr Math 1994a).Die fundamentale Bedeutudgr Zeitlichkeit

fur ein Verstandnis kognitiver Phanomene wird von van GelddPast Kog 1994b) zum
wichtigsten Motiv fur dynamische Systeme in der Kognitionswissenschatft.

Bei n&hererBetrachtung l0stsich die GrundtatsacheZeitlichkeit in eine kaum
Uberschaubare Vielfalt von Phdnomenen auf.

Lashley Bio 1951) hat ireinemaktuell anmutenden Aufsatz aeifi Ratsel hingewiesen,
das bis heute noch nichbefriedigendgeldst ist: wie kommt egur Hin- und Rucktrans-
formation zwischen zeitlich aktualisierter Informati@B. Sprache, Musik, Bewegungen) in
statisch-rdumliche (namliclErinnerungsspuren, die im neuronal8abstrat fixiert sind)?
Lashleydeutetvorsichtig die Wichtigkeit von neuronal&hythmenund Oszillationen an und
vermutet, dallInformation im Gehirn ineinem Netzwerk von '"reverberatoryircuits"
gespeichert sei. Dieser Gedanke ist heute in verschieden VersMdigemeingut Cell
Assemblie®ei Hebb 1949zitiert nach Braitenberg 1978], kolumnare Modhts EcclesBBio
& PopperPhil 1977, B-Systemeei BraitenbergBio 1978), aber in seiner Bedeutung fur das
von Lashley angesprochene Ratsel immer noch nicht klar.

Viele gegenwartige Arbeiten beschaftigeich mit Facetten dieses RéatsePort et al.
(Kog, NN 1994) behandeln das Problem der Erkennung zeitlicher (auditiver) Muster und finden
durch experimentelle und formale Untersuchungdaf} Menschen zeitlicheMuster nicht
anhand einer absoluten internen Referenzzeit analyssemethern durch mehrespezialisierte
Verarbeitungstechniken, diea. periodische Regelmafigkeiten im Signal selbst fur Referenz-
zwecke ausnutzen.

Konkrete neuronaleMechanismen fir zeitlicheCharakteristika von Assoziations-
sequenzen anzugeben ist nicht trivial. Es werden verschikidehanismemntersuchtRiedel
et al. Phys 1988) entwickeln eine analytisch@heorie von Hopfield-Netzwerken mit
zeitverzogernden Synapsen. Buhmann & Schuliéy Phys Inf 1987) erklarerZeitfolgen
von semistabilenZustanden in asymmetrischen Hopfield-Netzwerklmgegen durch die
Gegenwart von Noise. Im Kontext einer komplexémlogisch motivierten Netzwerk-
architektur zurMusterklassifikation bauen Carpenter & Grossbéidy, (Bio 1990) zeitliche
Verzogerungs- und Refraktareffekte dumhe weitgehende Modellierunder chemischen
Eigenschaften biologischer Synapsen ein. Reiss & Tajly {991) nutzeriokale zeitliche
Eigenschaftersog. leaky-integratorNeurone ineinem an Befundeaus dem Hippocampus
orientierten Netz zur Speicherung von Zeitsequenzen. lhreitAeinthalt auch eine knappe
Ubersicht tiber andere Ansatzéayashi NN, Rob 1994) benutzein relativ einfaches, aber
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chaotisches oszillatorischBietzwerk, um Zeitsequenzen kontinuierliokinander tberfuhrter
Mustergleichsam alSim Chaos driftenden Grenzzyklus" [intuitive Umschreibung wor zu
lernen und zu replizieren. Yamauchi Beer Rob 1994) entwickeln mit genetischen
Algorithmenrekurrente kontinuierlicheNetzwerke ,welche einfaché/ustersequenzen erken-
nen oder sich sogar ohne weiterenGewichts-verstellenden Lernmechanismus durch
Reinforcement an verschiedene solche Sequenzen adaptieren konnenanadideren die
Autoren die erhalteneiletzwerkenicht weiter. DieArt, wie die genetischen Algorithmen
verwendet wurden, gibt jedocHinweise darauf, dal3 dasieuronale Netz in Teilnetze
differenziert wird, deren Aktivierungen in zeithierarchischen Beziehungen zueinander stehen.

In anderen dynamischen Systemen als neuronaletzen sind noch weitere
Mechanismen flr Aktivierungsfolgeron chaotischen Attraktoren untersucht word2iese
Mechanismerkdnntenallerdingsgenauso auch in neuronalen Netzen auftreién Beispiele
sei hier auf stochastische Resonanz in chaotischen Systemen (Nicolis et al. 1993) verwiesen.

Diese Arbeiten zeigen sehr verschiedenartechanismen fir Zeitfolgen von
Aktivierungsmustern. Sie illustrieren, daf3 erstens die parametrische Systediezeinh formal
spezifiziertes dynamisches System besitzt, nicht notwendig schon "die" phdnomenale Zeit ist, in
der sich die interessanten emergenten Eigenschadesn Netzwerkes am naturlichsten
interpretieren lassen, undlal3 zweitens zeitiche Mechanismerin eigenstandiger
Forschungsgegenstand sind. Generelldst Entwurf von (rekurrenten) Netzwerken mit
gegebenen zeitlichen Verarbeitungscharakteristiggn nochweitgehend unerschlossenes
Gebiet.

Bei systemtheoretischefinalysen zeitlicher Phanomekemmt es gewohnlich auf die
Bertcksichtigung verschiedener Zeitmal3stabe fir verschiedene Teilprozesserdze':-
aspekte an (z.B. Zeitkonstanten Relaxationergestorter Attraktoren, Parameterdrift u.a.).
Einfihrende Bemerkungen, ddéé Gefuhlfur diese Dinge vermitteln, finden sibki Kelso et
al. (Phys Bio, Psych1993) und JaegeK[, Math 1994c),ein Beispiel ifSchoner et al.Rhys
Bio, Psych1986).

Als letzte Arbeit sei auf ElmanLihg, Kog 1990) verwiesen. Er konstruiert ein
rekurrentedokalistischesNetzwerk, dasinen endloseinputstrom von Wortern erhalt, aus
darin implizit enthaltenen zeitlichen(genauer: Ordnungs-) Regularitaten untberwacht
grammatische Strukturen und hierarchisch geordnete Wortklassen lernt, und dann in "Echtzeit"
ahnliche Inputstrome analysiert. Diese Arbeit istkwar wederformal systemtheoretisch
orientiert, noch streldtie biologische Plausibilitéin. Sie ist abexin (vielzitiertes) Beispiel fur
den erfolgreichen Einsatzkurrenter Netzwerke naatem Motto "Mut zur Dynamik" in
einem traditionell strukturell-grammatikalisch denkenden Fachgebiet.

Die von van Gelder &ort (1994b) eingeforderte Untersuchung voaitlichkeit ist
notwendig furein Verstandnis dephysikalischerSituiertheit intelligenter Agenten. Die in der
Robotik- und Autonome-Agenten-Literatur oft Zindende Forderung nach "Echtzeit-
verhalten" verkennt dabei wohl noch die Tiefe und ph&nomenalen Reichhaltigkeit des
ProblemsDynamische Systeme siaevar mit einer "eingebautefichtzeit"t ausgestattet. Die
Frage nach defeitlichkeitdes Mentalen wird dadurch abeidbe nichtschon beantwortet,
sonderrt stellt nurein Mittel zur Verfigung, um tberhauptveitliche Phdnomene beschreiben
zu konnen.

Zeitliche Periodizitaten

Eine klassischer Gegenstand systemtheoretigahaysenist periodisches Verhalten atlen
madglichen Varianten(schone Einfuhrung: Abraham & ShaMiath 1983, Band 1,sehr
komprimiert auch in Kelso et aMath Psych1993). Periodische Phanomene finden sich in
neuronalen Netzen awfelen Ebenen und werdemit denMethodendynamischer Systeme
untersucht.

28



Gekoppelte Oszillationen sind furdas Verstandnis der neuronaldachanismen
kognitiver  Informationsverarbeitung  moglicherweise  fundamental  wichtig. Dem
Konnektionismuswurde einst vorgeworfeifFodor & Pylyshin Phil Kog 1988), mit dem
Phanomerder Kompositionalitat kognitivérerarbeitungseinheitewvdriable binding feature
linking) nicht fertigzuwerden. Diesekngriff induzierte in kurzer Zeitlie Entdeckunginer
ganzen Reihe von konnektionistischdechanismerzur Kompositionalitat (vgvan Gelder
Kog 1990, ChalmersPhil Kog 1992,van Gelder &ort Kog 1994a).Ein heute bevorzugt
untersuchteMechanismudesteht nun gerade ghobal gekoppelten neuronal@szillationen,
d.h. Synchronisierungen zwischen mehr oder weniger voneinander entfernten Neuronen.

Solche Synchronisationen wurden experimentell in biologisbletren nachgewiesen,
wo sie mitder Verknupfunginzelner sensorischéeatures in Verbindung gebracht werden
konnten (Engel et aBio 1990, Eckhorn & StoeckdBio 1994). Stoecker & EckhorrB{o
1994) modellieren die empirischen Befundeeinem relativ einfacheneuronalerNetz in der
biokybernetischen Tradition. Grossberg & SomBifs, Bio, Rob1991) konstruieren figinen
erweiterten Aufgabenbereich ein komplexes "biologisch plausibles" Modell einestemu
erkennenden Netzwerkes, webenfalls synchronisierte Oszillationdir die Kopplung
einzelner Reizkomponentesorgen. In dieser Arbeit werderinige Varianten des
Kopplungsmechanismus inder typischen Mischung aus formalerAnalyse und
Simulationsstudien untersuclidin Vorzug desSynchronisierungsprinzips besteht darin, daf3
die Kopplung von sensorischen Featlkeis isoliertes Phanomest, sonderrlexibel in einen
"ganzheitlichen” Wahrnehmungsapparat eingebunden istzihddurch Aufmerksamkeits-
prozesse éeinfludt wird. Die Arbeitsteht vordem Hintergrundier Adaptive Resonance
Theory (ART), die inzwischen einganzeFamilie von Netzwerkarchitekturen fllassifika-
tionsaufgaben hervorgebracht hat, welche auch von anderen Forschern verwendet werden.

Als letzter Vertreter deBrinzips Kompositionalitat durch Synchronisatemien Mani &
Shastri Kog, Kl 1993) genannt. Im Unterschied zu deweisten anderen hier referierten
Arbeiten verwenden sie lokalistisch¢etzwerke. Dies ist typisch fur konnektionistische
Techniken in den Kognitionswissenschaften dadLinguistik. Die Autoren prasentiereaine
komplexe Netzarchitektur fuAufgaben des regelbasierten hierarchischésmssifizierens.
Variablenbindungewerden durch Synchronisation vepike trainsgeleistet. Im Gegensatz zu
wohl allen bekannten klassischen Kl-Systemen fir denseftveeck besitzihr Netzwerk im
Prinzip (bei paralleler Implementierung) eine lineare Zeitkomplexidgniange deEingabe,
und ist beliebig erweiterbar ohne Beeinflussung der  Verarbeitungsgeschwindigkeit.
Entsprechenéhrem disziplinarerHintergrund bieteMani & Shastri keine systemtheoretische
formale Analyse ihredNetzwerks. Ihre Arbeit wurde dennodher erwéhnt,weil sie den
Nutzen einedynamischen, d.fprozel3orientierten Sicht auf scheinbar struktur&liessische
KI-Phanomene (hier: Kompositionalitat) demonstriert.

Einige Phanomene der Wahrnehmung von Rhythmen modelliarga & Kohen Psych
1995), indem sie formaleuronale Module als phasamd frequenzschlieRende Oszillatoren
spezifizieren. Diese vorbildlich klar geschriebamel sehr anregende Arbeit enthédle
Literaturhinweise zum Themenkomplgekoppelter Oszillatoren, neuronalktodellierung
von Rhythmen, und Wahrnehmung tempordesster, und kann auchls Einfihrung in dies
Gebiet gelesen werden.

Informationsspeicherung bzw. -reprasentation

Neuronale Netzwerkals verteilte Informationsspeicher halg@mge eingebaut¥orziige wie
graceful degradation Generalisierung und Vervollstandigung von gepeicherten Mustern,
Lernfahigkeit u.a. (Einfihrung in verschiedene Reprasentationstechniken: DoifheNN
1994, zu dennzwischen klassischen "Assoziativspeichern” wgB. PaImNN, Math, Bio
1988). Im Rahmen dieser Ubersicht simder derVielzahl von untersuchten Speicher- bzw.
Repréasentationsprinzipienor allem ®lIche interessant, wo die Information Rrozessen
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reprasentiert ist, die beimbruf (re-)aktiviert werden.Hierbei versagt die traditionelle
Vorstellung der Informatik, wonach Speicherung watuf auf der einen Seite und die
Verarbeitung von Information awfer andereauseinanderzuhalten sind. Vielmehr sind die
Abrufprozesse schon gleich die Verarbeitungsprozesse; der dynamische Speichesediseitet
(Auswirkungen auf dasymbol grounding’roblem diskutiert ChalmePhil, Kog 1990).

Seit einigen Jahrewerden im Konnektionismus die Funktichaotischerneuronaler
Prozessebei der Informationsspeicherung untersudt@o & Freeman Bio, NN 1990)
rekonstruieren anhand physiologischer BefundeRiashhirn (urspriinglictvon Kaninchen)
formal als dynamisches Systemmd untersuchen dBynamik in Simulationsstudien. Das
Hauptresultat besagt, dal3 dagchhirn im Grundzustandsich in einem hoclthaotischen
Attraktor befindet undbei Reizvorgabe in weniger chaotischder Grenzzykel-nahe "Flugel”
diesesAttraktors stabilisiert. Diese Fligel sind alsignamischeReprasentationen bestimmter
sensorischer Reize. IMao etal. KN, Rob 1991) demonstriertieses Modell in einer
industriellen Anwendung seinRobustheit.Ahnlich wird die Bedeutungeines chaotischen
Grundzustandebei der Informationsspeicherung udém Retrieval auch von Babloyantz &
Lourenco Bio, NN 1994) herausgestelbie weisen darauf hidaRein chaotischeAttraktor
im Prinzip unendlich viele semistabileeilmuster enthdalt, alsein im Prinzipunbegrenzte
Speicherkapazitat besitzt, usi@ interpretieren den chaotiscl@rundzustand insinne eines
Aufmerksamkeitszustandes. Dietztere wird wiederumdhnlich inder bereits zitierteArbeit
von Hayashi NN, Rob1994) gesehen, deinen chaotischeGrundzustanéls "Suchzustand"
interpretiert. Happel & MurreRsych NN 1995)beschreiben modularekurrente Netzwerke,
die ohne Reinforcment einen zweidimensionéfgrutraumklassifizieren lernen. Es entwickelt
sich eine reiche chaotische Dynamik, die zu fraktalen Klassengrenzen flihrekut@ien
diskutieren die Funktion einer chaotiscH@ynamik unter verschiedenen Aspekten,a. als
"novelty filter", als Suchzustand, und als Mechanismus zur Bildung komplexer Klassengrenzen.
Schlie3lichmdchteich hier noch Tani [nf 1995) auffiihren,der ein rekurrentes neuronales
Netz Symbolsequenzen lerné&ifit, die voneinem nichtdeterministischen endlich&amomaten
geliefert werden. Die Lerngeschichteegte Feigenbaum-Kaskaden Bifurkationen, und das
erfolgreich trainierte Netz zeigiinen globalen chaotischekttraktor, dessenStruktur sehr
schon mitder Struktur deStimulus-generierenden endlichAntomaten inZusammenhang
gebracht werden kann. Das Netzwerk genetigytmbole”, indem diélrajektorie bestimmte
Zellen des Phasenraumes durchlauft.

Man ersieht aus diesen Arbeitetial’ die Hebb'sche Grundidee von ko-aktivierten
Zellverbanden als Grundeinheder Informationsreprasentierung noch debendigen
Forschungsstoff abgibt!

Kommentar

Die Themen Zeitlichkeit, Periodizitdt und Speicherung/Reprasensitidneng miteinander
verwandt. Diemeistender zitierterArbeiten hatten irallen drei Abschnitten untergebracht
werden kénnenAls lbergeordnetes Thema welleicht "dynamischeReprasentationen™ zu
sehen. Fragen defeitlichkeit ergeben sich zwangslaufig mit dem Probléen Abfolge
einzelner reprasentierendbBletzzustande, und Periodizitittommen einerseitslurch die
Hebb'sche Grundidee von positiv riickgekoppelten neuronalen Verbanden und andererseits
durch Synchronisierungsmechanismeir Kompositionalitains Spiel — beides formal
Resonamzhanomene (vgl. Grossberg & Somals, Bio 1991, SmolenskyNN, Kog 1986).
Besonders schon wird die Verquickumhey drei Aspekte in desinfachenNetzarchitektur von
Matsuga & VYuille (N, 1994) deutlich. Sie beschreiben die Reprasentierung von
raumzeitlichen Mustern, wobei sie Neurone mit autonomem periodischem Spikeverhalten
ausnutzen. Auch in den vorgestellten komplexen, biologisch orientierten Netzwerken (Yao &
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Freeman 1990, Yao et al. 1991, Carpenter & Grossberg 1990, Grossberg & Somers 1991)
sind alle drei Aspekte eng miteinander verbunden.

Das Thema "Lernen" ist bekanntlichder Neuronale-Netz-Forschung zentral fefdt
hier deshalb, weil Lernvorgadnge im Konnektionismus kaum mit systemtheoretischen Techniken
analysiertwerden. Sasind mirnur sehr wenige Arbeiten bekannt (TBRIN 1995, Happel &
Murre NN 1995), in der Lernfortschritt@ines neuronalen Netzes als effequenz von
Bifurkationen analysiertiverden, was systemtheoretisoaheliegendware (vgl. Abschnitt
4.2.2). Esist zwar zuBeginn dieses Abschnitts die kanoniséheutbarkeit von neuronalen
Netzenals dynamische Systerherausgestellt worden. Da$ema "Lernen" scheint aber
gerade der eigenstandigecht direkt auf bekannte systemtheoretiskloastrukteabbildbare
Anteil im Konnektionismus zu sein.

Hier ist aul3erdem anzumerkerdall die prominentesten “"Lern-Erfolge” im
Konnektionismus vielfach auf Varianten des Backpropagation-Algorithmus' (Einfihrung: Rojas
NN, Math 1994) und deself-organizing feature mag®bermayer et aNN 1990a) beruhen.
Beides betrifftNetzwerke,die nicht (vollstandigjekurrentsind, d.h. die keine autonome
Aktivitat aufrechterhalten kbnnen. Bei solchidetzwerkensind systemtheoretiscivdethoden
aus der synergetischen und diéferentialgeometrischen Tradition nicht kanonisch anwendbar,
wohl aber Methoden deringenieurswissenschaftlichen Systemtheorie. Denn in der
ingenieurswissenschatftlichen Tradition isin  Systendurch sein Ein-Ausgabeverhalten
bestimmt, im einfachsteRall eine"gedachtnislose” Funktion. Dies trifft auf feed-forward-
Netzwerke zuTatsachlich gibt esiele Arbeiten, die sich miteed-forward-Netzwerken als
Funktionsapproximatoren beschaftigen. So geben Leshno eNMJ. Math 1993) eine
hinreichende und notwendige Eigenschaft figred-forward-Netze an, diebeliebige
kontinuierliche Funktionen approximieren konn@aelli etal. Rolhy NN 1993) geben ein
Verfahren an, wiananfeed-forward-Netzenit vorgegebenen Filtereigenschafkemstruiert
— ein Beispiel von Ingenieurskunst mit kontrolltheoretischen Methoden.

Abschlielend sollnoch ein Punkt herausgestellt werden, derelleicht einem
tiefsitzenden Vorurteil von seitaer klassischen Kl widerspricht. Naturwissenschatftlich und
differentialgeometrische Theorien dynamischer Systeme beschaftigen siciuatiiativen
Eigenschaften von Systemen, whidtraktoren, Bifurkationen etc. Dem entsprechen in
neuronalen Netzwerke "hthere" Phanomene: Aktivierungsmalstgganze, Folgen davon,
chaotische globale Zustanddgc.e Es geht inKonnektionismus zumeiggar nicht um die
elementare "hardware"-Ebene im neurologischen Detail &adwkinstliche neuronaietze
auch viel zu sehr vereinfachende Abstraktionen), sondern um globalere Funktionsprinzipien.
Genauso geht es in der logikorientierten Kl ja ant etwa um die Untersuchung der
elementaren logischelunktoren selbst, sondern um das, masdurch die Verwendung sehr
vieler davon ineinem groReremMaldstab ausrichten kann. Kumige Abstraktionsebene im
Konnektionismus ist hoher als aus der Sicht der KI wohl wahrgenommen wird.

4.2.2 Sensomotorik

Sich bewegend@hysikalischeKoérper (Planeten, Pende$ind die frihesten mathematisch
analysierten dynamischen Syste(tiberraschende historische Anmerkungen in Abraham &
ShawMath 1983f Band 1 und). Menschen und andere situierte Agenten hddesvegliche
physikalischenKorper. So ist ekein Wunder,dal3 "harte’systemtheoretische Techniken
bereits seit langerem in der Biophysik und mrchologischen Motorikforschuitgren Einzug
gehalten haben. Es sindrt Einsichten gesammaeltorden,die fur die Kl und auch fur die
Theorie autonomer Agenten von grof3em Interesse Biexd systemtheoretische Hintergrund
ist zumeist die Synergetik.

Eine anderer,ebenfalls hierdarzustellender Zusammenhang zwisciotorik und
Systemtheorie besteht durch diaddischdrobotik, welche sichu.a.mit deringenieursmaliige
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Regelung von Effektorbewegungen und Navigationsaufgaben beschaftigt, was beides die
Verarbeitung von Sensordaten einschlief3t. Das Vorgehen ist modellbasiederd.lrste
Schritt bei der Entwicklungeines Bewegungskontrollsysteniesteht in derformalen
Modellierung des zu kontrollierenden Effektors, evtl. sogar der dazugehoérigen Sensor-
charakteristika und der Umwelt. Der systemtheoretische Hintergruheiistie ingenieurs-
wissenschaftliche Systemtheorie, Kybernetik und Kontrolltheorie.

In neueren Arbeiten werden beide Traditionen auch miteinander verbumBenn
selbstorganisierenden Neurokontrollern Rmboter. Furdie KI ist diese Verbindung von
ingenieursmafigemEntwurf, Selbstorganisationsfahigkeiten und synergetisohealyse
inspirierend.

Bewegungsmuster

Biologische Bewegungsapparal®eben ungeheueviele Freiheitsgrade, d.hphysikalisch
voneinander mehoder weniger unabhéngig, die Bewegung bestimme@délien. Dazu
gehoren Winkelstellungenund -geschwindigkeiten an Gelenken, Raumkoordinaten und
Geschwindigkeiten von Gelenken, Kréafteanzelnen Sehnebgi feinerer Modellierung auch
Kréafte einzelner Muskelfaserroder sogar Aktivierungen einzelnerMotoneurone. Mit
klassischen kontrolltheoretischéethoden lal3sich ein solches Systemeder theoretisch
modellieren noch praktisch regeln, und so war es lange ratselhaft, wie dies biologische Systeme
schaffen (Smith & ThelerPsych 1993b). Hier bietetlie Synergetik mit dem Prinzip der
Versklavung eine Erklarungsmdglichkean. Im Kern besagt sidald die vorhandenen
Kopplungen die einzelnen physikalischemflul3grof3en zieinemselbstorganisierten System
zusammenbinden, in dem wenige Ordnungsparametegrdige Anzahl von physikalischen
Freiheitsgraden versklaven. Ein solches System kann dandeaufEbene der Ordungs-
parameter beschrieben bzw. durch deren Variation reguliert werden.

Diese Idee wurdezur Grundlageiner inzwischen wohl klassisch zu nennenden
Studienserie zuAnalyse periodischer Handbewegungen (Schoner ePhys Psychl986,
einfuhrende Beschreibung in KiPsych1992, 150ff). Versuchspersonen wurden aufgefordert,
mit den Handen gegenlaufige periodische Bewegurgagegebener Frequenz auszufiihren.
Bei Steigerung der Frequenz kommt es eimem unwillkirlichen Umschlag in eine
gleichlaufige Bewegung. Es zeigte sicdall zumBestimmung dieses Systems ein einziger
Ordnungsparameter ausreichmamlich die  Phasenverschiebung zwischen lolgiden
Bewegungen. Er ergilsich aus einer mathematischen Modellierung des Systems ziuech
nichtlinear gekoppeltenichtlineare Oszillatoren. Bei mathematischer Bertcksichtigung von
stochastischen Fluktuationen kénnen die empirisch gefundenen stochastischen Charakteristika
des Bewegungsumschlages im Detail erklart werBen Bewegungsumschlag selbst este
Bifurkation zwischen verschiedenen Attraktoren.

In Smith & Thelen Psych1993a) findersich mehreréAufsatze, in denen motorisches
Verhalten des Menschen aus naturwissenschatftlich-systemtheoretischem8&igsiert wird.

Zwei davon seien hier angefuhrt. Clark et Bsy(ch1993) beschreiben Laufbewegungen als
Grenzzyklus. Durch verschiedenexperimentell induzierteStérungen weisen sie die
strukturelle Stabilitat des Bewegungsmusters nach und beschreiben Ober- und Unterschenkel
als Systengekoppelter Oszillatoren. Bertenthal & PinRsych1993) arbeiterie These aus,
wonach Menschen die Bewegungen anderer Menschen durch organisieniangéen wie
periodischeAttraktoren,Phasenschlu3.a. wahrnehmen. Durch Experimente untermauern sie
die Vermutung,dald die Ordnungsparameter, weldb& der visuellen Wahrnehmung von
Bewegung entscheidend sindjeselben sind wie die fur die Generierung derselben
Bewegungen wirksamen. Dies hilft, Bewegungslemherch Imitation zu erklaren. Robertson
et al. Psych1993)beschaftigen sich mit despontanen Bewegungen des Neugeborenen. Aus
empirischerBewegungstraces rekonstruieissa einen chaotischéttraktor, dessen fraktale
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Dimension sieabschatzen. Diese ist nied(gfwa 3.3), was bedeutet, dal} @&stem durch
einen ebenfalls niedrigdimensionalBastandsraum erfal3t werden kann, also irgewissem
Sinne "einfachist. Die Autoren verwenden etwésifflige und nichtvollkommen verstandene
numerische Technike(knapp im systemtheoretischen Kontext dargedbeilt NicolisPhys
1989, relevanteritische Bemerkungen bei Preissel et Bib 1990, Millonas Math, Phys
1994). Die Schwierigkeiten bestehen im Kern ddye, Datenmaterialon geringenUmfang
Noise von deterministischem Chaos zu trennen. féinaal vollig analogeAnalysewurde von
Smithers (unveréffentlichtévortrag) fur die Bewegungen ein@oboters ineiner einfachen
Arena durchgefihrt.

Wolff (1993) diskutiertverschiedene Wach- und Schlafzustabeen Kleinkind. Er
interpretiertsie alsAttraktoren in derinteraktionsdynamik vieler, nicht naher spezifizierter
physiologischer und motorischer Subsysteme. Er belegt diese Auffassudgrchdetaillierte
Beschreibungen von Ubergdngen zwischen Zustanden, die fiir Phaseniibergange typische
Merkmale aufweisen. Die Ausbildung einer Kopplwog emotionalen Zustdnden und deren
motorischem Ausdruck, die interkulturell wenig variiert, fihrt er nicht einé spezielle
genetische Steuerung zurtick, sondern auf allgemeine Prinzipien der Selbstorganisation.

Eine Beschreibung von Bewegungen @inem @nz anderen, abebenfalls
systemtheoretisch motivierten Sinn finden beiTownsend & BusemeyeP§ych1989). Sie
modellieren Appetenz-Vermeidungs-Konflikturch Trajektorien in Kraftefeldern. In der
Robotik verfolgen Schoner &ose AA 1992) einen analogensatz. Sie beschreiben den
Wedgfindeprozel eines (allerdingsr simulierten) mobilerRobotersals das Verfolgen von
Potentiallinien in einendurch Differentialgleichungen spezifizierten Kréftefeld. Dieser Ansatz
ist weiterentwickelt in Engels & SchonehA 1995), woeine modulareArchitektur eines
wegfindendenRoboters entworfen wirdDie einzelnen Module sind formal gleichartige,
dynamischeskalare Felder. Durch geeignete Paramterwahl kanmbyhamik jedoch einen
unterschiedlichen Typus annehm(@rB. Entscheidungsfallung, Kurzzeitgedachtnis, Langzeit-
gedachtnis).

Kontrolle von Bewegungen

In der Robotik isidie Regelung von Effektorbewegungen und raumliEloetbewegungeine
Grundaufgabe, die neben fuzzy-logic-Methodenr allem mit kontrolltheoretischen und
konnektionistischen Techniken angegangen wird. iFaser ist die Bewegungskontrolle mit
der dualen Aufgabeler Sensordatenanalyse gekoppuidt, in diesem Abschniitplizit mit
vorgestellt wird. Es kann nur eine illustrative Probe aus der umfangreichen Literatur vorgestellt
werden.

Ein beeindruckendes Beispiel eines klassischen ingenieursmaRisggzes bietet Triggs
(Rob 1994). Er beschreibt die Naviagationssteuerung emebilen Roboters auf der
Grundlage von Sonarsensoren. Dieaben eine geringe Winkelauflosumgd sind anfallig fir
Fehlinterpretationen durch Mehrfachreflexionen. Diese Schwierigkeit wird weitgehend
bewaltigt durcheine detaillierte mathematische Modellierugy geometrischephysikali-
schen und stochastischen Eigenschafien verwendeten Sensoren und ldurfigsten
Umweltelement€!). Dies Modell dient dann als Grundlage fur Kalman-Fitter stochastisch
optimalen Auswertungler Sensordaten. Dé&ufwand wird als betréachtlich geschildert. Die
Motivation fur einen solchen rein modellbasiertérgute ehemunublich klassischen Ansatz
besteht fur deAutor darin,dal? er am Endein klares mathematisches Modell des Vorganges
hat.

Steels KI, AA 1994b) rekonstruiereinige Behaviors in seinemmobilen Roboter als
Punktattraktor und verwendediese Formalisierung als Korrektheitskriterium fur die
Programmierung der an dem Verhalten beteiligten Prozesse. KRohatb994) beschreibt ein
Kontrollsystem fur Effektorbewegungen, das hierarchischdevnTrajektorienplanunigis zu
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den Motorkommandos absteigt und aufsteigende Informationsfliisse integriert (altere, aber
lesenswerte Einfihrung in Kontrolltheorie hierarchischer Syst®woeersRob 1988). Da
(zumindest biologische) Sensorentzge und ungenau, urlgnalleitungsgeschwindigkeiten
zu langsam sind, um eine klassische feedback-KontteleBewegung zu untersttitzen, muf3
die Bewegungskontrolle "vorausschauend" sein, d.hmalgein (inverses kinematisches und
dynamisches) Modelldes Bewegungsapparates beinhalten. Die notwenaigetown
Berechnungen werden in Kawatos Architektur duorotiom-upfeedback beschleunigt. Dieser
Informationsfluld bendtigt Vorwarts-Modelter Kinematik und Dynamik. Dieser komplexe,
aber Kklassischkontrolltheoretische Entwurf wird durch neuronale Netzarwirklicht.
Schweitzer & WenRob1994)stellenfest, dalheuronale Netze in der Robotik zwar in Mode,
aber keinAllheilmittel fir schwierige Kontrollaufgaben sind, und prasentieneige Falle, wo
nach ihrer Meinungler Einsatz diesdrechnik sinnvollist. Unter anderenbeschreiben sie
einen Ping-Pong spielendeRoboter, bei demder systematische Fehler eines klassischen
modellbasierten Kalmanfilters durch ein neuronales Netz ausgeglichen wird.

Die kontrolltheoretische Sicht auf die Bewegungssteuerung ermdogihehfunktionales
Interpretation biologischer neuronaler Struktur&m schone8eispiel ist die Studie von
Ewert und vonSeelen Bio 1973) uberdie Verarbeitung zweier Klassen reflexauslésender,
visueller Stimuli beKroten. Hier werden neurobiologische usxperimentelle Befunde in ein
formales Modell im Sinne der Kontrolltheorie abgebildet.

Viele Arbeiten beschaftigen sich mder Funktion deKleinhirns, da es anatomisch
besondersinfach und gut untersucht ist, und auf3erdeseine Funktion klarer ist als bei
anderen Gehirnteilen. Es wird dler Ortangesehen, in dem Modelle des Bewegungsapparates
und Kalman-Filterzur Trajektorienverfolgungegen (Kawato Rob 1994, Paulin Bio 1993).
Gaudiano & GrossbergB{o, Rolh NN 1991, p. 179f)geben detailliert an, wo digelen
Komponenten ihres AVITE-Modells.u.) der Bewegungskontrolle @ehirn realisiert seien.
Das neuronale Netz zur Bewegungskontredlehsbeinigeinsekten, welches Cruse et @i
1994) beschreiben, ist das Ergebnis eidembination kontrolltheoretischéviodellbildungen
und neurobiologischer Befunde von Stabheuschrecken.

Zusammenfassend |3t sich feststelilafdhier eine reiche, auf die kybernetische Tradi-
tion zurtckgehende Forschungslandschaft existiertlem kontrolltheoretische, neurobiolo-
gische und konnektionistische Methoden die biologische Bewegungskontrolle auiiléean
und zu kunstlichen Kontrollsystemen fir éebotik fihren. Diese Forschustgehtdennoch
erst amAnfang. Das wird im nachsten Abschnitt klarwerden, wo auf FrdgerAdaptivitat,
der Entwicklung und des Lernens von motorischem Verhalten eingegangen wird.

Lernen und Entwicklung von motorischem Verhalten

Menschen zeigen in ihrer Lerngeschichte typischerwaiggillige Diskontinuitaten.
Plotzliche qualitative Spriinge wechsealich mit [AngererPerioden scheinbarer Stagnation
oder langsamer Reifungb. Dieser Befund gilt fialle in der Entwicklungspsychologie
betrachteten Kompetenzen, unter anderem fur den Spracherwerb und das Erlernen von
Bewegungsmustern. Zur Erklarung dieses Phanomens wurdkar Bsychologie komplexe
neuronaleoder mentale, durch genetische ProgranmueReifung gelangende Mechanismen
fir jede neu auftauchende Einzelfahigkedter Ferigkeitsstufe postuliert (Smith &helen
Psych 1993c, Goldfield Psych 1993). Aus systemtheoretischer Sicht bietsich
Erklarungsmaoglichkeiten an, die auf saligemeinen Prinzipien nichtlinearer Systeme beruhen
und keinespeziellen Mechanismen stipulieren missen. EszgibtZeit wohl zwei Anséatze,
namlich die Deutung von qualitativen Entwicklungsspringals Bifurkationerund die
Erklarung von Diskontinuitaten durch nichtlineare Interaktionen zwischen Teilfahigkeiten.

Ein schlagendes Beispi#lir dieerste Art der Erklarungibt Thelen Psych 1984,
referiert nachGoldfield Psych1993) an. lhgelang es, dasei Neugeborenen nach 8 Wochen
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zu beobachtende Verschwinden eines Trittreflexes aufidiacheTatsache zurtickzufiihren,

daR dadein Fett ansetzt, inverhaltniszur Muskelkraft schwerer wird, urile urspringliche
Trittbewegung aus reifpszillationsmechanischen" Griinden kein stabiles Bewegungsmuster
mehr ist.Goldfield Psych1993)analysiert grindlicidas Krabbelverhaltdmei Kleinkindern.

Es gibtviele Formen des Krabbelns, die teils nacheinander, géishzeitig auftreten, bei
verschiedenen Kindern verschieden. Das GesamtlakiGoldfield zeichnetpesagt, dal3 die
einzelnen KrabbelformemngestoRen durch partikulare Umwelterfordernisse, aus den gerade
zur Verfugung stehenden neuralen und skeletomuskularen Elementen des Bewegungsapparates
zusammengestellt werden. Wenrsich einzelne Elementeverandern, kann dies zu
Bifurkationen, d.h. Reorganisationen des Bewegungsmusters, fihren. Dieske&iohtdie
Bedeutung vonUmweltaffordances Fluktuationen und Attraktorerdie "opportunistisch”
eingenommen werden, ohne dal3 spezifische Mechanismen involviert sind.

Ein anderer Erklarungsansatz fur offenbare DiskontinuitatelenrEntwicklung besteht
darin, verschiedene Teilfertigkeiten als nichtlinear miteinagelkoppelte und um Ressourcen
(wie etwa Aufmerksamkeit) konkurrierende "Populationen” zu interpretieren. Dieser Weg wird
von van GeertRsych1993) indetaillierten Rekonstruktioneampirischer Zeitserien besonders
aus dem Gebiet des Spracherwerbs beschritten. kigissischen systemtheoretischen
Gleichungen populationsdynamisclienzessdiefern, je nachParametern und verschiedenen
anderen Details, ein®ielzahl von Wachstumskurven, die Phdnomen wie den "pl6tzlichen"
Durchbruch einer Fertigkeit, Oszillationen, kurzzeitige Abschwé&chung einer Fertigkeit vor
einem steilen Anstieg.a.m. erfassen. Vaaeert gehtusfuhrlich auf methodologische Fragen
ein und kommt zu dem SchluBal3 systemtheoretische Technikesher empirischen
Entwicklungsforschung wesentlich feiner auflosende Modeltedamit préazisere Pradiktionen
zur Verfugungstellen, alsdasmit den herkdmmliche(Gruppen-)statistischen Mittemdglich
ist.

Der Unterschiedzwischender Erklarung durcBifurkationen und dem Ausnutzen
nichtlinearer Interaktionen besteht daritgl3 Bifurkationen das Entstehen qualitativ neuer
Fertigkeiten modellieren, wahrend Nichtlinearitdten quantitative Entwicklungsseiidre
schon bestehenden Fertigkeit erklaren.

Die hier umrissene neue systemtheoretische SiehPsychophysik stellzwar einen
grof3e Vereinfachung und Vereinheitlichung von Erklarungen einzelner Bewegungen und deren
Entwicklung dar. Esbleibt jedoch zu klaren, welchkonstitution dersich entwickelnde
Organismus anfangs aufweisen mufd, damit die Selbstorganisation tatsachlich zu einer
gelungenen Anpassung an die Umwelt fUAuf die Robotik bezogen lautet diese Frage: Wie
sind Roboter zu konstruiererdie sich nach ihrer Freisetzuagtonom andie Umgebung
anpassen und sogar zunehmend hohere Verhaltensweisen entwickeln sollen?

WesentlichePunktebei diesem Problem sifbute noch unklar. Das Lernproblem, das
hier angesprochen ist, ist erschwert durch eine ganze Reihe von Faktoren:

« Es sollen nichinur vomKonstrukteurmitgegebene Basisfahigkeiten optimiert, sondern
ganze neue, héhere Verarbeitungsebenen erzeugt werden.

. Der LernprozeR dadie Uberlebensfahigkeites Agenten nicht beeintrachtigen (Sté@|s
AA 1994c)

« Es st nicht klar, nach MalRgabe welcher Ziele der Agent seine Entwicklung optisalkren
d.h. welches Kriterium exur Bewertung von Verhaltensalternativen verwersidinoder
noch anders ausgedriicktje das Reinforcement fur die Kontrolle des uniberwachten
Lernens entstehen soll. Die Fragerescthlich dunkelvgl. SteelsKl, AA 1994a, Cabanac
Psych1992, Jaegefl, Math 1994a, p. 45ff).

« Es bestehimoglicherweise einharenter Widerspruch in der Forderuamen Agenten zu
konstruieren dersich autonomentwickelt. Ich vermutejal3die Ko-Evolution von Agent
und Umweltbei biologische\genten eine Bedingung fidleren Adaptationsfahigkeit ist.
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Eine solche Ko-Evolutiomare aber durckinenKonstruktionsakt fir kinstliche Agenten
nur schwer einzuholen.

Trotz dieser Schwierigkeiten sind einigénsétze zur autonomen Entwicklung situierter
Agenten entwickelt wordenSie lassen sich aufteilen in solchei denerevolutionare
Mechanismen fiur die Entwicklung qualitatinéeuerungen sorgen, und solche, in denen keine
solche Mechanismen vorgesehen sind, jedenfalls nicht auf direkt ersichtliche Weise.

Ein inzwischenrecht verbreitete Methode besteht darin, neuronale Netee, zur
Kontrolle eines Agenten eingesetzérden sollenpff-line in Simulationen mit genetischen
Algorithmen zu generieremder zuoptimieren. Auf diese Weise gewinnB. Beer AA 1995)
einen neuronale@ontroler firdie Beinwegungen einer Laufmaschine. Diese Vorgehensweise
kann nicht fur die Adaptatiorines einzelnen, physikalisch realisierten Ageritleertragen
werden, der wahrend des Vorgandébensfahig" bleiben muf3. Sie solaher indiesem
Zusammenhang nicht weiter betrachtet werden.

Einen interessanten Zwischenbereich zwischen Simulationplysikalischer Realitat
besetzen Harvey et ahA Rob1994). Sie bauen physikalisch den optischen Apggmat zu
entwickelnden Agenten und optimierém isliert in einer optischeinfach strukturierten
physikalischen Umgebung, wobei diBewegung des Agenten durch Bewegungen der
Aufhangung des optischen Apparatsuliert werden. Zur Optimierung werden genetische
Algorithmen verwendet. Diese Methode kombiniert die "Echtheit" @imgsikalischerSensor-
Umgebungs-Situation mider Replizierbarkeit und teilweise auder Geschwindigkeit von
simulierten Agenten, welche mit der Verwendung evolutionarer Verfahren harmoniert.

Steels KI, AA 1994c) schlie3lich liefert ein Beispietur "on-line Evolution” von
behavior-basierten Robotern. Amgfalligen Populationen von sensomotorischen Elementar-
prozessen evolvieren ProzelR3kombinationkehg@vior systems die vorgegebeneinfache
Bedingungen(z.B. "maximale Geschwindigkeit") verwirklicherDer Mechanismus isschnell
(GroRRenordnung 30 Generationgns zur Etablierungeiner erfolgreichen Prozel3kombination)
und findet "on-line" auf dem operierendBoboter statt. Der ProzeBt allerdings insofern
nicht wirklich evolutionér, als er ein vorgegebenes Ziel ansteuert.

Es existiert gegenwartig wohl kein Beispiel, wim physikalisch realisiert&oboter
durch evolutionaréMechanismen zu einer Entwickluregler zumindest Adaptivitat, die den
Namen verdient, verholfen wird. Nach meiner Meinung ist dieduéretende Frage nach der
grundsatzlichen Mdoglichkeit einer solch&trategie unbeantwortet. Dagegen spricht, dafl3
evolutionareMechanismen primar adfer Abfolge von Generationen verschiedelmelividuen
beruhen, wahrend Adaptatigich innerhalb eines einzelnen Individuums abspiklh kann
man die Beschreibungseberdnastisch verschieben und dielen Prozesse, Konzepte oder
Fahigkeiteninnerhalb eines Agenten al#rten ansehen, die wahrender Lebensdauer
desselben eine Evolution durchmachBer Agent wirdhier als "Okosystem'aufgefalit,
welches vielerleArten umfaldt (z.B. vorvan GeertLing 1993, derdiese Metapheexplizit
ausbaut und die Entwicklunginguistischer Kompetenzen mit denselben Gleichungen
beschreibt, wie sie ider elementaren Populationsdynamik verwendet werden; von 3téels
1994c; oderbei Shimohardnf 1994, der grandiose Zukunftsprojekte zur Software- und
Hardwareevolution kunstlicher Gehirne entwirft). In dieser Perspektive macht man
zumindestens keinen offenbaren kategorialen Fehler, wenn mawvadigionsmetapher auf die
Entwicklung eines einzelnehgenten anwendet. Meindteinung nach fuhrt diese Perspektive
gleichwohl insAbseits, da Agenten so etwage ldentitat, Integritdt odenndividualitat
besitzen sollten, Okosysteme aber grundsatzlich "flieRgnd'und sich im Laufeevolutio-
narer Zeitspannepeliebigverandern, sowie oft ohrkdare Grenzemdumlichvon einem in ein
anderes Ubergehen.

EinenAnsatz, wo keinéd/lechanismerder Mutation und Selektion ausgewertet werden,
liefert Verschure Roh AA 1993). Hier werden neue, adaptive Verhaltensweisen durch
Verkettung undChunkingdurch i.w. konnektionistische Techniken aus vorhandé&oerbi-
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niert. So kénnen zwar "hdhere" Verhaltensweisen auf neuen Ebenen entstehen, jedoch keine
gualitativ neuen aufler Ebene des vorgegebenen Basisrepertoires. Verschure demonstriert
seineldeen aneinem simulierten navigierend€&oboter,dessen Performanz beiAnfahren
maoglichst vielertargetsdurch das Lernverfahren verbessert wird. Das Lernverfahren wird in
der Simulation on-line befortgesetzterAufgabenerledigung des Agenten eingesélirt. sehr
elaborierter Ansatz ist der von Gaudiano & Grosshigig Roh NN 1991),die dieSteuerung

eines Roboterarmes behandeln, uZdlama et al. Bio, Roh NN 1995), derdieselben
Techniken beder Navigatioreines mobilerRoboters einsetzt. Ipeiden Fallegeht es um das
untberwachte on-line Lernen von sensomotorischen Koordinationen (optisch g&diifers

bzw. Zielansteuern). Es wign komplexes, neurobiologisamotiviertes System aus mehreren
neuronalen Netzen konstruiert, dasvimsentlichen Piagets primére Zirkularreaktion (auf die
sich die Autoren explizit berufen) realisiertDas System kann ohne Beeintrachtisemer
aktuellen Funktionsfahigkeit dazulernd»er Lernvorgandgpleibt jedoch auf die einklasse
sensomotorischer Koordinationen beschrankt, fur welche das dedizierte Netzwerk gebaut wird.
Die Arbeit beeindruckt durch ihre Einbettung in umfassendere neurologische und funktionale
Zusammenhange und ihre "lebensnahe"” Flexibilitaét und Robustheit.

Einen aul3erordentlich differenzierten Anda#igt Drescher KI 1991) bei.Seinschema
mechanismst ein symbolisches Modell eines lernenden Agenten, welcher zuaaiogomen
gualitativen Entwicklung sowohl von sensomotorischen Basiskonzggerauch hoheren
Konzepten, disichaus der Interaktion des Agenteit der Umgebung ergebeif@higist. Da
die von Drescher inkinzelfall untersuchten Konzepte aus dem Beraleln Sensomotorik
stammen, wird die Arbeit an dieser Stelle vorgeste#t. methodologische Hintergrund von
Dreschers Arbeit ist die Entwicklungspsychologie Piagets (Piagsych 1947,
Standardreferenz=lavell Psych1968), dererMechanismerunter Bertcksichtigung neuerer
Kritiken teilweise im Detail Gbertragen werden. Die Erfindung neuer Konzepte wirdeinech
durch und durcldynamische Auffassungon der Bedeutung von Konzepten ermdglicht. Ein
Konzept héngt stetmit einer situierten Aktiomles Agentezusammen undbedeutet die
Bedingungen dafiidalRdie Aktion zum Erfolg fuhrt. Die Aktionsfahigkeit und die Situationen
sind (vom Agenten zuné&chst nicht "verstandsaer"konzeptualisiert”) vorgangig vorhanden;
das zugeordnete Konzepte @tfangs "leer" unadimmt im Laufe der Zeit durch Ausnutzung
statistischer Korrelationeminen Inhaltan, welcher die Erfolgsbedingungder Aktion
reprasentiert. DaNeuegelangt also in dasich entwickelnde konzeptuelle System nahintch
interne Mutationen (wi®ei evolutionaren Ansatzen), sondern durchalifllige Entdeckung
von Regularitaten in der Agent-Umwelt-Interaktion (vgl. auch Jaeger 1994a, p. 45ff). Drescher
demonstriert u.awie eszur Entwicklungeines Objektbegriffaus priméren sensomotorischen
Reflexen kommt. Nach meiner Meinung ist die Arbeit von Drescher wegweidafddie nicht
rezipiert worden istmag neben ihrer gedanklichen Originalitdt und Komplexitat diegen,
dal3 sie fur klassische Kl'ler zu wenig (namlich Gberhaupt nicht) logikorientiert ist. In Dreschers
Arbeit finden sich auch keinsystemtheoretischen Methodgedenfalls nicht explizit. Der
Ansatz ist hier dennoch aufgeftihrt, erstensjl er sich zum Konstruktivismubekennt,
welcher hinwiederum mitMaturana und Varelas Autopoiesebegriff verbunden ist, und
zweitens, weil er eine fortwahrende, physikalische Agent-Umgebungs-Interaktion zur
Ausgangsbasis seines Intelligenzbegriffs machfas hinwiederum typisch fir die
systemorientierte Sicht auf autonome Agenten ist (vgl. Bicklid 1993 fir eine
interaktionistische Deutung von Konzeptinhalten).

Betrachtetman die beiden nach meiner Meinuregausragenden Arbeiten von Drescher
und Gaudiano & Grossberg, so lohntseh vielleicht, drei Gemeinsamkeiten herauszustellen.
Erstens berufen sich beide Ansétze explizit auf Ideen von Piaget. Zweitens verwenden sie beide
keinen evolutionaren Mechanismuygm Sinnevon Mutation und Auslese). Drittens
verwirklichen sich beide im komplizierten Zusammenspiel vieler Einzelmechanismen. Sie
demonstrierendal3selbstorganisierte Adaptatieme komplexaind subtile Angelegenheit ist,
die kaum durch eine Zauberformel zu erledigen sein wird.
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Dalenoort Psych Phil 1990b) kommt in einer methodologischen Studie zum Schluf3,
dalR Lernen als echte Selbstorganisation vofnformational systems" bishenur Dbei
biologischen Systemen verwirklicht sei.

Kommentar

(A) Ein klassischer Anwendungsbereich systemtheoretisébiroden ist dieAnalyse von
Bewegungen und die Kontrolle von bewegungserzeugenden Systé®eBewegungen
gehoren zueinem physikalischsituierten Agenten naturgemdfinzu; und (C)schliel3lich
spricht manchesdafur, dal physikalische Situiertheit naturgemald zu einavirklichen
Intelligenz dazugehort. Die Folgerung fir die Methodologie der KIl liegt auf der Hand.

4.2.3 Konzeptuelle Informationsverarbeitung

Die Verarbeitung konzeptuelléfVissens ist digentrale Domane dédassischerKl. Anders

als in den beiden vorangegangenen Abschnitten gibt es hier keine etablierten, systemtheoretisch
orientierten Forschungstraditionen zu referieren. Aus heterog@uetien ergebersich

dennoch manche Hinweiskarauf, wieeine systemtheoretische Sicht dieser Verarbeitungs-
ebene aussehen und welche Vorteile sie bringen kdnnte.

Konzepte

In der klassischen Klwerden Konzepte meistens extensioalsl Klasseivon Referenten
interpretiert (Einfihrung in die klasche Konzepttheori&mith & MedinLing, Kog 1981).
Diese Sicht hat jedoch Schwierigkeiten mit einer ganzen Reh@®hanomenen vampirisch
beim Menschen gefundenen Konzepten (Ubersicht: wahrnehmungspsychologisersiman
Psych 1986, kognitionspsychologisch in MediAsych1989, Goschke & Koppelber@sych
NN 1990). In diesem Abschnitt sollen einigier Schwierigkeitender logik-orientierten
Sichtweise angesprochen werden, sih mit systemtheoretischénterpretationerauflésen
lassen. Dazu wird zun&chst referiert, waszas Zeit an systemtheoretisch orientierten
Konzeptmodellierungen gibt.

Die wohl grof3te Klasse dieser alternativen Modellierungéenutzt lokalistische
neuronale Netzwerke, in denen Knotait Konzepten, Features, syntaktischdarkmalen,
aber auch Ubergeordneten Kontexten gelabelt sind. Gleichgewichtszustdnde (d.h.
Punktattraktoren) vorAktivierungen in solchen Netzwerken werdals Konzeptverwirk-
lichungeninterpretiert, wobesich Kontexteinfliss@&lurch extern vorgegebendammerung
(engl.clamping von gewissen Netzknoten gelteméchen. Die Tradition solch&letzwerke
lafst sich bis auQuillians K1, 1968)semantischedJr-" Netzwerk undwilks' (Kl, Ling 1975)
spreading-activation Netzwerk zurlckverfolgen. Der konnektionistische Gedaakesich
aquilibrierenden Aktivierung kam jedoehstbei Waltz & Pollackl{ing 1985) vollzum Zuge.
Seine Arbeithatbei einer ganzen Reilven Nachfolgern Verfeinerungen erfahren. Higien
Bookman KI 1988) undMangold-Allwinn Ling 1991) genannt, wobei letztere Arbeihen
ausgezeichneten Uberblick Ubetas  Gebiet enthallehl (Ling 1992) verbindet
konnektionistische und klassischere Techniken semantiNehtee einer Anwendung, bei der
es um die Ubergange zwischieinen Bedeutungsvarianten von Waértern und dePeiming
genht.

SmolenskysNN 1986)harmony theonperuhtebenfalls auf Aktivierungsaquilibration in
einem lokalistischen Netzwerk. Im Unterschied zu den vorgenannten Arbeiterdieisettor
jedoch eine grundliche mathematischAealyse mit Mitteln der Systemtheorie und der
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statistischen Mechanik/Informationstheori@em er seirNetzwerkals dynamisches System
mit einer Hamiltonfunktior(d.h. einer formalen Energiefunktion) beschreibt. Legendre et al.
(Ling, NN 1990a,b) erweitern diesen Ansatz veimzelnenKonzepten auf komplexere
linguistische Strukturen.

Systemtheoretisch gesprochen, werden in diesen Arbeiten Koasptmktattraktoren
modelliert. Die Trajektoren dieser Systeme konvergiererddan Regel rasch zueinem
Punktattraktor.Dem entspricht die Verwendudgr Netze fur "one-shoKlassifikationen
eines einzelnen vorgegebenen Musters. Ein $imamist nicht vorgesehen.

Dieselbe Grundide@on Konzeptemls Punktattraktoren findesich auch in einigen
epistemologisch orientierten Arbeiten. MacLenn&N,(Kog, Phil 1991) entwirft einen
methodologischen Rahmen fiias Verstandnis von neuronalen Netalsrcontinuous symbol
systemswobei er fur zentrale Eigenschaftder herkdmmlichen diskretesymbolsysteme
(logik-orientierte Kalktle) korrelierende kontinuierliclidgnamische Mechanismewrschlagt.
Krause Psych Kog 1989) nimmt thermodynamische Prinzipieler Ordnungsbildung durch
Minimierung von Entropieerzeugung zum Vorb#dr Erklarung von Ordnungsbildungen
kognitiver Strukturer{u.a. Konzepte). Er geht der Fraggch, wieder "kognitive Aufwand”,
dessen Minimierung zur Stabilisierung kognitiver Strukturen fihrt, empirisch zu
operationalisieren ist, und beschrelitige Experimenté/an LeeuvenRsych1990) geht u.a.
von Krauses Ideen und dem gestalttheoretis®egniff der Préagnanz (d.klem Grad des
Hervortretensiner Gestalt aus dem Hintergrund) aus und gelanginem psychologischen
Modell der Wahrnehmung, dasormal den oben besprochenen lokalistischextzwerken
ahnelt. SeineDynamik bei Klassifizierungsvorgangegehorcht zwareinem Minimierungs-
prinzip, lauft jedoch nicht immer in Punktattraktoren hinein.

Auf einige Arbeiten, die i.2.1 und 4.2.2 zitiert wurden, mul} dieser Stelle noch
einmal hingewiesenwerden. Auchdort wurden sensomotorische Konzeptals Punkt-
attraktorenmodelliert, zumeist in neuronalen Netzé&ei Braitenberg (1978), Ruel et al.
(1988),Buhmann & Schulte(1987), Carpenter & Grossberg (1990), und Steels (1994b). Auf
die Frage, wieweitnan bei sensorisché®atures odegeinfachen motorischen Behaviors von
Konzepten sprechen kann, wird weiter unten in den Ausfuhrungen tber Attribute vs. Konzepte
eingegangen.

Grenzzykel und chaotischéttraktoren sind ebenfalls als Modelfir Konzepte
vorgeschlagen worden. Aus vorangegangexiesthnitten sei hier noatinmal andie vielfach
verwendete Idee der Informationsreprasentation dsyobhronisierte Aktivitat in Neuronen-
verbanden, Babloyantz' & Lourenc¢(994) semistabile Grenzzykel, sow¥ao & Freemans
(1990) chaotische Attraktoren erinnert.

In den bisher angefuhrten Arbeiten werd@mzepteals Attraktorenrealisiert. Es gibt
jedoch auch einigAnsatze, in denen Konzepte zveds dynamische Phanomejegloch nicht
(zumindest nicht offensichtlich) als Attraktoren in Erscheinung treten.

Dies gilt vor allem fur die von Classifier-Systemen angebotenen Konzeptmodelle. Hier ist
die Situation allerdings etwas verworren. Classifier-Systeme sind urspringlich (HBatakd
1975) als ein allgemeinesher biologisch motiviertes Modell adaptiver Systeme entworfen
worden, aberhaben schon baldurch ihren Erfinder und seine Schileine entschieden
Betonungals Modell kognitiver Systeme erfahrémrrest (nf, Kog 1986, referiertnach
Goldberginf 1989,296ff) bildet KL-ONE-Netzwerke autlassifier-Systeme afiCS-ONE").
Holland & Reitmann KI, Kog 1978, referiert nach Goldbetgf 1989, 265ff) entwerfen ein
lernfahiges,durch Motivationsvariable moduliert&ahrnehmungs-Klassifizierungs-Entschei-
dungs-Aktionssystem (CS-1 fliCognitive System One"), dessen Leistungs® in einer
simulierten Labyrinth-Futtersuchaufgabe analysieren. Eine vereinfachte Version wird bei
Holland KI, Inf 1986) vorgestellt. Im Gegensatz zu dabglicherweise irder Kl vorherr-
schenden Meinung sind Classifier-Systeme atso Hause aus niclur) fur langfristige,
evolutionare Adaptationsmodelle intendiert, sondern (auch) fuomiene Kontrolle von
situierten Agenten.
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Holland KI, Inf 1986) sprichtallgemeinvon Konzeptreprasentationen durch Mengen
ko-aktivierbarer Classifier. Er beschreibt eine ganze Reiren Kopplungsmechanismen
zwischen Classifiern, ohne eine einheitliche Definition zu liefern. In allen efvgihnten
Arbeiten werden Konzepjedenfalls in eineArt verteilter Repréasentation durbhlengen von
Classifiern modelliertNach meinernterpretation scheint emindestens drei Grundtypen zu
geben. Derinfachste sind Mengeron Classifiern, die wegen Ubereinstimmungerihiem
Bedingungstelil gleichzeitig aktivienterden konnen. In klassischer Sichtweise entsprechen sie
am ehesten einer Konzeptmodellierung dwetie Mengevon Merkmalen. Sodann gibt es
zyklisch geschlossenéetten vonClassifiern. Sie sind ider kurzfristigenDynamik desBasis-
Arbeitszyklus' (Holland1986) selbststabilisierend und kdnnen wald Attraktoren aufgefal3t
werden (wiebei Patel & SchnepKl 1991). Eindritter Typ von Konzeptreprasentationen wéare
offene Ketten von Classifiern. Siewaren im Sinne dynamischer Systeme als Transiente
aufzufassen.

Die dynamischen Eigenschaftsolcher Repréasentationsmd schwer beherrschbar und
noch lange nicht aufgeklafForrest & Miller Inf, Math 1990). Es gilt mindestens drei
Zeitskalen zu beachtenamlichdie kurzfristigeDynamik desbasic execution cyclevelche
den Arbeitsmodus eines Classifier-Systems ohne Berlcksichtigung von Lernvorgdngen
ausmacht; die relativ kurzfristige Adaptation bzw. Optimierung des Systemverhaltens durch die
bucket-brigadeeinenapportionment-of-credi\lgorithmus, welcher fiir die aktuelle Aufgabe
besonders geeignete, vorhandéessifierverstarkt; unddie langerfristige Adaptation durch
genetische Algorithmen, welche durch Mutationsvorgénge zu qualitativen Neuerungen in der
Classifierpopulation fiihren kann (Hollakdl, Inf 1986).

Eine Einzelstellung nimmtas Copycat-System von HofstadteMi#&chell (KI, Kog
1993) ein. Sie verwenden eimnmusgetiftelte Kombination verschiedener Techniken und
Module, um die F&ahigkeit zu Analogieschliissen zu modellieren. Hdideckungeiner
Analogie zwischen zwei Reizmustern geschiehteiimem kombiniertkonnektionistischen,
symbolverarbeitenden und evolutionaferozel3, der nackiner u.U. sehrkomplexen und
nichtdeterministischen Transiente sich fastner in einemVorschlag fur eineAnalogie
stabilisiert. Dabei kbnnen Uberraschende, qualitativ vom Programmierefvacigedachte™
Entdeckungen gemacht werden. Copycat weist Besonderheiten aufirdiekemem anderen
mir bekannten System teilt. Binemneuronalen Netzwerk, dasngzeitinformation enthalt,
entsprechen Link&noten, und verandern ihre Leitfahigkeit (als Links) in Abhangigkeit von
ihrer Aktivierung (als Knoten)Der Verarbeitungsprozefisgesamsteht untedem Einflufd
einer computational temperaturedie in Abh&ngigkeit vonder "Koharenz" des gerade
erreichten Zwischenergebnisses steigeer fallen kann, wasein Novum gegentber dem
haufiger zu findendesimulated annealingst. Konzepte werden in Copycat in mehreren
Sorten und mit verschiedenen Techniken realisiedn gelabelten Knoten im
Langzeitgedéachtnibis zBopulationen sehr einfacher informationstragender "Gidheta-
pher von Hofstadter undlitchell], sogenanntercodelets In diesemletzteren Sinn sind
Konzepte systemtheoretisals Punktattraktoren deutbaAllerdings istder Aquilibrierungs-
prozeld s&komplex undnstabil,dalReine formaleAttraktorrekonstruktiorsicher nichteinfach
ist. Die Verfassesind sehiliberal in ihremSprachgebrauch; einen durchgangig eingehaltenen
Begriff von "Konzept" suchtnan vergeblich. ZCopycat existiert keineeinheitliche
mathematische Formalisierung oder Analyse. Sie ware wegen der Heterogeridnpleki-
tat des Systems auch kaum zu leisten.

Ebenfalls ein Einzelansatzir Konzeptmodellierung istler schon in 4.2.2 vorgestellte
von Drescher Kl 1991). Konzeptinhalte sind dynamisch&egularitaten von
situationsgebundenen Aktionen. Konzegifferenzieren sichunter wechselseitiger Konkur-
renz aus (die Konkurrenz entstelmplizit durch die Abhangigkeitder Konzept-
weiterentwicklung von Aktionsausfihrungen, die miteinakdekurrieren), und es entwickelt
sich einegrolR3ePopulation von Konzeptefviele Tausend in ersten Simulationen). Drescher
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versucht keine mathematisciaalyse des Systemverhaltens; Methodber Populations-
dynamik bieten sich eventuell an.

Ich habe mich selbst ausgiebig mit einer systemtheoretischen Modellierung von
Konzepten beschéftigt (Jaeder, Math 1991, 1992)Inzwischen ist dabei eine Klasse von
diskretendynamischen Systemen ("dynamische Symbolsystehegusgekommen, die als
Modell selbstorganisierender Informationsverarbeitung in situierten Agenten gedacht ist
(Jaeger 1994a,d)Dies Modell beschreibt miteinandelurch top-down und bottom-up-
Wechselwirkungengekoppelte,formal gleich geartete Verarbeitungsebenen, die von der
sensomotorischen Periphefis zu eineniKonzepte verarbeitenden Zentrum reichen und
insgesamt eine sogssocietybilden.Jede Verarbeitungsebene kann in erster Nahedsregne
raumlich strukturierte Population von diskreten Verarbeitungseinheit&ynamische
Symbole") vorgestelltwerden, diesich aufgrund lokaler GesetzméaRigkeitdgnamisch
verandertDabei entstehen in jeder Verarbeitungselthimeh Rickkopplungseffekte semista-
bile Muster, sog:'Resonanzen”, denen der jeweilshdheren Ebenein einzelnes,gréberes”
dynamisches Symbol entsprechen kann. Konzepte werden durch solche Resonanzen modelliert,
samt den entsprechenden grébatgmamischen Symbolen aer nachsthdheren Ebesmwie
zunehmend "feinkornigeren” Entsprechungen in den tieferen Ebenen. Innerhalb einer Ebene ist
so eine Resonanz afdtraktor deutbar;ein evtl. zugeordnetes grobkdornigerégnamisches
Symbol aufder nachsthéheren Ebene ist dagegen entvaési@in raumlichetberganggine
zeitliche Transientepder einer Kombinatiordaraus zu seheiesemAttraktor/Transienten-
Dualismus entsprechen unterschiedliche Zeitmal3stdbe in verschiedenen Beedagrsatz ist
formal einheitlicherund einfacheals die anderen hier vorgestellten Einzelentwirfe, die im
tbrigen in mancher Hinsicht vergleichbar sind (Diskussialagger 1994a p.146). Enthalt
jedoch gegenwartig keine Lernfahigkdtbenfallsstehteine Analyse dynamischer Symbol-
systeme mit formalen systemtheoretischen Techniken noch aus.

Zusammenfassend laf3t sich zu den bisheden Literatur zdindenden, system-
theoretisch deutbaren Ansatzen zur Konzeptmodellierung folgendes sagen:

« Zumeist werden Konzeptals Punktattraktoren aufgefaldt, unidierbei meistens in
lokalistischen konnektionistischen Netzwerken mit einer Aquilibrationsdynamik.

« Seltener werden chaotische Attraktoren und Grenzzykel vorgeschlagen.

« Einige Autoren entwerfen relativ komplexe, diskrete Agentenmodelle, in denen Konzepte
eine reichhaltigere dynamische Phanomenologie aufweisen, die nicht mehr in ein einfaches
Attraktormodell gefal3t werden kann. Die mathematigaedysesolcher Architekturen als
dynamische Systeme hat aber noch kaum begonnen.

Nun solleneinige mitKonzepten verbundene Phanomene betrachtet wemderndenen die
klassische, logik-orientierte Konzeptmodellierung Schwierigkeitet, die sich jedoch
systemtheoretisch gut fassen lassen.

Empirisch beim Menschen beobachtete Konzepsind auf verschiedenen Malistéaben
zeitvariabel. Einige klassische Befunde seien l@ewahnt. Lakoff Ling 1987) beschreibt, wie

in einemZeitraum von Generationen Konzemi@e radiale Bedeutungsstruktur erhalten, in
einemVorgang, der grolmit der biologischerEntstehung von Artenstammbaumanglichen
werden kann. BartlettPcych 1932) untersuchauf der Zeitskala von Monaten und Jahren
Erinnerungsprozesse und find#a3 Konzeptsichvon den Vpn unbemerkt in Richtuemer
groBerensubjektiven Koharenz organisieren. Barsalhind, Kog 1987) beschreibt die
Gradiertheit (englgradednessvon Konzepten, d.h. die Existenz von sowohl zentralen als
auch peripheren Vertretern von Kategor(emB. wird robin als ein typischemstrich dagegen
als ein untypischevogel bewertet)Typikalitatsratings andern sich intrapersonal im Lauf von
Wochen und untedem Einflu3 von KontextinformatioAuf der sehr kurze#eitskala von
einigen Zehntelsekunden finden schlie3lich Seidenberg @?3ict{1982), dalein Konzept
beim Aufruf aus dem Gedéachtnis é@mem Stick geladen, sondern augerschiedenen
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Informationsbausteinen unait verschiedenen Mechanismen zusammengesetizt wobei
wieder der Kontext anderer aktualisierter Konzepte mitbestimmend ist.

Befunde dieseArt lassen sich nichgut mit einer logik-basierten Konzeptmodellierung
vereinbaren, da logische bzw. modelltheoretis@estimmungen inharent zeitlosind
(Diskussion in Jaegefl, Math 1992, 1994a, p.134ff). Dagegeehmen systemtheoretische
Modellbildungengerade von deZeitlichkeitder betrachtete8ysteme ihren Ausgang. Sied
daher der Ansatz der Wahl, wenn die Zeitlichkeit von Konzeptesigenommen wird. Dieser
Aspekt wird van Gelder &ort Kog 1994b)als zwingendeGrund fir die Verwendung
dynamischer Systeme in der Kognitionswissenschaft herausgestellt.

Wie bereits in 4.2.1 bemerkt wurdeefert die formale Modellierung eines konzeptuellen
Systems als dynamisches System keineswegs sogleich ein Biedaditichen Phanomene.
Diese mussemrst imeinzelnen definierund modelliert werdenyozu freilich dynamische
Systeme dann die besten Voraussetzungetbringen. Die Phanomene reichen von
kurzfristigen Aquilibrierungs-, Synchronisierungs- und Oszillationsvorgangen (iber mittel-
fristiges Lernen und Adaptatidis zuGenerationen Uberdeckenden, evolutionéren Prozessen,
wozu esverschiedene systemtheoretische Mechanisgilein Eine einheitliche Theorie der
phanomenalen Zeitlichkeit in dynamischen Systemen ist nicht in Sicht undalleactvas uns
vor allemdie Evolutionstheorien tber den hier waltenden Erscheinungsreichtumladsesr)
wohl auch nicht mdglich. Komplexere Anséatzer dynamischen Modellierung kognitiver
Systeme (Carpenter & Grossberg 1990 und Gaudiano & Gross88ig Yao &Freeman
1991, Drescher 199Holland & Reitmanl978, Hofstaedter Mitchell 1993, Jaeger 1994a)
enthalten mehrere zeitliche Mechanismen auf verschiedenen Skalemlemonstrieren die
Beschranktheit der heutedglichen theoretischen Durchdringung. Es ist aber sicher ein
Verdienst systemtheoretisch orientierter Denkweisen, zdidiche Ph&nomenologie von
Konzepten tberhaupt sichtbar gemacht zu haben.

Eine Art von Kontextabhéngigkeit von Konzepten auf3esich darindal3 beimAufruf eines
Konzeptes in Abhangigkeit vagleichzeitigoder vorheiaktualisierten Konzepten verschiedene
Merkmale salientwerden. In derKognitionswissenschaft under Psycholinguistik gibt es
hierzuviele empirischdJntersuchungen (Sammlungen und Diskussiondviaingold-Allwinn

Ling 1991, BarsalolKog 1987, 1989 wahrnehmungspsychologisch orientiertTireisman
Psych1986 p. 35-44, RichardBsych1988, Goschke & Koppelberging, NN 1990). Die
einfachste, jedoch unbefriedigentiethode,wie man inder logik-orientierten Kmit der
Kontextvariabilitdit von Konzepten fertigwerden karsind probabilistischeAttributzu-
weisungen (Smith & MediKog 1981). Um das Problem bei den Wurzeln zu packen, mufd man
aber wohl die gewohnte Pradikatenlogik aufgeben undBzispiel Situationssemantikealer
nichtmonotone Logiken einsetzen. Dadurch handen sich allerdings im allgemeinen
rechnerische Intraktabilitdt und (nacheiner Ansicht) wenig plausiblend intransparente
Modelltheorien ein. In technischen Anwendungéft man sich, indem man verschiedene zu
erwartende Kontextexplizit als Frames 0.4. modelliemd die verschiedenen Auspragungen
eines Konzepts, das in mehreren solcher Kontexte vorkommt, durch verschiedene Defaultwerte
in diesen Frames spezifiziert. Dies &@h pragmatischer "Hack"” ohne theoretische Basis.
Beispiele zu diesen Strategien finden sich in Brézikarl993).

Systemtheoretisch lassen sich Kontexteinflisse auf mehrere Weisen modellieren. Die
gangigste Art ist inlokalistischen neuronaleNetzwerken zur ¢ne-shot"-Klassifikation
verwirklicht, in denen Konzepte Punktattraktoren $81d.).Hier tauchen Kontexteinfliisse als
Kontrollparameter auf(in der Form vorfestgehaltenen [englclamped Inputknoten-
Aktivierungen). Ineinem gewissen Bereidiihrt die Variation dieser Kontrollparameter zu
stetigen Verschiebungeder Attraktorenpei Abweichungetiiber kritische Wertéhinaus
kommt es zu Bifurkationen. Dem entsprechen eine kontextabhastgtige Verschiebung
von Konzeptinterpretationen und plotzliche Umdeutungsereignisse. Eine solche qualitative
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Differenz ist zunBeispiel dielnterpretation vorbuckals Hirschoder Dollarnotebei Waltz &
Pollack Cing 1985).

Das Prinzip "Kontext durch Kontrollparameter" 1&i¢h natirlich auch bei komplexeren
Attraktormodellen fir Konzepte verwenden. Eine besonders interessante Mebiamte die
von Babloyantz und LaurencoBip 1994) vorgeschlagene Konzeptmodellierung durch
reizstabilisierte Zykel in einerohaotischen Grundzustands-Attraktor abgeben (die Autoren
haben dabei wahrnehmungspsychologische Kategorien, nicht kodfotnzepte im Sinn). Je
nach Reizzusammensetzung konnen verschiedgkel simultan stabilisiertverden, d.h. es
findet eine diskretisierende, kompositionale Klassifikasitait. Ein Konzeptaufruf ist hier also
eine spontane, Input-getriebenédusammenstellung voetwas, dasman Featuresnennen
konnte. Diese ist kontextsensitiv, insofern der Input Kontextinformation enthélt.

Der Kontext eines aufgerufeneiKonzepts kann in nicht-konzeptueller Information
bestehen, z.B. isensorischeninput odermotivationalen Einstellungen. Dann thér eben
angefuhrte Mechanismu%ontext durch Kontrollparameterplausibel, fallsdie Kontext-
information relativ zeitstabil ist. Nun ist das wohl nicht typischeraas&all. Erstens ist der
konzeptmodifizierende Konterft selbst schon konzeptuelldatur — etwawvenn er in schon
konzeptualisiertem Inputder in ko-aktivierten Konzepten besteBweitens kann sich der
Kontext durchaus audlemselben Zeitmal3stab verandern wie die beeinflusiamepte. In
diesem Fall sindKontrollparameter nicht mehals formaled?endant von Kontexteinfliissen
geeignet.

Statt dessen sind hier Modellbildungen plausibler, in denen melferezepte
interagieren und wechselseitig fureinander Hemtext bilden. DieseSituation besteht bei
Konzeptreprasentationen, die aus Populationen von Informationstragern beBmtgele
sind Cluster vonClassifiernoder voncodeletsin Copycat (s.0.). Iisolchen Populationdann
simultan das Material fur mehrere Konzepte vorliegge. entsprechenden Konkurrenz-
mechanismen(die in diesen beiden Beispielen gegeben sind) kommt elmteraktionen
zwischen Konzeptergder, anders ausgedrickt, zvechselseitigigen Kontextbildungen. Wie
bereits oben angedeutet, ist die mathematische Analyse ist hier noch nicht sehr weit.

Eine systemtheoretische Rekonstruktion von Konzept-Konzept-Wechselwirkungen wird
am Ende nicht um die Modellierung vdrdumlichen"und "kinematischen" Beziehungen
zwischen Konzepteamhinkommen. Dabei ist nicht unbedingt an metrische Raedacht;
auch schwachere topologische Beziehungen zwiseimzelnen aktiverKonzepten kénnten
Bedingungen wechselseitiger Einfllisse modellieren.

In biologischen neuronaleNetzen ist dieraumliche Struktur funktional. Manchmal
lassen sich bestimmt€onzepte bestimmterkleinrdumigen Arealerzuordnen, z.Bbei der
bekannten somatotopischen Projektion (vgl. Schmidt Bid=-1980, 71ff) oderbei Verlusten
von Benennungen bestimmter Kategoi(em. von Frucht- undsemisenamen, berichtet von
Hart et al. Psych Bio 1985). Im visuellenKortex gibt eseine kleinrGumigeFeature-
Spezialisierung von Neuronenverbanden, deren Geanisself-organizing feature mapa
kunstlichen Netzwerkerekonstruiert werden kann (Obermeyer et\Nd, Bio 1990). Ineinem
kinstlichen neuronalehletz, daseine Komponente ireinem Neurokontroller fir visuell
gefuhrte Greifbewegungen ist, macsith Kuperstein Rolh NN 1991) dasselbe Prinzip
zunutze. Neben solchen Befunden eim&umliche Lokalisierungvon Konzepten oder
verwandten Phé&nomenen gibt es jedoch bekanntermalen auch Befunde, dieeauf
grof3raumig verteilte, "holistische" Reprasentati@uten. Insgesamt kanman wohidavon
ausgeherdal} es imiologischen Gehirnen mehrere rAumliche Ordnungsprinzyindie auf
noch kaum geklartaNeise nach Hirnarealkonzeptsorte u.avariieren. Aul3erdensind
Wechselwirkungen raumlicher Organisation mit zeitlichen Phdnomenen nach meiner Meinung
wichtig, aber noch nicht systematisch untersuéhste Ansatzesind z.B. die rdumliche
Speicherung zeitlicher SequenzereinemKohonen-Netz mittel¢eaky-integratofNeuronen
(Campbell & Taylorl993) und das schon in 4.2.1 erwahnte Netzwerk von Matsuga & Yuille
(NN, 1994).
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Zeitveranderliche raumliche Beziehungen zwischen Konzepten findet man bei den
bereits eingefiihrten Systemen von Hofstadter & Mitchells (1993) Copycat und bei meinen
(Jaeger 1994a) Associeties. In Copycat's Langzeitspeicher sind Konzepte als Knoten in einem
Graph mit definierten Langen reprasentiert. Diese Langen reflektieren die assoziative Nahe
der Konzepte; die Nachbarn eines Konzeptes bilden eine probabilistische "Wolke" um dies
Konzept, welche mit dem Konzept'inhalt" selbst identifiziert wird. Durch Konzept-
aktivierungen werden Veranderungen der Kantenlangen und damit der aktuellen Konzept-
inhalte induziert, was hinwiederum Auswirkungen auf die Aktivierungen hat. In Associeties
sind die einzelnen Verarbeitungsebenen formal gerichtete, kantengelabelte Graphen.
Konzepte sind, grob gesagt, zyklische Teilstrukturen solcher Graphen. Durch die Graphstruk-
tur werden Wechselwirkungsmoglichkeiten zwischen Konzepten definiert. Die Wechsel-
wirkungen kénnen mehrere Effekte zeitigen (z.B. Anreicherung, Austausch, Verschmelzung,
Duplizierung, Loschung von Bausteinen eines Konzepts). Die Graphstruktur selbst verandert
sich im Laufe der Interaktionen, so dal3 es u.a. zu relativen "Bewegungen" der Konzepte
kommen kann. Auch hier ist eine mathematische Analyse der raumzeitlichen Aspekte der
Dynamik noch nicht geleistet.

Generell ist zu bemerken, dal’ raumzeitliche Prozasszevar zentrales, abéider auch

besonders schwieriges systemtheoretisches Thema sinderin Synergetik werden die
grundlegenden Definitionen eingefuhmd einige sehr einfache Systemklassen hinsichtlich
Bifurkationen analysiert. Dazkonstatiert HakenRhys 1983, p.272)"So far not very much
has been done in this field, but I think that such a treatmdhtoe indispensable]..]".
Neben kontinuierlichen Systemen werden auchhdiedlichen Zellularraume (englellular
automata als diskrete Modelle raumlichedynamischer Systeme in den Naturwissenschaften
gerne verwende(Sammlung von theoretischeAnalysen und Anwendungsbeispielen in
Wolfram Math 1986). Dabei kdnnen selbstorganisierenden Musterbildungen bequelert
werden.Ein Beispiel sind Diffusions-Reaktionsprozesse in erregbaren Mgleghardt &
SchusteMath 1989), eind’rozel3klasse, die auch fir die Beschreibung von Erregungsmustern
in neuronalen Netzen von Interesse ist. Abeh Zellularraumestecktdie mathematische
Analysevon raumzeitlichen Phanomenen noch in Aefaingen(Packard &Wolfram Math
1985).

Zusammenfassend lal3t sich zum Thema Kontextsensibilitat festhalten:

« Kontextsensitivitat von Konzepten idein scharf definierbares Phanomen, sondern
umschreibt — ebenso wie Ubrigetasr Kazeptbegriff selbst — eine gan@uppe von
empirischen Erscheinungen.

« Kontextsensitivitat isein dynamisches Phanomelassich in einer zeitlichen Variabilitat
von KonzepteréuRert. Zuseiner Behandlung sind systemtheoretische Anstitzereine
naturliche Wahl.

« Verbreitet, aber zeinfachist die Modellierung von Kontextsensitivitdt mittels lokalisti-
scher neuronaler Netze.

+ Adaquatere Modellierungemissen wohl irder einenoderanderen Form raumlicheder
topologische Nachbarschaftsbeziehungen zwischen Konzepten beriicksiétdigmahiche
dynamische Systeme sif@loch mit derheute vorhandenen Methoden nibkfriedigend
mathematisch zu analysieren.

Zyklische, iterierte und selbstreferentielle Beziehungeawischen Konzeptesind verbreitet

und faszinierend. Das Buch, das wohl makrjedes andere jun§tudenten zur Kl gebracht

hat, Douglas Hofstadters "Goédel, Escher, Backl, (Kog 1979), ist eine Orgie der
Selbstbezuglichkeit. Versuctman jedoch, konzeptuelle Informationsverarbeitung in logik-
orientiertenFormalismen wie teva KL-ONE-artigen Sprachen mmplementieren, so befindet
man sichrasch in Schwierigkeiten. Sie griinden praktisch in algorithmischen Problemen mit
Zykeln, undtheoretisch daringal® man fir die modelltheoretische Semantik eine fundierte
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Mengenlehre verwendet (Neli€l 1990, 1991, weitere Diskussion in JaeljerMath 1994a,
aber: nichtfundierte Mengenlehrar Modelierung von mutuabeliefs beiBarwiseMath, Kog
1989, allgemeineres Pladoyer fur nichtfundierte Mengenlehre bei Barwise &dts$991).

Demgegeniuber sind Selbstbeziglichkemtd Zyklizitdt inFormalismen dynamischer
Systeme von vorneherein eingebaut. In Systememifterentialgleichungenxddt = f(x) wird
die Veranderungler Observablerx (ein Vektor mehrerer Variable!) auf di¢/erte derselben
Variablen zurtickgeftihrt,Diffeomorphismen generieren eine Systemdynadukch iterierte
Anwendung einer Funktion auf desveils vorher erzielte Auswertungsergebnis, in diskreten
Systemen sind Zustandszykel vollig norntids klassischstdler dynamischelsysteme, das
Pendel, ist periodisch. Heinz vBoerster Bio, Math, und alles anderd984a,b) verwendet in
seinen schonen, amuisanten Einfuhrungen in die Systemtheorieydiedenverschiedensten
Auditorien gibt, Paradoxien d&elbstbezlglichkeit und ihre systemtheoretische Auflésung als
Aufhangungspunkt.

(Schein-)Probleme detyklizitdt und der Selbstbeziglichkeit werden systentheore-
tischer Sicht durcleine Wurdigungder Rolle der Zeit aufgelésBei Differentialgleichungen,
Diffeomorphismen, diskreten Systemédallen die obenangesprochene Ph&nomene der
Selbstbeziiglichkeit mit dem jeweiligen Mechanisnigs zeitlichen Dynamik zusammen.
Dynamische Systeme entwickeln saissich selbst wiger - das ist nicht weitegnigmatisch,
sondern eine knappe Charakterisierung der Wirkungsweise von Differentialgleichungen etc.

Zyklizitat und Selbstbezuglichkegind inder Kl, derLinguistik und der Kognitions-
wissenschaft keine prominenten Themen. Da systemtheoretische Ansatze iDidigpkmen
erst amAnfang stehen,nimmt es nichtwunder, da? es nockaum formale Arbeiten zur
systemtheoretischen Modellierung solcher Phdnomene gibt. Man kénnte auhiPiagisen,
dessen Theorie der Kreisreaktionen und wechselseitigen Abhéngigkeit verschiedener
Sinnsesmodalitaten iterative, selbstbezigliche und regulatorische Abpekt&rwerb des
Objektbegriffs herausstelfPiagetPsych1947, gl. auch Dreschdfl 1991). Dermathema-
tische Hintergrund ist hier jedoch wenig ausgearbeitet und nicht im eng#nen
systemtheoretisch.

Dieselbe Grundhaltung findet sich in verschiedenen Auspradgungen auch iResheer
von Arbeiten aus verschiedenen anderen Gebieten wiedeint@raktionistischeKonzept-
semantiken verfolgt werdeort wird der reprasentationale Gehalt von Konzeptieht in
modelltheoretischer Manier in eineeellen Referenzbeziehung zwischen Begiffiv. dessen
Symbol)und externenbenotat geseheWielmehr resultierder reprasentationale Gehates
Konzepts aus Invarianten der Interaktionsgeschichégnes Agenten mi&ulReren Objekten.
"Konzepte" und "reprasentierte Objektehd wechselseitig aufeinander angewiesen; beide
zusammersind ein einziges dynamischigeraktionsmuster. Versionen diegearffassung sind
weit verbreitet, z.B. in der der behavior-orientierten Robotik (VerscAteRob 1993,
Scheier & PfeifeAA, Rob1995), in deBiokybernetik und konnektionistischen Robotik (vgl.
die schon vorgestellten Arbeiten von Gaudiano & GrosdbierdRolh NN 1991 und Zalama et
al. Bio, Rolh NN 1995 zum Erlernen sensorimotorischer Koordinationenjein Theorie
autonomer Agenten und in der Epistemologie Kegnitionswissenschaft (sehr profund:
Bickhart Phil 1993), in der Kl (z.B. in der schdrehandelten Arbeit von Drescher 1991),
und natirlich in der Entwicklungspsychologie Piaget'scher Pragung.

Im radikalen Konstruktivismus (Maturana & Var@&e, Phil 1984,SchmidtPhil 1987a)
werden die Dinge&ihnlich gesehen, jedoch wird die Roller Agent-interneDynamik der
Interaktion zwischen internen Prozessen starker batodteAgent-Umwelt-InteraktionEine
weitere Variante zu einer interaktionistischeterpretation von Konzeptinhalten hebt hervor,
dalRSymboleBedeutung durch den Wegewinnen, den ihr Gebrauch flr ei@teigerung der
Uberlebensfahigkeit eines Agenten erbringtdigsem Sinmuntersucht MacLenna\A 1990)
die Emergenz von Kommunikation gimulierten Systemewmon Einfachst-Agenten iainer
Einfachst-UmgebungAhnlich motiviert sind Arbeitervon McFarlandBjo 1994), der die
Emergenz von Kommunikationsmustern in Gruppen behavior-basiBaéoter unter
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Bedingungen von Energieknappheit und daduiofplizit erzwungener Kooperation
untersucht. Hierspielen "motivationale'Parameterinnerhalb der Agenterdie Rolle von
Konzepten[meine Interpretation]; inre Bedeutunggewinnen siedurch ihre funktionale
Einbindung in die interen Kontrolldynamik.

Ohne den Anspruchetwas zu den tieferen Fragen nadr Natureprasentationalen
Gehaltes beitragen zu wollen, diskutiec inJaeger (1994a) vodem Hintergrund der
dynamischen Symbolsysteme zwei mehr oberflachliche Phanateedgklizitdt. Dabeigeht
es erstens umzyklische Verweisstrukturen innerhalb einer "Resonanz”, d.h.einer
gestaltartigen, aus mehreren Konzepten zusammengeseértEerReprasentationsstruktur.
Solche zyklische Reprasentationen konnen zu periodischen Verhaltensauf3erungen fihren.
Zweitens geht es umein formales Modeller zyklischen Verweisstruktur etwa ireiner
Enzyklopadie, inder ja Konzepte zunachst durch andere Konzégimtlich aberzyklisch
durch sich selbst bzw. das Gesamtgeflige erklart werden.

In derkognitionswissenschattlichen, linguistischemd der Kli-Literatur werden in verstreuten
Bemerkungen Konzepten gerfiestalteigenschaftenzugesprochen. Konzepterscheinen
nicht als zuféllige Anhaufungeron Merkmalen, sondesie sind "geschlossertkoharent"
oder eben "gestalthaftNun ist derGestaltbegriff leider nicht préazise operationalisiert. Er ist
seiner Herkunft nach philosophischer Natur (von EhreRfgtsh Phill890, historischefbril3

der philosophischen Tradition ilVellek Phil 1972). In derklassischen, vom Dreigespann
Kohler/Wertheimer/Koffka gegrindeten Gestaltpsychologie (Einfihrungyiman Psych
1966) sind zwar viele empirischdJntersuchungen zaVahrnehmung von Gestalten gemacht
worden. Zentrale Begriffe wie Abgesetztheit Geschlossenheit Gestalthohéreichtum
Gestaltgutéfestigkeit Gerichtetheit Gegliedertheit Stabilitdt und die sog. Gestaltgesetze
sind jedochweder formal, nochunabhangig von bestimmten Aufgabenkontexten, noch
unabhangig von Introspektionsmethoden definlgorden. So ist ekein Wunder, dald
"Gestalthaftigkeit'immer nochehereineMetapherals eineErklarung ist. Dalfliese Metapher
so regelmafiig verwendet wird, zeigt aber die Wichtigkeit dieses Phanomens an.

Es gibtviele lockere Querverbindungen zwischen Systemtheorie und Gestaltpsychologie.
Kaum einSystemtheoretiker der alt&chule a3t einen Hinweis in dieser Richtang. Von
Bertalanffy Bio 1968 p.208) sieht seine allgemeing8ystemtheorie historisch als
Parallelentwicklungzur deutschen Gestaltpsychologdiener (ng, Math, Bio, Kog 1961)
widmetdervisuellenGestalterkennungin eigenes Kapitel, wobgiteressanterweise aueime
von McCulloch entwickelte friilhe Version desrceptrons besprochen wik¥iener gibt an,
daf3die eher neurophysiologisch ausgerichtete Kybernetik notwendig durch die psychologische
Perspektive erganzt werden mul3. Ko es auch ider Entstehungszeit d&iybernetik zu
einer Zusammenarbeit mit dem amerikanischen Gestaltpsychakageén_ewin. Eigen &
Winkler (Bio 1975, Kap. 6)stellen in einemockeren Ubersichtskapitel (iber verschiedene
chemische und biologische Strukturbildungen wiederholt Querverbindungen zum Gestaltbegriff
her.

Umgekehrt wird aus dePsychologie heraus gelegentlieime Verbindungvon der
Gestaltpsychologie zu systemtheoretischen Gedanken hergestellt. Rexede 989) gibt an,
daRRsein systemtheoretischéntwurf einer Denkpsycholog@ort anknipft, wo diklassische
Gestaltpsychologie aus methodologischen Grinden scheiterte. Stadler & Feys®1086)
zeigen methodologische und historische Verwandtschaften zwistdrepsychologischen
Gestalttheorie und dem systemtheoretischen Konstruktivismus (Maturana/Varela und
Nachfolger) auf. In Stadler & Krus®$ych1990)beschreiben dieselbéutoren inahnlicher
Weise Similaritaten zwischen der Gestalttheorie und der Synergetik.

In allen aufgeflhrten Arbeiterbleiben dieQuerbeziige zwischen Gestalttheorie und
naturwissenschaftlicher Systemtheorie oberflachlich. Hier wird meiner Meinungemaeh
doppelte Chance vertan. Erstens wdre inder Gestaltpsychologie erschlosseaehe
Phanomenologie von Perzepten und Konzeptereifusystemtheoretisches Konzeptmodell
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nutzbar zu machen. Die in systemtheoretischen (zumeist konnektionistischen) Ansatzen der
Kognitionswissenschaft undler Kl verbreitetete, aber ainfache Modellierung von
Konzepten durch Attraktoren (vghbschnitt 4.3) konnte durcihdie Aufnahmedes in der
Gestaltpsychologie gesammelten Materials differenziert und angerevenden. Umgekehrt
konnten zweitens systemtheoretische formale Modelle deu sehr winschenswerten
Prazisierung des Gestaltbegriffs oer Psychologie fihren. Solche Modelle kdnnten
insbesondere deirProzel3charakter von Gestaltwahrnehmungeschlie3en. Dietbliche
Gestaltpsychologie beschaftigt sich gewohnlichur mit denEndprodukten von
Wahrnehmungs- und Generierungsprozessen, eben den fertigen Gestalten.

Einen ersten Schritt zu einer Formalisierung ubDgnamisierunggestalttheoretischer
Konzepte unternehme ich in Jaeddath, Kl, Kog 1994b) vor dem Hintergrund dsgeziellen
Systemtypsder dynamischen Symbolsysteme. Allgemeiesprochen ist es naheliegend, die
beiden grundlegenden Gestaltkritierggr Ubersummenhaftigkeit under Transponierbarkeit
durch die systemtheoretischBagriffe der nichtlinearen Kopplung vomeilsystemen bzw. der
strukturellen Stabilitat zu prazisieren.

Dynamische Systemgestatten egjie Ubergange zwischen verschiedenen Organisations-
ebenenzu erklaren. Unter "Organisationsebenen” versighdiier eine Schichtungpn einer
sensomotorischen Basisebene zu einer rationalen, konzeptuellen Verarbeitungsschicht, wie sie
in vielen Variationen in der Literatur anzutreffen ist.

In der logikorientierten KI werden Ubergangeischen verschiedenen Organisations-
ebenerzwarbeschriebenaber nicherklart. So kann mam.B. durchdie Angabe entsprechen-
der Axiome beschreiben, welch&onzepte (die einer "hdheren" Organisationsebene
angehoren) auwelchen Attributen (einer "niedrigeren” Ebene) zusammengesetzt sind. Die
Frage, woher dies@xiome kommen, kann jedoch im Rahmaer logikorientierten Khicht
gestellt, geschweige denn beantwortet werden.

Im Unterschied dazu ist die Entwicklung systemtheoretischer Techniken in den
Naturwissenschafteoft gerade durcdie Frage motiviert, wie die Entstehung hoherer
Organisationsebenen zu erklarer(aigemeine Bemerkungewon BertalanffyBio 1968, 27ff,
HakenPhys1983, p.18ff; Klassiker: Eigen &SchusteBio 1977; Ansatz eineallgemeinen
Theorie der Emergenz: Baddath 1994). Inzwischen sind viele mathematische Techniken
verfiigbar, welche auf verschiedenen Aspekten und Typen dieses Problems anwendbar sind.

Eine Gruppe solcheTechniken betrifft Systeme gekoppelBifferentialgleichungen. In
solchen Systemen kann mitunter eine Aufteildegbeteiligten Zustandsvariablen nach einer
hoheren und einer niedrigeren Organisationsebene vorgenommen iladeimfachsterall
ist vielleicht der, wowenige "hohere" Variable itrem Verhalten vonvielen "niedrigeren”
abhangend.h., letztere treteals Parameter in defleichungender ersteren auf, abeicht
umgekehrt. Solche Systersiadbottom-up gerichtet, d.liie Dynamik autier hohereftbene
wird von derDynamik aufder tieferen Ebene mitbestimmt, aber nicht umgekehrt. Umgekehrt
kann man ein¢éop-down-Kontrolle des Gesamtsystemedellieren, indem man d@ynamik
des Gesamtsystems durch Bignamik einigerweniger Zustandsvariable bestimmt sein laft.
Das kann hinwiederum durch verschiedene mathematische Effekte hervorgerufen werden (etwa
centralization bei von BertalanffyBio 1968, Versklavungsprinzip inder Synergetikygl.
HakenPhys1983). Die "dominierenden” Variable konnen einer "h6heren" Organisationsebene
zugewiesen werden; ihre Dominanz entspricht etoprdown-Organisation des Gesamt-
systems.

Oft mdchte man erklaren, wie es in Systememit interagierenden "niedrigen”
Teilsystemen auf einer hoheren Ebehgch Selbstorganisation zu einer Ordnungsbildung
kommt. Fur die Kl relevargindz.B. Musterbildungsprozesse in erregbaren (@eBironalen)
Medien oder die Koordination/Kontrolle derFreiheitsgrade eines motorischen Systems (vgl.
Einflhrung in Smith & Thelerl993a). Selbstorganisation und Ordnwnd keine wohldefi-
nierten Begriffe. Verschiedene inzwischen klassiséhesatze haben verschiedene Aspekte
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dieses intuitiv. umschriebenen Ph&nomenbereichs prazisiert und analysiert: das
Versklavungsprinzip von HakerPliys 1983), das Prinzig'order from fluctuations” der
Brusseler Schule (Prigogifhys1980), der Hyperzyklus von Eigen und Schudés (977f).

Diese Ansatze betreffen kontinuierliche Systeme. Bei diskreten SysterBerClassifier-
Systeme, Zellularautomaten) untersucht man, siik aus dem kollektiven Verhaltesmeler
"kleiner" Systemkomponenten durch lokale Interakeame globale Ordnungsbildung ergibt.
Hierbei werden gerne Methoden der Informationtheorie bzw. der statistiddieehanik
verwendet.Manchmal wirdflr dieses sehr reiche umilfaltige Gebiet derBegriff der
"emergent computation” gebraucht. Eine Sammlung bietet Forrest (1990).

Systemtheoretische Methodemd auch hilfreich, wenn man hierarchische Systéiner
mehrere Organisiationsebenen hinweg einheitlich beschreibemdchte. Untereinem
hierarchischen System verstabk hierbei eirSystem, das in mehreren Organisationsebenen
geschichtet ist.

In der logikorientierten Kl istine einheitliche Beschreibumgehrerer Organisations-
ebenen nicht UblichErstens werden in ddRegel tUberhaupt nur die héhereer rationalen
Informationsverarbeitung zuzurechnenden Ebesdal3t. Zweitens bestehen kategoriale
Unterschiede zwischen dé&mtitaten,die auf verschiedenen Ebenen anzutreffen singir§o
etwa Attribute auslogischer Sicht etwasvesentlich anderesls Konzepte, unddiese
hinwiederum sind in ihredatur verschieden von noch hdher angesiedelten Entititeetwae
Propositionen oder Inferenzregeln.

Diese kategoriale Unterscheidung birgt Ungereimtheiten. Schon Smith & Mewlg (
Kog 1981)fuhren dasBeispielan, dal} daperzeptuelle Feature des mittleren Querbalkens im
BuchstabenE Konzeptstatusannehmen kann, wenman die visuellénspektion darauf
fokussiert. Medin & BarsalouKpg 1987) vergleichen ausfihrlich empirische Befunde uber
sensory perception categoriddas waren z.B. Farbeindriickéantensegmentel.a.) und
generic knowledge categorigglas sind die klassischeiKonzepte wieBall, Haus oder
Kindergeburtstag). Sie stelldast, dalbeide Arten vormentalen Einheiten im grof3en und
ganzen dieselben Eigenschaften haben. Weitere Argumente fur die Ununterschefutio@rkeit
sich bei JaegeK(, Math 1994a, 131ff).

Es ware denkbar, deampirischen Befuntionzept ~ Attribut" durch die Verwendung
typenfreier Repréasentationsformalismen einzufangetkgd8otemanden Lambda-Kalkil bzw.
kombinatorische Algebren verwenden (Einfuhrung: Engelath 1983), und als
modelltheoretischen Rahmen eine nichtfundierte Mengenlehre (Wezkl1988, Einfihrung
in Barwise & MosdViath 1991). Meines Wissens widhs nirgends getan, urah habeeinen
eigenen kleinen Anlauf in diese Richtung (Ja&deMath 1992) nicht weiter ausgebaut.

In der Praxis wird die theoretischeforderte kategoriale Trennung d€bbenen gern
verwischt. Kommerzielle Werkzeuge zur Wissensreprasentatiavie etwaKEE oder
Knowledge Craft, erlaubeainen Durchgriff auf die zugrundeliegende Programmiersprache
und damiteine logische Anarchie. Auch umfassendere, empirisch motivierte, komplexe
symbolische Modellkognitiver Informationsverarbeitung wietwa das'dynamic memory"
von Schank Kog, Kl 1982) oder deschon mehrfaclerwahnte "schemanechanism” von
Drescher KI 1991) enthalterine Vielzahlinteragierender Konstrukte, filie eine logische
Typisierung unmadglich erscheint und im tbrigen auch von niemandem versucht wird.

Die Lage inder klassischen, logikorientierten Konzeptmodellierung ist alsoeioem
unaufgelosten Konflikgeepragtnéamlich zwischender theoretisch gefordertéategoriellen
Verschiedenheiler Attribut- und der Konzeptebene (und anderen Ebenen) einerseits, und der
empirischen Ahnlichkeit bzw. praktischen Vermengung solcher Ebenen andererseits.

GekoppelteDifferentialgleichungeroder Diffeomorphismen ermoglichen demgegeniber
eine direkte, einheitliche Modellierung mehrerer Organisationsebenen und deren
Interaktionsdynamik. Das Grundrezeptastfach (vgl. Abb12). Man Uberlege sichwieviele
Ebenen (in Abb. 12 dregnd welche Observable auf diesen Ebenan modelliereméochte
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(hier z, y;, ), und welche Observable welche anddyeamisch beeinflussen (Pfeile). Dann
mufd man"nur" noch fir jededer Variable eine Differentialgleichungder einen Diffeomor-
phismus findender die beeinflussenden anderen VariablePalsameter enthéalt und die
gewunschte Art deSinflussesausdricktEin Diffeomorphismus flly, zum Beispiehattelaut

den Vorgaben der ArchitekturskizzeAbb. 12 die Forny,(t + 1) =f(X(t), z(t), z(t), z4(t)).
Durch diespezielle Fornvon f sind fur hierarchischen Systemen typische Effekte zu erzielen,
etwa daldie Dynamikder hierarchisch hoheren Observaflegegentber debynamik der
niedrigeren Variablen,, z3, z, langsamer ist.

Ty
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Abb. 12: Architekturskizze eines hierarchischen Systems.

In Abb. 12 kommen sowohl aufils auch absteigené¥eile vor, was einer simultanen
Modellierung von top-down und bottom-up-Interaktioramschen den Ebenen entspricht.
Dal3 Abb. 12 wieein neuronales Netz aussieht, ist kein Zufall. Mehrschichtige neuldette

sind wohlder amintensivsten beforschte Typ hierarchischer Systeme. Die hierzu vorhandene
Literatur ist uferlos. Es lohnsich vielleicht, darauf hinzuweisengall man sich in der
neuronalen-Netz-Forschung auf wenige Arten von hierarchitnekturen a la Abb. 12, und

auf spezielle Klasservon dynamischenGesetzen beschréankt. Diallgemeine Theorie
dynamischer Systenelaubt demgegeniiber die Modellierung von hierarchischen Systemen in
einer Vielfalt, die bisher noch nicht ansatzweise ausgelotet ist.

Auch diskrete dynamische Systeme kénnen hierarchisch aufgebaut werden.

Jedem KI-Forscher istertraut, dafdnan Algorithmerbzw. Automaten (vonrellichen
Automaten bis zu Turingmaschinen) im Sinmen geschachtelten Unterprogrammen
hierarchisch verknipfen kann. Im technischen S(etea der abstrakteS8ystemtheorie von
ZadehMath, Rob 1969 und deklassischen Kybernetik von Wienglath 196 ) beschreiben
alle geschachtelt rekursiven Computerprogramme hierarchisetanischeSysteme. Diese
Beobachtung ist jedoch nicht weitéilfreich, denn inder KI, derLinguistik und der
mathematischen Algorithmentheorie bemuiht man sich inzwischen hauptsachliginam
logikorientierte, an formalen Semantiken ausgerichtete Erforschung solcher "Systeme", unter
Vernachlassigunder zeitlichenKomponente. Zwar werden in geringereimfang Automaten
und Algorithmen auch genuals Zeitreihen-generierende dynamische Systrfioescht (z.B.
Crutchfield Phys Math 1990, Crutchfield & Young Phys Math 1990, Tani et al.NN, Inf
1995). Hier sind bislangedoch meines Wissens noch keine hierarchisch geschachtelten
Systeme untersucht worden.

Der Wunsch nach Schlie3ung dieser Lugkar ein Motiv bei meiner Entwicklung der
"dynamischen Symbolsystem@laegerKIl, Math 1994a).Diese Systeme sinsbwohl diskret
und hierarchischals auch genuin dynamisd¢hdhere Organisationsebenen grindem in den
tieferen nicht durcleine Schachtelung im Sinwen Unterprogrammen, sondern duedte
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mehr oder weniger feste Kopplung ansonsten auch autonom laufender Subsystkcheyie
in gekoppeltenDifferentialgleichungenoder Diffeomorphismen. Die Erforschung dieser
Systeme steckt aber noch in den Kinderschuhen.

Die einheitliche Beschreibbarkettehrerer Organisationsebenen ist eider Grinde,
warum dynamische Systemiir Kognitionswissenschaftler und Linguisten interessiuok
Drei Beispiele sollen hier angefulwerden. Kohlerl{ing 1987) untersucht Sprachverstehens-
prozesse unteverschiedenen Gesichtspunktdar Selbstorganisation. Er interpretire
Vielzahl von Observablen, die aus logischer Sicht héchst unterschiedlichen Typs sind, als
numerische Variable unsgetztsie danrmiber Differentialgleichungen bzwderen Lésungen
miteinander inBezug. Rickheit &Strohner Ling 1992) stellen in einenmethodologischen
Aufsatz unterdem Stichwort "Integritat kognitiver Systeme" herads3 (unteanderem)
sensorimotorische, syntaktische, semantische und pragmatische Prozesse beim Sprachverstehen
inseparabelgekoppelt sind.Tucker & Hirsh-Pasek L{ng, Psych 1993) behandeln die
Entwicklung des Sprachverstehens beim Kald einen selbstorganisierend&ozel3, in
welchemhdohere bzw. spaterBahigkeiten aus friheren emergier®abei werden — aus
traditioneller Sicht — heterogene Typen von Beschreibungsgol&neirEntwicklungsreihe
eingeordnet. Beispielsweise wird aufgezeigt, wieinfache syntaktischeStrukturen aus
phonetischen Regularitaten hervorgehen.

Wenn man die phylogenetischend/oder ontogenetische Entwicklungtelligenter
Informationsverarbeitung als selbstorganisiererfl@zeRansieht, bei dem dikonzeptuelle
Verarbeitungsebene ohne kategorialen Typensprung aus friheren Ebenen emekgiert, so
man zu einer radikaleKonsequenz geleitet werden. Man kann daamlich das Sprach-
vermdgen als einArt Epiph&dnomen sehen, das ohne besonderen entwichésatpschtlichen
Mehraufwand ausinem bereits funktionierenden konzeptuellen System hervordabse
Sicht wird etwa vonWildgen (ing 1985, p. 96) vordem Hintergrund einer system-
theoretischen Sprachtheorie vertreten. Interessant ist in di#sgicht auchStudie von
Greenfield Psych Bio 1991). Sie analysiednto- und phylogenetische, neurophysiologische
und verhaltensbiologische Befunde und gelangteuAuffassung,dal’ beinmMienschen die
Fahigkeiten zu hierarchischer und sequentieller Organisation von AktimthSpracheinheiten
homolog sind, d.h. idenselbemeuronalen Strukturen grinden.

Die einheitliche Beschreibbarkeitehrerer Organisationsebenen laldt aichklassisches
Problemder KI inneuem Licht seheméamlich die Beziehungen zwischamalogen und
propositionalen Représentationen (SlomaKl 1975, Hayes Kl, Phil 1985). Viele
Schwierigkeiten hierbei hangen nder Logikorientiertheit détassischen KI zusammen.
Logische Repréasentationesind ihrer Natur nach propositionalWill man auch analoge
Reprasentationen integrieren, ma8nentweder logischEBormalismen zweckentfremdeder
ein zusatzlichesanaloges Reprasentationsformasém KI-Programm einbinden. Beidesind
keine eleganten Losungen.

Modelliert man ein intelligentes System als dynamis8ystem, so beschreitstan es in
einem "primitiven", einheitlicheformat, inwelchem gewisse Phanomen sekundar als analoge
oderpropositionale Reprasentationen interpretiert werden kénnen. Daeridings eher ein
Forschungsprogramm & bereits erreichtes Forschungsresultat. Analoge und propositionale
Reprasentationesind zwar beide schon, je fur sich, im "primitivereSubstratdynamischer
Systeme verwirklichtvorden (analoge: z.B. somatotopische Repréasentaiimer Hand in
einem Kohonen-Netzwerlbei Obermayer et aNN 1990b, Reprasentation vadumlichen
Hindernissen in einem dynamischeskalaren Feld bei Engels &chéner AA 1995;
propositionale: vgl. die Arbeitemur Integratiorsymbolischerund neuronaler Prozesse im
Sammelband Bookman & S, NN 1993, insbesondere Mani & Shasttj NN 1993). In ein
dynamisches Gesamtsystartegriert wordersind beideAspekte abebisher wohl noch nicht.
Das Reprasentationsformat im Formalisrdesdynamischen SymbolsysterfdaegeKl, Math
1994a)sind gelabeltgerichtete Graphen. Sie erlaubsine direkte Interpretation sowohl als
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propositionale wie auch als analdgeprasentationen. Dé&ormalismusbesteht aber vorerst
nur auf dem Papier.

Man kannsogar noch weitergehen ubei Tierenund Robotern neben analogen und
propositionalen Reprasentationen nashe dritte Sortevon "Reprasentationenris Spiel
bringen,namlichden Korper selbsfAuch dieses "Format" gilt enit den beiden anderen zu
einer Ganzheit zu integrieren, was wiederum am ehestensystemtheoretischen Mitteln
denkbar ist (Dautenhahn & Christalkef, K1 1995).

Die wichtigstenPunkteeiner systemtheoretischen Sicht auf Organisationsebenen seien noch
einmal zusammengefalit:

« Die Emergenz einer héheren Organisationsebene uber einer niedrigenarzésitraler
systemtheoretischer Untersuchungsgegenstandsdbddiernde Begrifider Selbstorganisa-
tion wird sehroft in diesem Sinneerwendet. Es handedich hier nicht um ein einziges,
klar umrissenes Phanomen, sondern um eine Vielfalt von Erscheinungen.

« In logikorientierten Modellen informationsverarbeitender Systeme werden Ubergénge
zwischen OrganisationsebertsschriebenSystemtheoretische Modelle setzen demgegen-
Uber nicht autler ph&dnomenalen Oberflaclam, sondern an den systemerhaltenden und -
generierenden Mechanismen. Sie kénnen solche Ubergektigien

« Logikorientierte Modelle verwenden typischerweise in verschiedenen Organisationsebenen
verschiedene logische Typen. Demgegenuber kdnnen mit Differentialgleichungen bzw.
Diffeomorphismen hierarchische Systemeimemhomogenen Format modelliert werden.
Das gilt im Prinzip auch fir diskrete Systeme, wo es aber noch &mareinschlagige
Forschungstradition gibt.

« Analoge und propositionale Reprasentationen lasgdn als abgeleitete Ph&dnomene in
basaleren, allgemeineren dynamischen Systemmodellen interpretieren.

« Systemtheoretische Modelle erlauben insgesamviertieftes und differenziertes Verstand-
nis der Integritat vorSystemen. Die konzeptuelle Verarbeitungsebleatnicht den
Sonderstatus wie in der logikorientierten KI.

4.2.4 Agent-Umwelt-Systeme
Kdrperlichkeit und physikalische Situiertheit

Die Natur vieler Intelligenzleistungen kann nur verstanden werden,mamulie physikalische
Kdrperlichkeit von intelligenten Agenten und gdysikalischelnteraktion mit der realen
Umgebung bericksichtigt. Diese Einsicht istder traditionell einer entkdrperlichten (engl.
disembodiel Intelligenzauffassung verbundenenréthtjung und keineswegs ausdiskutiert.
In der situated actionDebatte in der KI und ddfognitionswissenschafiz.B. SuchmarKI
1987, Vera & Simon Kl 1993a, Clancey KI 1993) werdenverschiedene Aspekte dieser
Perspektive teilweise in ungewohnlich polemischer Weise (z.B. Vera & 3093, Hayes et
al. KI, Phil 1994) diskutiert. Fudie behavior-orientiertRobotik istdie Kdrperlichkeit und
physikalischeSituiertheit von Robotern der zentrale methodologische Ausganggpuokks
Kl, AA Rob1991, Steel&l, AA1993).

Wenn man formale Modellebrperlicher und physikalisch situierter Agengaufstellen
will, bieten sich systemtheoretische Techniken kanonisch an.

Was den Aspektder Korperlichkeit betrifft, seind Tier- und Roboterkorper
mechanische, dynamische Systeme. Dank ihrer geschichtlichen Hawksiaiephysikalischen
Mechanik sind kontinuierliche dynamische Systewom Hause auals formale Modelle
pradestiniert. Dies ist bereits in 4.2.2 ausgefuhrt worden.
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Ich mochte hieretwas ausfuhrlicher auf den zweiten Aspekt eingehen, den der
physikalischerSituiertheit. ObwohphysikalischeSituiertheitein Leitmotivfur die Paradigmen
dersituated actiorund der behavior-orientierten Robotik ist, so ist noicht ganz klar, was
dieser Terminus eigentlich bedeuten soll welche Konsequenzen die damit verbundenen
Ideen fur die Erforschunder Intelligenz haben. Hier sollen einidespekte dieseKomplexes
aus systemtheoretischer Sicht naher beleuchtet werden.

Eine besonders konsequente Version des Situiertheitsgedankens besteht darin, Agent und
Umwelt als ein einziges dynamisches System aufzufassenwiDiebesonders von Vertretern
der behavior-orientierten Robotik getan (erste Skizze in ¢eefsA 1993b, etwasormalere
Skizzen in Smither®\A 1994, BeerKl, AA, NN 1995). Hier wird vorgeschlagen, Agent-
Umwelt-Systeme durclbifferentialgleichungen zu beschreiben, wolkder Agent und die
Umwelt jeweils formal als ein Teilsystem aufgefal3t werden.

Diese Arbeiten sind Prinzipienpapieavar lassen siclaus der ldee, Agenten-Umwelt-
Systeme als kontinuierliche dynamische Systeme aufzufastenessante Folgerungen bzw.
Forschungsfragen ableit¢n.B. Bedeutung von Attraktoreimstabilitaten, etc.). Moglicher-
weise lassen sich auch einfag@boter noclals offene SystendurchDifferentialgleichungen
modellieren. Was die Modellierurdger Umwelt betrifft, so zeigen die von Sacksl (1990,
1991) vor dem Hintergrund degualitative reasoningbeschriebenen Techniken zur
Darstellung undAnalyse kontinuierlicher physikalischer Systemvear, wie man im Prinzip
physikalische Umwelten mit differentialgeometrischen Techniken darsteli@mmnalysieren
kann. Seine Arbeiten betreffen abediglich zweidimensionaleéSysteme. Es scheint mir
ausgeschlossen, auf diese Weise eine hochdimensionale nichttriviale Umwelt zu modellieren.
Nur zwei von vielen Griinde moéchte ich hier fur diese Vermutung angeben. Erstens mifdte man
zur Bericksichtigungéaumlicher Gegebenheiten partielle Differentialgleichungen verwenden,
was die Sache mathematisch sehr kompliziert. ZwediesUmwelten meistens vorgegeben
und nichtkonstruiert, d.hman hat die waltenden dynamisch&@esetzmalligkeiten nicht als
Schopfer des Systems in der Hand und kann sie kaum kennen.

So stellt sich digcrage nach vereinfachten, diskret approximierenden, evtl. stochasti-
schen Systemmodellen insbesondere fir die ModelliedergUmwelt in einem Agent-
Umwelt-System. In diese Richtung gehéaelblingund Mitarbeiter (Entwurf und Motivation
in Kaelbling KI 1991, Ausfuihrung in Baayse et aKl 1995). Sie fassen die Umwelt als
endlichenAutomaten auf, in dem AktionezinesRoboters fir Zustandsibergange sorgen. Fir
einen Roboter stellt sich die Aufgabeunter Bedingungen sensorischer und aktuatorischer
Unsicherheit aus Aktionssequenzemm Modellder Umwelt zu lernen, d.h. ein endliches
Automatenmodell zu generieren. DAaitoren geberhierfur praktikable Algorithmen an. Es
wére eine spannende Aufgabe, solche diskreten Umweltmodetle formal gleichartigen
Agentenmodelleriz.B. KoSecka &ajcsyRob1994) zuumfassenden diskreten Modellen von
Agenten-Umwelt-Systemen zu integrieren.

Wenn auch die systemtheoretische Modellierwmyn kompletten Agent-Umwelt-
Systemen gegenwartig noch nicht erreicht ist, so kamnimmerhin gedankliatlen Agenten
als Teilsystem eines solchen umfassenden Systems edassennachst figich modellieren.

Die Interaktionen zwischen Agent und Umwelt missen dgieichsam "abgeschnitten”
werden, und die "Schnittstelle” muld geeignet modelliert werden. Dasléizut Agenten als
offene Systemamufzufassen.

Das istein schillernder Begriff, mit demseit jeher schwierige epistemologische und
mathematische Fragen verbunden sind. Im engamgsikalischen Sinmvird ein System als
offen bezeichnet, wenn es Mateaunied/oder Energienit der Umgebung austauschinter dem
Stichwort "Selbstorganisation fern vom Gleichgewicht" hat hier besonders die Brusseler Schule
(PrigoginePhys Math 1980) exakte, neuartigénsichten erschlossen. In unserem Zusammen-
hang ist hervorzuhebergald Lebewesen (vgl. von Bertalanffigio 1968 Kap. 6) und
Okosysteme (vgl. ZwolfeBio 1986) indiesemstrengenSinn offene Systeme sinthd auch
mit entsprechenderexakten Methoden modelliert werdeBer Energiehaushaltemes
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Agenten bzw. die Gesamt-Energiebilaizes Agent-Umgebungssystemesrden auch in den
von McFarland angestoRenen Forschungen im Robotik-Labor von Luc Steels als
Modellierungsfaktoren betont.

Der Begriff des offenen Systems wird dartberhinaus auch nogler weniger nach
Beliebenflr andere Austauschprozessees Systems mit seiner Umgebwaegwendet, etwa
informationelleroder monetéareiSolche Varianten sind dannder Regel weniger formalisiert,
aber fur das Verstandnis psychischer, sozader wirtschaftlicher Systeme niitzlich (Reader:
KornwachsPhil, Phys1984). Die ebenfalls wenig formale und nicht auf materielle/energetische
Austauschprozesse fixierte Theoaatopoietischer Systeneetont tibrigens geradein der
Offenheit entgegengesetztes Prinmigimlichdie "operationalen Geschlossenheit" lebender und
sozialer Systeme (vgWillke S0z1987, Kap. 3.2, Maturana &arelaBio, Phil 1984), was
hinwiederum zu Schwierigkeiten bder Erklarung deAnpassung eines Agenten aaine
Umwelt fihrt (RothBio, Phil 1986).

Fur die KI und dieRobotik reduziersichdas Problender Offenheit eines Agenten rasch
auf eine geeignete Modellierung seiner Wahrnehmungsfunktionen. Mathematisch scheint auf
den ersterBlick klar zu sein, wiedas im Prinzip zu geschehen 2 kontinuierlichen
Systemmodellen, die durdbifferentialgleichungerdx/dt = f(x, u) bzw. Diffeormorphismen
x(t+ 1) = f(x(t), u(t)) spezifiziert werdendienen freie zeitabhangig@arameteru zur
Modellierung von sensorischelmput. Auf diese Weise ist insbesondere sensoridcipert in
neuronale Netzwerke, der verbreitetsten Klasse solcher Systeme, formal verwirklicht.

Hier ergibtsich aberein weitgehend ungeldstes Problem. Technisch gesshdndie
Parameteu Kontrollparameter. Das qualitative Verhalten des Systbdut = f(x, u) bzw.

x(t + 1) =f(x(t), u(t)) kann abemit dentblichen Technikemur analysiertwerden, wenn die
Kontrollparameterals Konstanten angenommeerden odersich zum mindestens im
Vergleich zur Systemdynamiknur sehlangsamverandern. Tatsachlich werden neuronale
Netze mit Input meistunter diesetAnnahmebetrieben. Typischerweise werderputwerte
festgehalten und dem Netz Zeit gelassnen stabilerAntwortzustandeinzunehmer(der
durchaus eine chaotische Aktivitat sein kann, etwa bei Yao & Fraéhdsio 1990).

Diese Annahmentspringt aber nur unserem mathematischen Unvermiggeschnell
veranderlichen freieRarameterm umzugehen. Inhaltlicgerechtfertigt issie nicht. Ganz im
Gegentell, die auf einen Agenten wirkende Sensorinformation wiatlgegmeinen in derselben
zeitlichen Grof3enordnungeranderlich sein wie manche interdastandsgrof3en selbst. Die
Schwankungen in den Lesewertemes Infrarotsensorsbei einem mobileRoboter etwa
verandern siclgerade durch, und igleichenZeitmuster mit, den Bewegungen desboters
selbst, die hinwiederumirekt mit internenZustandsgréfen gekoppelt sind. Formal fihrt das
auf das Problem, Systerder Artdx/dt = f(x, u) bzw. x(t + 1) =f(x(t), u(t)) zu analysieren
bzw. zu konstruieren, wo diBynamik u(t) unbekannt undchnellist. Da dieeigentliche
Systemdynamilk(t) durch die extern®ynamikvon u(t) beliebigdeformiert werden kann, ist
hier ohne geeignete einschrankende Annahmen keine Theoriebildung maoglich.

Es gibt hier noch nichti® zuberichten. Unter Ergodizitatsannahmen (lg@r definiert
Casdagli Phys Math 1992), was chaotisches Verhalten fiir solche stochastisch getriebenen,
offenen Systeme bedeutet. In Jaelath, Rob1995) schrankeh den Variationsbereich von
u und die Klasse vohein, um den Erhalt des strukturellen Typs @i schneller Variation
vonu zu gewabhrleisten. Dies ist interessant fur ein modulares Design von Kontrollprogrammen
fur behavior-basiertdRoboter. Einzelne Behaviors kénnen als offe(gegentber anderen
Behaviors und gegentiber Sensordaten) Systeme entworfen werden;siesgdkappelt bzw.
mit Sensordaten geflttert, so kbnr@ea in ihremVerhalten zwar moduliert werden, jedoch
bleibt der qualitative Typ der Moduldynamik erhalten.

In der situated actiorDebatte istdie Frage nacter Funktionpder gar delExistenz von

internen Reprasentationen aufgekommen. der klassischen Kl undder Kognitions-
wissenschaft spielen bekanntlich symbolisBleprasentationen und syntaktische Operationen
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darauf eine zentrale Rolle. Diesntspricht einer rationalen Informationsverarbeitung.
Demgegenuber wird vomancherVertretern desituated actiordie direkte, sensomotorische
Ruckkopplung vom Agenten in seine Umgebung in elneise interpretiert, welche die
Existenz von symbolhenReprasentationen tUberhaupirage stellt. Dies®ebatte tUber die
Natur von Reprasentationensituierten Agenten ist heftig, verwirrend und unabgeschlossen
(Einstieg etwa durch das Sonderheft 17 No 1 (1993) Wwognitive Scienceoder die
Proceedings deKonferenz "On the Role obynamicsand Representation in Adaptive
Behavior and Cognition", vgl. Referenz zu Smithers 1994). Es bestéfuse Berihrungen

mit dem Thema dynamische Systeme:

« Kiritiker desklassischen Reprasentationalisntigdiirworten oft,Agenten alsdynamische
Systeme aufzufassen (z.B. Clan&gy1993, PfeifeiRob1993).

« In der symbol groundingdebatte,die mitder situated actiorDebattezusammenhangt,
und in der Debatte um verteilte Reprasentationen in neuronalen Netzwerken, die
hinwiederum mitder symbol groundingdebatte zusammenhéngt, wiée kontinuierlich-
dynamischeNatur symbolischerRepréasentationen hervorgehoben (z.B. DalenBsych
1990a,b, ScheerdPsych 1990, ChalmersPhil 1990, 1992 MacLennaninf 1991, van
Gelder & Portkog 1994a).

« Die Position desituated actionst gut vertraglich mit einer interaktionistischen Auffassung
von Konzeptungen, welch@nwiederum(s.o.) zueiner systemtheoretischen Sichtweise
palit.

Ich mochte hier zu dieser philosophiscibebattenichts weiter ausfiihren. Es kann abieht
schaden, ausdricklich festzustellelaf3 eine systemtheoretisch inspirierte Sicler Dinge
nicht nurgut mit der Existenz vomternen Représentationen vertraglich ist, sonsegar zu
einer besonders reichen und interessante@mlich dynamischen Auffassung von
Reprasentationen fiihren kann — was hoffentlich die vorliegende Arbeit reichlich illustriert.

Multi-Agenten-Systeme

Oft enthalt die Umweleines Agentenveitere Agenten, odesie besteht sogar in erstemie
aus solchen. Fur die Kl liegt dieser wichtigpezialfall' in mindestens drei Varianteor: bei
Mensch-Maschine-Kommunikation, beiRoboter-Roboter-Interaktionen, und in der
agentenorientierten Programmierung/verteilten Kl (Einfihrung: MKller993). Wokdnnen
hier systemtheoretische Methoden helfen?

Die Betrachtung von Multi-Agenten-Systemen im weiteBm findet marnschon bei
den Klassikern der Systemtheorie (vorsichtige Bemerkungen tber Information und Gesellschaft
bei Wiener Math, Bio 1961, allgemeine systemtheoretische Betrachtungen uber
Humanwissenschaften und Psychiatbei von BertalanffiyBio 1968). Der Begriff der
autopoietischen Systeme hat seine grof3te Bedeutung vielleicht erst in den Sozialwissenschaften
erlangt (Willke Soz 1987). Naturwissenschaftlich-synergetische systemtheoretische
Betrachtungsweisen haben in die Wirtschaftswissensc{fatrester 1972) und die
Managementtheorie (Ulrich &Probst 1984) Eingang gefunden. Schliellich sei noch
angemerkt, daf@ie Populationsbiologie (Wilson BossertBio 1973), eine der klassischen
Domanen flr strenge systemtheoretische Techndtenfalls in gewisserfstatistischenysinn
von Multi-Agenten-Systemen handelt.

Alle diese Forschungen belegéiafisystemtheoretische Methodpnnzipiell fir Multi-
Agenten-Systeme anwendbar erscheinen. Fur die Betkmgél bieten sie jedoch keirsirekt
nutzbaren Beitrdge, in erstemie weil es sich meistens um wenig form&@etrachtungen
handelt.

Ich kenne nur zweiFalle einer formalenund damit moglicherweise technisch
verwendbaren, fur die KI direkt interessantgralysevon Multi-Agenten-Systemen. Der erste

54



Fall sindNewtsons Psych1993)Zeitserienanalyseder Kommunikationsdynamik in Mensch-
Mensch-Dyaden. Die hier entwickelten Analysemethoden scheind®oaoter-Roboter- und
Mensch-Maschine-Kommunikation tbertragbaiseinund kénnten zuEvaluierung und evtl.
zur Steuerung vorommunikation zwischen wenigen Agentganutzt werden. Der zweite
Fall sind dieArbeiten von Deneubourg und Mitarbeitern, die $artgem die emergente
Organisation von Insektengesellschafteih systemtheoretischen Techniken analysiézeh
Deneubourdgio 1975, Deneubourg et d@io 1991, Deneubourg & Frank&io 1995).Diese
schonen Arbeiten sind offenbarer hochrelevant fur die verdjlt@erden aber in Deutschland
noch kaum rezipiert.

Vergleich mit der klassischen Sicht

Auch in der klassischen, logikorientierten Kl werden Agent-Umwelt-Systeme und Multi-
Agenten-Systeme beschrieben. Agent-Umwelt- und Agent-Agent-Interaktionen werden durch
verschiedene nichtmonotone Logikeor allemModallogiken, modelliert. Mitunter findeich

hier auchder Begriff desdynamischen Systenfstwa in der grof3en Studie v&@andewalKI,

Math 1994, der Agent-Umwelt-Systemals "inhabited dynamical systeniszeichnet).
Insgesamt ist dalsiermit umrissene Gebieles "reasoningbout actions and pia" (RAAC)

eine grol3e, integrative und sehr produktive Stromung in der Kl. Sie ist aber rein logikorientiert
undfallt nicht mehr inden Bereich dieser Ubersichtsarbeit. Die Perspettévsituated action

und die behavior-orientierfRobotik haben sich teilweise in kritischer Auseinandersetzung mit
dem RAAC-Paradigma entwickelt (v@.B. Aufsatze vorChapman/Agre und&aelbling in
Georgeff & LanskyKl 1986). Einige wichtige Unterschiede zwisclden logikorientierten und

der systemtheoretischen Sicht auf Agent-(Agent-)Umwelt-Systeme sind die folgenden:

« In der Tradition de®RAAC wird Uber Systeme rasoniert, das bestehendorausgesetzt
werden. Systemtheoretische Technikeamen demgegenibdazu,die Systemeelbstzu
spezifizieren. Verkirztgesagt, logische Beschreibungen werden von vorgegebenen
Systemen passiv angetrieben, wahrend systemtheoretische Spezifikationen die Systeme
aktiv antreiben.

« In der Sicht desRAAC gibt es einenrecognize-plan-act-cycleinsbesonderesind
Beobachtung und Aktion verschiedene Ereignissorten. In systemtheoretischéildioht
Wahrnehmung und Aktion dagegen eine dynamische Einheit.

+ RAAC betrifft grundséatzlich eine rationale Ebeier Informationsverarbeitun§ystem-
theoretische Ansétze beschéftigech in der Praxis zumeist mit "niedrigeren”
Verarbeitungsebenen.

Die genauerdnalysedieser Unterschiede und die Suche naglglichenintegrationen ware
meiner Meinung nach tberaus lohnenswert, kann hier aber nicht versucht werden.

4.2.5Physics of Computation

Ab und zu tauchen in defphysikalischen)Literatur Arbeiten auf, welchesich mit den
Beziehungen zwischescomputationund derPhysik beschaftigen. Dabgeht es einerseits um
die Frage, ob und wisich die Dynamilder physikalischerRealitdt alscomputationverstehen
larkt, und andererseits udie Frage nachhysikalischen Randbedingungeon rechnenden
Systemen. Da hier einerseits Methoden statistischeNechanik verwendet werden, die im
weiteren Sinnaler Systemtheorie zuzurechrend, und andererseit®mputationjedem Ki-
System zugrundeliegt, mochtd hierder Vollstdndigkeit zumindest auf die Existenz solcher
Arbeiten hinweisen, di&eilich in keinemdurchgangigen Zusammenhang miteinander stehen
(z.B. Toffoli Phys1991, BennePhys1981 zurThermodynamikder computation Wolfram
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Math 1983 zur statistischeviechanik von Zellularautomatewolfram Math 1984 zu Fragen
der Unentscheidbarkeit und Intraktabilitat v@roblemender theoretischeRhysik, Moore
Math 1993 zur Ubertragung der Rekursionstheorie in eine kontinuierliche Dynamik).

4.3 Dynamische Symbole

In der klassischen KiI, der klassischen Linguistik und grdlgédander Kognitionswissenschaft
werden informationsverarbeitende Systesitge symbolverarbeitende Systeawdgefaldt. Was
ein Symbolgenau ist, ist nicht in jedetinsicht geklart (vgl. Vera &Simon Kl 1993, van
Gelder &PortKog 1994a, Jaegeéfl, Math 1994a).Die schwierigsten Fragen hierbei betreffen
die Semantik; sie sollen im folgenden ausgeblendet bldibestrittig ist aberdal’d essich bei
Symbolen um physikalischentitaten handelt, di€l) beobachtbar uneffektiv identifizierbar
sind (wobei probabilistische ldentifizierungen nicht ausgeschlossen smtl),die(2) zu
syntaktischen Strukturen komponiert werden konnen.

Es gibtgute Griundeur das Paradigma d&ymbolverarbeitung, zumindest in seiner
schwachen, technischen, vder Metaphysikder Semairk befreiten Versiorfl) + (2).Diese
Griundesind meiner Meinung nach so guaal3 ein systemtheoretisches Modell intelligenter
Informationsvearbeitung, welches dteinkte (1) und (2) leugnescheitern muf3. Es geht
vielmehr darum,(1") in dynamischen Systemeeobachtbare, identifizierbadynamische
Phanomene zu bestimmen, uri@) dynamische Mechanismen zu finden, welche als
Komposition dieser Entitaten aufgefal3t werden kénnen.

Der einfachste Fall von (2') ist die temporale Verkettung. Es geht also im einfé&éiisten
darum, in dynamischen Systemen Zeitfolgen identifizierbarer Phanomene zu beschreiben. Dies
ist dieminimaleGrundaufgabe, die gelost werden muf3, waan dynamische Systerfig die
Tradition der Kl und der Kognitionswissenschaften fruchtbar machen will.

In diskreten Systemga.B. Automaten, Zellularautomatelassifier-Systemen) bereitet
diese Grundaufgabe keine Schwierigkeit, ddort liegen bereitssymbolische Informations-
einheiten vor (Zustands-, Ubergang&ell- oder Classifieralphabete), und dieweilige
Dynamik erzeugtauf verschiedene Weise Zeitsequenzen. Bei "feinkodrnigen", kollektiven
parallelen Systemen wie Zellularraumeder Classifier-Systemen interessiemban  sich
allerdings meist weniger fur die bas&gmboldynamik aufler feinkérnigen Ebene, sondern
mehr fir grobkdrnigere Musterbildungen, gal3 aucthier die Punkte (1) und (2') auf der
kollektiven Ebene anzugehen sind. Die hierbgftretenden Problemsnd aber invielem
identisch mit derfFragen, diebei kontinuierlichen Systemen beantworten sind. Deswegen
soll hier nur die Frage untersucht werd&velche Ph&nomene in kontinuierlichen
dynamischen Systemen lassen sich als Zeitfolgen identifizierbarer Einzelphdnomene
interpretieren?

Bei einer néheren Inspektiater systemtheoretischen Literatur zeigh, dal3 esehr
viele solcher Phanomene gibt! Wir misseuar einigesaus vorangegangenen Abschnitten
rekapitulieren, um uns den Reichtum an solchen Erscheinungen vor Augen zu fuhren.

Ein verbreiteter Gedanke ist es, Attraktoeds identifizierbar&ntitaten indynamischen
Systemen anzusehen. So werden, wie wir gesehen haben, etwa Kodeepiehaviors aus
systemtheoretischer Sicht oft durch Attraktorandelliert. Das isintuitiv ein anziehender
Gedanke, denAttraktorensind perdefinitionem stabil, d.h. zeitlichersistent und in gewissen
Grenzen unempfindlich gegen Verformung. Das erwarten wir aber gerade auch von
physikalischen Symbolen.

Die scheinbar so schlissige Gleichung "SymbaAttraktor" erschwerfedoch leider die
Antwort auf die Frag€2'). Denn eine Zeitsequenon Attraktoren wirde voraussetzen, dal3
Attraktorenbeginnerund terminieren kbnnen. DBgginnen ist nicht eiter schwierig — man
kann leicht zu handlichen Prazisierunglavon kommen, wangine Systemtrajektoriaach
einemtransientenStart von einem Attraktor "gefangen” wird. Doclwie soll einAttraktor
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terminieren? Schliel3lidnesteht diglefinierende Eigenschaft eintraktors geradelarin, die
Systemtrajektorie asymptotisch, d.h. zeitlieh Unendlicheeichend, zu kieren (Diskussion
des Problems: Jaeger 1994slin 1993).Die Gleichung "Symbol Attraktor" wirdealso
strenggenommen bedeutela? ineinem dynamischen Systemur ein einziges Symbol, und
dies fur alle Ewigkeit, aktualisiert werden kann.

Es gibt glucklicherweise Mechanismen in dynamischen Systemenaudie dieser
vertrackten Lage hinaushelfen kdnnen.

Viele Losungen fur dieses Problem simaplizit in den verschiedenen der Literatur
vorgeschlagenen Mechanismear neuronalen Speicherung vibeitserien enthalten (vgl.
4.2.1). Dortwerden auf verschieden&eisenstochastische Fluktuationen benutzt, um die
Systemtrajektorie zum Springen zwischen verschiedéigaktoren zuveranlassen. Fast
immer untersuchtman hierbethaotische Attraktorendie besonders sensibel &tbrungen
reagieren kénnen.

Zuféllige Schwankungen al®\usloser fir ein  Springen zwischen verschiedenen
Attraktorenstellen einen mdglichen Mechanismus fur "freie Assoziatiodan"Oftvollzieht
sich jedochder Ubergang voainer identifizierbaren Einheit (SymbolpKzept, Behavioetc.)
zum néchsten nicht zufalligpndern untewohldefinierten Bedingungen, etwa ausgeldst durch
sensorischemput (z.B. Hinwendungsreakti@uf konditionierten Reiz)der durchbestimmte
Interaktioneneines Teilsystems mit anderénB. derEinfluld des taktschlagenden Ful3es auf
das Summen einer Melodie). Solche nichtzufélligen Terminierungen @itiesktors lassen
sich beispielsweisadurch Bifurkationenmodellieren: der Attraktorwird nicht von der
Trajektorie "verlassen"”, sondern er bricls solcher zusammen. Formsdtzt daseine
Variation von Kontrollparametern voraus. Sie bringt dasAtaaktor zeitweilig beherbergen-
de (Teil-)System zu einer Bifurkation. In diesem Sinne ist wohkaliastophentheoretische
Modellierung von Satzstrukturen Ba&fildgen Ling 1985) zu verstehenlje allerdings nicht im
formalen Detail ausgefiihrt wird. Eine grundsatzliche Schwierigpeeitieser Herangehens-
weise istdalidie Dynamikder Kontrollparameteauf einer &hnlichen Zeitskala anzusiedeln ist
wie die Dynamikdes kontrollierten Systems selbst. Diese Situatiomitsden vorhandenen
mathematischen Mitteln nicht gut zu beherrschen (vgl. Abschnitt 4.2.4).

NebenAttraktorensind auch einige andere Phdnomene in dynamischen Systemen als
formales Korrelat fursymbolischeEntitaten vorgeschlagen wordeoft von theoretischen
Physikern, dieGeneratoren voisymbolsequenzen als dynamische Systeme beschreiben. Die
einfachste dieser Modellierungen besteht déymbole mit beschrankten Intervalleder
Volumina im Phasenraum zu identifizieren. Diroduktion” eines Symbol®esteht dann im
Durchgang der Trajektorie durain solches Volumen. Diesengatz ist verwandt zu der
Diskretisierung des Kontinuums, wgte inder qualitative reasoning-orschung in der Kl
verbreitet ist (z.B.Ling & Buchal KI 1993). Er wird verwendet z.Beiner informations-
theoretische\nalysevon Texten und Musikstiicken vé&ieling & G. Nicolis Psych Math
1992), und einer informationstheoretischen Ableitung empirischer Worthaufigkeiten in
schriftichenTexten aus deAnnahme eines zugrundeliegenden kontinuierliahgramischen
Prozessebei J.S.Nicolis & Tsuda Phys1988). In der letztgenanntérbeit wird auch kurz
ein weiterer Mechanismuszur Symbolsequenzproduktion kontinuierlichen dynamischen
Systemen vorgestellSymboleentsprechen dabei dddimensionendes Phasenraumes, und
eine Symbolproduktion dem Uberschreiten einer Schwelle in der zugeordneten Dimension.

Schlie3lichméchteich hier noch auf die sehr schone Arbeit von Tino et(&895)
hinweisen. Die Autoren trainieren rekurrente neuronale Netze auf das Simulieredlichere
Automaten. Die Zustande des Automaten finsieh hierbei als Volumina im Phasenraum des
Netzes wieder; zusatzlich werden jedorimerhalb dieser Volumina nochttraktoren
beschrieben, welche Zustandszykeln slesuliertenAutomaten entsprecheivie inden von
Tani (vgl. Abschnitt Gber Informationspeicherungdi.1) beschriebeneietzwerkenfinden
auch hier wahrend des Lernens Bifurkationskaskaden statt.
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Im Gegensatz zur Verwendung von Attraktoeds symbolische Einheitdrat man bei
der Verwendung voivolumina im Phasenraum nicht die Schwierigkeit, zeitliche Ubergange
zwischen Symbolen zarklaren. Sie ergebesich direkt aus derzeitlichen Entwicklung der
Systemtrajektorie, die voeinem Volumenelement zumachsten lauft. Daflr ist der Aspekt
der Stabilitdt des Symbols verlorengegangen.

Diese Sammlungvon Mechanismenzur Modellierungsymbolischer Prozesse in
dynamischen Systemést unvollstandig, aber doch schon re@ithhaltig. Ich findedal3hier
eine besondere Starke systemtheoretischer Modellierung Mbormationsverarbeitung
deutlich wird,ndmlichdie Mdéglichkeit zu einer sehr differenzierten und préazisen Erfassung
zeitlicher Phdnomene. Auger Sicht deklassischen Symbolverarbeitungerden Symbole
einfachkonkateniert, und mehr ist zliesemVorgang selbshicht zu sagen. Demgegeniber
fuhren systemtheoretische Modefler Differenzierung vieler verschiedener Symbolbildungs-
und Konkatenierungsmechanismen. Sie unterscheidenin Aspekten, die fur die Leistung
und Adaptation physikiach situieter Agenten von Belang sind, waeB. Geschwindigkeit,
Storanfalligkeit, Interaktionsfahigkeit mit anderéfrozessen, undiielem anderen. Die
Wirdigung der Tatsachelald Symbole in physikalischen Systemeatwendigdynamische
Symbolesind, dererdynamischeAspekte durchaus vo8ymbol zu Symbosehr verschieden
sein kbnnen, kann meiner Meinung nach zu bedeutemkdetschritten in der Kl und den
Kognitionswissenschaften fuihren.

4.4 Wie erklaren systemtheoretische Modelle?

Naturwissenschatftliche Erklarungen sind typischerweise reduktionistiscliPhdnomen wird
durch Angabeeines "darunterliegenden” Mechanisneuklart. Im Gegensatz dazu findet man
oft die Behauptunggal® man mitsystemtheoretischen Methoden zu nicht-reduktionistischen
Erklarungen kommeein Pha&nomewerde imZusammenhang eines einbettenden Systems
erklart, dieses Systeseiaber hinwiederundurch das Phanomenitbestimmt; d.h. man kann
das Ganze und ddSnzelnenur gleichzweitig und in wechselseitiger Bedingtheit verstehen.
Diese Perspektive ist nicht nesie findet sich schon uter philosophischen Hermeneutik und
der Gestaltphilosophie/Gestaltpsychologie.

Meiner Meinung naclsteckt hinter solchen Aussagen erstexise gewisse Sehnsucht
nach mystischer Geborgenheit, und zweitens ein technisches Mil3verstandnis.

Bei ndherem Hinsehen findet maa systemtheoretische Modelle auf zwei Arten zur
Erklarung von Phanomenen verwendet werden kénneneibgdArt ist schlicht undeinfach
die gewohnte reduktionistische. Die andare ist zwar ingewissem Sinne nicht-reduktionis-
tisch, sie berunt aber auf mathematisch klaren Universalitatseigenschaytgamischer
Systeme, denen nicht&eheimnisvollesanhaftet. Aul3erdensind nicht-reduktionistische
Erklarungen dieser Art nur "oberflachlich" und einer reduktionistischen Fundierung fahig.

Um genauer darzulegen, wigh mirdiese beidererklarungsarten vorstelle, verwende
ich dasBeispiel einegekurrenten neuronalen Netzes, dasfrieier Assoziation”, evtl. unter
EinfluR vonInputparameternZeichenfolgengeneriert. Diese werden an diskret codierenden
Outputneuronen abgelesebies ist ein typisches, soder ahnlich oft in derPraxis
auftauchendeslynamisches Systengas dank seiner Rekurrenz, Gegliedertheit und der
Beeinflussungdurch externe Parametein reiche®Rkepertoire ardynamischen Phanomenen,
sinnvoll zu isolierenden Teilsystemeand Bifurkationen aufweistie lknn man dieses
empirische System mit systemtheoretischen Mitteln erklaren?

Wir betrachten dazu die vier Felder in Abb. 13.
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empirisches System formales Modell

1 emergent- ' | 2 qualitativ
phianomenal

nicht- j

reduktionistisch .

reduktionistisch

dx/dt = f(x, u)
O O O

.4 physikalisch 3 quantitativ

Abb. 13: Reduktionistische und nicht-reduktionistische systemtheoretische Erklarungen

Im Feld 4 istdas zu untersuchendghysikalische Systemdargestellt. Feld 3 zeigt ein
guantitatives systemtheoretisches Modell, das tblicherweise aus Differentialgleichungen (wie in
Abb. 13) oderDiffeomorphismen bestehevird. Zu ihrer Aufstellung istine genau&enntnis

der systembestimmenden Variablen uterendynamischer Zusammenhéngetwendig. In

Feld 2 ist schematiscldas Ergebnis einer qualitativAnalyse der Systemgleichungen
dargestellt. Eine solche qualitativenalyse beschreibtlen Phasenraum durélttraktoren
(moglicherweise in Teilsystemen), Bifurkationen, Ubergamige Trajektoriezwischen
verschiedeneittraktoren, unddergleichen. Im Feld 1 schlief3lich findet man die emergenten
Phanomene, die im physikalischen Systerbembachten sindnd die typischerweise &nem
gualitativen Vokabular beschrieben werden.

Dieser Weg durch die Feldé¢3-2-1 entspricheiner reduktionistischen Erklarung. Das
auf der qualitativen, emergenten Ebene beobachtete Verhalten des physikalischen Systems wird
auf dem Umweg ubeein formales Modell auf die niedrigdibene desphysikalischen
Substrats reduzierDie Ubergange zwischen den Feldern sind alle nichttr&l. Ubergang
4-3 beinhaltet die Aufgabe, geeignete Systemvariable zu identifiziecrdererdynamisches
Verhalten zu erforschen. Diese Aufgabe ist sehr einfach, manmlasphysikalische System
selbst konstruiert hatyie dasbei kunstlichen neuronalétetzen derfall ist. Sie kann aber
schwer sein, wenn man es mit einem vorgefundenen nattrlichen Systemhati (instruktives
Beispiel einer solchen Suche nach den richtigen Variablen bei Clark @3). Der Ubergang
3-2 ist die mathematische Analyder Systemgleichungen. Wie in Abschnit1l noch
hervorgehoben wird, kann diese Aufgdiediebig schwierig seirselbst wenn man sich auf
numerische Simulationen zuriickzieber Ubergang 2-%chlieRlichbedeuteieine Abbildung
von formalen systemtheoretischen Phdnomenen auf igeailgpielsweise kann es (wie im
Abschnitt4.3) darum gehen, Attaktoreader Volumina im Phasenraum alfonzepte oder
Behaviors abzubilden.
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Musterbeispiele solcher reduktionistischen Erklarungen fimdet beiyao & Freeman
(1990) und Ewert & v. Seelen (1974).

Bei nicht-reduktionistischen Erklarungenklart man emergente Phanomene im realen
System durch qualitative Eigenschaften von fétem&ystemen. Man beschraskth also auf
den Ubergang-1. Diese Art dersystemtheoretischen Erklarung ist auRerhalb Nfgur-
wissenschaften die verbreitetste. Sie kann radarweniger prazise durchgefuhrt werden. Ein
Beispiel fir eine prazise Durchfihrung ist deutung der spontanen BewegungEnes
Neugeborenemls chaotischekttraktor bei Robertson et al(1993). Hier wird die fraktale
Dimension des Attraktors aus empirischen Daten berechnet. Das ist mdglickindionmales
Modell im Sinnedes Feldes 2 (Ab3) zubesitzen, d.h. insbesondere, ohne sich darum zu
kiimmern, welches eigentlich die systembestimmenden Variablen sinddekullof3en
Tatsache, daBin chaotischeAttraktor mit gewissen mathematischen Eigenschaften vorliegt,
lassen sich nichttriviale Schluf3folgerunderB. Stabilitat,Dimensionalitat eines Einbettungs-
raumes) ziehen. EiBeispielfur eine weniger prazisaber gleichwohl ansprechen®eirch-
fuhrung dieses Erklarungstyps findet sieh Tucker & Hirsh-Pasek (1993fie nehmen an,
daR dasSprachsystemdim Kind als dynamisch&ystem zu verstehen ist, stitzdiese
Annahmedurch eine Reihevon Beobachtungen (ohne dales mathematische Detail zu
gehen), und kdnnen dann z.B. Diskontinuitaten inSjmachentwicklung als Bifurkationen
erklaren.

Der Erklarungsgehalt solcher nicht-reduktionistischer Erklarungen beruht in den
universellenEigenschaften dynamischer Systeme. Wenn die Mitglieder in einer bestimmten
Klasse vordynamischen Systemen eine bestimmte qualitative Eigenschaft habebralasim
manzur Erklarungeines emergenten Phanomens (in Feld 1) die genauedEsdynamischen
Modells (Feld 3) nicht zu kennen, um diese qualitative EigenschafErklarung des
Phanomens zu verwenden. Man mul3 nur beledgR, dagragliche empirische System der
betreffenden Klasse vomlynamischen Systemengehort, und kann dardem empirischen
System die betreffende qualitative Eigenschaft zuschreiben. [Rdse der Erklarung
funktioniert deswegen saug weil die mathematischBorschung sehr interessante qualitative
Eigenschaften in sehr groRen Klasdgnamischer Systeme gefundeat (z.B. Attraktortypen,
Bifurkationstypen, Systemverhalten oer Nahe von Bifurkationeslaving, gekoppelte
Oszillationen, Chaos).

Nicht-reduktionistische Erklarungen diegat sind nicht-tautologisch, damanaus der
Erkenntnis,dal3 eine bestimmte qualitative Eigenschaifis einebestimmten Klasse dynami-
scher Systeme vorliegt, Voraussagdaeiten kann, dienan danrwieder empirisch prifen
kann, waseine Falsifikationder urspringlich angenommenen Erklarungiglich macht.
Beispiele hierfur finden sich bei Wolff (1993).

Auch wenn solche nicht-reduktionistischen Erklarungpghin echte Erklarungesind,
darf man nichtvergessendald sie im Prinzip um ein formales Modell (Feld w8)d eine
Ruckfihrung auf dagphysikalischeSubstrat desempirischen Systems (Feld #yweitert
werden kénnen, wodurcéie zu reduktionistischen Erklarungearden und ihreAuflésung
stark zunimmt. Nicht-reduktionistische Erklarungen sind Provisorien!

Ich vermute, dafl} in depopularen bzw. aul3erwissenschaftlichen Diskussion um
systemtheoretische Modelle haufig "nicht-reduktionistische Erklarmmg""Rickkopplung"
verwechselt wird. Die verschiedenen Teilsysteme und Systemvariable dgmasischen
Systems sind ider Regel auf zyklischemteraktionspfaden miteinanderckgekoppelt. Daher
kann man die Dynamik eines Teilsystemdereiner Variable nicht verstehen, ohgleichzeitig
die Dynamik der anderen mitzumodellieren. In diesem Sinne siidkgekoppelteisystemen
die Teilenur mit dem Ganzen gemeinsam erklaren. Diese Einsicluriickt jedoch nureine
einschrankende Randbedingung systemtheoretischer Erklarungen aus; sie stellt nicht schon ein
Erklarungsprinzip selbst dar.
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5 Kritische Bewertung

Im vorangegangenen Kapitel wurden die Beitrage systemtheoretischer Modelle zum Verstand-
nis intelligenterinformationsverarbeitung positiv gewdrdigt. Sieien hier nocreinmal in
Kirze aufgelistet:

« Ein systemtheoretisches Modell eines Agenten kann gleichzeitig seimehtjuantitative
Beschreibungen des kdrperlich-mechaniscbdar neuronalen Apparatbeinhalten wie
auch qualitative, emergente Phanomene erfassergudielnformationsverarbeitung des
Agenten gehoren. In gewiss@feise wird so die scheinbakategoriale Kluftzwischen
Korper und Geist tberbriickDiese Uberbriickung schlie@inen Ubergang voneiner
kontinuierlichen, numerischen Beschreibungssprache zu einer diskreten, begrifflichen ein.

« EinegrolRReVielfalt zeitlicher Phdnomene wird sichthard kann formal analysiesterden.
Der dubiose Begriff "Echtzeit" wird mit empirischer und formaler Substanz gefulit.

« Die strukturelle Stabilitdtlynamischer Systemigedeutet Robustheit gegenuldginen,
kurzfristigen StorungenDies erklarteinen wichtigen Anteilder Robustheibaturlicher
Agenten, undverhilft kiinstlichen Agenten zu einer gewisgeobustheit, wenrsie mit
entsprechenden Techniken konstruiert werden.

- Die Kontrollierbarkeit vieler Freiheitsgradbei der Effektorsteuerung wird durch
Ordungsparameter theoretisch erklart und durch selbstorganisierende SyaiBme
Neurokontroller) technisch realisierbar.

« Es wird erklart, warum Entwicklungsprozesseh in abwechselnde, relativ stabile Phasen
und qualitative Springe gliederer empirischen Entwicklungsforschung werden
mathematische Techniken in die Hand gegeben, die \aetefeinere (insbesondere
zeitliche) Modellierung und damit detailliertere Pradiktionen erlaatbendie klassischen
statistischen Beschreibungstechniken.

« Evolutionére odeinteraktionistische Methodesrmdglichen im PrinzipdalRinformations-
verarbeitende Systeme qualitativ neue Konzepte entwickelsiciméan unvorhersehbare
Umweltgegebenheiten adaptieren. Dies ist eine Vorbedingung fur echte Autonomie.

« Bei der Modellierung von Konzepten werdeinige klassische Schwierigkeiteaus-
geraumt. Sie betreffenB. Variabilitat, Kontextsensibilitdt, Gestalteigenschaften, Feature-
Konzept-Unterscheidung, di®atur analoger Reprasentationen, utaiminologische
Zykel.

« Ein dynamisches Gedachtnismodetklart einen schnellen, inhaltsadressierten Zugriff,
Vorwartsinferenzen und andere Phanomen, die grundlegend anders und eatdaohder
herkdbmmlichen logikorientierten von-Neumann-Rechner-Metaphorik verstanden werden.

« Aufmerksamkeit kann als chaotischer "Suchzustand" analysiert werden.

Neben solchen inhaltlichérorziigen wirdesine Einbeziehung systemtheoretisdidethoden
die Kl auch einen wissenschaftshistorisctigmich kitten. Die Klwirde wieder an die
kybernetischen Wurzeln anbinden, von des&n in derbOer Jahrerentsprol3. Umgekehrt
konntenvielleicht logik-orientierte Kl-Techniken die Systemtheorie befruchten, maeiner
Meinung vor allem Uber Methoden der nichtfundierten Mengenlehre. Dieser Gedankekann
nicht vertieft werden. FilorbertWienerwar die Logik die ideale Grundlagker Kybernetik:
"If | were tochoose a patron saint for cybernetics], | should have to choose Leibniz. The
philosophy of Leibniz centers abotaw closely related concepts — that of a universal
symbolism and that of a calculus of reasoning. From these are descended the mathematical
notation and the symbolic logic of the present dé@yiener 1962, p.12).

Hiermit mag egut sein mitder Lobpreisung systemtheoretischer Methodewli&iKI.
Es gilt nun auch die Bedenklichkeiten wahrzunehmen. Es gibt eine ganze Reihe(thhgrer
und &aufRerer (5.2Hindernisse, die sich einer Meendung systemtheoretischer Methoden
entgegenstellen.
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5.1 Innere Hindernisse fir eine Verwendung systemtheoretischer Methoden in der K

In diesem Abschnityeht es um Schwierigkeitedie mit systemtheoretischen Modellierungs-
ansatzen als solchen zusammenhangen, unabhéngig vom gegenwartigen Stand der Kunst.

Systemtheoretische Methodsimd genereleher fir die Analyse aldir die Konstruktion

von komplexen informationsverarbeitenden Systemen geeignet. Das hangtnsicheer
Herkunft dieser Methoden aus den Naturwissenschaften zusammen, wo es um das Verstandnis,
nicht um die Erzeugung von realen Systemelnt. Methoden der Synergetik etlaasersich

kaum fUr das Design von Agenten verwenden. Beer (1994) behauptet zwar, systemtheoretische
Methoden zum Design seines Neurokontrollers fur eine Laufmaschine verwendet zu haben. Bei
nadherem Hinsehen jedoobduziertsich seine Designstrategie auf die heuristidttadl eines
Netzwerktyps. Seine Verwendung von genetischen Algorithnoen Parameteroptimierung

kann kaum als Teildes Designgewertet werden.Die ingenieurswissenschaftliche
Systemtheorie und Kontrolltheorie besitzt zwearen reichen Fundus an Entwurfstechniken.

Sie setzen jedoch vorautal3die einzuhaltenden Arbeitsparameter desezwirklichenden
Systems bereits bekannt sind. Dies ist spatestensudamiglich, wenrdas System autonom

in einem nichttrivialen Sinn sein soll, weil es daafbstorganisierend seinen eigeiertwurf

(ganz imSinnedes Autopoieseprinzips) erzeuDte Frage nach demitialen Designsolcher
Systeme ist aber vollig offen.

Einen Schritt in die Richtung "systemtheoretisch fundiertes Design" stellt die Sprache
PDL dar, die inder Arbeitsgruppe von Luc Steels zur Programmierung behavior-basierter
Roboter entwickelt wurde (ausfuhrliches Beispiel irsteels 1994d). PDL erlaubt es, ein
Kontrollprogramm im Sinner einer diskreten Naherung eines kontinuierldymamischen
Systems durclbifferenzengleichungen zwischawog. quantities zu spezifizieren. Diesind
Sensorwerte, Effektorsteuerwerte und motivationdeiable. Ein mitPDL geschriebenes
Programm kann (wenn keine "hacks" dazwischenkomngem)als dynamisches System
rekonstruiert werden. Das Problerimes systemtheoretisch fundierten Designs ist damit aber
noch nichtgel6st, sondern es kann nur besser formuliert werden. Dennbesdato unklar,
nach welchen hoheren DesignprinzipienB. Modularisierung vs. Distributionexplizites
Design vs.on-line evolutiop am bestermit diesem Basiswerkzeug zu verfahign Einen
ersten Ansatz zainemsystemtheoretisch fundierten Design RIIL unternehmeh in Jaeger
(1995), woich Teilsystemeainter geeigneteRandbedingungen so kopptiRihr qualitatives
Verhalten trotz Interaktion und Sensordateneinflul erhblegiot. Dies iskin Beitrag zueiner
modularen Designstrategie.

Auch wenn man sich auf die Analys®en intelligenten Systemen beschraskid
systemtheoretische Methodemigen intrinsischen Beschrankungemerworfen. Hier sollte
man wohl zwei 8rten vonSchwierigkeiten unterscheidendmlich die empirischénalyse
physikalisch bereits realisierter Systeme, und die mathematigamayse von formalen
Agentenmodellen.

Bei der empirischen Analyse bereits realisierter Systeme geht es darum, aus
verrauschtem Datenmateriain formales Modell zigonstruierenBeispiele fur solche Ana-
lysen sind die Modellierungeron periodischen Handbewegungen von Schoéner et al. (1986)
oderdie Rekonstruktiorines chaotischehttraktorsals Modellder Spontanbewegungen von
Neugeborenen (Robertson et al. 19%Hg Vorgehensweise ist in beidEéllen verschieden.
Schoner et al. deuterfin  einemkreativen wissenschatftlichei\kt) die  empirischen
Handbewegungen aldas Resultat dddynamik zweier gekoppelter Oszillatoremie fir
solche Systeme bekannten Gleichungen untersuchen sierdiistellereine gute numerische
Ubereinstimmung mit den empirischdbaten fest. Ihr Vorgehen ist also modellbasiert.
Robertson et al. dagegen rekonstruietéadiglich” einige numerischékenngrél3en des
Phasenportraits, urmeinige prinzipielle, psychologisch relevante Aussagbar Chaos vs.
Rauschen und die Dimensionalitat des Systems machen zu kdnnen.
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So verschieden die beiden Arbeiten auch sind, so habedocheweierlei gemeinsam:
erstens ist dageweils untersuchte System sel@infach, und zweitens gelangen beide
Forschungsteams mit den vorhandenen Techniken bereits an die Goawerderzeit
Mdglichen. Man kann vermutedal3dieses an-Grenzen-Stofien nicht@nen ungenigenden
Entwicklungsstand der verfligbaredmalysemethoden zu schiebest, sondern aufeine
prinzipielle Erkenntnisgrenze hinweist. Sie besteht dargafl3 wirklich komplexe,
kontinuierliche dynamische Systeme in ihrem qualitatiVerhalten typischerweissensibel
von einerVielzahl von Parameterwerten abhé&ngen. Solche Parameter erforderlichen
Genauigkeit augmpirischenDaten zu rekonstruieren isihmdglich, wenn die theoretisch
erforderliche Information der ausreichend prazisierten Parameter grof3er ist als die Information,
die praktisch aus empirischen, typischerweise sehr verrauschten Daten gewonnen werden kann.
Einfacher gesagt: man kann nicht genau genug messen.

Diese Lage isthinwiederum nicht ganz hoffnungsloBrstens kanmman versuchen,
informationséarmere, evtl. diskret approximierende Systemmodelle zu verwendemdgiae
Motive fur die Entwicklungder dynamischen Symbolsysteme, wipeger 1994a,dYweitens
kann manversuchen, das zanalysierende System in Teilsysteme zu zergliederndigsa
einzeln zurekonstruieren. Diese Taktik entspricht dem bewahstamdard der naturwissen-
schaftlichen Praxis. AllerdingaulimansehengdalR Teilsysteme in informationsverarbeitenden
Systemen durch die Kopplungsinteraktioft inihrem qualitativenVerhalten verandert
werden. Hier macheine isolierteUntersuchung deiTeilsysteme dann wenig Sinn (vgl.
Diskussion uber schnell variierende Kopplungsparameter in 4.2.4).

Tiefliegende scaling-up-Probleme finden sich auch dmi systemtheoretischémalyse
formal spezifizierter Systeme Hier liegt ein mathematisches Modaddls Systems bereiisr,

und es geht um dessen qualitative Beschreilfdtyaktoren, Bifurkationen, Stabilitats-
bereicheu.a.). BekanntermalR3en sind die Losungemm Systemen nichtlinearBifferential-
gleichungen sgut wie nie analytisclangebbar. Deswegen mussen schon die Untersuchungen
solch elementarer Systeme wie die einzelhaktgeber-Neurone (Nomura et al. 1994)
numerische Simulationen durchfiihren, eim Bifurkationsdiagramm zerhalten. In Fallen, die

so einfach sind wiglieser, hatman mit solchen Diagrammen ein befriedigendes Bild des
Systemverhaltens. Bei komplexeren Systemen ldasn Systemverhalten aber auch durch
numerische Simulationen nurmehr punktuell fir ausgewéhlte Randbedingungen exploriert
werden. Beispiele sind die Untersuchungdes durclDifferentialgleichungen modellierten
Riechhirnsvon Yao &Freeman(1990) oder dessensomotorischen Kontrollsystems zur
Trajektoriensteuerungpei Gaudiano & Grossberg (1991). Solche Exploratiosied keine
geringe Leistung, aber es lauft auf inspiriertes Ausprobieren heraus.

Man kann also festhalterdal? systemtheoretische Beschreibungen des qualitativen
Verhaltens empirischender formaler Systeme an Komplexitatsgrenzol3en. Derfaszi-
nierende Anspruch systemtheoretischer Methoden, komplexe SydterGanze verstandlich
zu machen, kann dacto fir irtelligente Systeme nicht eingelagerden. Die inder Physik
und derChemie mit so grof3etarfolg untersuchten Systemnsend eben un@réfienordnungen
weniger komplex als jedesur Intelligenzerzeugung ansetzende informationsverarbeitende
System. LetztereSysteme bestehen typischerweise aus heterogenen Modulen, Uberspannen
mehrere Granularitatsebenen, ssetinellund hochdimensional variierenden Randbedingungen
ausgesetzt, wohingegedie "naturwissenschaftlichen" Systeme relativ  homogen sind,
hochstens zwei Granularitatsebenen umspannen (eine Mikroeben@ingndemergente
Makroebene), und typischerweise unteredrigdimensionalen, langsam wechselnden
Randbedingungen untersucht werden. Da schateinfysik systemtheoretische Methoden
rasch ausgereizt werden, kann es nicht verwundiafd,sie beider Analyse intelligenter
Systeme Uberfordert sind.

Es gibt schlie3lich fundamentakedenken gegeniber systemtheoretischen Methoden,
die damit zuun habendalRmentaleProzessendglicherweise kategorial verschied@nd von
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"blof3" physikalischen. Systemtheoretische Techniken sindrfiiere entwickelt worderslin
(1993) diskutiert einige sich aus dieser Perspektive ergebende Schwierigkeiten.

Generell ist ferner zu bemerketal3 die heute von dePhysik und Mathematik gelieferten
mathematischen Methoden keinen stabilen Standrreicht haben. Die mathematische und
konzeptuelle Entwicklung in denaturwissenschaftlichen und mathematischen Theorie
dynamischer Systeme istuollem Schwung. Wichtige Grundsatzfragend noch nicht richtig
verstanden, und die Verwendung systemtheoretischer Methoden geschiehimahaauf
schwankem Grund. Hiesei beispielhaft audas ungentgende Verstandnis \d&schselspiels
zwischen Chaos, Noise urtter Wahl einer Beschreibungsebefwgl. Millonas 1994), und
Fehlinterpretationenen beer Rekonstruktion von Attraktoren aus Intervalldaten (Preif3| et al.
1990)hingewiesen. Zentrale Begrifféarunter "Chaos" und "Selbstorganisation" werden auch
von Mathematikern ohne prazideefinition gebraucht. Offenbar gibt es verschiedene
Mechanismemler Selbstorganisatauf verschiedenen Zeitskalen, abme Klassifizierung ist
nicht in Sicht. Diese Liste solcher Ungereimtheiten ligBle verlangernkur die Kibedeutet
das, dal3 man kein fertiges, in jeder Hinsicht verstandenes Instrumentarium geliefert bekommt.
Aus den verschiedenen in 4.2 referierten Forschungsbeitrdgen ist ersichtlich, daf}
Methoden sowohl der naturwissenschaftlichen Systemtheorie als auch der Kontrolltheorie,
und Uberdies auch evolutionare Techniken wichtige Beitrage zur Modellierung intelligenter
Systeme erbringen. Leider sind die von diesen Forschungstraditionen zur Verfligung gestell-
ten formalen Techniken derzeit nicht integriert. Es fehlt einer praktischen Verbindung
zwischen den Themenbereichen Regelung/Kontrolle, Selbstorganisation/kollektive Systeme,
und langfristiger, evolutionarer Adaptation. In biologischen Agenten sind diese drei Aspekte
aber miteinander verschrankt. Hier helfen uns systemtheoretische Denkweisen gegenwartig
noch nicht viel weiter.

5.2 AuRere Hindernisse fir eine Verwendung systemtheoretischer Methoden in der K

Erhebliche Hurden fur die Verwendung systemtheoretiselathoden in der Kiresultieren
aus "aufReren”, soziokulturellen Bedingungen:

+ Formale systemtheoretische Kenntnisse dmed Kl-Forschern kaum vorhanden. Da
gegenwartige systemtheoretische Lehrbuelreen gediegenen mathematischaysikali-
schenoder ingenieurswissenschatftlichen Hintergrutes Lernenden voraussetzen, dirfte
das Erlernen systemtheoretischer Methoden Uber Gebihr Schwierigkeiten bereiten und
demzufolge nicht erfolgen.

- Die Verwendung von logik-orientierten Techniken manhtvischen einegutenTeil des
Selbstbildesder KI-Forschungsgemeinde aus. Hieraus resultiert bedhlVielen eine
reflexhafte Abwehr systemtheoretischer Techniken.

+ Gegenwartig werdedynamische Systeme als Modell situierfggentenoder als neues
Paradigma fur die Kognitionswissenschaft \@nigen Wenigen in euphorischdidnen
empfohlen. Die in5.1 beschriebenen Schwierigkeitetes neuen, alten "Paradigmas”
garantieren abedalRhier geweckte Erwartungemcht rasch befriedigt werden kdnnen. Es
besteht also die Gefahr, da3 — wie so oft inGkschichte der KI — naa@iner kurzen
Euphorieeine sostarke Ernichterung erfolgt, daich langfristigproduktive Anséatze
wegen versiegender Mittel wieder aufgegeben werden.

« Die systemtheoretische Perspektive liefert nawiner Meinungvorerst mehr fur die
Analysevon intelligenten Systemels furderen Design. Dasteht tberkreuznit der
gegenwartigen Anwendungsorientierung in der KI.

64



6 Ausblick

Diese Arbeithat dreiZiele verfolgt. Erstens solltesie deml_eser einen Uberblick tber
bestehende Systemtheorien ueidige wichtige systemtheoretiscli@nstrukte vermitteln.
Zweitens wollte sieein Gefuhldaflr vermitteln, welche enormen Erklarungspotentiale
systemtheoretische Modellbildungen fur die Kl hab@mnten. Und drittens wollte sie
ebenfalls ein Gefihfir die nicht zu unterschatzenden Schwierigkeiten vermitigithe
ebendiese Modellbildungen mit sich bringen.

Ich hoffe,dal3 beim Leser am Ende Antizipationder Potentiale starker iats die
Angst vor den Schwierigkeiten. Oder besser nodifiald die Schwierigkeiten alsine
Herausforderung zur ErschlieBung neuer Horizonte fur unser Verstandnis intelligenter Systeme
empfundenwerden. Werbei dieser Haltung angelangt ist, der waidh fragen: wie soll es
weitergehen? bzw., wie soll es jetzt anfangen?

Die Schwierigkeiten beder Verwendung systemtheoretischer Methoden wurzeln zu
einemguten Teil darin, dal3 diese Methoden aus Gebietstammen (Physik, Naturwissen-
schaften, Ingenieurswissenschaften), in denen weniger komplexe Systeme behandelt werden als
in einer ernstzunehmend#&h Fir die Kl bedeutet das, dadie ihre eigeneBeitrage zweiner
Weiterentwicklung systemtheoretischer Methodeisten muf3. Mirfallen auf Anhieb die
folgenden Fragenkomplexe ein:

- die Beziehungen zwischdh) spontaner Adaptation iBinnevon situierter Reflexivitat,

(2) strukturellerDifferenzierung im Sinnevon selbstorganisierendem Lernen, und (3)
Systemoptimierung in evolutiondrer Perspektive,

« eine Observablentheorie, die eine Abbildwog empirischen, operationdentifizierbaren
Entitaten (z.B. Konzepte, Behaviomsentale Zustande) auf formale systemtheoretische
Konstrukte (eben nicht einfach Attraktoren oder Bereiche im Phasenraum) leistet,

« Zeitskalen, die selbst dynamisch verédnderlich giddh. keine feste Unterscheidung
Kontrollparameter vs. Zustandsvariable),

« hierarchische Systeme mit mehreren (mehr als 2) emergenten Ebenen, wobei Entwicklungs-
prozesse diese aus einem priméren System mit nur einer Ebene entstehen lassen,

« eine informationstheoretische, interaktionistische Klarung des Begriffs der Reprasentation,

« die Beziehungen zwischen seriell-zeitlichen vs. parallel-rAumlichen Organisationsprinzipien.

All dies sind anspruchsvolle Themen, denen sich auch die bekannten Systemtheorien schon —
ohne durchgreifenden Erfolg — gewidmet haben. Es erscheint darum aussichtslos, bekannte
Methodeneinfach nur auszuweitewder verbessern zu wollen. Die Kl sollte wohl eigene
formale Systemtypen entwickeln, die in geeigneter Weise einfactesr grobersind als
kontinuierliche dynamische Systeme. Man darf gespannt sein — schlie3lich ist die kingoch
dynamische Wissenschatft!
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