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Zusammenfassung:Diese Arbeit bietet erstereinen Uberblickilber bestehende System-
theorien unceinige wichtige systemtheoretiscienstrukte. Zweitens wikie ein Gefuhl daftr
vermitteln, welche Erklarungspotentiale systemtheoretische Modellbildungen fir die Kogni-
tionswissenschaft haben. Dazu walekr Stand der Kunstei der systemtheoretischen Model-
lierung intelligenzbezogener Phanomenelen Kognitionswissenschaft uneinigen Nachbar-
wissenschaften ausfiuhrlickbferiert und kommentiert. Und drittendll diese Arbeit auch ein
Gefuhl die praktischenund theoretischen Schwierigkeiten aufzeigen, weidhe der
Verwendung systemtheoretischer Techniken einhergehen.

erscheint 1996 in der Zeitschrift "Kognitionswissenschaft"

1 Einfdhrung



Systemtheoretische Modellbildungen erfreuen siclvigten wissenschaftlichen Disziplinen
rasch wachsender Beliebtheit. Sie griindet unter anderem in folgenden Punkten:

« Sehr verschiedene konkrete Systeme kdnnen mit einem universellen Instrumentarium unter-
sucht werden. Diese Universalitat grindet dada sich modernesystentheoretische
Methodeneinheitlichund umfasserzkitlichenPhanomenen widmender anders ausge-
drickt, dal3 Systeme algnamisch&ysteme verstanden werden.

« Systemtheoretische Ansatze erhelleomplexe Systeme mitvielen Komponenten,
Wechselbeziehungen und Wirkungsebenen.

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

Intelligente Systeme -- Menschen, Tieveslleicht Roboter, vielleicht gewisseKlI-Pro-
gramme -- sind zweifellos dynamisch, komplexd selbstorganisierend. Es liegt also nahe,
systemtheoretische Methoden in der Kognitionswissenschaft einzusetzen.

Gegenwartig tauchen in ddfognitionswissenschaft die ersten systemtheoretischen
Ansatze auf. lhre methodische Bedeutung ist jedoch noch nicht geklder yorliegenden
Arbeitt soll eine solche Klarung ansatzweise geleisterden. Da systemtheoretische
Techniken den meisten Lesern dieser Zeitsaaiftaus der Ferne bekarsaindurften, biete
ich im 2. Kapitelzunachsein kleinesPropadeutikum. Es besteht aus einer Ubersicht tiber die
verschiedenen existierenden Systemtheorien und emermellen Beschreibung einiger
zentraler Begriffsbildungen. Im zentralen 3. Kapitel wird dann referiert, wie systemtheoretische
Methoden in der Kognitionswissenschaft und dé&tachbardisziplinegegenwartig verwendet
werden. Dies Kapitel enthalt auch zwei Exkuzse Beziehung zwischen neuronalen Netzen
und dynamschen Systemen sowrr Naturreduktionistischer und nicht-reduktionistischer
Erklarungen durch systemtheoretische Modelle. Das 4. KapithlieRlich gibt eine
Zusammenfassung und kritische Diskussion.

2 Ein kleines Propadeutikum zur Systemtheorie

Es gibt nicht "die" Systemtheorie, sondetale mathenatische, naturwissenschaftliche und
gesellschaftswissenschatftliche Forschungslinien. Die verwendeten Sygifenbmd teilweise
unterschiedlichDer gemeinsame Nennbestehtielleichtdarin,dal3ein Systenetwas ist, das
sich inder Zeit entwickelt und aueilsystemeroderKomponenten besteht, sal3 das Ganze
mehr als die Summe der Teile ist. Das ist nicht viel an Gemeinsamkeit.

Ein umfassender historischer Uberbliskire sehr wiinschenswert. Leider scheint es ein
solches Werlbislang nicht zigeben. Partielle historische Abrisse finden &ieh Abraham &
Shaw (1992 mathematikgeschichtlich), von Bertalan{fy968) (20er und 30er Jahfgplo-
gischorientiert, Querbeziige zu anderen, vorzugsweise philosophischgrsyatblogischen
Stromungen im deutschsprachigen Raum), Krohn, Kiippers & Paslack (1987) (Ideengeschichte
desBegriffsder Selbstorganisation), ulidiener(1961) (Dekade um den 2. Weltkrie§nen
kurzen Abril3 einiger Systemtheorien gibt auch von Weizsqt®R&7) ineinemAufsatz, der
sich der Bruckenfunktion deBystemtheorien zwischeNatur- und Geisteswissenschaften
widmet. Eine umfassende historische Aufarbeitdagingenieurswissenschatftlichen System-
theorie liefert Wunscl1985). S.JSchmidt (1987b) vermitteichlie3lich einen weitgehenden
Uberblick tiber die nicht-naturwissenschaftlichen Systemtheorien.

IDieser Aufsatz ist eine (iberarbeitete und stark gekiirzte Fassung von Jaeger (1995a).



Um fur einen Einstieg in das Gebateerste Orientierung zu geben, modite nuneini-
ge ausgewahlte Systemtheorien in Stichpunkten vorstellen.

von Bertalanffys "Allgemeine Systemtheorie"(von Bertalanffy 198), schon in den 20er
Jahren begonnen, ist &fethode deBiologie konzipiertErst nachdem 2. Weltkrieg kommt

es zum Durchbruch mder Grundunginer "Society for General System Theory" am Centre
for Advanced Studies in Palo Alto 19%dpater "Society foiGeneral System Research").
Mathematisch werden Systeme duBifferentialgleichungen beschrieben. Gegensatz etwa

zu Wiener (Kybernetikpder Haken (Synergetik) entwickelt von Bertalanffy kekigenen
mathematischen Technikeion Bertalanffys Arbeiten muten philosophischer an als andere
naturwissenschaftliche Systemtheorien. Diskutiert wezdg&nFragen nackinaitat/Kausdiat,
Ganzheit/Gestalt, Relativitdit von Beschreilskaiegorien. DieLektire von v. Bertanffy
lohnt auch heute nochveil hier ein im Vergleich zwspateren Entwicklungen phéanenal
besonders reichhaltiger und lebendiggystembegriff vorliegt. Er umfal3t Aspekte wie
funktionale und strukturelle Hierarchien, Wachstum, Automatisierung von Prozessen, Reflex-
bildung, progressiv&egregation (d.Musdifferenzierung eines Systemsnmmer unabhangi-
gere Teilsysteme), Zentralisierung u.v.a.m. (alle in v. Bertalanffy 1986).

Die Kybernetik ist in der Zeit um den 2Neltkrieg im engen intellektuellen Austausch von
Wissenschaftlerraus Mathematik, Neurophysiologie und Psychiatrie, Regelungstechnik und
anderen Gebieten entstanden (Beschreibung dieser Epobtieriar 19612). Als zentrale
Figuren kann man wolden Mathematiker Norbewiener, den Ingenieur Julian H. Bigelow
und den NeurologeArturo Rosenblueth ansehen. Die Kybernetikrde aber aucmit ge-
formt durch von NeumanfErgodentheoriedigitale Informationsverarbeitung), McCulloch
und Pitts (erste mustererkennende neuronale Netzwerke, nach h&etrgarologie),Lewin
(Psychologie), Bateson und Mead (Anthropologie), saweile andereBei einer solclvielsei-
tigen Ahnenschatft ist kladalR esiicht die Kybernetik gibt. Tatsachlich wirdis in dieheutige
Zeit derBegriff oftmalsfast nachBeliebenfir jedwede Forschungen gebraucht,efigas mit
Regelung, Informationsverarbeitung, biologischen Systemdenanderen Facetten der For-
schungen imer Grinderzeit zu tumaben. Theoretische Grundaufgakerd Fragerder Zeit-
reihenvorhersage, der Stabilitdt uddzillation in Systemen mieedback, und der Musterer-
kennung. Seit etwa den 60er Jahserd die inder Kybernetik versammelten Themen wieder
mehr in einzelne Disziplinen auseidangetreten:die biologische Kybernetik, diuto-
matentheorie, die Informationstheorie, dmgenieurswissenschatftliche Kontrolltheorie, die
Mustererkennung in der Informatik, und andere. Begriff "Kybernetik"hat jedoch Uberlebt,
wenngleich auf Kosten einer nahezu beliebigen Verwendbarkeit.

Eine weitgehend selbstandigegenieurswissenschaftliche Systemtheorignit dem promi-
nenten Teilgebiet deKontrolltheorie bzw. deutscher ausgedrickt, ddel3- und Rege-
lungstechnik) hatsich seit Beginmles Jahrhunderts in der Nachrichten- Redelungstechnik
entwickelt (geschichtlicher Abril3 mit formaler EinfUhrurentraler Techniken: Wunsch 1985,
Querschnitt von Einzeldarstellungen in Zadeh & Pdag&9, Lehr- und Handbuch Stengel
1986). Es ging zunachst um dd@alyseder Eigenschaften von (elektrischen) Systemen bzw.
um die Synthese solcher Systetme vorgegebenen Input-Output-Verhalten. Deegriff
"Systemtheorie” wird zuerst 1949 véiipfmuller (referiert nach Wunsch985) verwendet.
Kuapfmuller behandelt komplexe elektriscNetzwerke,die er audeilsystemen zusammen-
setzt,welche formalnur durchihr Input-Output-Verhalterbeschrieben werden (Prinzip der
"black box"). Dieingenieurswissenschatftliche Systbeorie besitzeine eigenstandige, an-
wendungsorientierte Tradition, die von "akaikeheen” Systemtheorien kaum rezipiert wird.
Kontrolltheoretische Techniken (Filterung und Pradiktion stochastisehezesse) uber-



schneiden sich vielfach nder klassischen Kybernetik. IlGegensatz zu anderen naturwissen-
schaftlichen Systemtheorigeht esnicht nur um dieAnalysevon Systemen, sondeminde-
stens ebenso sehr um demtwurf von Systememit vorgegebenen gewiinschten Eigenschaf-
ten, und um di&ontrolle von technischen Systemen.

Zadehs "allgemeine Systemtheorie"ist historisch ausder ingenieurswissenschaftlichen
Tradition erwachsen. Inhaltlich ist abereine selbstandig@apbstrakte, naheZuieine" mathe-
matischerTheorie. Sie wurde in deniihen 60ern von L.A. Zadeh entwickelt (Einfihrung in
Zadeh 1969). Systeme werden mengentheoretisch in einer séltdmeinheit formalisiert,
daR3sich die in anderen mathematisierten Systemtheba@achteten Systenge.B. Differen-
tialsysteme, Automaterdls Spezialfallenterpretieren lassen. Die mengentheoretische Spielart
von Systemtheorie hat jedochie es scheint, wenig Einflu3 gewinnen kénnen. Siendsili-
cherweise zu abstrakt, um noch fir Anwendungen dienlich zu sein.

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 bezdgdsh Phdnomender Kognition und des Be-
wuldtseins in ihre Untersuchungein (Einfihrung ilMMaturana & Varela 1984). Dé¢ernbe-

griff "Autopoiesis” ist schwer préazise zu fassen. Er betrifft die charakteristische Eigenschaft
von Lebeweserjaldsie sich Buchstéblich -- andauernd selbst erzeug€Maturana & Va-

rela 1984 p.50f). Obwoldie Autorenmit konkretenphysiologischen Beispielen nicéparen,

ist die Grundhaltung eher philosophisch und erkenntnistheorealischaturwissenschatftlich.

Der Einflul3 der Theorie autopoietisch8ysteme in den Sozial- und Geisteswissenschaften,
aber auch in der Psychiatrie whet Literaturwissenschaft, ishum zu tGberschatz€Beispiele

in S.J.Schmidt 1987b)Der Begriff "Systemtheorie” wird in solchen Gebieten oftn®ls-

onym mitder von Maturana und Varela ausgehenden Tradition venfaBdwillke 1987).

Die erkenntnistheoretische Grundthese, dafd namlich lebendige Systeme die aul3ere Wirklichkeit
nicht intern abbildensondern jeeine eigene, wesentlicdurch das Systenbestimmte
Wirklichkeit konstruieren, hat zainer eigenen erkenntnistheoretischen RichturdgmPhilo-

sophie gefuhrt, dem (radikalen) Konstruktivismus (Reader: S.J. Schmidt 1987a).

Auch Evolutionstheorie und Populationsdynamik (Wilson & Bossert1973) konnen als
Systemtheorien gelten. Die Populationsdynamik liefgnige Standardbeispiele dynamischer
Systeme (Rauber-Beute-Systeme, Vermehrung unter begrenzten Ressourcen, vgl. Haken 1983
p.14).Die von Eigen &Schuster (1977f) im Hyperzyklus-Modellir Entstehung des hens
verwendeten mathematischen Methodeammenaus dedifferentialgeometrischen Theorie
dynamischer Systemd@®as Gebiet hat jedoahine betont eigene Ausprdgung. Es werden
simultan sehr verschieden lange Zeitskalen beriicksichtigt. Okosysteme als (eirstaegen

der Untersuchungind ausgepragoffene Systeme. Das fulhrt zu eigenen Modifikationen des
Systembegriffs (Bemerkungetazu in Zwdlfer 198). In der Evolutionstheorie geht meisht

nur um die Beschreibung zeitlicher Prozesse nach gegebenen Gesetzmaligkeiten, sondern auch
um die Mechanismen zeitlich®ferdnderung selbst (Evolutionsmechanismen). Es wird sogar

die Evolution von Evolutionsmechanismenforscht (Wagner 1986Einen Eindruck der

Vielfalt evolutionstheoretischer Themen und Theorien vermitteln die Sammlung popularer
Aufsatze von Gould (1979) und der methodologische Aufsatz von Wagner (1986).

Physikalisch-mathematische Theorien der Selbstorganisatiand wohl verantwortlich fur

den gegenwartigen enormen Aufschwung systemtheoretischer Methoden auch aul3erhalb der
Naturwissenschaften. Zu nennen sind grallemdie eben schon angesprochene Theorie des
Hyperzyklus von Eigen un&chuster (1977)die Theorieder Selbstorganisation fern vom



thermodynamischen Gleichgewiatdr "BrisseleBSchule” (Prigogine 980), unddie Synerge-

tik von Haken (populare Einfihrung in HakenV&underlich1986, Standardreferenz Haken
1983). Die gemeinsame Fragestellung istEléstehung von Ordnung in Systemen, die aus
(sehr)vielen gekoppeltenTeilsystemen bestehen. Esigt sich,dal3hinter dem intuitiven Be-
griff der Selbstorganisati@negrol3ePhanomenvielfalliegt. Die Synergetik und die Briusse-
ler Schule sind keine genau umrissenenen formale EinzelthesmmelgrnSammlungen analy-
tischer Methoden zur Modellierung komplexer Systefie. durchgangiges Thema sikdt-
wicklungspfade tber Bifurkationen (Prigogih®80, Kap. V, VI,Haken 1983 p. 264ff). Mit
der Entdeckung und Erforschung des stejerministischen Chaos (populare Einfiihrungen in
Davies 1987, Briggs &Peat 1989Kriz 1992, etwas weniger popular Abraham & Shaw
1992)sind seitetwa 15Jahren systemtheoretische Ansatze weit Uber die exXakssenschaf-
ten hinausals eine "Revolution” naturwissenschatftlichen Denkens begawdrden. Aus der
Innenansicht stellt sich die "Chaostheorie" jedoch bescheidenemiaf&r roch spannend ge-
nug) nurals einewon vielen Teilgebieterder modernenaturwissenschaftlichen Theoriebil-
dung Uberdynamische Systemaar (eine Bewertung aus naturwissenschaftlicher Sydbit
Ford 1989).

Die mathematische Theorie dynamischer Systentatsich in derfetzten Dekaden zeinem
aul3erordentlich fruchtbaren Zwealgr mathematischen Forschung entwickelt. Man beschaftigt
sich in einem vereinheitlichenden Rahnsemvohlmit Prozessen ikontinuierlichen Zustands-
raumen (typischerweise dur€hfferentialgleichungeroder Abbildungen definiert) als auch in
Symbolrdumer{etwa durchGrammatikeroder Automaterbestimmt). Egyeht, allgemein ge-
sprochen, um didnalyse der qualitativen Eigenschaften solcher Prozesse, um Fragen der
Stabilitat, Komplexitat, Vorhersagbarkeit uidlesandere. Die mathematische Systemtheorie
ist einausgepraginterdisziplinares (bezogen auf Teilspaitarerhalbder Mathematik) Unter-
nehmengdas vonseinenAdepten gute&Kenntnisse sehr verschiedener mathematist@ort-
arten” verlangt. Die atemberaubende Entwickldeg Systemtheorie ziner ausgepragten
Teildisziplin der Mathematik in den letzten Dekaden sollte abt vergessen machen, dal3
die mathematische Systemtheorie auf eine jahrhundertealte Tradition zurtickblickt. Pendel,
Bewegungen von Himmelskdrpern, elektrische Schwingungen, Folgen von Wirfelgiiden
(neben Modellen des Bevdlkerungswachstums) Urtggeamischer Systeme, die adutute
noch inkeinem einschlagigen Lehrbuch ausgelasgerden, undsie stellen gleichzeitig den
Kern der europaischen Mathematikgeschichte der Mod#aneEine sehr ausfiihrliche, an
diese Tradition anschlie3ende, ebenso formelfreie wie deemakle, Uberaus reidiebilderte
Einflhrung bieten Abraham & Sha{®992). Dieses ganz erstaunliche Werk (das schonste
Fachbuch, dagh kenne)setztkeine Vorkenntnisse vorauéls einfihrendes mathematisches
Lehrbuch ist Arrowsmith & Placél992) sehr ziempfehlen. Alle bidiier genannteuellen
betreffen ausschlief3lich Systeme mit kontinuierlichen Zustandsraltatok & Hasselblatt
(1995) haben ein umfassendes Handbecharbeitet, das auch den Bereadr symbolischen
Prozesse abdeckt.

Hiermit mochteich esgut sein lassen, auch wenn die Aufzahlung noch unvollstandig ist (es
fehlenz.B. Thermodynamik und Informationstheorie, parellef@ymliche Systeme wie etwa
zellulare Automaten, Systemtheorien in d@firtschaftslehre, u.a.m.). Nun mochth dy-
namische Systeme mit kontinuierlich&astandsraumen, im folgend&mnfach dynamische
Systeme (DS) genannt, etwas néher vorgestellen. Nachdeageschlagigeriiteratur sind

fur die Kognitionswissenschaft solche Systeme gegenwaértig die wichtigsten. Das im folgenden
prasentierte Material betrifft ein@mnheitlicherKernbestand an Begriffsbildungeater von den
naturwissenschaftlichen und mathematischen Systemtheorien geteilAlsir8eispielever-
wendeich zumeist die "Klassikedus delPhysik, um die Herkunftler Systemtheorie zu



akzentuieren. Bailer Darstellung verzichieh auf mathematische Formeltwas strengere
EinfGhrungen finden sich bei Kelso et al. (1993) und Jaeger (1995a).

Zunachst einige handwerkliche Bemerkungiazu, wie maniberhauptein DS formal
"hinschreibt". Ein dynamisches Systdmesteht ausinem kontinuierlichenZustandsraum
(synonym:Phasenraur)) dem eine Dynamilufgepragt ist, d.lreine Gesetzmalfigkeit, welche
festlegt, wie im Laufeler Zeitdie Zustande aufeinander folg&in solcher Zustandsraum ist
durch reellwertigelbimensionerx, ..., X, bestimmt. EinZustand ist als@in n-dimensionaler
Vektor (X, ...,X,)-

Betrachtetman ein DS als Modelliir ein realesSystem, so reprasentiert jeDenension
eine "Mel3groRe",eine Observable. Man nennt sie aystemvariableSystemgrol3ernSy-
stemparameteroder noch andergin Zustandsvektory, ..., X,) gibt also an, welcheumeri-
schen Werte zu einem gewissen Zeitpunkt die beobachteten Systemvariable einnehmen.

AN
2

(b)

(a)

Abb. 1: Ein empirisch gewonnenes, zweidimensionales Phasenportrait (a) und eine formale Rekonstruktion
davon (b). Pfeile zeigen die Zeitrichtung der Trajektorien an.

Die Systemvariable verandern sich im Ladéx Zeit. Ich mochte midhier auf denFall
beschrankendald diese Veranderungontinuierlich erfolgt (zu den genauswichtigen, ma-
thematisch eng verwandt&ynamiken mitdiskretenZeitschritten vgl. Jaeger 1995ijine
kontinuierliche Veranderunder Systemvariable fuhidazu, daf? daSystem eine zusammen-
hangende Systemgeschichte, éi8pur in der Zeit", odewie der Fachausdruck lauteine
Trajektorie verfolgt. TrAgt man einelrajektorie (odemehrere "typische" davon) einem
Diagramm auf, erhathan einPhasenportrait(synonym:Phasenbildl. Abbildung 1zeigtzwei
solche Phasenportraits. Abb. 1a mag etwadausmpirischen Aufzeichung typisch8puren
des Zeigefingers einer Versuchsperson entstamrdenmanden Auftrag gegeben hat, von
verschiedenen Startorten aus eine Kreisbewegung im Uhrzeigersinn auszufuhren. Abb. 1b zeigt
eine Versionvon lawie sie einer "sauber" gerechneten Simulation dess¥liganges ent-
springenwlrde, die auf einer differentialgeometrischen Rekonstruktion des Systems beruht.
Die Zeitt ist in Phasenportraits nichls eigene Achse bericksichtiggndernmplizit im Ver-
lauf der Trajektorien eingefangen.

Mathematisch werden DS meistens dubdifierentialgleichungen beschriebemorauf ich
hier nicht weiter eingehe. Im UnterschiedernpirischerPhasenportraits konnesich Trajek-
torien in solchermal3en mathematisch modellierten DS nicht kreuzen (vgl. Abb. 1b).

Ein zentrales Phanomen in DS sitfraktoren Intuitiv ist ein Attraktor ein Gebiet im
Phasenraum, das benachbarte Trajektorien "anzietiéin sie sich diesei@ebiet asympto-
tisch nahernDer einfachsteFall sind punktférmige Attraktoren, sog.Fixpunktattraktoren
Abb. 2a zeigtein Phasenportraimit zweiFixpunktattraktoren. Trajektoriemlie im "Anzie-



hungsbereich" (dersog.Attraktionsbeckendes Fixpunktattraktorgegen, entwickeln sich auf
diesen zu und nahesichihm asymptotisctbeliebig nahen.Wenndas Systeraufallig gerade
in einem solcherPunkt gestartet wird, verharrt emfach darin: d.hder Fixpunktataktor
selbst ist eine (punktférmig@yajektorie. Fixpunkt-Attraktoresind in empirischen Systemen
sehr haufig, sie entsprechen intuitiv gesehen "RuhezustamesKlassische Beispiast ein
durch Reibung gedampftes Pendel. Ruhezust&nue stabil Das bedeutet, daRleine
"Stérungen” des Systenfstwawenn eine Flieggegen das Pend#iegt und es etwas aus
seiner Ruhelage auslenkt) ndalrzer Zeit wiederausgegeglichen werdemdem dieTra-
jektorie zumFixpunktattraktor zurtickkehrBei andauerndekleinen Stérungen (etwa durch
StoRRevon Luftmolekilenpedeutetlie Stabilitdtdal3sichdas Systermmit seinerzustanden in
einer kleinen Umgebung des Ruhezustandes aufhalt.

In Abb. 2b (und in Abb. 1)iiden wirden zweiteinfachsten Fall, eineyklischen Attrak-
tor. Der Attraktorselbst ist eine geschlossemgklischeTrajektorie. Man siehtjal3 Trajekto-
rien ausder Umgebung dedéttraktorssich beit — o beliebig nahe spiralférmig diesem na-
hern. Zyklische Attraktoren sind, intuitiv gesehen, "stabile Schwingungen". Das klaB&sche
spiel liefertdas angeregte Pendel, z.B. 8andel einer Uhr. Auchier heil3t Stabilitat wieder,
dal bei kleinenStorungen der Attraktowon der Systemtrajektorie asymptotisdeder
eingenommerwird. Zyklische Attraktorensind einsehr haufiges Phanomen dgnamischen
Systemen. Man mugich beim Erfindervon Systemgleichungen nicht besonders anstrengen,
um einzelne Gebiete im Phasenraum mit stabilen Schwingangenstatten. Diese Ubiquitat
von stabilen periodischen Aktivitatsmustern kann in iBexteutung fur die Welt, wie wir sie
kennen (und die uns hervorgebralsht), nicht Uberschatzt werden. Gabenéslichgar keine
Attraktoren, so gabe es, grob gesprochen, Uberlkaupe stabilen Phdnomenedar physika-
lischenRealitat. Gabe es jedoch nur Fixpunktattraktoren, so wdieddrealitat ireinem gi-
gantischenfinalen Ruhezustand ersterberst zyklische Attraktoren erdffnen die Moglich-
keit, daleinerseits sicletwas "tut",andererseits aber stabile, wiedererkenntkdassifizierba-
re Phanomene in die Welt kommen -- dal3 nicht alles nur in ungegliederter Irregularitéat vergeht.
Es ist darum geradezu denknotwendig? in der Rysik Elementarteilchen mathematisch als
stabile Schwingungen beschrielveerden. DeiSubstanzbegriff selbst ist also in hgatiSicht
mit zyklischenAttraktoren eng verbundemie Bedeutung von Periodizitdten uRdythmen
fur das Gebiet der Kognitionswissenschaft wird im folgenden Kapitel ausfuhrlich gewtrdigt.

Zum Kontrast zeigtAbb. 2c einPhasenportrait, in dem die Trajektorjgarallel nebenein-
ander herlaufen. Nichts néhert sich irgendetwas anderem - hier gibt es keinen Attraktor!

S.i ///? @
(2)

( (
x&\ (b) (c)
Abb. 2: Die beiden einfachsten Attraktor-Typen. (a) Fixpunkt-Attraktor (zwei Stlick; die schattierte Line
markiert die Grenze zwischen den beiden zugehérigen Attraktionsbecken), (b) zyklischer Attraktor, (c) kein
Attraktor in diesem Phasenportrait!
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Es gibt mit zyklische\ttraktor verwandteerscheinungen, dietwas komplizierter ausse-
hen als dieser. Sientstehen, wensich mehrere solchekttraktoren Uberlagern. Stehen die
Periodenlangeder dabei beteiligten Grenzzykel nicht in eineationalen Verhéltnis zueinan-



der, so ergibt sich keine zyklisch geschlossene Trajektorie mehr. Vielmehr liegt dguasinn
periodischgenannte Attraktor dicht auf einem Torus (vgl. Haken 1983, 28f).

Neben Fixpunkt- undyklischenAttraktorengibt es noch eindritte Klasse. Sie wircerst
seit den 60er Jahreystematisch untersucht, obwohl schorBeginndes Jahrhunderts ver-
schiedentlich Mathematikeiiber dieses Pha&nomen stolpertsich aber, letztlichmangels
Computergraphik, im wahrst&innedes Worteskein Bild davon machekonnten. Es handelt
sich um diechaotischerAttraktoren (zunehmend selten awgditsame engl.strange- Attrak-
toren genannt). Sie sehen auf den erBtek wie sehr komplizierteyklischeAttraktoren aus.
Abb. 3 zeigt den einfachsten bekanntamtreterseinerGattung, den vo®tto Rossler (1968)
gefundene, nach ihm benannten chaotische Attraktor.

Abb. 3: Eine Auspragung des Rossler-Attraktors (aus Nicolis 1989, p. 333)

In Abb. 3 ist nur dettraktor selber skizziert, nicht die sich &m "anschmiegenden”
Trajektorien aus seiner Nachbarschaft. Tatsadchbeid chaotischeAttraktoren noch
kompliziertere Gebilde als die Abbildung erahn@&fdt. Sie bestehenamlich aus unendlich
vielenTrajektoriendie in eineffraktalen Struktur angeordnetind (Einfihrung bei Kriz 1992,
einfach zu leender Klassiker Mandelbrot 1976Grob gesagtsind siedurchSelbstahnlichkeit
Uber alle GroRenordnungéimweg charakterisiert. Ddsesagt folgendes. in man an einer
Stelle in Abb. 3 einerQuerschnitt durch derttraktor legen wirde,kbnnte man das
entstehende Punktemusiermer wieder ausschnittsvergrof3ern, ohia&3 sich wesentliche
Anderungen ergaben.

Eine zentrale Eigenschaft chaotiscigtraktoren ist deren Unvorhersehbarkéffenn
man zweiTrajektorien aus derRossler-Attraktor verfolgtdie zu einem gewissemllkuirli-
chen Startzeitpunkbeliebig dicht nebeneinanderliegen, haben die beiden damit fixierten Sy-
stementwicklungen schon naktrzer Zeitnichts mehr miteinander gemein. Diese Divergenz
von Systemgeschichten fuhrt angesichts pamzipiellen (wenn auch noch so kleinen) Unge-
nauigkeiten bedler Messung vomitialen Systemzustadnden dazlg3man Systeme iohaoti-
schen Attraktorzustanden nicht vorhersehen kann. Umgekehrt sadseSysteme, die auf den
erstenBlick als vollkommenrerratisch erscheinenft als Systeme in chaotischattraktorzu-



standen deuten sie weisen einéverborgene Ordnung" auf ursihd entgegen derul3eren
Anscheinnur von wenigeirsystemvariablen uneinemoft einfachen, deterministisch&@esetz
bestimmt.

Die (Wieder-)Entdeckung chaotischattraktoren, fraktaler Strukturen undamit ver-
bundener Erscheinungen hat etwa ab Mitte der 60er Jahre zu einem ungeheuren Aufschwung in
der Erforschunglynamischer Systengefiihrt. Dielandlaufige, inzwischen zum geistigat-
gemeingut gehdrende Bezeichnung "Chaostheorie" (die es als eigenst@edige nicht gibt)
reflektiert diese Entwicklung. Chaotische Systeme ®imar deterministisch, jedoalerhalten
sie sich inpuncto Vorhersagbarkeit imielem wie stochastische Systeme. Dies fuhrt zum
Begriff des "deterministischen Chaod&r geeignet erscheiminige alte erkenntnistheo-
retische Fragen neu zu interpretieren. Heuté vieleNaturwissenschaftler schon generell ge-
neigt, hinterjedem &uRerlich als zufallig erscheinend®ozel3eine verborgene chaotische
Ordnung zu sehen. Eine Warnuwt@vor,die Rolle von "echtemZufall geringzuschétzen, gibt
Millonas (1994).

Genauso wichtig fuein Verstandnis dynamischer Systeme wiéeraktorensind Bifurka-
tionen. Sie betreffen das Phanomelaf3sich ein System plotzlich qualitatkerdndert.einen
"Umbruch” durchmacht. So ist es zlBueispielaus systemtheoretischer Sielrte Bifurkation,
wenn man mit dem Arm gegen ein Hindernis driickt, dabei die Kraft zunehmend vergroRert, bis
plotzlich der Arm zu zittern beginnt. IrdiesemMoment verandersich einFixpunktattraktor
(derdie stabile Armhaltung beschreibt) plétzlichenem zyklischeittraktor (derdie Zitter-
bewegung beschreibt). Um den Bifurkationsbegriff genauer zu erklarencmei®as ausho-
len und zuvordie Begriffeder topologischeAquivalenz,der strukturellen Stabilitat und der
Kontrollparameter erlautern.

Zwei dynamische Systeme hei3epologisch aquivalentvenn das Phaspartrait von $
eins-zu-eins so auf das Phasenportrait voratigebildet werden kandald Trajektorien auf
Trajektorien abgebildet werden, wobei deren Orientierung erhalten bleibt. Masiéardas
intuitiv so vorstellendal? das Phasenportragn § auf einBlatt ausGummiaufgemalt wird,
und dieses darwverzerrt wird, um das Phasenportrait vgre8§ erhalten. So sind etwa diei-
den Phasenportraits in Abb. 4a topologisch aquivatgntasappelativ gesprocherind zwei
DS topologisch aquivalent, wenn sie "qualitativ gleichartig" sind.

Dal’ ein dynamisches Syststrukturell stabilist, heil3t, daf3 esit sich selbstopologisch
aquivalent bleibt, wenn es durbkliebige aberkleine Storungermodifiziert wird. Diemeisten
dynamischen Systeme sind meiststmakturellstabil - in einer Welt voller Stéreinflissgitte
es beunruhigende Folgen, wenn Systeme nicht meistens ihre qualitativen Typen bewahrten!
Abbildung 4b illustrieridas Prinzip. Did&leinen nactaul3en strebenden "Kraftepfeile” im mitt-
leren Diagramm sollen eine vdaetrag hekleine Storung desSSystems darstellen. DieS#0-
rung bewirktlediglich, dal3 das Phasenportrgieichsametwas groRewird. Esbleibt aber of-
fensichtlich in seinem qualitativen Typ erhalten.

Manche Systeme sind nicht strukturell stabil. So wiirde etwa das System in Abb. 2c auf die
meisten kleinerStérungendamit reagierendlal3die zyklisch geschlossen&najektorien’sich
selbst nicht mehr trafen”, also zu Spiralen wirden.Phasenportraitnit Spiralen kann aber
nicht eins-zu-eins auf einegr Art von Abb. 2@rojiziert werden -- daher hétte also das Sy-
stem aus Abb. 2c seinen qualitativen Typ verandert. Es ist nicht strukturell stabil.

Kontrollparameterschliel3lich betreffemas Faktum, daflynamische Systeme ihrem
Verhalten von auf3en durch "Steuergro@eedinflul3t werden kbnnen. So wird eteia elek-
trischer Schwingkreisich je nachangelegter Spannuragler nachEinstellwert des Drehkon-
densators anders verhalten. Der schon erwadkmtezeigt ein von der aufgewendeten Kraft
abhangiges Verhalten. Spannung, Kondensatoreinstellung undsicafBeispiele fir Kon-
trollparameter.
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Abb.4: Topologische Aquivalenz (a), strukturelle Stabilitat (b), und eine Bifurkation (c).

Nun kdnnen wir die Grundsituation, der Bifurkationen auftreten, folgendermal3en be-
schreiben. Man nehme eBystem, das durckinenKontrollparametera beeinflul3t werden
kann. Wir haltera fest undnehmen eirPhasenportrait auf. Dann verandern aviein wenig
(wir lassen seineWert z.B. etwas wachsen) unéhmenrerneutein Phasenportrait auf. Dank
der strukturellen Stabilitat, die das System beim etder(hdchstwahrscheinlichyesal3, wird
das zweite Phasenportrait zum ersten topologisch &aquivalent sein, wennetaash
"verformt”. Wir wiederholen diese kleinarerdnderungsschritte vanund werden feststellen,
dal} dasSystem ubeeinen gewissen Bereich qualitativ stabil bleibt. Zumeist kbnnen wir dann
aber plotzlicheinen Umschlag zu einem qualitatieuartigen Phasenportrait sehen, wann
Uber einen bestimmtéWert hinauswachst. Jenseits dieses Weibd=sibt beiweiterenkleinen
Veranderungen das System wieder strukturell stabil. Und wenn wir den Kontrollparameter
genauauf den kritischeWert einstellen, werden wiein strukturell instabilesPhasenportrait
sehen konnen. Es markiert deainzelnen Bifurkatiorgunkt der zwischen zwei
Stabilitdtdereichenliegt. In Abbildung 4c findet sickin Beispiel, wo im Bereich < 0 das
System qualitativ durckinen zyklischettraktor charakterisiert ist, und fi& > 0 durch das
genaue Gegenteilpdmlich einen zyklischerRepellor (d.h. eine zyklisch geschlossen
Trajektorie, die benachbarte Trajektorfasto3t"). Fur dekritischenWerta = 0 ergibtsich
das inzwischen vertraute, strukturell instabile Phasenportrait konzentrischer Zykel.

Diese Skizze einer Bifurkation betrifft den "typischen" Fadly firAnwendungen in der
Kognitionswissenschaft wichtig ist. Er ist durch den Dreischritt StabilitatsbereiBifurka-

tionspunkt - qualitativ neuartiger Stabilitdtsbereich gekennzeichbet.Bifurkationsbegriff
wird allerdings lose auch fur einige andere Phanomene des qualitativen Umschlags verwendet.



Genauso wieAttraktorensind Bifurkationen ein ubiquitares Phanomerdymamischen
Systemen. Wikonnten un®ine Welt ohne qualitative Umspriinge zwischen roeler weni-
ger stabilen Systemzustanden schlechthin kaum vorstellen: eine qualitative Entwicklung ist
immer das Erscheinen vatwas "ganz Neuem" -gualitative Entwicklungen kénnen sich
nicht graduell vollziehenDer alte Gedankeom Umschlag vonQuantitat in Qualtitat be-
kommt eine prazise Bedeutung.

Die Bifurkationstheorie ist eines der folgenreichsten und auch anspruchsviaigiehie-
te dermathematischen und naturwissenschaftlichen Systemtheor@ndEsmzwischen eine
ganze Reihe verschiedener Typen von Bifurkationen eingehend analywigen. Darlber
hinaus interessierhan sich auchir ganze "Kaskaden" von Bifurkationen, dr@ergeeigne-
ten Umstanden entstehemenn einKontrollparameteimmer weiterverandert wird, so daf3
sich vieleBifurkationen aneinanderreihen. Uber solche Bifurkationskaskadennkana.B.
beschreiben, wie ein System von einem einfachen Fixpunktattraktor Uber (unemelkchvi-
schenstufen zu einem chaotischen Verhalten gebracht werden kann. Auch dies scheinbar ausge-
fallene Szenario entpuppsich bei ndherem Hinsehen als nahezu allgegenwartig in der
physikalischen Realitat!

Zum Abschlul3 dieses Kapitels soll ndaiwrz auf dasversklavungsprinzigingewiesen
werden. Es istin origindrer Beitrag der Synergetik (Haken 1983, p. R&fjitel 7). Kurz ge-
faldt, besagt es, dal3 gewisse (wenfyestemvariable die restlichen (vielen) dominieren, in dem
Sinne,dal3sichaus deiKenntnisder Dynamik der ersteremie Dynamikder letztererableiten
lakt. Die wenigen, dominierenden Variableerden auctOrdnungsparametegenannt (nicht
zu verwechseln miKontrollparametern), unthansagt,sie versklavendie restlichen Parame-
ter. Das Standardbeispiel dér Laser. Wenn er "laserschwingen intuitiv gesprocheaile
seineatomaren Mikro-Oszillatoren im Gleichtakt und in einer Richtunguf-Beschreibung
des Systems reicht algine einzige Systemvarialdels. Befindesich der Laser dagegen im
"unterkritischen" Zustand, sechwingen alle Mikro-Oszillatoren im wesentlichen unabhéngig
voneinander und mussen fur eine Kenntnis des Systems alle einzeln beschrieben werden.

Damit sei das kleine Propadeutikum beendet.

3 Dynamische Systeme in der Modellierung kognitiver
Prozesse

Dies Kapitel bieteeinen ansatzweisen Uberblitkher den Stand der Kuniséi der Verwen-

dung dynamischer Systermar Modellieung kognitiver ProzessBie Kognitionswissenschaft

im engeren Sinne ist -- wie ddirekten Nachbargebiete deognitiven Psychologieder Ki

und derLinguistik -- traditionell eher logikorientiertellethoden auf "hoheren" Ebenen der
Kognition verbunderDynamische Systemg&erden hiebislang noch selteeingesetztHaufi-
gerfinden sie inetwas weniger direkt benachbarten Gebieten Verweneinvg, in der Neu-
rowissenschaft und dem Konnektionismuseimgeneher mittelbar benachbart@nsziplinen
schlie3lichgehdren systemtheoretische Methoden Atandardrepertoire: in der Ethologie,

der Robotik, deArtificial-Life-Forschung, sowie gewisseBparten der theoretischen Physik,

die sich(von derKognitionswissenschaft unbemerktjt Grundfragen symbolischand neu-
ronaler Informationsverarbeitung befassen. Meiner Meinung nach kann die Kognitionswissen-
schaften einegrof3enGewinndaraus ziehen, wersie alldiese Entwicklungezur Kenntnis

nimmt und einiges daraus fur ihr eigenes Methodenarsenal adaptiert. Deshalb werde ich mich in
diesem Kapitel nicht auf ein Referier@@s Standes der Kunanerhalbder Kognitionswissen-

schaft im engeren Sinn beschranken. Vielnmefichteich ausallengenanntemisziplinen rele-
vantes Material zusammentragen und moglich&irrem Gesamtbild verbinden. Dalberste-



he ichsystemtheoretische Methoden nialgErsatz odeAlternative zu dernogisch-symboli-
schen, sondern als Erganzung.

Das Kapitel ist in vier Abschnitte gegliedert. Zuerst wird die gegenwartige Bedeutung
systemtheoretischer Methoden in demzelnen Disziplinenknapp umrissen(3.1). Den
Hauptteil nimmt die Darstellung einzelner inhaltlichehspekte intelligenter Informations-
verarbeitungein (3.2). In zweierganzenden Abschtenh findensich Bemerkungeiiber die
Beziehung zwischen neuronalen Netzen dgdamischen Systemef8.3) sowie Uber die
(nicht-)reduktionistische Natur systemtheoretischer Erklarungen (3.4).

3.1 Systemtheoretische Methoden in den einzelnen Fachdisziplinen: eine
knappe Orientierung

In der Kognitionswissenschaftund derPsychologiespielen systemtheoretisciMethoden
besondersbei der Erklarung motorischen Verhaltens 8sginn der 80er Jahreine
zunehmend wichtige Roll®er Impetus istlabei wohl vorder Synergetik imlie 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 Paradigroa Modellierung
kognitiver Prozesse vorgeschlagen (van Geldéto& 1994b, van Geldet995). Aul3erdem
werden formale Methodedynamischer Systemdurch konnektionistische Techniken in das
Gebiet importiert.

In der klassischerkinstlichen Intelligenz sind systemtheoretischdethoden noch kaum in
Erscheinunggetreten.Mir sind nur zweiFalle bekannt. Hasid41994) implemertiert eine
Kontrollstrategie furfuzzyProlog-Programme, welche aeihemEnergieninimierungsprinzip
in einem kontinuierlichen dynamischen Systearuht. Undich selber(Jaeger 1994a,b,c,d)
entwickele einen Tymliskreter, selbstorganisierendsng. dynamischer Symbolsysteraks
formales Modell intelligenter Agenten. Eine Sonderrolhmen die Arbeitervon Sacks
(1990, 1991) ein. Ireinemqualitative reasoningontext beschreiber, wie mit klassischen
KI-Schlul3folgerungsmethodeémerdynamische Systeme rasoniert wird.

In der Linguistik besitzen strukturalistische Ansatze eine gewisse Geistesverwandtschaft zu
systemtheoretischen Methoden. Jedoch slighstrukturalistische Tradition die Sprache zwar
als Systemaber nichtals dynamisches Systehtierzu gibt es eine Gegenbewegung, die den
dynamischerCharakter sprachlicher Prozedstont(Sammlung in Rieger9B5), ohnealler-
dings eigentlich systemtheoretisdidethoden einzufihren. Es gibt jedoch vereinzelte Versu-
che, gerade dies ztun (Kohler 1987Rickheit & Strohner 1992, Tucker & Hirsh-Pasek
1993). Hierbei handelt es sich UPAdoyers, welchait eher intuitiven Argumenten system-
theoretische Methoden fur dienguistik propagierenWildgen (1985) entwirfteine umfas-
sende, mathematisch ider Katastrophentheorie (eirdassischen Bifurkationstheorie)
gegrundete Theorie zur Satzsemantik. Strengere systemtheor@gstiméken gelangen auch
gelegentlich auf dem Umweg Uber den Konnektionismus in die Ling@isik Smolensky
1986, Legendre et al. 1990a,b).

Die Erforschungautonomer adaptiver Agentenund der Robotik-Zweig dekrtificial-Life-
Forschungentwickelt sich zieinem eigenstandigébebiet zwischen Biologie, Kognitionswis-
senschaft, KI und Robotik. Systemtheoretische Anddtmenen hier in dreifacher Weise zum



Tragen. Erstensind jungsthin Vorschlage gemaaetrden, Agent-Umgebungs-Systeme for-
mal durch gekoppeltekontinuierliche dynamische Systeme zu modellieren (Smithers 1994,
Beer 1995). Dies€ormalisierungen konnen als vorlaufige Venlatkung von programmati-
schen AuRerungen gelten, die \Rmponenten deSituated ActiofParadigmas gemacivor-

den sind(z.B. Clancey1993, Greeno & Moore 1993)Yweitens werden Technikater Kon-
trolltheorie durch di&Robotik und neuronale Netze in das Gebiet importiert @/&demann

& Pfeiffer 1994, Steinkthler & Cruse 1994). Drittens werden daiehThematik Adaptivi-
tat/Lernen in Einzelfallen systemtheoretische Techniken assirfaliBriKaelbling1991, Steels
1994b). Insgesandind dem programmatischen Anspruch nach systemtheoreliiatheden
etabliert, wenn auch die konkrete Ausgestaltung erst begonnen hat.

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

der Kybernetik, Kontrolltheorieger naturwissenschatftlichen umiér mathematischen Theorie
dynamischer Systeme die Badiexr meisten formalen Modell®as mathematische Niveau ist
hoch. Es gibt mehrerg@inschlagige Zeitschriftemnd eine Vielzahl spezialisiertdforschungs-
richtungen. Eine Ubersicht kann hier nicht versucht werden. Arbeiten aus dem Gebiet werden
in 3.2 reichlich zitiert.

In der Robotik gehéren Methoden der Kontrolltheorie naturgernéf Standardrepertoire
ingenieursmaliger Technikeer Bewegungskontrolle und d&ignalverarbeitungz.B. inrei-

ner Formbei Triggs1994, inKombination mit neuronaleNetzwerkerbei Schweitzer & Wen
1994). In den letzten Jahreind auch Prinzipieder Selbstorganisation ausgenutzt worden,
teilweise in Anlehnung an biologische VorbilderB. Gaudiano & Grossberg 1991, Cruse et
al. 1994).

In dertheoretischen Physikund dermathematischen Ergodentheorieverden auf sehall-
gemeinem Niveau symboliscReozesse untersucht, d.hebdhanismen, welche Symbolfolgen
generieren. Dabei wird von Physikern gerne die Verbindung zu kognRiceessen herge-
stellt (z.B. J.S. Nicolis & Tsuda 1989,Ebeling & G. Nicolis 992). Esexistieren hier
hochentwickelte statistische Analysetechniken dyimbolische Zeitserien, die.B. genaue
Ruckschlusse Uber erforderliche Gedachtnisleistungen zulassen. Cru(di®@a) entwickelt
eine informationstheoretische Semantiktheoriafinamischd’rozesse und deréormale Be-
schreibungen, welche wmelemiber die inder Kognitionswissenschattertraute Modelltheorie
hinausweist.

3.2 Systemtheoretische Beitrdge zum Verstandnis intelligenter Systeme

In diesem Abschnitt mochte ich einen lebendigen Eindruck von den Mdglichkeiten dynamischer
Systeme beder Modellierung kognitiver Prozesgermitteln. Zunachst behandle ich mit
Periodizitaten und Rhythmen (3.2.1) einen Bereich, wo "Dynamik” vielleicht am auffalligsten in
Erscheinungritt. Dann wendach mich mit Fragewler EntwicklungDifferenzierung und des
Lernens(3.2.2) langerfristigen Prozessemu. AnschlieBend stelle ichystemtheoretische Bei-
trdge zurKonzeptmodellierund3.2.3), zuAgent-Umwelt-Systemei(3.2.4), und zuFragen

der Semantik (3.2.5) vor.

Um beiden zitierten Arbeiten die Zuordnung zu Fachgebieten zu ermoéglichen, gebe ich
den disziplinareintergrund der Autoreffeweils durch Kirzelmit an (subjektive Einschét-
zung --ich bitte die Betroffenen um Verzeihung). Es bedeutéh= autonome AgentefBio
= Biokybernetik und Neurowissenschafif = Informatik,KI = Klnstliche Intelligenzl.ing =
Linguistik, Kog = Kognitionswissenschafilath = Mathematik NN = Neuronale-Netze-For-



schung,Phil = PhilosophiePhys = Physik,Psych= PsychologieRob = Robotik undinge-
nieursmaliige MustererkennuiEpnz= Sozial- und Wirtschaftswissenschatft.

3.2.1 Zeitmuster

Man kdnnte sagen, nur iirod fliel3t die Zeit gleichférmig. Lebendiges Geschehen bildet Mu-
ster in deiZeit -- Schwingungen und Rhythmen, die in einer untbersehWalkalt auftreten,
von prazisen Oszillationebis zuunvorhersehbaren Orbits im Cha@ynamische Systeme
stellen die formalen Mittel bereit, um diese Phdnomene zu beschreibenivacsalien aufzu-
decken. F.DAbrahams Psych1990) skizziert ireiner grof3angelegten Einfliihrungsarbeit, wie
in den verschiedenstéereildisziplinender Psychologie (vorder Jung'schen Archetypenlehre
Uber Gruppenpsychologie, Attribuierungstheorien und behavioristische Lernthieigriezu
neurologischen Ansatzen) einfache Zeitmuster in universaler Weise auftreten und mit Standard-
technikender Systemtheoribeschrieben werden kdnnéttwas niuchternestellen van Gelder

& Port (Kog 1994b) die Grundtatsackler Zeitlichkeit kognitiverProzessals ein zwingendes
Motiv fur die Verwendungdynamischer Systeme aher Kognitionswissenschaft heraus. Ich
mdochte indiesem Abschnitt in eingkrt "Wahrnehmungsschulung" die Sinne scharfen fur die
reiche Phdnomenologie des Zeitlichen im mentalen und kognitiven Bereich.

Am deutlichstertritt die Phanomenolog@er Zeitlichkeit wohldort inden Vordergrund, wo
es direkt um dieNahrnehmung und Reproduktion zeitlicher Muster geht. Hier gibt es
noch nicht viele, dafiaber schone Arbeiten zu referier@urt etal. (Kog, NN 1994)finden
durch experimentelle und formale Untersuchungeal? Menschen auditive Zeitmustearcht
anhand einer absoluten internen Referenzzeit analyssemeshern durch mehrespezialisierte
Verarbeitungstechniken, diea. periodische Regelmalfiigkeiten im Signal selbst fur Referenz-
zwecke ausnutzen. Subtile Phanomelee Wahrnehmung und Préadiktion vdrRhythmen
modellieren Large & KolerRsych1994), indem sie neuronale Module gdékoppelte, phasen-
und frequenzschlielende Oszillatoren spezifizieren. Diese sehr klar geschriebenkaArbeit
auch als Einfiihrung in die neuronale Modellierdieg Verarbeitung voRhythmen, und das
Gebiet dynamischer Systeme aus gekoppelten Oszillatoren gelesen werden.

Gekoppelte Oszillatoresienen auch als mathematisches Modell in einer inzwischen wohl
klassisch zu nennenden Studienserie zur Analyse periodischer Handbewegungen (Schoner et al.
Phys Psychl986, einfihrende Beschreibung in Krizsych1992, 150ff). Versuchspersonen
wurden aufgefordertmit den Handen gegenlaufige periodische Beweguvnggegebener
Frequenz auszufiihren. Beieigerung der Frequenz kommt esemem unwillktirlichen Um-
schlag in eine gleichlaufiggewegung. Dieempirisch gefundenen stochastischen Charakteristi-
ka des Bewegungsumschlages konnten im Detail erklart webdernBewegungsumschlag
selbst ist eine Bifurkation zwischen verschiedeAénaktoren. Diese Arbeiten habenwiele
Nachfolgeuntersuchungen ausgelést (vgl. Smith & Thelen 1993b).

Wenn man die Verarbeitung zeitlicher Muster in kognitiven Systemen untersuchsjctelie
Frage nach deBpeicherung zeitlicher Information SchonLashley Bio 1951) hat ineinem
immer nochaktuell anmutenden Aufsatz die Frage aufgeworfen, wiueblin- und Ruck-
transformation zwischeneitlich aktualisierter Informatiofz.B. Sprache, Musik, Bewegun-
gen) in statisch-raumliche komrmamlich Erinnerungsspuren, die im neuronafunbostrat fi-
xiert sind).Lashleydeutetvorsichtig die Wichtigkeit von neuronal&nythmenund Oszillatio-
nen an undvermutet, dafdnformation im Gehirn ineinem Netzwerk von "reverberatory
circuits”" gespeichert sei. Dieser Gedanke kann in verschieden Versionen zum gglisgggen
meingut gezahlt werdgiz.B. Cell Assembliebei Hebb 1949zitiert nach Braitenberd978],
kolumnare Module bei Poppé&rEcclesPhil, Bio 1977, B-Systembei BraitenbergBio 1978).



In (unscharfer) systemtheoretischer Terminologie komatesagendal3sich beider Informa-
tionsspeicherung schwingfahige neuronale Systeme aufbauemeidie Inbormationsabruf
durch Resonanzmechanismemgeregt werden. Hervorzuheben hieran ist nigrt genaue
Mechanismus (in der Literatur ist eine Vielzahl davofirmen, vgl.z.B. Grossberg & Somers
NN, Bio 1991,SmolenskyNN, Kog 1986), sondern dadlgemeine Prinzip. Ewird nichtetwa
auseinem alsGefal3 vorzustellenden Speicher passiv abgelegte Information ausgelesen und
anderen Ortes verarbeitet, sondern @adéachtnis selbst ist auder Ort def'Verarbeitung";
gepeicherte Informationen werderi Bedarf zu Prozessen. (Auswirkungen auf siasibol
groundingProblem diskutiert Chalmerhil, Kog 1990).

Seit einigen Jahren wird in diesem Sinne im Konnektionismugwh&tion chaotischer
neuronaler Prozesdmei der Informationsspeicherung untersudtgo & Freeman Bio, NN
1990) rekonstruiereanhand physiologischer Befunde d&schhirn als dynamisches System.
Das Hauptresultat besagt, dal3 Baschhirn imGrundzustandgich in einem bch chaotischen
Attraktor befindet undoei Reizvorgabe in scharfer definierte "Fligel" die&#saktors stabili-
siert. DieséFliigel sind alsalynamischeReprasentationen sensorischer Reknmlich wird die
Bedeutungeines chaotische®rundzustandes auch von Babloyantz & Lourerio, (NN
1994) herausgestellbie weisen darauf hidal3ein chaotischeAttraktor im Prinzip unendlich
viele semistabile Teilmustenthalt, als@ine im Prinzipunbegrenzte Speicherkapazitat besitzt,
und sie interpretieren den chaotischen Grundzustand im Sinne eines Aufmerksamkeitszustandes
(@hnlich auch HayashN, Rob1994).

Modelliert man kognitivdProzesse uber langere Zeitraume, so maflwiederholte Aktivie-
rungen und Deaktivierungen verschiederdymamischer Reprasentationen beschreiben.
Tatsachlich sind irder Neuronale-Netze-Forschung und der Neurowissensthafganze
Reihe vonMechanismen vorgeschlagemrden,wie neuronaléNetze Assoziationssequenzen
speichern bzw. generieren konnen. Ich flgingge dieseAnsatze an, um diReichhaltigkeit
der erschlossenen Phanomene und die Differenzierthait verwendetemechniken zu
illustrieren.

Buhmann & SchultenNN, Phys Inf 1987) erklarerZeitfolgen vonsemistabilen Zustan-
den in asymmetrischen Hopfield-Netzwerkimch die Auswirkungen von NoiseieRel et al.
(Phys1988)entwickeln zum selbeBAweck eine analytisch&heorie von Hopfield-Netzwerken
mit zeitverzogernden Synapsen. Im Kontext einer kompldxelngisch motivierteiNetzwer-
karchitektur zuMusterklassifikation bauen Carpenter & Grossbéy, Bio 1990) zeitliche
Verzogerungs- und Refraktareffekte dueshe weitgehende Modellierumigr chemischen Ei-
genschaften biologischer Synapsen ein. Reiss & Tayldy 1991) nutzenokale zeitliche Ei-
genschaftersog. leaky-integratorNeurone ineinem an Befundeaus dem Hippocampus ori-
entierten Netz zur Speicherung von ZeitsequenzenAthett enthalt auch einenappe Uber-
sicht Uber andere Ansatadayashi NN, Rob1994) benutzein relativ einfachegber chao-
tisch oszillatorischesletzwerk, um Zeitsequenzen kontinuierlickeinander tberfuhrter Mu-
stergleichsam alsim Chaos driftende periodische Attraktordmtuitive Umschreibung von
mir] zu lernen und zu replizieren. YamauchiB&er Rob 1994) entwickeln mit genetischen
Algorithmenrekurrente kontinuierlicheNetzwerke ,welche einfaché/ustersequenzen erken-
nen oder sich durch Reinforcement an verschiedene solche Sequenzen adaptieren kénnen.

Die bisher in diesem Abschnitt angefuhrten Arbeiten betrafen Gberwiegend neBrozakse.
Der Grund fiirdieses Ubergewicht liegt wokinfach darindaR Neuronale-Netz-Forscher und
Biokybernetiker mit systemtheoretischdiethoden vertrausind. Ich méchtals Kontrast mit
einigen Beispielersystemtheoretischeknalysenvon makroskopischemotorischen Bewe-
gungsmusternaufwarten. Arbeiten dies@rt haben inder Psychophysik under Psychologie

in jungerer Zeit systemtheoretischen Technikeminamersten Durchbruch gebraclgden-
falls in den USA (Sammelband Smith & Thelen 1993a).



Die einfluBreichen Arbeiten vo8choéner et al.Rhys Psychl986) habach bereits er-
wahnt. Clark et al.Rsych1993)beschreiben Laufbewegungen dugshlischenAttraktoren.
Durch verschiedenexperimentell induziert&térungenweisen sie diestrukturelle Stabilitat
des Bewegungsmusters nach und beschreiben Ober- und Unterschenkel algekggipeiter
Oszillatoren. Bertenthal & Pintd?$ych1993) arbeiterdie Theseaus, wonactMenschen die
Bewegungen anderer Menschen durch organisiereridepien wie periodischAttraktoren,
Phasenschlu3.a.wahrnehmen. Durch Experimente untermawstendie Vermutungjal® die
Ordnungsparameter, welcheidervisuellen Wahrnehmungpn Bewegung entscheidesitid,
dieselben sind wie die fur die Generierung derselben Bewegungen wirksamen. Dies hilft, Be-
wegungslernen durch Imitation zu erklaren. Robertson ePsycl11993) beschaftigersich
mit denspontanen Bewegungen des NeugeborenenedpgischerBewegungstraces rekon-
struierensie einen chaotischéttraktor in einen niedrigdimensionalefustandsraumwolff
(1993) interpretiertverschiedene Wach- und SchlafzustaatéeAttraktoren in der Interak-
tionsdynamik vieler, nicht naher spezifizierter physiologischemustdrischer Subsysteme. Er
belegt diese Auffassunga. durchdetaillierte Beschreibungen von Ubergdngen zwischen Zu-
stéanden, die fur Bifurkationen typische Merkmale aufweisen ADgbildung einer Kopplung
von emotionalen Zustanden und deren motorischem Ausdruck, die interkulturell wenig variiert,
fuhrt er nicht auf eine spezielle genetische Steuerung zurick, sand@ligemeine Prinzipien
der Selbstorganisation.

Biologische Bewegungsappardtaben -- je nach Auflosungsgratkr Betrachtung --
Dutzendebis Tasende Freiheitsgrade, d.h.ypikalischnur lose gekoppeltelie Bewegung
bestimmende Gfien. Mitklassischen kontrolltheoretischéfethoden laf3sich ein solches
System wedetheoretischmodellieren noch praktisch regeln, undvear esange ratselhatt,
wie dies biologische Systeme schaffen (Smith & Thdbsych 1993b). Hier bietet die
Synergetik mit dem Prinzigler Versklavungine Erklarungsmadglichkeian. Dievielen
Freiheitsgrade organisieren sighter(mathematisch einigermafRen geklarten) Bedingungen so,
dal3 das ganze System def Ebene weniger Ordungsparambtschrieben bzw. durch deren
Variation reguliert werden kann. Dies isin haufigangefiihrtesBeispiel dafur, dal3
systemtheoretische Methoddypnamisché®?hanomene erklaren, die vordem rétselhaft waren.
Ahnlich kanndas Versklavungsprinzip ubrigens auch die koordinierte Aktivitat neuronaler
Populationen verstandlich machen.

Ich mdchte diesen Abschnittit einem Thema schliel3aetas die Rolle zeitlichéMuster bei
der neuronalen Informationsverarbeitung netimal besonders betonDem Konnektionis-
mus wurde einst vorgeworfe(Fodor & Pylyshin Phil Kog 1988), mit dem Phanomen der
Kompositionalitat kognitiver Verarbeitungseinheitear{able binding feature linking nicht
fertigzuwerden. DieseAngriff induzierte in kurzer Zeitlie Entdeckung einer ganzBeihe
von konnektionistischemMechanismenzur Kompositionalitat (vgian GeldeKog 1990,
ChalmersPhil Kog 1992,van Gelder & ort Kog 1994a).Ein heute bevorzugt untersuchter
Mechanismudesteht nun gerade global gekoppelten neuronalen Oszillationen, &yn-
chronisierungenzwischen mehr oder weniger voneinander entfernten Neuronen.

Solche Synchronisationen wurden experimentell in biologisdleéren nachgewiesen, wo
sie mit der Verknupfungeinzelner sensorischdteatures in Verbindung gebracht werden
konnten (Engel et aBio 1990, Eckhorn & StoeckdBio 1994). Stoecker & EckhorrB{o
1994) modellieren die empirischen Befundeeinem relativ einfacheneuronalen Netz in der
biokybernetischen Tradition. Grossberg & SomBifs, Bio, Rob1991) konstruieren figinen
erweiterten Aufgabenbereich ein komplexes "biologisch plausibles" Modell eines muster-
erkennenden Netzwerkes, webenfalls synchronisierte Oszillationdir die Kopplung
einzelner Reizkomponentaorgen.Ein Vorzug desSynchronisierungsprinzips besteht darin,
dafl3die Kopplung von sensorischen Featl&is isoliertes Phanomeast, sondern ireinen



"ganzheitlichen” Wahrnehmungsapparat eingebunden ist.BnadlurchAufmerksamkeitsro-
zesse moduliert werden kann.

Als letzter Vertreter de®rinzips Kompositionalitat durch Synchronisats@en Mani &
Shastri Kog, KI 1993) genanntDie Autoren prasentiereaine komplexeéNetzarchitektur fir
Aufgabendes regelbasierten hierarchiscldsssifizierens. Variablenbindungeverden durch
Synchronisation vospike trainsgeleistet. Im Gegensatz zu watllen bekannten klassischen
KI-Systemen fir denselben Zweck besditztNetzwerk imPrinzip (bei paralleler Implementie-
rung) eine lineare Zeitkomplexitat iher LAnge der Eingabe, und bs&liebigerweiterbar ohne
Beeinflussungder Verarbeitungsgeschwindigk€iy. Diese Arbeit scheintmir schlagend den
Nutzen einedynamischen, d.lprozel3orientierten Sicht auf scheinbar strukturelle Phdnomene
(hier: Kompositionalitat) des Symbolverarbeitungsparadigmas zu demonstrieren.

3.2.2 Entwicklung und Lernen

Menschen zeigen in Lernprozesseft auffallige Diskontinuitaten. Pl6tzliche qualitative
Spriinge wechselsich mit langerefPerioden scheinbarer Stagnatmoter langsamer Reifung

ab. Dieser Befund gilt selatlgemeinund auf verschiedenen Zeitskalenter anderem flr den
Spracherwerb und das Erlernen von Bewegungsmustern. Zur Erklarung wurden komplexe,
durch genetische Programme Reifung gelangende Mechanismen fir jede neu auftauchende
Einzelfahigkeitoder Fertigkeitsstufe postulig®mith & ThelenPsych1993c,Goldfield Psych

1993). Aus systemtheoretischer Sicht bieten sich universalere Erklarungsmoglicikeén

keine speziellen Mechanismen stipulieren missen. Drei solcher universaler Prisizigien
Bifurkationen, nichtlineare Interaktionen von Teilsystemen, und evolutionare Ausleseprozesse.

Bifurkationen sind ihreNatur nachqualitative Spriinge, unidire Allgegenwartigkeit in
dynamschen Systemen konntgele entwicklungspsychologische Einzelbefurdigrch ein
einheitliches Prinzip fast zu Selbstverstandlichkeiterden lasserkEin hibsches Beispiel fur
einen Entwicklungssprundurch eine Bifurkation gibt ThelenPsych 1984, referiertnach
Goldfield Psych 1993) an. lhrgelang es, dasei Neugeborenen zu beobachtende
Verschwinden einer Trittbewegung darauf zurlckzufihdaf® dadBein durch Fettansatz
schwerer wird, und die urspringliche Trittbewegung aus 'teszillationsmechanischen”
Grinden kein stabiles Bewegungsmuster mshrEin verantwortlicher Kontrollparameter
konnte hier also explizit gefundewerden: das Gewicht des Bein&oldfield (Psych1993)
analysiert grindlichdas Krabbelverhalten bei Kleinkindern. Es gibtele Formen des
Krabbelns, die teils nacheinander, teils gleichzegtigtreten, bei verschiedenen Kindern
verschieden. Das Gesamtbild, das Goldfield zeicbesggt, da@ie einzelnen Krabbelformen,
angestol3en durch partikulare Umwelterfordernisse, aus den geradferfligung stehenden
neuralen und skeletomuskulardflemenen des Bewegungsapparatasammengestellt
werden. Wenn sich einzelne Elemente vetém, kann dies zu Bifurkationen, d.h.
Reorganisationen des Bewegungsmusters, fuhren. Diese @it die Bedeutung von
Umweliaffordances Fluktuationen und Attraktorerdie eingenommewerden, ohne dal3
spezifische Mechanismen involviert sind. In &hnlicher Weise schiagger & Hirsh-Pasek
(1993) ineinemGrundsatzartikel vordie Sprachentwicklungeim Kind zu einengrofR3en Tell
durch Bifurkationen zu erklaren.

Ein anderer Erklarungsansatz fur Diskontinuitaten in der Entwicklung besteht darin, ver-
schiedene Teilfertigkeiten als nichtlinear miteinargkoppelte und um Ressourcen (wie etwa
Aufmerksamkeit) konkurrierende Teilsysteme zu interpretieren. Dieser Weg wird von van
Geert Psych1993) in detaillierten Rekonstruktionen empirischer Zeitserien besonders aus dem
Gebiet des Spracherwerbs beschritten.Kiissischen systemtheoretischen Gleichumggru-
lationsdynamischeProzessdiefern, je nach Kontrollparameteund verschiedenen anderen
Details, eine Vielzahbon Wachstumskurven, die Phdnomen wie den pl6tzlichen Durchbruch



einer Fertigkeit, Oszillationen, kurzzeitige Abschwéchung einer Fertigheeinem steilen
Anstieg u.a.m. erfassen.

Ein dritte Sortesystemtheoretischer Modelle fur Entwicklungsprozesse sind evolutionére
Mutations-Selektions-Prozesse. Hier gibeasweites Feld von eher praktischen Anwendun-
gen genetischer Algorithmemur Optimierung von technischen Systementer anderem von
neuronalen Netzen (vgl. Goldberg 1989, Rechenberg 1973). Im gegenwansgemmenhang
sind aber vorallem gewisse Arbeiten auser behavior-orientierten Robotik interessant (z.B.
Harvey et alAA Rob 1994, SteelKl, AA 1994b). Hier wird versuchtie Adaptatioreines
einzelnenkonkreten Agenten amcht a priori modellierbare Umweltanforderungen dwicke
Agenten-interne Evolution zu leisten. Dabei werdernvdilen Prozesse, Konzepte odeihig-
keiten innerhalb eine&genten als'Arten”, und der Agenselbst gleichsam als "Okosystem"
aufgefal3t. Die Erfolgesind bislang nichiiberzeugend. Meiner Meinung nach fihrt dieser
Ansatz moglicherweise in8bseits, da Agenten so etwase Identitit besitzen solltelko-
systeme aber grundsatzlich "flieRestid und sich im Laufe evolutinérer Zeitspannelelie-
big verandern, sowie oft ohne klare Grenzen raumlich von einem in ein anderes tbergehen.

Qualitative Entwicklungen sind --oft unterdem  schillerndestichwort der
"Selbstorganisation” (Dress et al. 1986¢ixt Hauptthema der Systemtheorie. In naturwissen-
schaftlich-mathematischen Rahmen sind hier inzwischen «i€lesehr verschiedenartige Me-
chanismererforscht worden. Ihrédnwendung auf Lernen und Entwicklung vorelligenten
Agenten hat jedochwie die Knappheit dieses Abschnitts auch zeigt, noch nattiig
begonnen. Fir die Zukunfsind hier meiner Meinung nach jedoch auf3ergewo6hnlich
stimulierende Beitrage zu erwarten.

3.2.3 Konzepte

In derKognitionswissenschaftler KI und detinguistik werderKonzepte meistens extensio-
nal als Klassemon Referenten interpretiert (SmithMedin Ling, Kog 1981).Diese Sicht be-
reitet jedoch Schwierigkeiten mit einer ganzen Redreempirischen Phanomenen (Treisman
Psych 1986, Medin Psych 1989, Goschke & Koppelbefgsych NN 1990). In diesem Ab-
schnitt sollereinige Schwierigkeitedler extensionalen Sichtweise angesprochen werden, die
sich mit systemtheoretischénterpretationen auflésen lassen. Dazu wird zunachst referiert,
was es zur Zeit an systemtheoretisch orientierten Konzeptmodellierungen gibt.

Die wohlgrof3teKlasse dieser alternativen Modellierundmmutztlokalistische neuronale
Netzwerke, in denen Knotemit Konzepten, Features, syntaktischen Merkmalen, aber auch
Ubergeordneten Kontexten benannt sind. GleichgewichtszustduindeFixpunktattraktoren)
von Aktivierungen in solchen Netzwerken werddsa Konzeptaktualisierungémerpretiert.

Die Tradition solcheiNetzwerke laRtsich bis aufQuillians KI, 1968) semantisches "Ur-"
Netzwerk undWilks' (KI, Ling 1975) spreading-activatiorNetzwerk zurtickverfolgen. Der
konnektionistische Gedanke eirsgch aquilibrierenden Aktivierung kam jedoefrstbei Waltz

& Pollack Kog, Ling 1985) voll zum Zuge. Seine Arbeit i einer ganzen Reilven Nach-
folgern Verfeinerungen erfahren. Hier sei Mangold-Allwihmg 1991) genannt, dessen Ar-
beit einen ausgezeichneten Uberbkekhalt. SmolenskydN(N 1986) harmony theoryberuht
ebenfalls auf Aktivierungsaquilibration in einem lokalistischatzwerk. Im Unterschied zu
den vorgenannten Arbeiten leistet der Autor jedoch eine griindliche mathematialyise mit
Mitteln der Systemtheorie. Legendre et bBing, NN 1990a,b) erweitern diesen Ansatz von
einzelnen Konzepten auf komplexere linguistische Strukturen.

Systemtheoretisch gesprochen, werden in diesen Arbeiten Koarepbepunktattrakto-
ren modelliert. Die Trajektoren dieser Systeme konvergieraxeirRegel rasch zweinem
PunktattraktorDem entspricht die Verwendudgr Netze fluKlassifikationen eines einzelnen
vorgegebenen Musters. Ein Inginbmist nicht vorgesehen.



Auf einige Arbeiten, die bereits zitiert wurden, muf3 an dieser Stelleenooll hingewie-
sen werden. Auclkdort wurden (sensomotorische) Konzepte Punkdttraktorenmodelliert,
zumeist in neuronalen Netzehei Braitenberg (1978)Riedel et al.(1988), Buhmann &
Schulten (1987), Carpenter & Grossberg (1990), und Steels (1994a).

Grenzzykel und chaotisch&ttraktoren sind ebenfalls als Modeflir Konzepte vorge-
schlagerworden. Aus vorangegangen@bschnitten sei hier noceinmal anBabloyantz' &
Lourencos (1994) semistabile Grenzzykel, sowie Yao & Free(t888) chaotischattrakto-
ren erinnert.

In Jaeger KI, Kog 1991, 1992, 1994a,dentwickle ich dynamischeKonzept-
reprasentationen, die auf selbststabilisierendgdischenGraphstrukturen beruhen. 3assen
sich als komplexéttraktoren ineinem diskreten,rdumlich verteilten Systerdeuten. Das
Modell (dynamische Symbolsystergetauft) erfaf3tsimultane top-down und bottom-up
Interaktionen zwischen Granularitatsstufen, die gten sensomotorischéteripheriebis zu
einemKonzepte verarbeitenden Zentrum reichen, und erklart Abstraktionsbeziehungen durch
eine Art Bifurkation.

WennKonzepte durch Attraktoremodelliert werden, kanman diezugehdrigen Attrak-
tionsbecken als ein&rt Extension interpretieren. Efttraktionsbecken zaeinemAttraktor A
enthalt genau die Systemzustande, aus deinkdas System zumttraktor A hinentwickelt.

Man kann also (Start-)Zustandmes Systems danaklassifizieren auf welcherAttraktor sie

sich hinentwickelnEntsprechen diStartzustande dann vorgegebenen (gdisorischen) In-
putinformationen, so werden auf dieY¥eise Inputmuster klassifiziert. Balkenius und
Gardenfors (1991) andieren in diesem Sinne die Klassifikationsleistungen bestimmter
neuronaler Netze voeinem klassischen logischéfintergrund, und Happel & MurreN(N

1995) machen die interessantBeobachtung, dafsich bei unlberwacht gelernten
Klassifikationen in neuronalen Netzen fraktal begrenzte Attraktionsbecken, d.h. sehr komplexe,
vergrobert jedoch als "fuzzy" erscheinende Extensionen, bilden kénnen.

Neben Attraktoren findet man in der Literatur noch eine vdllig andere Art, Konzepte (oder
allgemeiner,diskrete Verarbeitungseinheiten) dgynamischen Systemen zu realisieren. Man
verwendet dazweinfach bestimmte abgeschlossene Teilvolurdes Phasenraumesg.
Partitionszellen Ein solchermalRemeprasentiertes Konzept wird aktualisiert, wenn und
solange die Systemtrajektorie durch die entsprechende Partitionszelle verlauft. Diese Sicht ist
charakteristisch fur die informationstheoretische, von theoretischen Physikern betriebene
Erforschung von Systemen, welche Symbolfolgen generfe®nCrutchfield & Young Math,
Phys1990, J.S. Nicolis & TsudMath, Phys1989, Ebeling & G.NicolisLing, Phys1992).
Ferner istsie die Grundlage fur Arbeiten, in denen neuroNatzedie Leistungen endlicher
Automaten zwsimulieren lernen bzwieuronale Netze dur@ndlicheAutomaten rekonstruiert
werden (z.B.Tani AA, NN 1995, Tino et alMath, NN 1995, Giles und Omlin 1995). Diese
Forschungen erHeh den Ubergang zwischen nichtsymbolischer, kontinuierlicher und
symbolischer, diskreter Informationsverarbeitung, welchesn Teilaspekt dessymbol
groundingProblems ist (Harnadsych Phil 1990, Chalmerkog, Phil 1990).

An dieser Stelle sei auadngemerkt, dal’3 in ddéforschung Ubequalitatives Schliel3en
diskrete Partitionierungen von kontinuierlichen Zustandsraume8taielardprozedur ist, um
diskrete Ereignisfolgen zu erhalten (z.B. Ling & Budkial 993).

Attraktor- und Partitionszellenmodelle fir Konzeptad komplementarerstereerklaren
auf naturliche Weise digtabilitdt von Konzepten, und letztedie Tatsache, dald Konzepte in
Aktivierungsequenzeworkommen. Attraktoren konnen peefinitionem nicht in Sequenzen
auftreten, dasie ebemadurch definiert sinddald sie die $temtrajektorie furt — o
"einfangen”.Will man (eigentlich ein Widerspruch in sich) Folgem Attraktorzustanden
erhalten, mufdnan Zusatzmechanismen einflihfegl. die Angaben zu Assoziationssequenzen
in 3.2.1). In JaegerA@A, Math 1995c) schlage ich ein mathematisch&®nstrukt vor
(transiente Attraktoren welches als eine informationstheoretigéfialdte Kreuzung zechen



Attraktoren undPartitionszellen gesehen werden kann. Transftitaktoren \ereingen ohne
Zusatzmechanismus den Stabilitdtsgesichtspunkt deit Moglichkeit von Aktualisie-
rungssequenzen. Die Arbeit gibt augin effektives Verfahrean, wieempirisch gefundene
Phasenbilder alGeneratoren von Assoziationsfolgen transieAteaktorenanalysiert werden
koénnen.

Einigeweitere, in Einzelarbeiten auftretertismamischeReprasentationsformate fiir Kon-
zepte werden in van Geldéthil, Kog 1995) aufgefuhrt.

Insgesamt ergibsich aus dieser knappen Ubersiataf3 ediir Konzepte in kontinuier-
lichen dynamischen Systemen formHKlerrelate gibt, welchelynamische Eigenschaften von
Konzepten erst Uberhaupt zuroblematisieren und ansatzweise auch schon zu erklaren
gestatten, undal’ esllgemeinerschon eine ganze ReikenkreterTechniken gibt, wie man
kontinuierlich-quantitative als symbolverarbeitende Systeme interpretieren kann.

Im Restdieses Abschnittes mdchteh verschiedene Merkmale empiriscKenzepte be-
handeln, welchen man sich noigikorientierten Methoden schlecht unmdt systemtheoreti-
schen gut ndhern kann.

Empirisch beimMenschen beobachtete Konzegiad zeitvariabel. Sie verandern sich im
Mafl3stab von Generationen (Lakbafhg 1987),Jahren und Monaten (Bartld®sych1932),
Wochen (Barsalolling, Kog 1987), Zehntelsekunden (Seidenberg ePsych1982), in Be-

zug auf verschiedenste mef3bare Aspekte. Dassiéifétnichtgut mit einer logik-basierten
Konzeptmodellierung erfassen, da logische bzw. modelltheoretische Bestimmungen inharent
zeitlos sind (Diskussion idaegeKl, Math 1992, 1994a, p.134ff). Dagegaehmen system-
theoretischéModellbildungengerade von deZeitlichkeit der betrachteteS8ysteme ihren Aus-

gang. Ich mdchte diese Grundtatsache hier noch einmal hervorheben.

Temporale Phanomene reichen von kurzfristigen Aquilibrierungs-, Synchronisierungs- und
Oszillationsvorgangen ubenittelfristiges Lernerund Adaptatiorbis zuGenerationen Utber-
dauernden, evolutiondren Prozessen, wozveeschiedene systemtheoretisétechanismen
gibt. Eine einheitliche Theorie derphanomenalen Zeitlichkeit in dynamischen Systemen ist
nicht in Sicht und nachllem,was wir von dem hier waltenden Erscheinungsreichtum heute
schon ahnen kdnnen, wohl auch nicht méglich. Komplexere Araé@tzlynamischerModel-
lierung kognitiver Systeme (konnektionistidmé Carpenter & Grossberg 1990 und Gaudiano
& Grossberg 1991, Yao &reemanl991, mit evolutionaren Technikdrei Drescher 1991,
Holland & Reitmanl978,genial eklektisch bdiofstaedter &Mitchell 1993, mit dynamischen
Symbolsystemen bei Jaeger 1994a) enthalten mehrere zeitliche Mechanismen auf verschiedenen
Skalen und demonstrieren einerseits die Beschrankdbeitheutendglichentheoretischen
Durchdringung, aber andererseits auch die Moglichkeit, die zeitliche Phanomenologie von
Konzepten tberhaupt zu modellieren.

Eine Art von Kontextabhéngigkeit von Konzepten aul3esich darindal3 beimAufruf eines
Konzeptes in Abhangigkeit vagleichzeitigoder vorheiaktualisierten Konzepten verschiedene
Merkmale salientverden. Hierzu gibt es hieraiele empirischdJntersuchungen (Mangold-
Allwinn Ling 1991, BarsaloiKog 1987, 1989 TreismanPsych1986 p. 35-44, Richard&sych
1988, Goschke & Koppelbetgng, NN 1990). Um das Problem &nem klassischemetho-
dischen Rahmen bden Wurzeln zu packen, muofian diegewohnte Pradikatenlogaufgeben
und zum Beispiel Situationssemantikemder nichtmonotone Logiken einsetzen. Dadurch
handelt man sich allerdings im allgemeinen rechneribaingktabilitat ein. InAnwendungen
hilft man sich oft mit pragmatischen "Hacks" (Beispiele in Brézibi993).

Systemtheoretisch lassen sich Kontexteinflisse auf mehrere Véa&srh modellieren.
Die gangigsteArt ist inlokalistischen neuronaleNetzwerken zur dne-shot"-Klassifikation
verwirklicht, in denen Konzepte Punktattraktoren ¢sd.).Hier tauchen Kontexteinfliisse als



Kontrollparameter auf(in der Form vorfestgehaltenen [englclamped Inputknoten-
Aktivierungen). Ineinem gewissen Bereidiihrt die Variation dieser Kontrollparameter zu
stetigen Veschiebungender Attraktorenpei Abweichungetiiber kritische Wertéhinaus
kommt es zu Bifurkationen. Dem entsprechen eine kontextabhastgtige Verschiebung
von Konzeptinterpretationen und plotzliche Umdeutungsereignisse. Eine solche qualitative
Differenz ist zumBeispiel dielnterpretation vorbuck als Hirschvs. Dollarnotebei Waltz &
Pollack Kog, Ling 1985).

Das Prinzip "Kontext durch Kontrollparameter" |1&ith nattrlich auch bei komplexeren
Attraktormodellen fir Konzepte verwenden. Eine besonders interessante Mebiamte die
von Babloyantz und Laurenc®ip 1994) vorgeschlagene Konzeptmodellierung durch reiz-
stabilisierte zyklischdttraktoren ineinemchaotischen Grundzustand abgeben. Je nach Reiz-
zusammensetzung konnen verschied8yleel simultan stabilisieriverden. Eine Konzept-
aktualisierung ist hier also eispontane, Input-getriebe@@&isammenstellung voetwas, das
manFeaturesiennerkdnnte.Diese ist kontextsensitiv, insofeder Input Kontextinformation
enthalt.

Am direktesten werden Kontexteinflissgelleicht in rdumlich verteilten Systemen
verwirklicht, in denen einzelngonzeptelokalisiert aktualisiert werden und dadurgiumlich
Kontexte fureinandebilden. In Gehirnen ist die rAumlici&truktur funktional. Manchmal
lassen siclKonzeptekleinraumigen Arealenunrdnen (z.B. von Frucht- un@demusenamen,
berichtet von Hart eal. Psych Bio 1985). Im visuellerKortex gibt eseine kleinraumige
Feature-Spezialisierung von Neuronenverbanden, deren Guamteself-organizing feature
mapsin kunstlichen Netzwerkerekonstruiert werden kann (Obermeyer efNi, Bio 1990).
Neben solchen Befunden einer raumliche Lokalisiermmiy Konzepten odarerwandten
Phanomenen gibt es jedoch bekanntermalRen auch Befunde, die aubBmaemig verteilte,
"holistische" Repréasentatiatheuten. Insgesamt kaiman wohldavon ausgeherdal? es in
Gehirnen mehrere rdumliche Ordnungsprinzigin, die auf noch kaum geklat®eise nach
Hirnareal, Konzeptsorta.a. variieren. Aul3erdem sind Wechselwirkungen rdumlicher Organi-
sation mit zeitlichen Phanomenen wichtaer noch nicht systematisch untersuérste
Anséatze sindz.B. die raumliche Speicherung zeitlicher Sequenzezingm Kohonen-Netz
mittelsleaky-integratorNeuronenCampbell & Taylor1993) und das schon in 3.2.1 erwéhnte
Netzwerk von Matsuga & YuilleNN, 1994).

Eine explizite Kontextmodellierung in einem rdumlich verteilten System war auch eines
der Grundmotive fir meine Entwicklung der dynamischen Symbolsysteme (Jaeger 1992,
1994a).

Zyklische, iterierte und selbstreferentielle Beziehungeawischen Konzeptesind verbreitet

und faszinierend. Das Buch, das wohl mahrjedes andere jun§udenten zur Kl und Kog-
nitionswissenschaft gebracht hat, Doudfadéstadters "Godel, Escher, Backl( Kog 1979),

ist eine Orgialer Selbstbezuglichkeit. Versucht man, konzeptuelle Informationsverarbeitung in
logikorientierten Formalismen wie etw&L-ONE-artigen Sprachen zu implementieren, so
bringt einen diese Selbstbeziiglichkagch in Schwierigkeiten. Sie grinden praktisch in algo-
rithmischen Problemen mit Zykeland theoretisch darida@manfir die modelltheoretische
Semantik eine fundierte Mengenleexwendet (NebeKl 1990, 1991, weitere iBkussion in
JaegekKl, Math 1994a, abemichtfundierte Mengenlehmur Moddlierung vonmutual beliefs

bei BarwiseMath, Kog 1989).

Demgegenuber sind Selbstbezlglichkeitd Zyklizitat inFormalismen dynamischer Sy-
steme von vorneherein eingebaut. Hier muf3 ich mich nun doch einmal auf Formeln beziehen. In
Differentialgleichungen(d.h. Formeln der Art gdt = f(x)) oder diskreten Abbildungen
(Formelnder Artx,, = f(x)), den beiden gebrauchlichstdiifsmitteln zur Spezifikation dy-
namischer Systeme, wird die Veranderaleg Systemgrof3enx(dt bzw. x;,;) auf einen (im
Falle von Differentialgleichungen infinitesimalfriheren Wert derselben Systemgrof3en



zurtckgefuhrt. (Schein-)Probleme déyklizitat und der Selbstbezlithkeit werden so in
systentheoretischer Sicht durakiine Wirdigungler Rolle der Zeit aufgeldst bzw. treten erst
gar nicht auf (von Foerster 1984). Dynamische Systeme entwickekusisich selbst weer -

- das ist ganicht enigmatisch, sondeaineknappe Charakterisierung détirkungsweise von
Differentialgleichungen etc. (eingehendere Diskussion in Jaeger 1994a).

In derkognitionswissenschatftlichen, linguistischerd der Kl-Literatur wird Konzepten gerne
en passantGestalteigenschaftenzugesprochen. Nun ist der Gestaitifié nicht prazise
operationalisiert. In deklassischen Gestaltpsychologie (NynRsych1966)sind zwar viele
empirische Untersuchungerur Wahrnehmung von Gestalten gemaetdrden. Zentrale
Begriffe wie AbgesetztheitGeschlossenhegitGestalthohireichtum Gestaltgutéfestigkeit
Gerichtetheit Gegliedertheit Stabilitat und diesog.Gestaltgesetzsind jedochwederformal,
noch unabhangig von bestimmten Aufgabenkontexten, noch unabhandigtrespektions-
methoden definienvorden. So ist ekein Wunder,dal3"Gestalthaftigkeit"immer noch eher
eine Metapher als eine Erklarung ist.

Es gibtviele lockere Querverbindungen zwischen Systemtheorie und Gestaltpsychologie.
Von Bertalanffy Bio 1968 p.208) sieht seine allgemeBystemtheorie historisch als Parallel-
entwicklung zur deutschen Gestaltpsychologie. Widngr ath, Bio, Kog 1961) widmet der
visuellenGestalterkennungin eigenes Kapitel. Wienarbeitete zeitweisait dem Gestaltpsy-
chologen KurtLewin zusammen. Eigen & WinkleBio 1975, Kap. 6)tellen in einentocke-
ren Ubersichtskapitel tiber verschiedehemischeaund biologische Strukturbildungen wieder-
holt Querverbindungen zum Gestaltbegnéir. Umgekehrt wird aus désychologie heraus
gelegentlich eine Verbindungon der Gestaltpsychologie zu systemtheoretisGesianken
hergestellt (in Nebenbemerkundagi KrausePsych1989, zentral undusfuhrlich beStadler
& Kruse Psych1986, 1990).

In allen aufgefuihrten Arbeiteleiben dieQuerbeziige zwischen Gestalttheorie und na-
turwissenschatftlicher Systemtheorie oberflachlich. Hier wird meiner Meinung @iaeh
doppelte Chance vertan. Erstens wdieeinder Gestaltpsychologie erschlosseaghe Pha-
nomenologie von Perzepten und Konzeptereffisystemtheoretisches Konzeptmodell nutz-
bar zu machen. Die in systemtheoretischen (zumeist konnektionistischen) Adsékegni-
tionswissenschatft und der Kl verbreitetete, aber wohl zu einfache Modellierung von Konzepten
durch Attraktoren (vglAbschnitt3.3) konnte durchlie Aufnahmedes in der Gestaltpsycho-
logie gesammelten Materials differenziert und angereiclerden. Umgekehrt kdnnten
systemtheoretische formale Modelle der sehr winschenswerten Préazisierung des Ge-
staltbegriffs inder Psychologie fiihren. Solche Modelle kénnten insbesondere den Prozel3cha-
rakter vonGestaltwahrnehmungen erschlieRen. Einen allere@thntt zu einefFormalisie-
rung undDynamisierunggestalttheoretischer Konzepte unternehahein Jaeger Math, Ki,

Kog 1994b).

3.2.4 Agent-Umwelt-Systeme

Die Natur vieler Intelligenzleistungen kann nur verstanden werden,mamulie physikalische
Kdrperlichkeit von intelligenten Agenten und @ieysikalischdnteraktionmit derrealen Um-
gebung bericksichtigt. Diese Einsicht isdar traditionell einer entkorperlichten Intelligenz-
auffassung verbundenen Kognitionswissensateatit jung und keineswegs ausdiskutiert. In
dersituated actiorDebatte in der Kl und défognitionswissenschafiz.B. SuchmarkKog, Kl
1987, Vera &SimonKI 1993a,ClanceyKl 1993) werderverschiedene Aspekte diedeer-
spektive teilweise in ungewdhnlich polemischer WEsB. Vera &Simon1993b, Hayes et al.
Kl, Phil 1994) diskutiert. Fudie behavior-orientiertRobotik istdie Korperlichkeit ungbhy-



sikalische Situiertheiton Robotern der zentrale methodologische AusgangsfBirdaksKiI,
AA Rob1991, Steel&l, AA1993a).

Wenn man formale Modelleorperlicher und physikalisch situierter Agentaufstellen
will, bieten sich systemtheoretische Techniken kanonisch an.

Was den Aspekt der Korperlichkeit betrifft, sod Roboter- und Tierkdrpenechanische,
dynamischeSysteme. Dementsprechend sind systemtheoret(ggrauer, kontrolltheoreti-
sche) Methoden in der Robotik Standard, diedPsychophysik ist digparte dePsychologie,
in der solche Methoden am ehesten eingesetzt wurderi@zdg@demerkungeaur Bewegungs-
modellierung in3.2.1). Akzentuierwird die Verbindungder Korperlichkeimit systemtheo-
retischen Methoden in einem Positionspapier von Dautenhahn & Chrigtéllé (1995).

Ich mdchte hier mehr auf den zweiten Aspekt eingehendeéephysikalischerSituiert-
heit. ObwohlphysikalischeSituiertheitein Leitmotivflr die Paradigmeder situated action
und der behavior-orientierten Robotik ist, so ist neicht ganz klar, was dieser Terminus ei-
gentlich bedeuten salind welche Konsequenzen die damit verbundenen Ideen firfdie
schung deintelligenz haben. Hier sollen einigspekte dieseKomplexesaus systemtheoreti-
scher Sicht naher beleuchtet werden.

Eine besonders konsequente Version des Situiertheitsgedankens besteht darin, Agent und
Umwelt als ein einziges dynamisches System aufzufassenwDéeson manchenvertretern
der behavior-orientierten Robotik getan (Smit#e4sl 994, BeeKl, AA, NN 1995). Hier wird
vorgeschlagen, Agent-Umwelt-Systeme duinfierentialgleichungen zu beschreiben, wobei
der Agent und die Umwelt jeweils formal als ein Teilsystem aufgefal3t werden.

Diese Arbeiten sind Prinzipienpapiere. Es schrinjedoch auwielerlei Grinden ausge-
schlossen, mit Differentialgleichungen eine nichttriviale Umwelt zu modellieren. Scistellt
die Frage nach vereinfachten, diskret approximierenden, evtl. stochasSgyskemmodellen
insbesondere fur die Modellierurder Umwelt in einemAgent-Umwelt-System. In diese
Richtung geherKaelbling und Mitarbeiter (Entwurf und Motivation Kaelbling KI 1991,
Ausfiihrung in Baayse et &l 1995). Sie fassen die Umwelt als endlichenomaten auf, in
dem Aktionen eineRoboters flr Zustandsibergange sorgen.eifi@nRoboterstellt sich die
Aufgabe, unteBedingungen sensorischer und aktuatorischer Unsicherheit aus Aktionssequen-
zenein Modellder Umwelt zu lernen. Didutoren geberhierfur praktikable Algorithmen an.
Es wareeine spannende Aufgabe, solche diskreten Umweltmochdidormal gleichartigen
Agentenmodelleriz.B. KoSecka &ajcsyRob1994) zuumfassenden diskreten Modellen von
Agenten-Umwelt-Systemen zu integrieren.

Nimmt die Kognitionswissenschalen Situiertheitsgedanken ernst, so wigl eindring-
lich mit Fragen der Bewegungskontrolle und deren sensorischer Steuerung konfromfiert. In
sem bislangher vernachlassigten Bereich kam vielvon der Robotik profitieren, wo die
Regelung von Effektorbewegungen und raumlicher Fortbewegung eine Grundaufgabe darstellt.

Ich will hier nurein Beispiebus deumfangreicheriteratur angeben. Trigg&ob 1994)
beschreibt die Navigationssteuerung emebilenRobotersauf der Grundlage von Sonarsen-
soren. Dieseénaben eine geringe Winkelauflosungd sind anfalligfir Fehlinterpretationen
durch Mehrfachreflexionen. Diese Schwierigkeit wird weitgehend durch klassische kontroll-
theoretische Techniken bewaltig, welatire detaillierte formale Modellierurdgr geometri-
schen,physikalschen und stochastischen Eigenschaften verwendeten Sensoren und der
haufigsten Umweltelemente (!) einschlief3t.

Die Lekture solcherArbeiten ist auch fir Kognitionswissenschaftler sehr lohnend, da
sensomotorische Komponenten von Objektbegrifeaderstklar hervortreten. Dieselbe
Grundhaltung findesich in verschiedenen Auspragungen auch in einer Rethérbeiten aus
verschiedenen anderen Gebieten wieder, mb interaktionistischen Konzeptbegriffen
gearbeitet wird. Der reprasentationale Gehalt von Konzepten higrdnicht (wie in der
Modelltheorie) in eineideellen Referenzbeziehung zwischen Bedb#fw. dessen Symbol)
und externemDenotat gesehenVielmehr resultiertder reprasentationale Gehailhes



Konzepts ausnvariarten in der Interaktionsgeschiclgimes Agenten mi&ulReren Objekten.
"Konzepte" und "reprasentierte Objektehd wechselseitig aufeinander angewiesen; beide
zusammersind ein einziges dynamischigeraktionsmuster. Versionen diegerffassung sind

in der behavior-orientierten Robotik verbreitet (VerschAwe Rob 1993, Scheier &Pfeifer

AA, Rob1995), aber auch in d&iokybernetik und konnektionistischen Robotik (Gaudiano &
GrossbergBio, Rolh NN 1991 undZalama et al.Bio, Roh NN 1995), in der Theorie
autonomer Agenten und in der Epistemologie Kegnitionswissenschaft (sehr profund:
Bickhart Phil 1993), in der KI (DrescherKl 1991), und nattrlich in der
Entwicklungspsychologie Piaget'scher Pragung (FI&asith1968).

Von besonderseifrigen Vertretern dessituated-actionParadigmas wird die direkte,
sensomotorische Ruckkopplung vom Agenten in seine Umgebung inérsainterpretiert,
welche die Existenz vosymbolischerReprasentationen Uberhaupfrage stellt. Ich mochte
hier ausdrucklich feststelledal3eine systemtheoretisch inspirierte Sicht aufiesite Agenten
nicht nurgut mit der Existenz vomternen Représentationen vertraglich ist, sonsegar zu
einer besonders reichen und interessante@mlich dynamischen Auffassung von
Reprasentationen fuhren kann (Diskussion in van GehikrKog 1995).

3.2.5 Semantik

Die logische Modelltheorie und die klassische Linguispielen sich in einem platonischen
Raum ab, wo es extensional bestimmdtassenvon Gegenstandeazinfach"gibt", und wo
Symbole diese Klassen einfadiedeuten” konnen. Dabbleibt der intensionaleAspekt von
Konzepten, wiesie konkret voneinem individuellen Menschererwendet werden, ratselhatft.
Die Situationssemantik (Devlidath, Ling 1991) stelltsichzwar der Problematikdividueller
und situativer Konzeptualisierungen, jedoch stipuliert aiehohneweitere Erklarung die
Existenz von Referenzbeziehungen zwischen Symbolen (in Képfen) und Objekleniufie-
ren Realitat). Auclsieversucht nicht, diphysikalischerund physiologischehlechanismen zu
klaren, die einen Menschénderein Tier odervielleicht einerRoboter) dazdpeféhigen, "aua"
Zzu sagen, wenn enit demFul3 gegen den Bordsteiitt. Grob gesagt, klassiscinodell-
theorien und Situationssemasiknd Werkzeuge fur Philosophen, nicht #mpirische Wissen-
schaftleroderingenieure (schone Darstellung und Diskussion in Woolridgeringl, Inf
1995).

Dank ihrer naturwissenschaftlichen Herkuafét eine systemtheoretische Sislun situ-
ierten Agenten diese durch und duath physikalische Individuen in einer physikalischen Um-
welt auf. Vondem Impuls, deder BordsteirdemFul3 gibt, GbeReizleitungs- und Integra-
tionsmechanismen bisur Ausbildung eines komplexeattraktormusters im Neokortex mit
Aktivierung des Stimmapparaterbleibt dieRekonstruktion des Ereignissesinem einzigen
ontologischen Rahmemamlichdem physikalischen (DiskussionJaeger 1994a, Kap. 2.4,
1994d). Hier ist gakein Platz fur dieldee eines Symbolsjasals solches ein@edeutung"
trige. ZuSymbolenwerden die inNeokortex der Vpn beobachtet&onzeptualisierungser-
eignisseerst in der Metasprache des Forscheenn er sie seinerseits klassifiziartd in Pu-
blikationendurch Schriftzeichen beleghls Objekteder Theoriebildung kommen Symbole in
systemtheoretischen Modellen informationsverarbeitender Syg@meht vor. Kurz, ein si-
tuierter Agent ist in systemtheoretischer Sicht nichts anderesma&emplexesaber durch und
durchphysikalischedviel3gerat: gegeben den und gdrysikalischernput, liefert es den und
den physikalischen Zeigerausschlag ("aua").

Diese Sicht auf das Problesier £mantik harmoniert bestens rdér Koérperlichkeit und
physikalischerSituiertheit von Agenten, unsie erfal3t sofortdie Zeitlichkeit von situierter
Informationsverarbeitung. Sie ist naturgemal redfivendig inder konkreterAnwendung,
da der ganze sensomotorische "MelRRappandtbericksichtigiverden mul3, der in der plato-



nischen Symbolsemantgitatt ignoriert wird.Die Modelle kompletter neuronaler Systeme, die
in Jahrzehnten etwa vdfreeman und Mitarbeiteriz.B. Yao & Freemanl990) oder Gross-
berg und Mitarbeitern (z.B. Carpenter & Grossberg 1990) erarbeitet wairdgreeigen aber,
daf3solche Komplettrekonstruktionen heute bemgitglich sind,und setzen damit Standards
wohl auch fir die Kognitionswissenschatft.

Die hierangedeutete systemtheoretische Semantiktheorie ist von CrutcRhgklNlath
1992) bereitsformaler ausgearbeitetvorden. Auf informationstheoretischer Grundlage
analysiert er die semantische Beziehung, digurch einen physikalischen
Mel3/Interpretationsprozesavischen einem physikalischdProzess undeinem durch den
Interpretationsprozeld gelieferten einfacheren "Modell" des Prozesses besteht.

Einen ganzlich anderedugang zu einefdynamischen Semantikiveist der Logiker
Gardenfors KI, Math 1994). Er definiert die Bedeutung einer Proposition durch die
Veranderung, welchsie im Glaubenssystem eines Agertiewirkt, falls dieser die Botschaft
akzeptiert. Propositionen werddmer als Funktionen auhformation statesdefiniert. Von
diesem Grundgedankesus rekonstruiert Gardenfad®e SchlulRregeln einer vollstdndigen
propositionalen Logik. Diese Sichtweise ageihe propositionale Semantik ist einerseits
dynamisch (weil sie auf zeitlichevierdnderungen beruht) undtensional und somit sehr
verschieden voder herkbmmlichen modelltheoretischen Semadek Logik. Andererseits ist
diese Perspektive auf Satzbedeutungen auch klassisch, irssefsioh in einem ideellen Raum
von "koérperlosen™ Informationen bewegt.

3.3 Neuronale Netze und Dynamische Systeme

Der Titel dieses Aufsatzes verspricht, vdgnamischen Systemen zu handeln. Gmof3teil
meiner Beispiele betrifft jedoch neurondletze. Ineinem Satz ausgedrickt, bestehier
folgende Verbindungekurrente neuronale Netze und dynamische Systeme mit reellwertigen
SystemgrofRen sind im wesentlichen aufeinander abbilddsprechend schlagdfunro &
Anderson KIN 1988) auch vordie akademische Lehre im Bereich neurohs&ze durchgan-
gig auf der Interpretation von neuronalen Netzen als dynamischen Systemen aufzubauen.
Wichtig ist hierdas Attribut "rekurrent"Ein neuronaledletz heil3t rekurrentwvenn es
Ruckkopplungen enthalt, d.h. wenn die Aktivierungen gewldserone (evtl. auf Umwegen)
auf dasselb&leuron zurtckwirkentrst solche Ruckkopplungen befahiggas Netz zuAuf-
rechterhaltung einer autonomBgnamik. Diessteht im Gegensatz zucht rekurrenterieed-
forward-Netzen,die einen gegebenémput ein Mal in einer Richtung "durchschleusen" und
danach ein Ergebnis abliefern. Mathematisch gesehen verwirklichen solchEdtzenen
Ohne hier auf Details einzugehen, méabkeden engen Zusammenhang zwiscrekur-
renten neuronalen Netzen und dynamischen Systemenailuragramm verdeutlichen. Abb.
5 zeigteine Skizze eines hierarchischen Systetas, sowohéals neuronales Netz als auch als
dynamisches System geleseerden kann. In der ersten Lesart entspredieiknoterx, y;, z
den Neuronen, diEfeileden synaptischen Verbindungen. Zu jedésuron waresine Aktivie-
rungsfunktionanzugeben, die spezifiziert, wie sich die Aktivierdeg Neurons iAbhangig-
keit der Aktivierungen derjenigen anderen Neurone verandert, von denen es syndppsithen
erhalt. Die Aktivierungsfunktion fir dadeurony, etwa hattedie Form y,(t + 1) =f(x(t),
zy(t), z5(t), z4(t)). Als Architekturskizze fur ein dynamisches System gelesen, waren yiez
die Systemgrof3en, und dieile entsprachen den Abhangigkeiten, wiessod in den System-
gleichungerausdricktenDie Systemgleichung flir digystemgroRey, etwa hatte wieder die

Form y,(t + 1) =f(x(t), 2(1), (1), Z(D)).
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Abb. 5: Architekturskizze eines neuronalen Netzes bzw. dynamischen Systems.

Auch wenn rekurrente neurondlietze unddynamische Systeme rein fornsahrahnlich
sind, so gibt es natirlich doch wichtige Unterschied#emPraxis. In der Theorie neuronaler
Netze beschrankhan sich ausehr spezielle Klassen maoglicher Aktivierungsfunktionen, und
auf sehr wenige Topologien fur Architekturen wie in Abb. 5. Aul3erdem bescinddingsich
zentralmit Lernmechanismen. Diekénntenalsder eigenstandigajcht direkt auf Standard-
konstrukte der Systemtheoaébildbare Anteil im Konnektionismgglten. Eigentlich system-
theoretische Beschreibungen von Lernprozessen in neuronalen Blatzselter{z.B. als Bi-
furkationskaskade in Tani 1995).

AbschlieRend moéchieh nochein Punkt herausstellen, deielleicht einem gewisséevior-
urteil widerspricht. Naturwissenschaftlich-mathematische Theorien dynamischer Systeme
beschaftigen sich mijualitativenEigenschaften von Systemen, Wigraktoren, Bfurkationen
etc. Dem entsprechen in neuronaetzwerke"globale” Phanomene: Aktiviengsmuster als
ganze, Folgen davon, chaotische globale Zustande, egehEsm Konnekionismus zumeist
garnicht um die elementare "hardware"-Ebene im neurologischen Qigausind kunstliche
neuronale Netze auchiel/ zusehr vereinfachende Abstraktionen), sondern um globalere
Funktionsprinzipien. Die Abstraktionsebeneder neuronale-Netze-Forschung ist héher als
vielleicht von aufR3erhalb wahrgenommen wird.

3.4 Wie erklaren systemtheoretische Modelle?

Naturwissenschaftliche Erklarungen sind typischerweise reduktionistisciPhdnomen wird
durch Angabeeines "zugrundeliegenden" Mechanisraddart. Im Gegensatz daztit3t man
gelegentlich auf die Aussag#al3mansystemtheoretisch zu nicht-reduktionistischen Erklarun-
gen komme:ein Ph&nomewerde imZusammenhang eines einbettenden Systerkigirt,
dieses System saber hinwiederundurch das Phanomenitbestimmt; d.h. manersteht das
Ganze und dagkinzelne in wechselseitiger Bedingtheit. Di€rspektive ist nicht neu; sie
findet sich schon irder philosophischen Hermeneutik umtgr Gestaltphilosophie/Gestalt-
psychologie.

Meiner Meinung nackteckthinter solchen Aussagen ein technisches Mil3verstandnis. Bei
naherem Hinsehen findet matgl3systemtheoretische Modelle auf zwei Artam Erklarung
von Phanomenen verwendet werden kdnnen. Die eine Art ist schlicht und einfach die gewohnte
reduktionistische. Die andefat ist zwar ingewissem Sinne nicht-reduktionistisch, lsgzuht
aber auf mathematisch klaren Universalitdtseigenschayteemischer Systeme, denen nichts
Geheimnisvollesanhaftet. Auf3erdersind nicht-reduktionistische Erklarungen dieser nur
"oberflachlich” und einer reduktionistischen Fundierung fahig.

Zur Erklarung betrachten wir die vier Felder in Abb. 6.



Im Feld 4 isdas zu erklarendehysikalische Systenaargestellt. Feld 3 zeigin quanti-
tatives systemtheoretisches Modell, dds ausDifferentialgleichungen bestehenrd. Zu ih-
rer Aufstellung ist eine genaue Kenntnis der systembestimmenden Variabtaremtynami-
scher Zusammenhange notwendig. In Feld 2 ist schemaschErgebnis einer qualitativen
Analyseder Systemgleichungen dargestellt. Eine solche qualitainadyse beschreiliten Zu-
standsraum durch Attraktoren, Bifurkationen dedgleichen. Im Feld 4chliel3lich findet man
die emergenten Phanomene, die pimysikalischen Sgtem zu beobachten sindhd die
typischerweise in einem qualitativen Vokabular beschrieben werden.

empirisches System formales Modell

1 emergent- 2 qualitativ
phianomenal

nicht-

lin kS- reChtS-l in kS- reduktionistisch

rechts-stolper- é
rechts-...

nistisch

reduktio
dx/dt = f(x, u)

4 physikalisch 3 quantitativ

Abb. 6: Reduktionistische und nicht-reduktionistische systemtheoretische Erklarungen

Dieser Weg durch die Felddr3-2-1 entspricheiner reduktionistischen Erklarung. Das
auf der qualitativen, emergenten Ebene beobachtete Verhalten des physikalischen Systems wird
auf dem Umweg ubeein formales Modell auf die niedrigeebene desphysikalischen
Substrats reduzierDie Ubergange zwischen den Feldern sind alle nichttr&l. Ubergang
4-3 beinhaltet die Aufgabe, geeignete Systemvariable zu identifiziecrdererdynamisches
Verhalten zu erforschen. Beides kann betrachtliche Mihe bereiten (instriddisp®l einer
solchen Suche nach den richtigen VariaiienClark et al. 1993). Der Ubergardg2 ist die
mathematische Analysger Systemgleichungen. Wie in Kapitel 4 noelrvorgehoben wird,
kann diese Aufgabe beliebig schwierig se&lbst wenn man sich auf numeris&mauationen
zuruickzieht. Der Ubergang 2-&chlieRlich bedeuteteine Abbildungvon formalen sy-
stemtheoretischen Konstrukten auf reale, qualitativ kategorisierte Phanomene. Hier ist Intui-
tion gefragt, und die Zuordnung wird nie vollstandig "hart" zu rechtfertigen sein.

Musterbeispiele solcher reduktionistischen Erklarungen fimdet beiYao & Freeman
(1990) und Ewert & v. Seelen (1974).

Bei nicht-reduktionistischen Erklarungemklart man emergente Phanomene im realen
System durch qualitative Eigenschaften von fétem&ystemen. Man beschraskth also auf
den Ubergan@-1. DieseArt dersystemtheoretischen Erklarung ist auRerhalbNdgumwvis-



senschaften sehr verbreitet. Sie kann méerweniger prazise durchgefiuhrt werd&m Bei-
spiel fur einerecht prazise Durchfiihrung idie Deutung der spontanen Bewegungmes
Neugeborenemls chaotischeittraktor bei Robertson et al(1993). Hier wird die fraktale
Dimension des Attraktors aus empirischen Daten berechnet. Das ist mdglichindionmales
Modell im Sinnedes Feldes 3 zu besitzen, d.h. insbesondere,satindarum zu kiimmern,
welches eigentlich die systembestimmenden Variablen sinddekulo3en Tatsachdald ein
chaotischer Attraktor mit gewissen mathematischen Eigenschaftehegt, lassensich
nichttriviale Schluf3folgerungeiiz.B. Stabilitat, Dimensionalitdt eines Einbettungsraumes)
ziehen.

Der Erklarungsgehalt solcher nicht-reduktionistischer Erklarungen beruht inuler-
salitat gewisser Eigenschaften dynamischer Systeme. \AlEnKlitglieder in einer bestimmten
Klasse vordynamischen Systemen eine bestimmte qualitative Eigenschaft habebralasim
manzur Erklarungeines emergenten Phanomens (in Feld 1) die genauedesispeziellen
dynamischen Modells (Feld 3) nicht zu kennen. a8 nur belegemal? dagragliche empi-
rische Systemder betreffenden Klasse vodynamischen Systemeangehoért, indenen
bestimmte qualitative Phanomene (Feld 2) universal sind. Brésker Eklarung funktioniert
deswegen so gut, weil die mathematische Forschung sehr interessante qualitative Eigenschaften
in sehr grol3eilassen dynamischer Systeme gefunkan (z.B. AttraktortyperBifurkations-
typen, Systemverhalten ider N&he von Bifurkationewersklavungsprinzip, gekoppelte
Oszillationen, Chaos).

Nicht-reduktionistische Erklarungen dieg@nt sind nicht-tautologisch, danan aus der
Erkenntnis,dafR eine bestimmte qualitative Eigenschaifis einebestimmten Klasse dynami-
scher Systeme vorliegt, Voraussagdaeiten kann, dienan danrwieder empirisch prifen
kann, waseine Falsifikationder urspriinglich angenommenen Erklarungglich macht. Bei-
spiele hierfur finden sich bei Wolff (1993).

Auch wenn solche nicht-reduktionistischen Erklarungethin echte Erklarungersind,
darf man nichvergessendal3sie im Prinzip um ein formales Modell (Feldus)d eine Riick-
fuhrung auf dagphysikalischeSubstrat deempirischen Systems (Feld éjweitert werden
kénnen, wodurclsie zu reduktionistischen Erklarungsarden und ihre Auflosungtark zu-
nimmt. Nicht-reduktionistische Erklarungen sind Provisorien!

Ich vermute, dal3 in dgropularen bzw. aulRerwissenschaftlichen Diskussion um system-
theoretische Modelle haufig "nicht-reduktionistische Erklarumiy"Rtckkopplung” verwech-
selt wird. Die verschiedenen Teilsysteme und Systemvariabledsinasiischen Systensind
in der Regel auf zyklischen Interaktionspfaden miteinariddigekoppelt. Daher kanman die
Dynamik eines Teilsystenmlereiner Variable nicht verstehen, ohne gleichzeitighyieamik
der anderen mitzumodellieren. In diesem Sinne sinidckgekoppelten Systemen dieile nur
mit dem Ganzen gemeinsam erklaren. Diese Einsichuriicktjedoch nureine charakteristi-
sche Randbedingung systemtheoretischer Erklarungen aus; sie stellt nicht schon ein
Erklarungsprinzip selbst dar.

4 Diskussion

Im vorangegangenen Kapitel haish systemtheoretischer Methoden positiv gewurdigt. Die
herausragenden Beitrdge, die zum Verstandnis kognitivEBrozessdiefern kdnnen,seien
hier noch einmal vermerkt:

« 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 liberbriickbiese Uberbriickung schlie@henUbergang von einekon-
tinuierlichen, numerischen Beschreibungssprache zu einer diskreten, begrifflichen ein.

« Eine grof3e Vielfalt zeitlicher Phdnomene wird sichtbar und kann formal analysiert werden.

« Es wird erklart, warum Entwicklungsprozesseh in abwechselnde, relativ stabile Phasen
und qualitative Springe gliedemer empirischen Entwicklungsforschumgerden mathe-
matische Techniken in die Hand gegeben, die eine viel feinere (insbesondere zeitliche)
Modellierung und damit detailliertere Pradiktionen erlauben als die klassischen statistischen
Beschreibungstechniken.

« Bei der Modellierung von Konzepten kammt einigen klassischen Schwierigkeiten gut
umgegangen werden. Sie betreffeB. Variabilitéat, Kontextsensibilitat, Gestalteigenschaf-
ten, und terminologische Zykel.

Es gibt jedoch beachtliche innere uid3ereHindernisse, die sich einer Verveemg sy-
stemtheoretischer Methoden in der Kognitionswissenschatft entgegenstellen.

Bei derempirischen Analyse realer Systemgeht es darum, aus verrauschtem Datenmaterial
ein formales Modell zkonstruieren. Zwevorbildliche Beispiele fiir solche Alyaen sind die
Modellierungen von periodischen Handbewegungen von Schoner(£9&6) oderdie Re-
konstruktioneines chaotischefittraktorsals Modellder Spontanbewegungen von Neugebo-
renen (Robertson et al. 1993). So verschieden die beiden Arbeiten auch sind, seebdabbn
zweierlei gemeinsanerstens ist dgsweilsuntersuchte System setinfach, und zweitens ge-
langen beide Forschungsteams mit den vorhandenen Techniken bereits an diedésedeen
zeit Moglichen. Man kann vermutetia3dieses an-Grenzen-Stof3en nicht nureénunge-
nigenden Entwicklungsstand der verfigbakaalysemethoden zu schiebsh sondern auch
auf eine prinzipielle Erkerinisgrenze hinweist. Sie besteht dad@awirklich komplexe kon-
tinuierliche dynamische Systeme in ihrem qualitativemhalten typischerweise sensibel von
einer Vielzahivon Parameterwerten abhangen. Solche Parameter enforderlichen Genau-
igkeit ausempirischenDaten zu rekonstruieren ishmdglich, wenn dieur ausreichenden
Parameterprazisierung erforderliche Informagwdl3erist als die Information, die praktisch
ausempirischen, typischerweise sehr verrauscBtaten gewonnen werden kartfinfacher
gesagt:man kann nichgenau(oder lange) genug messen, um Kkleine, aber entscheidende
EinfluRgrof3en in den Griff zu bekommen.

Diese Lage isthinwiederum nicht hoffnungslo€rstens kanmman versuchen, infor-
mationsarmere, evtl. diskret approximierende Systemmodelle zu verwenden @nezsdvo-
tive fur die Entwicklung der dynamischen Symbolsysteme, vgl. J&a88éa,d). Zweitenkann
man versuchen, das zu analysierende System in Teilsysteme zu zergliedern winzdiaseu
rekonstruieren. Diese Taktik entspricht dem bewalstamdard denaturwissenschatftlichen
Praxis. Allerdingamul3 man sehen,dal’ Teilsysteme in informationsverarbeitenden Systemen
durch die Kopplungsinteraktiooft inihrem qualitativenVerhalten verandert werdehlier
macht eine isoliert&Jntersuchung defeilsysteme dann wenig Sir{weitere Diskussion in
Jaeger 1995h).

Tiefliegende scaling-up-Probleme finden sich auclléamnathematischenAnalyseformaler

Systeme Hier liegt ein mathematisches Modell des Systems bereits vor, und es geht um dessen
qualitative Beschreibun@Attraktoren,Bifurkationen, Stabilitdtsbereichea.). Bekanntermas-

sen sind die Losungeron Systemen nichtlinearBifferentialgleichungen sgut wie nie ana-

lytisch angebbar. Deswegen wird man rasch zu numerischen Simulationen genétigt. Aber nur in
einfachen Féllen erhalt maurchsie einerschdpfendeBild des SystemverhalterBei kom-
plexeren Systemen kann das Systemverhalten auch wclumoérische Simulationen nurmehr
punktuell fir ausgewdahlte Randbedingungen exploriert weBlkeispiele sind didJntersu-



chungen des durcbifferentialgleichungen modellierten Riechhirmen Yao &Freeman
(1990) oder desensomotorischen Kontrollsystemg Trajektoriensteuerurigei Gaudiano &
Grossberg (1991). Solche Exploratiorsemd keine geringe Leistungbersie laufen auinspi-
riertes "Probebohren” hinaus.

Man kann also festhaltedal3systemtheoretische Beschreibungen des qualitatiegmaltens
empirischer oder formaler Systeme arKomplexitatsgrenzen stol3en. Derfaszinierende
Anspruch systemtheoretischer Methoden, komplexe Systdésn&anze verstandlich zu ma-
chen, kann de facto fur intelégte Systeme nicht eingel@serden. Die irder Physik und der
Chemie mit so grol3erErfolg untersuchten Systemsad eben unGrélienordnungen weniger
komplex als jedesur Intelligenzerzeugung ansetzende informationsverarbeitende System.
Letztere Systeme bestehen typischerweise aus heterogenen Modulen, Uberspannen mehrere
Granularitdtsebenen, sirsd¢hnellund hochdimensional variierenden Randbedingureyesge-

setzt, wohingegen die "naturwissenschatftlichen" Systeme relativ homogen sind, haevetens
Granularitatsebenen umspannen (eine Mikroebeneinacemergent®akroebene), untypi-
scherweise unteniedrigdimensionalen, langsam wechselnden Randbedingungersucht
werden. Da schon in der Physik systemtheoretische Methoden rasch ausgereiztkaesnden,
es nicht verwundern, dal3 sie bei der Analyse intelligenter Systeme Uberfordert sind.

Es gibt schlieBlicfundamentale Bedenkengegeniber systemtheoretischen Methoden, die
damit zutun haben,dal’ mentaleProzessemdglicherweise kategorial verschiedsind von
"blof3" physikalischen. Systemtheoretische Techniken sindrfiiere entwickelt worderslin
(1993) diskutiert einige sich hier stellende Fragen.

Die heute von der Physik und Mathematik gelieferten mathematischen Meliabgekeinen
stabilen Standerreicht. Die mathematische und konzeptuelle Entwickludgrimaturwissen-
schaftlichen und mathematischen Thedysiramischer Systeme istuollem Schwung Wichti-

ge Grundsatzfragen sind noch nicht richteggstanden, und die Verwendung systemtheoreti-
scher Methoden geschieht manchmal auf schwankem Grundsdiibeispielhaft audas un-
genugende Verstandnis dd&eziehungen zwischen Chaos, Noise umher Gite von
Beobachtungsdaten hingewiesen (vgl. Preil3l et al. 1990, Vassilicos et al. 1993, Millonas 1994).
Zentrale Begriffe darunter "Bifurkationen”, "Chaos" und "Selbstorganisation” werden auch
von Mathematikern ohne prazise DefinitgebrauchtOffenbar gibt es sewiele verschiedene
Mechanismermler Selbstorganisati@uf verschiedenen Zeitskalen, abme Klassifizierung ist
nicht in Sicht. Diese Liste solcher Unvollkommenheiten lisigd verlangern.Fir die
Kognitionswissenschafbedeutet das, dafie kein fertiges, in jeder Hinsicht verstandenes
Instrumentarium geliefert bekommt. Bedeutet aber auathe Freiheit -- eine wunderbare
Herausforderung -- auf die eigenen Bedurfnisse zugeschnittene Metimaehalb der
Systemtheorie zu entwickeln.

Erhebliche Hurden fur die Verwendung systemtheoretiddietihoden in deKognitionswis-
senschaft resultieren schlief3lich aus aul3erliduaiokulturellen Bedingungen

« Formale systemtheoretische Kenntnisse $&iad Kognitionswissenschaftlern noch kaum
vorhanden. Da systemtheoretische Lehrblcher typischerveaie® mathematischen
Hintergrund voraussetzen, wird ddasimilationsystemtheoretischer Methoden nitgitht
fallen.

- Die Verwendung von logik-orientierten Techniken, die Computermetapher fur kognitive
Systeme, und die Hypotheser physical symbol systenmacht einenguten Teil des
Selbstbildesier Kognitionswissenschaft aus. Hieranag bei Vielen eine gewisse Abwehr



gegeniber systemtheoretischer Methoden resultieresie dait jenen klassisch&rund-
einstellungen nicht ohne weiteres vereinbar sind.

+ Es besteht auRerdem die Gefataf3systemtheoretische Ansatze ddachanismen einer
Modeerscheinung unterworfen werden. Einer kurzen Euphorie konnte aufgrund der vorher
angedeutetemtrinsischen Schwierigkeiten eine starke Ernichterunfplgen, dal3auch
langfristig produktive Ansatze vorzeitig wieder aufgegeben werden.

Damit mdchte ich diesen Aufsatz beenden. Ich habe darin drei Ziele verfolgt. Erstens wollte ich
dem Leserineerste Orientierung imnudbersichtlichen Gelandier Systemtheorieerschaf-
fen. Zweitens wolltech aufzeigen, welche enormErklarungspotentiale systemtheoretische
Modellbildungen fiir die Kognitionswissenschaft haben. Und drittens wabileauf die nicht zu
unterschatzenden Schwierigkeiten hineejdie einer raschen Einfihrung systemtheoretischer
Methoden entgegenstehen.

Hoffentlich istbeimLeser am Ende die Antizipatiater Potentiale starkatsder Respekt
vor den Schwierigkeiten!
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