5. Kapitel

Modellierung mit Hilfe wissensbasierter Systeme
Klaus Opwis und Hans Spada

Darum ist ja die kindliche Intelligentforschung fur die kognitive Psychologie so in-
teressant: Ihre Programme bilden Handlungssysteme . . . so exakt und in so durchsich-
tiger Weise ab, dal’ sie Theorien gleichen, die man laufen lassen kann.

(Aebli, 1980)

1. Prolog: Von Briicken aus Bausteinen, Okosystemen in Form
von Differentialgleichungen und Problemldseprozessen
auf Rechnern

Ein Kind erzéhlt von einer Briicke. Sie sai gro3 und verbinde die Ufer eines
Flusses, sie glanze in der Sonne und wenn schwere Lastwagen Uber sie fihren,
dann bebe sie. Daheim, in seinem Spidzimmer, beginnt das Kind, eine Briicke
zu bauen. Es hat einen Baukasten mit vielen verschiedenen Elementen, so daf3
es in seinem kleinen Modell Pfeiler nachbauen kann, tragende Balken verwen-
den, Verzierungen anbringen usw. Es ist ganz in sein Tun vertieft, denn es
macht Spal}, Bricken zu konstruieren und sei es auch nur aus Bausteinen.
Ohne Zweifd hat das Kind sein Wissen Uber Briicken und Uber diese eine,
besonders faszinierende, sowohl in der verbalen Kommunikation wie auch in
der Rekonstruktion mit Elementen des Baukastens zum Ausdruck gebracht.
Im letzteren Fal schafft es sich eine Welt, mit der es experimentieren kann;
so prift es beispielsweise, unter welchen Bedingungen sein Bauwerk zusam-
menbricht. Fals das Kind tatséchlich versucht, die gesehene Briicke nachzu-
bauen, wird der Erfolg umso grofRer sein, je besser es sich die Briicke einge-
préagt hat, je reichhatiger der Baukasten mit verschiedenen Bestandteilen aus
gestattet ist und je kompetenter das Kind damit umgehen kann. Natlrlich
bleibt die Rekonstruktion ein Modell, zugleich ist es aber ein Beispid fir eine
Briicke. Das Modell ist eine Briicke.

Ein Biologe untersucht die Belastung eines Binnensees durch Abwasser. Er
ist insbesondere an Fragen der Eutrophierung interessiert. Umfassende Da-
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tenreihen zu wichtigen biotischen und abiotischen Variablen werden erhoben.
Der Biologe spezifiziert ein System von Differentialgleichungen, das die Ab-
hangigkeit der verschiedenen Komponenten abbildet und damit Aspekte der
Verdnderung des Okosystems See Uber die Zeit zu simulieren gestattet. Pro-
gnosen Uber den zukiinftigen Entwicklungsverlauf werden mdglich. Modell-
daten kodnnen auch in dem Sinne experimentell generiert werden, als unter
Voraussetzung unterschiedlicher Annahmen Uber die zukinftige Abwasserbe-
lastung bestimmte Eutrophierungsverléufe resultieren. Die Prifung der em-
pirischen Glltigkeit des Modells erfolgt Uber den Vergleich simulierter Daten
mit (weiteren) Beobachtungsdaten, aber auch anhand verschiedener Plausibi-
litdtsprifungen. Wichtige Voraussetzungen fir ein valides Modell sind vor
allem die Kompetenz des Biologen in Fragen seines Gegenstandsbereichs und
der mathematischen Systemanalyse, die Qualitdt und der Umfang der erho-
benen Daten, die in die Modellierung eingehen, und die Differenziertheit, mit
der etwa die Dynamik zeitkontinuierlich ablaufender Prozesse im verwende-
ten mathematischen Kalkil abgebildet werden kann. Allerdings ist die Simu-
lation eines Binnensees mit Hilfe mathematisch-numerischer Modelle nicht
selbst ein Binnensee, da das Simulierte und seine Simulation in diesem Fall
auf unterschiedlichen Prinzipien beruhen.

Eine Denkpsychologin beobachtet Probanden bel der Bearbeitung des ,Turm
von Hanoi‘-Problems. Sie stellt fest und berichtet dies auch in ihrer For-
schungsgruppe, dald die Schwierigkeit der Problemldsung mit der Anzahl der
Scheiben zunehme, und zwar insbesondere bei ungelibten Personen. Viele feh-
lerhafte Zlge seien zu beobachten, aber sie habe schon eine Vermutung, in
welchen Féllen das Erkennen einer Sackgasse von zentraler Bedeutung fir die
Aufdeckung des optimalen Vorgehens sei. An ihrem Schreibtisch beginnt die
Psychologin, den Problemldseprozef3, der dem beobachteten Verhalten zu-
grundeliegen konnte, auf dem Rechner zu rekonstruieren. Sie wéhit eine sym-
bolische Représentation fur das Problem, spezifiziert auf dieser Grundlage
das Vorwissen der simulierten Probanden und entwickelt einen Ldsungs- und
Lernalgorithmus, der in einer geeigneten Programmiersprache als wissensba
siertes System auf dem Rechner implementiert wird. Das Ergebnis ist eine
Modedllierung, fur die die Wissenschaftlerin priift, ob sie das beobachtete L6-
sungsverhalten in wichtigen Charakteristika korrekt generiert. Darliber hinaus
testet sie weitere, aus der Modellierung abgeleitete Annahmen anhand zusdtz-
licher empirischer Untersuchungen. Die Modellierung wird um so valider sein,
je detaillierter die Information ist, die empirisch Uber diesen kognitiven Pro-
zef3 vorliegt. Wichtig sind die Adaguatheit und Reichhaltigkeit der formaen
Sprache, mit deren Hilfe die Moddlierung erfolgt, aber auch die Kompetenz
der Psychologin im Umgang mit den Elementen dieser Sprache. Natirlich
bleibt die Rekonstruktion ein Modell, aber sie ist zugleich ein Beispiel fir
einen Problemldsungsprozeli.
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Konnen zwischen dem Nachbauen einer Bricke mit den Bestandteilen eines
Baukastens, der Modellierung der Eutrophierung eines Sees anhand von Dif-
ferentialgleichungssystemen und der Rekonstruktion eines Problemldsepro-
zesses mit Hilfe eines wissenshasierten Systems Analogien gezogen werden?

Allen drei Beispielen ist gemeinsam, dal} eine ausschliefdich natirlichsprach-
liche Erfassung des Gegenstandsbereiches, sei es in der Umgangssprache oder
einer Fachsprache, zu kurz greift. Erst das Modell aus Bausteinen oder aber
die formdisierten Prozefimodelle erlauben einen aktiven Umgang mit der Mo-
dellierung. Bedingungsmanipulationen und Prognosen werden mdglich.

Das Brickenbaubeispiel und den Fal der auf dem Rechner simulierten Pro-
blemldsungsprozesse verbinden in der Phase der Modellerstellung das inge-
nieurmalige, konstruktive Vorgehen in der Modellierung und der geringe
Grad an Datenrestriktion (vgl. Tack, in diesem Band). Es handelt sich um ein
eher interpretatives Vorgehen. Wéhrend keine Parallelen zwischen einem kind-
lichen Vorgehen und denkpsychologischen Forschungsstrategien gezogen
werden sollen, ist der Bezug zwischen ,Das Modell einer Briicke ist eine Brik-
ke’ und ,Die rekonstruktive Modellierung einer Problemlésung ist eine Pro-
blemlésung’ durchaus intendiert. Fir die Okosystemmodellierung und die
denkpsychologische Simulation gilt, da3 es sich in beiden Félen um formae
Modelle handelt, alerdings im ersten Fall um ein mathematisch-numerisches
Modell, im zweiten Fall um en wissenshasiertes Modell. Beides sind Prozef3-
modelle. Eine hohe Datenrestriktion charakterisiert die Phase der Modellgel-
tungsprifung.

Halten wir fest: Geistige Prozesse, die uns in der Reflexion bewufd werden,
die wir aber auch as Erkldrung fir das Verhaten anderer heranziehen, lassen
sich in unterschiedlicher Weise, umgangssprachlich, fachsprachlich oder for-
mal beschreiben. Wir konnen Aussagen Uber ihre Funktion formulieren, Uber
ihr Ziel und Uber die Bedingungen, unter denen sie auftreten. Darliber hinaus
kdénnen wir sie aber auch moddlieren, indem wir sie formal fassen und die
Formalisierung auf einem Rechner in einer geeigneten Programmiersprache
implernentieren. Man kann dabei Prozesse abbilden, die zu korrekten, aber
auch andere, die zu fehlerhaften Ergebnissen fihren, man kann eine bestimmte
Person in einer definierten Situation vor Augen haben oder aber kognitive
Prozesse in prototypischer Weise abzubilden versuchen. Unter dem Blickwin-
kel der Psychologie bedarf die Modellierung auf dem Rechner der Validierung
anhand empirischer Daten. Ziel ist nicht nur eine Rekonstruktion, die bei
gegebenen Eingaben zum selben Ergebnis fihrt, das beim Menschen beob-
achtet wurde, sondern auch die Nachbildung wesentlicher Ablaufcharakteri-
stika
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2. Modellierung als Rekonstruktion

Das Denken und Handeln von Personen beruht auf ihren Deutungen und
Auslegungen der sie umgebenden Welt. Personen konstruieren durch Vorgéan-
ge der Wahrnehmung und des Sprachverstehens sowie aufgrund von (Vor-)
Wissen, Erwartungen und Ziglsetzungen eine interne, subjektive Reprasenta
tion von Ausschnitten ihrer tatsdchlichen oder einer vorgestellten Umgebung.
Diese Konstruktionen erster Ordnung oder mentalen Modelle’ sind als Re-
konstruktion der Umgebung wie jede Art der Modellbildung eine Abstrak-
tion. Dies impliziert im Besonderen ihre prinzipielle Unvollstéandigkeit. Dar-
Uber hinaus sind sie nicht unmittelbar beobachtbar. Der Beobachtung zugang-
lich sind lediglich Verhatensdaten, aus denen auf das zugrundeliegende men-
tale Modell geschlossen werden muRR. Damit wird die psychologisch valide
Rekonstruktion des mentalen Modells einer Person zur zentralen Zielsetzung
der psychologischen Theoriebildung. Die in wissenschaftlicher Perspektive zu
erarbeitenden Modelle mentaler Modelle sind in dieser Hinsicht Konstruktio-
nen zweiter Ordnung.

Die Thematik dieses Kapitels ist eine spezielle Methodik zur Rekonstruktion
mentaler Modelle, ihre Modellierung mit Hilfe wissensbasierter Systeme. Die
theoretische Rahmenvorstellung ist das Paradigma der Informationsverarbei-
tung, das die kognitiv orientierte Psychologie seit Ende der sechziger Jahre
dominiert. Grundannahme ist, dal} geistige Aktivitdten wie induktive und de-
duktive Denkvorgénge, Problemldsen, Planungsprozesse, Sprechen und
Sprachverstehen, aber auch die Wahrnehmung der Umwelt, as wissensbasierte
Vorgange der Symbolverarbeitung aufgefafdt werden konnen. Diese Betrach-
tungsweise wird in den weiteren Ausfihrungen auf der Grundlage des Kon-
zepts wissensbasierter Systeme elaboriert. Ziel ist die Explikation zentraler
methodologischer Annahmen und Argumente, die der Moddlierung mentaler
Modelle durch wissensbasierte Systeme zugrundeliegen.

Damit wird in diesem Kapitel die Auffassung vertreten, dal3 die Anayse gei-
gtiger Aktivitdten als symbolische Berechnungsvorgange und ihre korrespon-
dierende Rekonstruktion mit technischen Mitteln aufgrund der dazu erfor-

| Der Begriff ,mentales Modell* wird in der kognitiven Psychologie keineswegs einheitlich ver-
wendet (vgl. auch Herrmann, 1988). In der vorliegenden Arbeit ist damit ein Ausschnitt der
internen Reprasentation der &ufReren Welt eines Subjekts gemeint, die es ihm ermdglicht,
Phénomene zu verstehen, Vorhersagen zu treffen und Inferenzen durchzufiihren. Ein we-
sentliches Charakteristikum ist die Mdglichkeit von ,inneren Simulationen‘, etwa in Form
von Schlufolgerungen und mentaler Probehandlungen. Uber die An der Représentation
werden keine Annahmen getroffen. Demgegeniuber betrachtet etwa Johnson-Laird (1983)
mentale Modedlle as ene spezifische Form der Wissensreprésentation, der sog. analogen Re-
présentation (in Abgrenzung von propositionalen und regelbasierten Représentationssyste-
men). Kennzeichen ist bel ihm eine erfahrungsmédige Komponente, einhergehend mit Vor-
stellungsbildern, in denen réumliche Relationen zwischen Objekten und/oder zeitliche Rela
tionen zwischen Ereignissen représentiert sind,
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derlichen lickenlosen Formalisierung und kompromiflosen Explizitheit be-
sonders geeignet sind, zentrale inhaltliche und methodologische Fragen offen-
zulegen. Zusammenfassend wird eine Position eingenommen, wie sie etwa
von Johnson-Laird (1988) formuliert wurde.

Is the mind a computational phenomenon? No one knows. . . . what is clear is that
computability provides an appropriate conceptual apparatus for theories of the mind
(Hervorhebung von den Verfassern). This apparatus takes nothing for granted that is
not obvious. .. Yet,.... any clear and explicit account of, say, how people recognize
faces, reason deductively, create new ideas or control skilled actions can adways be
modelled by a computer program.

(Johnson-Laird, 1988, S. 51f.)

Danach sind Computer nitzliche anaytische Werkzeuge, um unser Versténd-
nis kognitiver Vorgange beim Menschen zu verbessern, indem - wie so oft in
der Wissenschaftsgeschichte - eine neuartige, aber bekannte Technologie zur
Grundlage unseres Verstehens des Unbekannten gemacht wird (vgl. Gigeren-
zer, 1988, 1991). Computermodelle erlauben die Formulierung und Prifung
theoretischer Vorstellungen in einer Form, die durch die grundlegenden wis-
senschaftstheoretischen Ideale der Prazision, Widerspruchsfreiheit und Vor-
hersagbarkeit gekennzeichnet ist. Die These ist, dal3 die Psychologie mit den
Moglichkeiten der Modellierung geistiger Prozesse am Rechner ein Werkzeug
in die Hand bekommen hat, das méachtiger ist als die bisher verfugbaren An-
sitze der Modellbildung.

Da in diesem Kapitel methodologische Fragen im Vordergrund der Betrach-
tung stehen, soll zumindestens Uber Literaturhinweise auch ein kurzer (iber-
blick dber Inhalte kognitiver Modellierungen gegeben werden.

Eine historisch orientierte, breit angelegte Darstellung der Kognitionswissen-
schaft enthdlt Gardner (1985). Eine Sammlung wichtiger klassischer* Arbeiten
findet man in Collins und Smith (1988). Das Buch von Johnson-Laird (1988)
stellt ein einfihrendes, an Inhalte der Allgemeinen Psychologie ankniipfendes
Lehrbuch dar, wéhrend die von Posner (1989) bzw. Osherson (Osherson &
Lasnik, 1990; Osherson, Kosslyn & Hollerbach, 1990; Osherson & Smith,
1990) herausgegebenen Bande handbuchartig in die Kognitionswissenschaft
einfuhren. Ein Uberblick zur Rolle der kognitiven Modellierung in der psy-
chologischen Theoriebildung findet sich bei Opwis (1992).

Es folgt eine Auflistung grundlegender klassischer, aber auch beispielhafter
moderner Arbeiten zu ausgewdhlten inhatlichen Themenbereichen. Zum Pro-
blemlésen und Lernen sind insbesondere die Arbeiten von Newell und Simon
sowie von Anderson zu nennen (etwa: Newell, Shaw & Simon, 1958; Newell
& Simon, 1963, 1972; Anzai & Simon, 1979; Anderson, 1982, 1983, 1987).
Daneben sei auf die von Holland, Holyoak, Nisbett und Thagard (1986) vor-
geschlagene Theorie induktiven Denkens und Lernens sowie auf die Arbeiten



204 Klaus Opwis und Hans Spada

von VanLehn zum Erwerb einfacher prozeduraer Fertigkeiten und zur Rolle
des Verstehens von Beispielen fir den Erwerb von Problemltseprozeduren
und deren Transfer auf neue Probleme hingewiesen (vgl. VanLehn, 1989; Van-
Lehn, Jones & Chi, 1992). Vielzitierte Autoren zur Wissensreprasentation sind
Quillian (1968) sowie Collins und Loftus (1975) zu semantischen Netzen,
Minsky (1975) zu ,,Frames’ oder Schank und Abelson (1977) zum Skriptkon-
zept. Eine Sammlung grundlegender Arbeiten findet sich in Brachman und
Levesgue (1985), ein modernes Lehrbuch ist Davis (1990). Aus der Flle von
einschlagigen Arbeiten zur Sprache seien Chomsky (1963), Winograd (1972,
1983) und Allen (1987) herausgegriffen. Berwick (1985) und Pinker (1989)
behandeln das Thema Spracherwerb. Informatorisch orientierte Arbeiten zur
Wahrnehmung sind etwa Marr (1982) und Hildreth und Ullman (1989).
Schliefdlich seien noch die Verdffentlichungen von Anderson (1983) und Ne-
well (1990; vgl. auch Laird, Newell & Rosenbloom, 1987) zur Frage der Ar-
chitektur des menschlichen kognitiven Apparats genannt.

Viele wichtige kognitionswissenschaftliche Originalarbeiten werden in der
Zeitschrift Cognitive Science vertffentlicht. Seit 1991 gibt es auch eine
deutschsprachige Zeitschrift Kognitionswissenschaft. Daneben sind eine Reihe
weiterer Fachzeitschriften zu nennen, wie das Journal of the Learning Sciences,
User modeling and User-adapted Interaction, Minds and Machines, sowie mit
einer starkeren Kl-Orientierung etwa Artificial Intelligence, Machine Lear-
ning oder Journal of Artificial Intelligence in Education. Darlber hinaus ver-
anstaltet die Cognitive Science Society jahrliche Konferenzen, deren Tagungs
berichte as Proceedings of the Conference of the Cognitive Science Society
vertffentlicht werden.

Am Anfang der der hier angesprochenen Entwicklung der Kognitionswissen-
schaft, etwa Mitte der flnfziger Jahre, haben Psychologen und Informatiker
Hand in Hand gearbeitet. Etwa seit Mitte der siebziger Jahre dominiert zu-
nehmend der Beitrag der Informatik, zumindestens hinsichtlich der Weiter-
entwicklung der begrifflichen und methodischen Grundlagen. Die Psycholo-
gie mul3 ale Anstrengungen unternehmen, damit sie auch kinftig enen ge
stdtenden Anteil an einer multidisziplindren kognitiven Wissenschaft hat.

Die weiteren Inhate und der Aufbau des Beitrags lassen sich wie folgt zu-
sammenfassen. Im dritten Abschnitt folgt eine Darstellung ausgewahiter theo-
retischer und formaler Grundlagen. Damit soll eine Verstandigung tber die
Grundbegriffe und die Untersuchungsperspektive erreicht werden. Anhand
eines Beispiels wird das Problem der Rekonstruktion menschlichen Wissens
mit technischen Mitteln illustriert. Dies fuhrt zu einer Explikation des Kon-
zepts wissensbasierter Systeme und zur Reprasentationshypothese. Danach
sind wissensbasierte Systeme agorithmische Modelle, die durch die Verwen-
dung und Manipulation formaler Symbolstrukturen gekennzeichnet sind. Es
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folgt eine Prézisierung des Algorithmenbegriffs und des damit aufs engste ver-
bundenen Konzepts der Berechenbarkeit. Danach steht die Verwendung wis-
senshasierter Systeme als kognitionspsychologische Modelle im Mittel punkt.
Das Verhalten, die Funktionalitdt und die Struktur technischer, aber auch bio-
logischer Systeme lassen sich auf unterschiedlichen Betrachtungsebenen be-
schreiben, analysieren und erkléren. Dazu wird eine psychologisch motivierte
Mehrebenenbetrachtung informationsverarbeitender Systeme entwickelt, die
einen konstruktiven Umgang mit dem in diesem Zusammenhang zentralen
Problem der Vermischung von Ebenen ermdglicht.

Fragen der Bewertung wissensbasierter Systeme as psychologische Modelle
werden im vierten Abschnitt behandelt. Dabei wird insbesondere das Krite-
rium der empirischen Adaguatheit betrachtet und es werden die verschiedenen
Funktionen diskutiert, die empirische Befunde im Prozel3 der Theorieformu-
lierung und -prufung erfullen.

Einige wissenschaftstheoretische Anmerkungen und ein Epilog runden das
Kapitel ab.

3. Grundlagen wissensbasierter Systeme

Nach der algemeinen Modédlltheorie (Stachowiak, 1973) sind Modelle immer
Modelle von etwas, Abbildungen, Reprasentationen bzw. Rekonstruktionen
natirlicher oder kinstlicher Originale, die ihrerseits auch wieder Modelle sein
konnen (vgl. hierzu auch den Modellbegriff der (Prédikaten-) Logik; z.B. Ge-
nesereth & Nilsson, 1987). Modelle sind dabei ihren Originalen nicht per se
zugeordnet, sondern sie erflllen ihre Funktionen stets fur bestimmte Erkennt-
nissubjekte und/oder Akteure und relativ zu bestimmten Zielen und Zwecken.
Hinsichtlich des Mediums, in dem die Modellbildung vorgenommen wird,
lassen sich zwei grofe Klassen von Modelen unterscheiden (vgl. Gigerenzer,
1981): Symbolische und analoge Modelle.

Bel symbolischen Modellen erfolgt die Modellbildung in einem Medium, das
- meist per Definition - in eine Menge von elementaren Informationseinheiten
(Symbole) zerlegbar ist und Uber eine Menge von Vorschriften zur Zusam-
mensetzung von komplexen Symbolstrukturen verfugt. Dies impliziert die Ei-
genschaft der Grammatikalitat bzw. eine Definition von syntaktischer Wohl-
geformtheit. Die wichtigsten Unterklassen sind formale Modelle numerischer
(etwa: probabilistische mathematische Modelle) oder nicht-numerischer Art
(etwa: logische Kalkile oder mengen- und graphentheoretische Vorstellungen)
sowie natirlich-sprachliche Modelle (etwa: Theorien auf der Grundlage einer
mehr oder weniger présize definierten fachwissenschaftlichen Terminologie
oder der Alltagssprache).
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Hinsichtlich ihrer Brauchbarkeit als wissenschaftliche Modelle weisen formale
gegenlber sprachlich formulierten Modellen eine Reihe von Vorteilen auf
(Vermeidung von widersprichlichen Annahmen, Nachweis von lickenhaften
Annahmen, Prézisierung der verwendeten Begrifflichkeit). Ausfuhrlich wer-
den die Funktion formaler Modelle, ihre spezifischen Vorteile und Probleme
etwa in Deppe (1977) oder Neches (1982) erdrtert. Die Unterschiede zwischen
numerischen und nicht-numerischen Modellen liegen nicht nur in der Art
ihrer Formulierung. Mathematische Modelle auf der Grundlage statistischer
oder wahrscheinlichkeitstheoretischer Uberlegungen sind Modelle von Daten.
Sie ziden zumeist auf ausgewdhite und direkt beobachtbare Aspekte psychi-
scher Aktivitéten wie etwa Reaktionszeiten. Sie koénnen in diesem Sinne auch
als ,oberflachliche’ Theorien nach Moravcsik (1980) charakterisiert werden.
Nicht-numerische Modelle thematisieren dagegen as tiefe’ Theorien die dem
Verhalten von Personen als zugrundeliegend angenommenen und prinzipiell
nicht unmittelbar beobachtbaren psychischen Strukturen und Prozesse selbst.
In der Psychologie hatten mathematische Modelle insbesondere in den finf-
ziger und sechziger Jahren ihre Blitezeit (vgl. das dreibéndige Handbuch der
mathematischen Psychologie; Luce, Bush & Galanter, 1963), wéahrend nicht-
numerische Modelle seit den siebziger Jahren dominieren. Allerdings ist in
Gestalt des sog. Neueren Konnektionismus gegenwértig eine Renaissance einer
Klasse numerischer Modelle erkennbar, die Analogien zu neuronalen Prozes-
sen der Informationsverarbeitung aufweisen. Auf die theoretischen Grundla-
gen dieser, in der Regel as nicht-lineare Differenzen- oder Differentialglei-
chungssysteme formulierten Modelle kann im Rahmen dieses Beitrags nicht
eingegangen werden (vgl. dazu etwa McClelland & Rumelhart, 1986, 1988;
Rumelhart & McClelland, 1986; Smolensky, 1988; Strube, 1990).

Die in diesem Beitrag ndher ausgefiihrte Methode zur Rekonstruktion kogni-
tiver Strukturen und Prozesse ist ihre formale, nicht-numerische Modellierung
(vgl. Tack, 1987). Das Problem der Moddlbildung kann umschrieben werden
als das Problem der adaquaten Rekonstruktion ,,von strukturell-operativen
Zusammenhangen menschlichen Wissens in Algorithmen und Datenstruktu-
ren* (Schefe, 1986, S.155). Die Besonderheiten und Anforderungen dieser
Form der Modellbildung werden im folgenden Abschnitt anhand eines be-
kannten gedéchtnispsychologischen Beispiels, den sog. semantischen Netz-
werkmodellen, illustriert. Dabel geht es hier nicht primdr um den spezifischen
Inhalt dieser Modelle. Vidmehr soll aufgezeigt werden, dal3 bei der Modell-
bildung drei unterschiedliche, aber eng aufeinander-bezogene Ebenen relevant
sind: Die Ebene der Konzeptudisierung als Formulierung theoretischer Vor-
stellungen mit Hilfe psychologischer Begriffe, die Ebene der Formalisierung
dieser Vorstellungen mit formal-logischen Kalkilen und die Ebene der Im-
plementation as wissensbasierte Systeme.
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3.1 Konzeptuelle Modelle, formale Kalkule und wissenshasierte
Systeme am Beispiel semantischer Netzwerkmodelle

Im Zusammenhang mit der Frage, wie das sprachlich-begriffliche Wissen einer
Person im Gedéchtnis gespeichert ist, taucht in der psychologischen Literatur
immer wieder der Begriff des semantischen Netzes auf. Allerdings werden von
verschiedenen Autoren sehr unterschiedliche Modellvorstellungen unter die-
sen Begriff subsumiert (vgl. Opwis & Luer, in Druck). Gemeinsam ist der
theoretische Anspruch, dal3 sie ein Modell der Organisation sprachlicher Ge-
dachtnisinhalte darstellen. In der Mehrzahl der Modelle wird als zugrunde-
liegende formae Struktur ein gerichteter Graph (bzw. alzu oft auch nur eine
entsprechende graphische Notation) verwendet. Die Knoten und Kanten eines
Graphen stehen fir sprachliche Einheiten und Relationen. Die Modelle un-
terscheiden sich nun insbesondere dadurch, von welchen elementaren sprach-
lichen Einheiten (insbesondere Begriffe oder S&tze bzw. Propositionen) sie
ausgehen, welche klassifikatorischen (etwa Unter-/Oberbegriff), modifikato-
rischen (Attributzuschreibung), syntaktischen (Nominal-, Verbalphrase usw.)
oder semantischen (Handlung, Akteur, Objekt u. &) Relationen zugrundege-
legt werden und welche Prozesse (Vergleichs-, Inferenzprozesse oder Akti-
vierungsvorgange) im Mittelpunkt der Anayse stehen.

3.1.1 Konzeptualisierung: Abstraktionshierarchien
als psychologische Modellvorstellung

Eine der wichtigsten Anwendungen semantischer Netzwerkmodelle ist die
Beschreibung von Taxonomien, das sind hierarchisch geordnete Klassenein-
teilungen eines Gegenstandsbereichs. Man spricht in diesem Zusammenhang
auch von Abstraktionshierarchien. Ein bekanntes, in der einschldgigen Litera
tur seit Anfang der siebziger Jahre immer wieder bemihtes Beispiel ist die
folgende, in Abbildung 1 veranschaulichte Abstraktionshierarchie von Tierar-
ten (vgl. Klix, 1988; Mobus, 1988).

Wie man unmittelbar erkennt, ist die Abstraktionshierarchie eine netzartige
Struktur, die auf einer Einteilung in Ober- bzw. Unterklassen (bzw. -begriffe)
im Sinne ener ,ist-Teilmenge-von* Relation beruht. Beispielsweise gelangt man
ausgehend von der Klasse der Lachse in zwei Abstraktionsschritten zur Klasse
der Tiere (Uber Fisch). Die minimale Lénge des Weges zwischen zwei Begrif-
fen definiert ihre semantische Distanz. Eine bestimmte Klasse ist nun durch
eine Menge von Attributen, Merkmalen oder Eigenschaften definiert. Ab-
straktion bedeutet Elimination von Merkmalen. Je abstrakter eine Klasse igt,
desto weniger charakterisierende Merkmalen weist sie auf. Wichtig ist in die-
sem Zusammenhang aber die Vorstellung kognitiver (Speicher-) Okonomie.
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Informationen werden nicht mehrfach abgespeichert, sondern anschaulich aus-
gedrickt an dem ,obersten® Knoten, fur den sie Gultigkeit haben, angehangt
und im Bedarfsfall ,nach unten’ weitergereicht. Die Abstraktionshierarchie bil-
det somit zugleich Implikationen und mogliche Inferenzwege ab. Eigenschaf-
ten, die auf Oberbegriffe zutreffen, konnen Uber diese Wege auf alle ihre Un-
terbegriffe vererbt werden. Beispielsweise kann eine Frage der Art ,Hat en
Lachs Kiemen? auf diese Weise positiv beantwortet werden (Da jeder Lachs
ein Fisch ist).

atmet Sauerstoff
friBt Futter
Tier hat Haut
kann sich bewegen
hat Flugel
hat Federn > 4 hat Kiemen
kann fliegen Vogel Fisch kann schwimmen
schwimmt
kann singen stromaufwirts
. =\ I ist gefiihrlich .
ist gelb Kanarienvogel Hai < kann beiBen LaChs ist rosa
ist eSbar

Abb. 1:  Taxonomie von Tierarten as Beispie fur eine Abstraktionshierarchie (nach
Callins & Quillian, 1969)

Im néchsten Schritt soll die bisher verwendete psychologische Begrifflichkeit
prézisert werden. Dazu ist eine Festlegung der Objekte erforderlich, Uber die
Aussagen gemacht werden sollen, sowie die Definition von Relationen zwi-
schen den Objekten und von Operationen auf den Objekten bzw. Relationen.
Dieser Vorgang wird auch als Konzeptualisierung bezeichnet (vgl. Genesereth
& Nilsson, 1987).

Fir dieses Beispiel liegt es nahe, die relevanten Objekte mit den Knoten bzw.
mit den in der Abstraktionshierarchie vorkommenden Begriffen zu identifi-
Zieren:

{Tier, atmet-Sauerstoff, . . ., Vogd, ...}

Die Menge der in einer Konzeptualisierung betrachteten Objekte definiert
zugleich ihren sog. Diskursbereich. Eine Relation ist eine spezielle Beziehung
zwischen Objekten des Diskursbereichs. Beispielsweise bilden die Kanten in
Abbildung 1 zwei unterschiedlichen Arten von Relationen ab, eine klassifi-
katorische Relation im Sinne der Unter-/Oberbegriffsrelation und eine modi-
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fikatorische Relation, die einem Begriff eine spezielle Eigenschaft zuordnet.
Damit korrespondieren die beiden folgenden Mengen von Tupeln:

{(Vogel,Tier), (Fisch,Tier), ...}
und [(Tier,atmet_Sauerstoff), (Tier,frifl¢_Futter), ... }

Diese beiden Relationen stellen keineswegs die einzig mdglichen Relationen
zwischen den betrachteten Begriffen dar. Eine Konzeptualisierung, die aus
einer bestimmten Menge von Objekten und einer Menge von betrachteten
Relationen besteht, ist prinzipiell unvollstéandig. Unter Umstdnden verhindert
die gewdhlte Konzeptualiserung die Darstellung bestimmter Sachverhalte. Ein
bekanntes Beispiel hierfir ist die Kontroverse in der Physik Uber die Natur
von Licht. Je nachdem, ob Licht as ein Teilchen- oder als ein Wellenphéno-
men konzeptualisiert wird, kdnnen spezielle Aspekte des Verhaltens von Licht
erklart werden, aber keine der Sichtweisen reicht allein aus. Erst die Entwick-
lung einer weiteren Konzeptualisierung auf der Grundlage der modernen
Quantentheorie hat diese Schwierigkeiten beseitigt, indem sie beide Sichtwei-
sen zusammenfihrte.

3.1.2 Formalisierung: Pradikatenlogische Darstellung
von Abstraktionshierarchien

Haben wir uns fur eine Konzeptualisierung entschieden, so kénnen wir die
Formalisierung des Wissens vornehmen. Dazu wollen wir im folgenden Ab-
schnitt eine formale Sprache verwenden, das sog. Prédikatenkakil bzw. die
Prédikatenlogik. Die wesentlichen Vorteile sind:

e die Unterscheidung von Variablen und Konstanten, wobei Variablen be-
nétigt werden, um Eigenschaften von Objekten darzustellen, ohne dabel
diese Objekte explizit benennen zu missen;

e die Verwendung logischer Operatoren wie ,A* (Konjunktion), ,v* (Dis-
junktion) und ,=‘ (Implikation), die es ermdglichen, aus einfachen kom-
plexe Aussagen zu bilden, ohne dabei die Wahrheit oder Falschheit der
einfachen Aussagen angeben zu missen;

e die Verwendung von Quantoren wie ,¥¢ (Allquantor) und ,3° (Existenz-
guantor), die es ermdglichen, Uber alle Objekte Aussagen zu machen,
ohne die Objekte im einzelnen aufzéhlen zu missen bzw. die Existenz
eines Objektes mit bestimmten Eigenschaften anzunehmen, ohne das Ob-
jekt selbst identifizieren zu missen;

e cine prazise Definition der Bedeutung pradikatenlogischer Ausdrucke
(denotative  Semantik).
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Zur Formalisierung unseres Beispiels benétigen wir nicht das gesamte Sprach-
repertoire der Pradikatenlogik, sondern nur ausgewahlte Bestandteile. Dabei
werden Konstanten bzw. Variablen im folgenden durch eine Folge aus Buch-
staben oder Ziffern dargestellt, wobel das erste Zeichen bei einer Konstanten
ein GroRbuchstabe und bei einer Variablen ein Kleinbuchstabe ist. Die Tat-
sache, dal3 der Begriff Vogel' (als Objektkonstante) ein Unterbegriff des Be-
griffs ,Tier' ist, kann dann durch die Einfihrung eines konstanten Relatio-
nensymbols ,Ist-ein® in der folgenden Weise notiert werden:

Ist_ein(Vogel,Tier)
Ist_ein(Fisch,Tier) usw.

Entsprechend kann die zweite Relationsart durch die Einfihrung eines wei-
teren Relationensymbols ,Hat_Eigenschaft' notiert werden:

Hat_Eigenschaft(Tier,Atmet_Sauerstoff)
Hat_Eigenschaft(Tier,Frif3_Futter) usw.

Auf diese Weise konnen die betrachteten Relationen zwischen Begriffen as
eine Menge von Propositionen im Sinne logischer Axiome formalisiert werden.

Allerdings sind mit dieser Formalisierung noch keine Inferenzvorgdnge spe-
zifiziert. Fragen der Art ,Ist ein Lachs ein Tier? oder ,Hat ein Lachs Kiemen?
kénnen nicht beantwortet werden. Dazu sind Operationen im Sinne logischer
Implikationen erforderlich, die Beziehungen zwischen Relationen definieren.
Sie legen fest, wie aus gegebenen Fakten (Axiome oder Prdmissen) neue Aus
sagen (Theoreme oder Konklusionen) abgeleitet werden kdnnen. Die Ober-
/Unterbegriffsrelation zwischen zwel beliebigen Begriffen einer Abstraktions-
hierarchie 183t sich rekursiv mit Hilfe zweier Regeln O1 (Terminierungsfall)
und O2 (rekursiver Fall) definieren:

(01)  begriffl ist ein Unterbegriff von begriff2, wenn zwischen beiden Be-
griffen eine |Ist-ein’ Relation besteht.

(02)  begriffl ist ein Unterbegriff von begriff2, wenn zwischen begriff1 und
einem begriff3 eine ,Ist-ein’ Relation besteht und begriff3 ein Unter-
begriff von begriff2 igt.

Die prédikatenlogische Formalisierung dieser Regeln ist:

Qx Qy Ist_ein(x,y) = Ist_Unterbegriff(x,y)
Qx Qy Vz Ist_ein(x,z) A Ist_Unterbegriff(zy) = Ist_Unterbegriff(x,y)
Zur vollsténdigen Konzeptualisierung der Abstraktionshierarchie fehlen noch

Inferenzregeln zur Vererbung von Eigenschaften. Dazu sind ebenfalls zwei
Regeln  erforderlich:
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(03)  begriffl besitzt die Eigenschaft x, wenn zwischen begriffl und x eine
,Hat_Eigenschaft’ Relation besteht.

(04)  begriffl besitzt die Eigenschaft x, wenn begriffl ein Unterbegriff von
begriff2 ist und zwischen begriff2 und x eine ,Hat_Eigenschaft’ Re-
lation besteht.

Die korrespondierende pradikatenlogische Formalisierung dieser Regeln ist:

Vx Vy Hat_Eigenschaft(x,y) = Besitzt_Eigenschaft(x,y)
Vx Vy Vz Ist_Unterbegriff(x,z) A Hat_Eigenschaft(zy) =
Besitzt_Eigenschaft(x,y)

Die vorgenommene logikorientierte Konzeptualisierung einer Doméne kann
nun im nachsten Schritt as ein wissensbasiertes System implementiert werden.
Im Beispiedl bietet sich dazu die Programmiersprache PROLOG an (vgl. Ster-
ling & Shapiro, 1986; Malpas, 1987).

3.1.3 Implementation: Abstraktionshierarchien als wissensbasierte Systeme

Ein PROLOG-Programm besteht im wesentlichen aus einer Wissensbasis, die
alle bekannten Fakten (Axiome) und Regeln (Implikationen) umfafdt. Dabei
sind folgende syntaktischen Unterschiede zur logischen Formalisierung im
vorigen Abschnitt zu beachten: Regeln und Fakten werden mit einem Punkt
abgeschlossen, ihre Namen beginnen ebenso wie konstante Argumente mit
einem Kleinbuchstaben, wéahrend Variablen mit einem Grol3buchstaben be-
ginnen; die konjunktive Verknipfung von Teilzielen wird durch ein Komma
dargestellt. Tabelle 1 enthdlt die vollstéandige Implementation einer Abstrak-
tionshierarchie als PROLOG-Programm.

Tabelle 1: Implementation einer Abstraktionshierarchie as PROLOG-Programm
% Relationen der Abstraktionshierarchie als PROLOG-Fakten

ist_ein(vogel, tier). ist_ein(fisch, tier).
ist_ein(kanarienvogel, vogel). ist_ein(hai, fisch).

ist_ein(lachs, fisch).

hat_Eigenschaft(tier, atmet-Sauerstoff). hat_Eigenschaft(tier, frif3t-Futter).
hat_Eigenschaft(tier, hat_Haut). hat_Eigenschaft(tier,
hat_Eigenschaft(vogel, hat_Fligel). kann_sich-bewegen).
hat_Eigenschaft(vogel, kann_fliegen). hat_Ergenschaft(vogel, hat_Federn).
hat_Eigenschaft(fisch,  kann_schwimmen). hat_Eigenschaft(fisch, hat_Kiemen).
hat_Eigenschaft(kanarienvogel, kann_singen). hat_Eigenschaft(kanarienvogel, ist_gelb).
hat_Eigenschaft(hai, kann_beif3en). hat_Eigenschaft(hai, ist_gefahrlich).

hat_Eigenschaft(lachs, schwimmt_stromaufwiarts) hat_Eigenschaft(lachs, ist_efbar).
hat_Eigenschaft(lachs, ist_rosa).
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Tabelle 1 (Fortsetzung)

% Regeln zur Definition der Unter-/Oberbegriffsrelation zwischen zwei Begriffen

ist_Unterbegriff(Unterbegriff, Oberbegriff) :- ist_ein(Unterbegriff, Oberbegriff)

ist_Unterbegriff(Unterbegriff, Oberbegriff) :- ist_ein(Unterbegriff, Begriff),
ist_Unterbegriff(Begriff, Oberbegriff)

% Regeln zur Vererbung von Eigenschaften

besitzt Figenschaft(Begriff, Eigenschaft) :- hat_Eigenschaft(Begriff,  Eigenschaft).
besitzt Eigenschaft(Begriff, Eigenschaft) :- hat_Eigenschaft(Oberbegriff,
Eigenschaft).

Berechnungen werden in PROLOG als deduktive Berechnungsvorgange auf-
gefaldt. Dazu ist neben der Wissenshasis ein doménunabhéngiger, allgemeiner
Inferenzmechanismus erforderlich, der auf der Menge der Fakten und Regeln
im Sinne eines verallgemeinerten Modus Ponens operiert und durch eine An-
frage angestollen wird, etwa

2 ist_ein(Objekttier).

In dieser Anfrage ist ,Objekt’ eine (PROLOG-) Variable. Das PROLOG-Sy-
stem priift, ob die Anfrage aus der Wissensbasis ableitbar ist. Dies ist mdglich,
wenn die Variable instantiiert werden kann, d.h. wenn in der Wissensbasis
eine Konstante gefunden wird, fir die sie im Sinne eines Platzhalters stehen
kann. Aus Tabelle 1 ist ersichtlich, da3 die Variable ,Objekt' durch die Kon-
stante ,vogel‘ instantiierbar ist. Durch Eingabe eines Semikolons kann eine
Anfrage fortgesetzt werden, um evtl. weitere Antworten zu erhalten.

2 ist_ein(Objekttier).

Objekt = vogd;
Objekt = fisch;
no

Beispiele fir weitere Anfragen sind etwa fir ,Ist ein Ha en Tier?

2 ist_Unterbegriff(hai tier).
oder
2 ist_Unterbegriff(Begriff Klasse).

Die letzte Anfrage liefert ale in der Wissensbasis direkt oder indirekt vorhande-
nen Unter-/Oberbegriffsrelationen. Die nachste Anfrage liefert ale Eigenschaften
der Klasse der Kanarienvogel als Antwort, wobei auch die bel den Oberbegriffen
nicht redundant gespeicherten Eigenschaften inferiert werden:

?- besitzt-Eigenschaft(kanarienvogel ,Eigenschaft).

Wie das Prolog-Programm in Tabelle 1 illustriert, sind wissensbasierte Systeme
im Unterschied zu herkbmmlichen Programmen durch eine weitgehende Ex-
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plizierung und Modularisierung ihrer Wissensbestdnde charakterisiert. Wich-
tig ist dabel, dald prozedurae Wissenshestdnde hinsichtlich ihrer Aktivierung
a priori keinerlei Festlegungen unterworfen sind. Operatoren enthalten typi-
scherweise die Priiffung von Bedingungen, unter denen sie prinzipiell anwend-
bar sind. Dadurch ergibt sich eine regelartige Struktur: ,Wenn Bedingung,
dann Aktion'. Einzelne Wissenseinheiten werden aufgrund ihrer spezifischen
Inhalte aktiviert, also aufgrund eines assoziativen Zugriffs und nicht entspre-
chend einer vorgegebenen starren Abarbeitungssequenz.

Eine zentrale Eigenschaft wissensbasierter Systeme im Sinne ablauffahiger
Computerprogramme ist ihre operative Interpretierbarkeit. ES resultiert ein
neuer Typ von Daten: Das beobachtbare Modellverhalten als Verhaltenssimu-
lation, das ausschlielich auf der Grundlage des Modells abgeleitet wird. Mit
anderen Worten formuliert: Wissenshasierte Systeme sind Proze- und Per-
formanzmodelle, insofern sie die Generierung von Modelldaten ermdglichen.

Zusammenfassend 183t sich festhalten, dal3 wissensbasierte Systeme gekenn-
zeichnet sind durch die Verwendung formaler syntaktischer Strukturen, die
als reprasentationssprachliche Ausdriicke oder Symbolstrukturen interpretiert
werden koénnen. Sie reprasentieren als Propositionen, was das System Uber
eine Anwendungsdomane ,weil¥. Diese Sichtweise hat Smith (1982) in seiner
Hypothese der Wissensreprasentation (knowledge representation hypothesis)
herausgestellt:

Any mechanically embodied intelligent process will be comprised of structura ingre-
dients that a) we as externa observers naturally take to represent a propositional
account of the knowledge that the overall process exhibits, and b) independent of
such external semantic attribution, play a formal but causd and essentia role in en-
gendering the behavior that manifests that knowledge.

(Smith, 1982, S.2)

3.2 Algorithmen, Berechenbarkeit
und symbolverarbeitende Systeme

Aus der Sicht des Paradigmas der Symbolverarbeitung, das Newel as ,the
most fundamental contribution“ (1980, p. 136) ansieht, die von seiten der In-
formatik bzw. Kl bisher in die Kognitionswissenschaft eingebracht wurde,
kénnen mentale Modelle mit Hilfe wissensbasierter Systeme rekonstruiert
werden, wobei im Mittelpunkt der Betrachtung die Manipulation intern re-
prasentierter Symbolstrukturen steht.

Wo liegen die Ursachen fir die Attraktivitét dieser Betrachtungsweise? Zwel
Gesichtspunkte sind wesentlich: Die Eigenschaften der Immaterialitat und
der Berechnungsuniversalitat (vgl. auch Pylyshyn, 1989).
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Analysieren wir zur Explikation dieser Eigenschaften einige Beispiele:

® |st die Addition zweier natirlicher Zahlen ,berechenbar'?

® |st die Klimaentwicklung ,berechenbar?

e Sind menschliche kognitive Vorgdnge wie Wahrnehmung, Problemldsen,
Sprachverarbeitung ,berechenbar*?

Offenkundig héngt die Beantwortung dieser und vergleichbarer Fragen einer-
seits von unserem Versténdnis des Begriffs ,berechenbar* und andererseits der
angesprochenen Vorgénge ab. Intuitiv unstrittig dirfte auf den ersten Blick
alein die positive Beantwortung der ersten Frage sein. Die Addition zweler
natlrlicher Zahlen ist zweifellos berechenbar, aber warum bzw. in welcher
Hinsicht eigentlich? Eine naheliegende, nichts desto trotz zu kurz greifende
Antwort ist der Hinweis, da3 es schliefdlich ,Maschinen' und ,Automaten‘ der
unterschiedlichsten Art gibt, die eine Addition zweier natUrlicher Zahlen
durchfiihren kénnen (z. B. Abakus, Taschenrechner, Computer). Damit Ma-
schinen funktionieren, missen sie zuvor entsprechend ,instruiert’ oder ,pro-
grammiert’ worden sein, d.h. entscheidend ist die Existenz (mindestens) eines
Algorithmus, der genau angibt, wie eine Addition durchzufiihren ist. Ein Al-
gorithmus wird Ublicherweise definiert as ein durch eine endliche Vorschrift
eindeutig festgelegtes effektives Verfahren zur Loésung einer Klasse von Pro-
blemen. Ein Algorithmus akzeptiert beliebige zuldssige Werte as Eingabe,
verarbeitet diese wie in der Verfahrensbeschreibung festgelegt, so lange, bis
das Ende der Berechnungen erreicht ist und das Ergebnis vorliegt. Effektivitdt
meint dabei, dald ein Algorithmus - angewendet auf zuléssige Eingabewerte
- nach endlich vielen Schritten anhdlt und das ,richtige’ Ergebnis zurtickliefert.
Die eindeutige Festlegung durch eine endliche Vorschrift impliziert, dald ein
Algorithmus in mechanischer Weise von einem symbolverarbeitenden System,
einer Maschine oder einem Programm abgearbeitet werden kann.

Dabei ist ein symbolverarbeitendes System durch die folgenden grundlegenden
Bestandteile definiert (Newell, 1980):

® eine Menge primitiver Symbole oder Zeichen (das ,Alphabet’ des Sy-
stems);

® eine Menge von Regeln zur Generierung komplexer, zusammengesetzter
Symbolstrukturen oder Zeichenketten (die ,Grammatik’ des Systems);

® ein (oder mehrere) Speicher, in dem Symbole/Symbolstrukturen abgelegt
und aus dem sie abgerufen werden kénnen (das ,Gedéchtnis des Systems);

® eine Menge grundlegender Operationen zur Verarbeitung der Symbo-
le/Symbolstrukturen (etwa: Erzeugung, Zugriff, Verénderung, Ld&schung);

® ein (oder mehrere) Prozessor(en), der die Arbeitsweise des Systems steuert
und kontrolliert.
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Nach dieser Definition sind symbolverarbeitende Systeme zundchst in einem
abstrakten, theoretischen Sinn logisch-formale Systeme. Sie diurfen nicht mit
real existierenden Rechenmaschinen, speziellen Programmiersprachen oder
konkret implementierten Computerprogrammen verwechselt oder gleichge-
setzt werden.

Die Konzipierung einer speziellen Architektur des menschlichen kognitiven
Apparats as Speziafal eines symbolverarbeitenden Systems ist eine zentrae
Aufgabe der kognitionspsychologischen Theoriebildung. Eine kognitive Ar-
chitektur ist ein spezifisches System von Speicherstrukturen (,Gedéchtnisse')
und Operationen (,Verarbeitungsvorgange'), das den Rahmen zur Rekon-
struktion kognitiver Leistungen festlegt. Bekannte Beispiele kognitiver Archi-
tekturen sind das ACT*-Modell von Anderson (1983) und das System SOAR
(vgl. Laird, Rosenbloom & Newell, 1987; Newell, 1990). Eine algemeine Dis
kussion des Architekturproblems, einschliefdich einer vergleichenden Gegen-
Uberstellung von ACT* und SOAR findet sich bei Newell, Rosenbloom und
Laird (1989).

Bisher wurde der Begriff der Berechenbarkeit informell verwendet. Ein Vor-
gang ist berechenbar, wenn es einen Algorithmus gibt, der von einem sym-
bolverarbeitenden System ausgefihrt werden kann. Um zu einer prézisen
Operationalisierung des Algorithmenbegriffs zu gelangen, koénnen drei Zu-
gangsweisen unterschieden werden (vgl. Kramer, 1988, fir eine geschichtlich
orientierte Darstellung formaler Kalkiile).

Prazisierung mit Hilfe des mathematischen Funktionsbegriffs. Die Arbeiten
von Godel (1931), Church (1936), Kleene (1936) und Turing (1936) auf dem
Gebiet der mathematischen Logik legten die Grundlagen fir diese Art der
Prézisierung des Algorithmenbegriffs mit Hilfe des Konzepts der berechen-
baren Funktionen. Sie fuhrten zur Definition grundlegender Klassen bere-
chenbarer Funktionen. Die wichtigsten Klassen sind die elementaren Funk-
tionen (etwa ldentitéts-, konstante und Nachfolgefunktion), die primitiv re-
kursiven Funktionen und die p-rekursiven Funktionen. Umfassende Darstel-
lungen der mathematischen Berechenbarkeits- oder Rekursionstheorie finden
sich etwa in den Lehrblchern von Minsky (1967) oder Rogers (1987).

Prazisierung mit Hilfe formaler Sprachen/Grammatiken. Bel dieser Betrach-
tungsweise, die auf Autoren wie Post (1943), Markov (1954) oder Chomsky
(etwa Chomsky, 1963) zurlickgeht, werden die Ein- und die Ausgabe von
Algorithmen als Worte eines jeweils passenden Alphabets aufgefald. Ein Al-
gorithmus ist dabei charakterisiert als eine Menge von Regeln zur schrittwei-
sen Manipulation von Zeichenreihen. Man unterscheidet zwischen regularen,
kontextfreien, kontextsensitiven und allgemeinen Sprachen/Grammatiken.
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Prazisierung mit Hilfe von Klassen von Maschinen. Die Informatik kennt und
studiert eine Reihe wichtiger Klassen von Maschinen oder Automaten as Spe-
zidfdle (abstrakter) symbolverarbeitender Systeme (vgl. Hopcroft & Ullman,
1979; Stetter, 1988). Insbesondere sind dies die Klassen der endlichen Auto-
maten, der Kellerautomaten, der linear beschrankte Automaten und - als die
wohl bekannteste Klasse - die Turingmaschinen.

Im Grunde handelt es sich bei der Turingmaschine um ein abstraktes Gedan-
kenmodell, das die Durchfiihrung theoretischer Analysen zur Beantwortung
grundlegender Fragen Uber die Natur von Rechenprozessen erlaubt. Fir prak-
tische Berechnungen ist sie nicht geeignet. Die Bedeutung der Turingmaschine
fur die Theorie der Berechenbarkeit ergibt sich daraus, dal} sie - einen geni-
gend grofden, aber endlichen Zeitraum vorausgesetzt - jeden Algorithmus und
damit jede Berechnung durchfiihren kann. Diese Eigenschaft der Berechnungs-
universalitat und die damit einhergehende Definierbarkeit der algorithmischen
Berechenbarkeit, unabhangig von speziellen Klassen von Maschinen, ist von
fundamentaler Bedeutung. Einerseits beruht darauf die umfassende Anwend-
barkeit programmierbarer Rechenmaschinen zur algorithmischen Ldsung der
unterschiedlichsten Probleme; andererseits gestattet sie, den Nachweis der al-
gorithmischen Losbarkeit eines Problems anhand der am besten geeigneten
Klasse von Maschinen zu fihren.

Anzumerken bleibt, da3 von den oben genannten Klassen von Maschinen
lediglich die Turingmaschine die Eigenschaft der Berechnungsuniversalitdt be-
sitzt. Die Ubrigen Klassen von Maschinen sind weniger leistungsfahig. Fir
den Zusammenhang von Sprachen/Grammatiken und Maschinentypen gilt:
Reguldre Sprachen sind aguivalent zu endlichen Automaten, kontextfreie bzw.
kontextsensitive Sprachen sind aquivalent zu Kellerautomaten bzw. zu linear
beschrankten Automaten und algemeine Sprachen sind &guivalent zu Turing-
maschinen.

Allerdings bedeutet Berechnungsuniversaitét keineswegs, dal ale Vorgange
berechenbar sind. Es gibt Probleme, die nicht algorithmisch gelést werden
koénnen. Bekanntestes Beispiel fur diese Form der Unvollsténdigkeit formaler
Systeme ist das sog. Halteproblem. Man kann zeigen, dal3 es keinen Algo-
rithmus gibt, der ,berechnet’, ob eine beliebige Turingmaschine anhdlt, aso
nach endlich vielen Schritten stehenbleibt oder nicht (vgl. Rogers, 1987, wel-
tere Beispiele nicht berechenbarer Funktionen findet man in Brauer, 1990).

Bei viden Fragestelungen kommt es fur die Frage der Berechenbarkeit dar-
Uber hinaus entscheidend auf den Auflésungsgrad an, mit dem ein Vorgang
betrachtet wird. Berechenbarkeit auf einem geringen Auflésungsgrad impli-
ziert dabei keineswegs Berechenbarkeit auf einem hoheren Auflésungsgrad.
So bedeutet etwa eine systematische Regelhaftigkeit in aggregierten Daten
nicht unbedingt eine Vorhersagbarkeit des Einzelfdls. Je ,genauer' die Vor-
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hersage der kinftigen Entwicklung sein soll, desto eher wird man den zu-
grundeliegenden Vorgang als nicht berechenbar, bzw. als beim gegenwaértigen
Kenntnisstand nicht berechenbar bezeichnen. Beispielsweise gilt hinsichtlich
der Frage nach der Berechenbarkeit langfristiger Klimaentwicklungen: Mo-
delle einer globalen Klimaveranderung existieren, aber sie erlauben keine pra
zZisen Aussagen Uber lokale Verdnderungen. Dabei geht die Meterologie durch-
aus von der Annahme aus, dal3 die Entwicklung des Klimas global und lokal
systematischen Regelhaftigkeiten gehorcht, die man zwar im Detail noch nicht
kennen mag, aber prinzipiell ,entdecken’ und mit Hilfe geeigneter Modelle
rekonstruieren konnte. Berechenbarkeit und Vorhersagbarkeit kénnen in die-
sen und vergleichbaren Fragestellungen auch as Relation zwischen dem vor-
herzusagenden Geschehen und dem aktuellen Wissen Uber eben dieses Ge-
schehen aufgefaldt werden. Danach wird ein Geschehen as ,nicht berechenbar'
bezeichnet, wenn kein ausreichendes Wissen zu seiner Vorhersagbarkeit vor-
handen igt.

Wie sieht es aber nun mit der Berechenbarkeit kognitiver Leistungen des Men-
schen aus? Zur Beantwortung dieser Frage wird mit Bezug auf Newell (1982)
eine Mehrebenenbetrachtung von Theorien der Informationsverarbeitung ein-
gefihrt.

3.3 Mehrebenenbetrachtung von Theorien
der Informationsverarbeitung

Das Verhalten, die Funktionalitdt und die Struktur vieler technischer, aber
auch biologischer Systeme lassen sich auf verschiedenen Ebenen beschreiben,
analysieren und erklaren. Haufig liegt das Problem gerade ,darin’, die richtige
Ebene der Beschreibung und Erkléarung zu finden. Welche Ebenen sind zu
unterscheiden, wenn menschliche kognitive Aktivitdten mit Hilfe wissensver-
arbeitender Systeme rekonstruiert werden?

Dazu wurden in den letzten Jahren verschiedene Vorschldge gemacht, insbe-
sondere von Marr (1982), Newell (1982) und Pylyshyn (1985), aber auch von
Anderson (1990). Wegen ihres nachhaltigen Einflusses auf die gesamte Grund-
lagendiskussion sollen die Uberlegungen von Newell im folgenden kurz vor-
gestellt  werden.

Newells Mehrebenenbetrachtung. Ausgangspunkt fir Newells Uberlegungen
war die Frage, welcher ,\Wissensbegriff' der Kl Uberhaupt zugrundeliegt und
damit insbesondere das Problem, welcher Zusammenhang zwischen Wissen
und seiner Rekonstruktion in formalen Strukturen besteht (Newedl, 1982; vgl.
auch Daiser, 1984). Newell unterscheidet drei grundlegende Ebenen der Be-
trachtung, die Wissensebene, eine Programm- bzw. Symbolebene und eine phy-
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sikalische Ebene. Die einzelnen Ebenen bilden dabei fir Newell eine Hierar-
chie mit zwei wesentlichen Eigenschaften. Sie sind autonom definierbar, aber
dennoch gibt es Abhangigkeitsheziehungen zwischen ihnen in dem Sinne, dai
jede Ebene auf der unmittelbar unter ihr angesiedelten Ebene aufsetzt. Dies
impliziert, dal3 jede Ebene - zumindestens im Prinzip - auf die unter ihr
liegende Ebene zuriickgefuhrt bzw. reduziert’ werden kann. Eine derartige,
analytisch-reduktionistische Vorgehensweise ist eine Voraussetzung fir die Bil-
dung von Simulationsmodellen. Wichtig ist in diesem Zusammenhang, daf
diese Reduktion keineswegs eindeutig ist. So kann etwa eine theoretische Vor-
stellung in der Regel auf unterschiedliche Weise formalisiert werden. Ebenso
kann ein Algorithmus in verschiedener Weise implementiert werden.

Erklarungen der Funktionalitdt und des Verhatens eines Systems sind jeweils
innerhalb einer Ebene zu entwickeln. Eine Vermischung von Betrachtungs-
ebenen impliziert keine besseren Erklérungschancen, sondern fuhrt zu begriff-
licher Verwirrung! Zu Recht wird beispielsweise immer wieder darauf hinge-
wiesen, daf3 theoretische Vorstellungen einerseits und Computerprogramme
andererseits nicht miteinander verwechselt werden dirfen (vgl. Herrmann,
1982). Dariiber hinaus stehen Vorgtellungen, die sich auf verschiedene Ebenen
eines Systems beziehen, nicht unmittelbar in Konkurrenz zueinander - im
Unterschied zu solchen Vorstellungen, die beanspruchen, ein System innerhalb
ein- und derselben Ebene zu erkléren.

Kehren wir zu den Uberlegungen Newels zuriick. Oberhalb der Programm-
oder Symbolebene liegt als ,oberste’ Ebene die Wissensebene. |hre Existenz
wird von Newell als Hypothese formuliert (knowledge level hypothesis). In
Abhebung von den Ubrigen Ebenen lassen sich die Besonderheiten der Wis
sensebene in zwel charakteristischen Eigenschaften zusammenfassen. Erstens
ist die Wissensebene nach Newell auf eine radikale Art unvollstdndig. Dies
impliziert, dal3 Verhalten nicht vollstdndig beschreibbar und vorhersagbar ist.

Sometimes behavior can be predicted by the knowledge level description; often it
cannot. The incompleteness is not just a failure in certain specia situations or in some
small departures. The term radical is used to indicate that entire ranges of behavior
may not be describable a the knowledge level, but only in terms of systems at a
lower level (namely, the symbolic level). However, the necessity of accepting thisin-
completeness is an essential aspect of thislevel.

(Newell, 1982, S. 105)

Zweitens ist Wissen nach Newell ein Medium, das keinerlei spezifische ma-
terielle Zustandsbeschreibung besitzt, sondern lediglich funktional definiert
werden kann.

Knowledge. Whatever can be ascribed to an agent, such that its behavior can be com-
puted according to principle of rationality.
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Ausschnitte und Aspekte der
Umgebung (einer Domiine)
Umgebung
Abstraktion Referenz
Vorstellungen und Annahmen iiber den
Ebene der mentalen Umgebungsausschnitt, interne Repriisentation
Reprdsentation der Umgebung, “mentales” Modell
theorc!tische int (}!‘ terpreta:lio;l isch
Rekonstruktion (inten '°§2‘.’}L’5¥§k‘)’ ogische
konzepuuell- (informelie) Rekonstruktion des mentalen Modells,
fachwissenschaftliche unter Verwendung der psychologischen Fachsprache
Ebe;ne (“psychologische” Theorie)
F lisi Interpretation
ormalisierung (denotative Semantik)
theoretisch-formale Rekonstruktion der theoretischen Uberlegungen
Ebene mit Hilfe formaler (i.d.R. nicht-numerischer)
(abstrakte Spezifikation) Strukturen %?oﬁmgg:{l?pemumen
. Interpretation
Implementation (operationale Semantik)
Programmebene Implementation eines wissensbasierten Systems
(operative Spezifikation) ("ausflthrbares™ Modell)
Materialisierung Interpretation
Ebene der Realisierung des Programms
Realisierung auf einem Rechner

Abb. 2: Mehrebenenbetrachtung von Theorien der Informationsverarbeitung aus
psychologischer Sicht
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Knowledge is to be characterized entirely functionally, in terms of what it does, not
structurally, in terms of physical objects with particular properties and relations.

(Newell, 1982, S.105)

Wissen wird auf diese Weise zu einem Kompetenzbegriff im Sinne eines Po-
tentials, das verhaltenswirksam werden kann, aber nicht muf und das nicht
passiv, sondern nur aktiv im Proze3 der Auswahl und Anwendung realisiert
ist. Eine indirekte und approximate materielle Struktur bekommt Wissen erst
durch seine Rekonstruktion in Form wissensverarbeitender Systeme auf der
Programm- oder Symbolebene.

Abbildung 2 faRt einige Uberlegungen aus diesem und den vorangehenden
Abschnitten in Form einer Mehrebenenbetrachtung von psychologischen
Theorien der Informationsverarbeitung zusammen.

Die Ebene der mentalen Reprasentation stellt eine Rekonstruktion von Aus-
schnitten einer tatséchlichen oder einer vorgestellten Umgebung dar. Sie ist
eine Abstraktion. Umgekehrt bezeichnen die mit dem mentalen Modell ange-
sprochenen Vorstdlungen Objekte der Erfahrung. Diese Vorstellungen erlau-
ben das Wiedererkennen von und das gedankliche Operieren mit Objekten
der Erfahrung. Diese Beziehung wird Referenz genannt.

Die theoretische Rekonstruktion des mentalen Modells einer Person unter Ver-
wendung informeller, theoretischer psychologischer Begriffe charakterisiert
die konzeptuell-fichwissenschaftliche Ebene. Die Interpretation des damit an-
gesprochenen psychologischen Modells erster Art entspricht der intendierten
psychologischen Semantik.

Die unteren drei Ebenen in Abbildung 2 ergeben sich aus der Verwendung
wissensbasierter Systeme zur Rekonstruktion mentaler Modelle. Eine Forma-
lisierung der in der Regel natirlich-sprachlichen psychologischen Begriffe
fuhrt zur theoretisch-formalen Ebene. lhre Implementation entspricht einer
Transformation in eine operative Spezifikation auf der Programmebene, deren
Materialisierung schliefdlich zur physikalischen Realisierung des Programms
auf einem speziellen Rechner fuhrt. Umgekehrt betrachtet kann eine operative
Spezifikation als eine Interpretation ihrer jeweiligen Materialisierung aufgefaldt
werden. Die Interpretation eines Programms im Sinne seiner operationalen
Semantik fuhrt zu einer abstrakten Spezifikation, deren denotative Semantik
im vorliegenden Kontext mit einer Abbildung formalisierter Strukturen und
Operationen auf eine psychologische Begrifflichkeit korrespondiert.

Diese Mehrebenenbetrachtung von Theorien der Informationsverarbeitung ist
eine idedlisierte Betrachtung. Dies wird sichtbar, wenn man die in Abbildung
2 eingefihrten Ebenen mit der von Newell entwickelten Betrachtung in Be-
Ziehung setzt. Insbesondere die Zuordnung der Wissensebene bereitet Schwie-
rigkeiten. lhre Funktionalitét wird sowohl durch die Ebene der mentaen Re
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Prasentation als auch durch die konzeptuell-fachwissenschaftliche Ebene ab-
gedeckt. Eine saubere Trennung zwischen einer kognitionspsychologischen
Begrifflichkeit, die durch sprachliche Ausdriicke wie Ziele, Absichten, Wissen,
Plane und dergleichen gekennzeichnet ist und implementationsorientierten
Begriffen wie deklarative und prozedurale Wissensbestdnde, Kontrollstrate-
gien usw. ist haufig nicht einfach, wenn auch grundsétzlich winschenswert.

4. Bewertung wissensbasierter Systeme als psychologische Modelle

Computer science has given psychology a new way of expressng models of cognition
that is much more detailed and precise than its predecessors. But unfortunately, the
increased detail and precision in stating models has not been accompanied by corre-
spondingly detailed and precise arguments analyzing and supporting them.

(VanLehn, Brown & Greeno, 1984, S.237)

In diesem Abschnitt untersuchen wir wissenshasierte Systeme zur Modellie-
rung kognitiver Strukturen und Prozesse anhand der Bewertungskriterien, die
Ublicherweise an Theorien herangetragen werden. Dazu zéhlen etwa (vgl. Ga
denne, Theoriebewertung, in diesem Band): Die logische Konsistenz und Wi-
derspruchsfreiheit der Theorie, die Einheitlichkeit des Begriffssystems (seman-
tische Einheitlichkeit), der Informationsgehalt und die Tiefe der Theorie, ihre
praktische Relevanz und - besonders herausgehoben - ihre empirische Ad-
aquatheit.

4.1 Empirische Adaquatheit

Die empirische Adéaguatheit einer Modellierung ist das zentrale Gitemerkmal
zur Beurteilung einer psychologischen Theorie. Damit ist auch ein Kriterium
angesprochen, das wie kein anderes zwischen ener psychologisch motivierten
kognitionswissenschaftlichen Forschung, bei der der Mensch das Objekt der
Theoriebildung ist, und dem Forschungsansatz der kinstlichen Intelligenz als
Teil der Informatik unterscheidet. Aus computerwissenschaftlicher Sicht steht
der Entwurf und die Implementation eines intelligenten Systems mit bekann-
ten formalen Eigenschaften und definierten Leistungen im Vordergrund. Die
Frage einer psychologisch validen Rekonstruktion menschlicher intelligenter
Leistungen ist dabei nicht von priméem Interesse.

4.1.1 Eine theoretische Rahmenvorstellung

Zur Behandlung der Frage der empirischen Adaquatheit einer kognitiven Mo-
dellierung greifen wir auf die theoretische Rahmenvorstellung zuriick, die
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schon im zweiten Abschnitt skizziert wurde. Sie ist in vereinfachter und zu-
gleich fir die hier interessierenden Fragen zugeschnittener Form in Abbildung
3 dargestellt.

'/— Rekonstruktion \
Wissen liber die Domtine,

es nutzende und vertindernde
geistige Tihtigkeiten
der Person(en)

Domine

\ Interpretation: __o
\ Daten der Person(en) /'

; Interpretation:
. Interpretation Daten des Modells
Rekonstruktion Rekonstruktion

\ J

Modéell
des Wissens Uber die Doméne
und der es nutzenden und verdndernden geistigen Tatigkeiten
- formuliert al's wissenshasiertes System

Abb. 3: Bewertung wissensbasierter Systeme: Vergleich von Personen- und Modell-
daten zur Uberprifung der empirischen Adaquatheit

Eine Person (oder eine Gruppe von Personen) beschéftigt sich mit einer bestimm-
ten Doméne, einem Ausschnitt der Umgebung. Das Ergebnis der Rekonstruktion
ist Wissen iber die Doméane. Uber die es nutzenden und verdndernden geistigen
Tétigkeiten resultieren in Interaktion mit der Doméane die Daten der Person(en).
Die psychologisch valide Rekonstruktion dieses Wissens und der auf ihm ablau-
fenden Prozesse ist Ziel der Modellierung, hier seiner Formulierung as wissens-
basiertes System. Dieses System soll die Doméne in derselben Weise rekonstru-
ieren, wie dies die betrachteten Personen tun. Uberpriifbar ist dies anhand der
Interpretation des Modells, d.h. Uber die Daten, die das Modell in Interaktion
mit der Doméne liefert. Modell- und Personendaten stellen die Basis fur die
Prifung der empirische Adéguatheit der Modellierung dar.

Wir haben bisher nicht spezifiziert, ob sich die Modellierung nur auf eine Per-
son oder ale Personen einer bestimmten Population beziehen soll. Tatsachlich
ist dies ein Punkt, der in der Literatur nicht selten fir Verwirrung sorgt. ES
ist zu unterscheiden, ob ein idiographisches Modell, das eine bestimmte Person
beschreibt, ein fur ale Personen einer Population prototypisches Modell oder
ein individualisertes Modell vorliegt, das von algemeinen, auf alle Personen
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einer Population zutreffenden Annahmen ausgeht, dartiber hinaus aber inter-
individuell unterschiedliche Annahmen und Komponenten zulafit.

Wissenschaftstheoretisch gesehen sind Modellierungen des letzten Typs am
vorteilhaftesten. In ihnen wird klar expliziert, was as algemein und was as
individuell spezifisch angenommen wird. Interindividuelle Varianz wird theo-
retisch begrindet. Individualisierte Modelle erfordern eine Diagnosekompo-
nente, um die individualspezifischen Anteile festlegen zu kénnen. Anhand
einer Einzelfallanalyse entwickelte Modellierungen beschreiben zumeist die
mentalen Strukturen und Prozesse nur des einen betrachteten Individuums.
Allerdings weisen sie oft keine klare Trennung von allgemeinen und perso-
nenspezifischen Annahmen auf. Sie stellen unter dem Aspekt der Verallge-
meinerbarkeit einen sehr problematischen Fall dar.

In den Tabellen 2 und 3 werden mit den Systemen MULEDS (vgl. Pl6tzner,
Spada, Stumpf & Opwis, 1990) und KAGE (vgl. Pl6tzner, 1990; Plétzner &
Spada, 1992) zwei Beispiele von Modellierungen skizziert, von denen in der
einen interindividuelle Unterschiede zugelassen sind, die andere unter Aus-
klammerung interindividueller Varianz Wissensverdnderungen, also ein pro-
totypisches, hier aber ,dynamisches mentales Modell rekonstruiert. Wir wer-
den in den nachfolgenden Ausfihrungen zu Fragen der empirischen Prifung
verschiedentlich Bezug auf diese Modellierungen nehmen.?

Tabelle 2: Programmsystem MULEDS (Multi-Level-Diagnosis-System)

Theoretische Grundlage des mit MULEDS realisierten Diagnosemodells ist die
Rahmenvorstellung einer multiplen mentalen Représentation von Wissen Uber
physikalische Gegenstandsbereiche entlang der Dimension qualitativ/quantitativ.
Methodisch ist MULEDS dem im Zusammenhang mit der Diagnose und Modellierung
arithmetischer Fertigkeiten bekannt gewordenen ,Fehlerbibliotheksansatz’
zuzuordnen. Zentral sind hierbei zwei Mengen von im Modell vorspezifizierten
Wissenselementen. Erstens, die Menge korrekter Wissenselemente, die das zu einer
erfolgreichen Problemlésung benétigte bereichsspezifische Wissen représentieren.
Zweltens, eine Menge fehlerhafter bzw. unvollstdndiger Wissenselemente, die typische
Denkfehler und/oder MiRkonzepte widerspiegeln.

Es wurden korrekte, fehlerhafte und unvollsténdige Wissenskomponenten auf jeweils
einer qualitativ-relationalen, einer quantitativ-relationalen und einer quantitativen
Représentationsebene zu den Phdnomentypen des zentralen und schiefen StolRes, eines
Teilgebiets  der  klassischen Mechanik  formuliert. Zusétzlich wurde
mathematisches/experimentelles Wissen, das der Verkniipfung mehrerer Vorhersagen
dient, in Form korrekter Regeln reprasentiert. Zur Implementation wurde der
Produktionensysteminterpreter PRISM verwendet.

Bei Anwendung von MULEDS auf einen Datensatz von Personen, die entsprechende
Aufgaben bearbeitet haben, resultieren im positiven Fall ausfuhrbare individuelle
Wissensmodelle. Im negativen Fall ist keine Diagnose des Wissens der Person mdglich.

2 Diese Arbeiten efolgten im Rahmen von Forschungsvorhaben, die durch die Deutsche For-
schungsgemeinschaft unterstiitzt wurden (Sp 251/2-x; Sp 251/6).
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Tabelle 3: Programmsystem KAGE (Knowledge Acquisition Governed by Experimen-
tation

Basierend auf der Theorie multipler mentaer Représentationsebenen (Pldtzner et al.,
1991) und unter Verwendung anaysebasierter Lernmechanismen wird der Erwerb von
Wissen Uber funktionale Beziehungen rekonstruiert. Modelliert wird der Lernprozeld
von Schilern, die im Rahmen einer Mikrowet-Lernumgebung simulierte physikalische
Experimente durchfiihren. Zentrale Annahme ist, dal} ein Schiler zundchst mit Hilfe
experimentellen und heuristischen Wissens versucht, anhand einzelner Experimente
Hypothesen dartiber zu formulieren, welche physikalischen Gréfen wie zusammen-
hangen. Die anschlielfende mathematische Elaboration der Art des Zusammenhangs
wird dann im Sinne eines Analogieschlusses auf neue experimentelle Situationen Uber-
tragen. Solche Anaogieschliisse sind im Model sowohl innerhalb as auch zwischen
Représentationsebenen vorgesehen.

Zu den rekonstruierten kognitiven Mechanismen zéhlen: ldentifikation funktiona ab-
héngiger Variablen; analoges Schlieffen unter Heranziehung analoger Féle, Elaboration
des betrachteten Falls, Extrapolation auf den neuen und Evaluation der Inferenz, Ab-
straktionsbildung und Ableitung neuer experimenteller Vorhersagen. KAGE behandelt
insbesondere proportionale und umgekehrt proportionale Beziehungen, und zwar auf
verschiedenen Représentationsstufen, die sich auf einer Dimension qualitativ/quanti-
tativ anordnen lassen. Im Vordergrund der Modellierung steht die jeweilige Nutzung
von Wissen, das auf einer informationsdrmeren Représentationsebene erworben wurde,
zur Formulierung von Hypothesen auf der néchst hoheren Ebene.

KAGE liegt implementiert in PROLOG vor.

4.1.2 Probleme

Auf den ersten Blick erscheint die empirische Geltungsprifung von as wis
senshasierte Systeme realisierten Modellierungen problemlos. Offensichtlich
gilt es, die Daten der Personen, also die empirischen Daten, mit den vom
Modell generierten Daten zu vergleichen. So konnte man etwa die mit Hilfe
des Systems MULEDS verschiedenen Schilern zugeschriebenen Wissensmo-
delle zur Generierung von Antworten auf weitere Aufgaben heranziehen, um
dann diese Modelldaten mit den von den Schillern selbst gezeigten Reaktionen
zu vergleichen. Eine Prifung des Systems KAGE konnte wie folgt ablaufen:
es wird eine bestimmte Aufgabensequenz sowohl Schilern wie auch dem Sy-
stem vorgelegt. Die aus der Bearbeitung der Aufgaben resultierende Verdnde-
rung des Wissens der Schiller bzw. ihre damit korrespondierenden Antworten
werden mit den durch das Modell vorhergesagten Antworten in Beziehung
gesetzt. Ahnlich kénnte bel anderen Modellierungen, bel denen mit wissens-
basierten Systemen gearbeitet wird, vorgegangen werden. Geltungskriterium
ist die Passung von Personen- und Modelldaten.

Dieses Vorgehen ist moglich, da die Arbeit mit wissensbasierten Systemen zu
einem neuen Datentyp, den anhand der Modellierung selbst generierten Da
ten, fuhrt. Aus der Modellierung resultiert eine bestimmte Form von Perfor-
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manz. Sie ergibt sich aus einem besonderen Merkmal dieser Forschungsmethodik,
der Laufféhigkeit’ wissensbasierter Systeme. Ein Computermodell liefert nicht
nur eine Beschreibung von Aktivitdten, sondern setzt im Sinne einer Kompe-
tenzmodellierung die Spezifizierung generativer Mechanismen voraus, auf deren
Grundlage die in Frage stehenden Verhatensphdnomene generiert werden kon-
nen. Dies macht ja gerade einen wichtigen Aspekt der Faszination dieses For-
schungsansatzes aus. Der Wissenschaftler wird in die Lage versetzt, (Modell-)
Verhalten zu generieren und zu manipulieren. Wo liegen aber nun die Probleme?

Ein zentrales theoretische Problem ist die Unterdeterminiertheit einer Model-
lierung durch empirische Daten. Nicht minder gravierend ist das auf den ersten
Blick gegensétzliche Problem, dal3 Modelldaten und empirische Daten bei
strenger Prifung fast immer differieren.

Was an diesen Problemen ist aber nun der Modellierung in Form von wis-
senshasierten Systemen anzulasten, und was gilt in gleichem bzw. in noch viel
hoherem MalRe auch fir andere Formen der Theorieformulierung?

Modelle - welcher Art auch immer - sind prinzipiell empirisch unterdeter-
miniert. Eine perfekte Passung von Modell und Daten ist nie zu erwarten.
Bel Modellierungen des hier betrachteten Typs treten diese Probleme aber aus
verschiedenen Grinden besonders deutlich hervor.

(1) Es werden nicht nur Oberflachenmerkmale geistiger Téatigkeiten (wie etwa
Reaktionszeiten) beschrieben, sondern es werden die Strukturen und Prozesse
modelliert, die den beobachteten Ph&nomenen as zugrundeliegend angenom-
men werden. VanLehn et al. (1984) unterscheiden im Anschlu an Moravesik
(1980) in diesem Zusammenhang zwischen ,tiefen und ,oberflachlichen’ Theo-
rien. Oberflachliche Theorien nehmen ausschlielllich Bezug auf die beobacht-
baren Ergebnisse psychischer Vorgange und setzen diese zumeist korrelativ
miteinander in Verbindung. Im Unterschied dazu versuchen tiefe Theorien
die ,black box' zwischen Eingangs- und AusgangsgroRen zu offnen und jene
mentalen Strukturen und Prozesse zu beschreiben, auf die die beobachtbaren
Phanomene zurlckgefihrt werden kdnnen.

(2) Computersmulierte Theorien weisen einen sehr hohen Informationsgehalt
auf, da sie viele und sehr prézise formulierte Aussagen enthalten. Die Kehrseite
tiefer Theorien ist ein unginstiges Verhdltnis zwischen Postulaten und empi-
rischen Daten.

(3) Hinzu kommt, dal} zur Gewdhrleistung der Laufféhigkeit eines wissens-
basierten Systems Annahmen in einem Detaillierungsgrad getroffen werden
missen, der den wissenschaftlichen Kenntnisstand zu dem entsprechenden
Phénomenbereich héufig weit Ubersteigt. Im Vergleich zu Theorien, die nur
den Effekt bestimmter Bedingungen beschreiben und vorhersagen, erfordert
die Modellierung mentaler Prozesse wesentlich differenziertere Annahmen.
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(4) Dartber hinaus wird mit Hilfe wissensbasierter Systeme meistens Einzel-
verhalten generiert. Der Vergleich von Modell- und Personendaten erfolgt
dann héufig auch auf dieser Ebene. Es wird nicht mit Uber alle Personen
gemittelten Losungszeiten, mit relativen Haufigkeiten richtiger Antworten
oder dhnlichen aggregierten Daten und damit einem reduzierten Auflésungs-
grad gearbeitet. Diese Aussage gilt Ubrigens auch fir Modellierungen, die mit
dem Ziel entwickelt werden, prototypisch fur ale Personen einer Population
zu sein. Hingegen ist die Verwendung aggregierter Daten die Regel bel der
statistischen Prifung verbal formulierter Theorien, aber auch mathematisch-
numerischer Modelle. So schreiben Erdfelder und Bredenkamp (in diesem
Band):

Empirische Untersuchungen in der Psychologie zeichnen sich fast ausnahmslos da-
durch aus, dal substanzwissenschaftliche Fragestellungen mittels statistischer Hypo-
thesentests beantwortet werden. Bemerkenswert ist dieses Vorgehen vor alem deshalb,
weil die interessierende psychologische Hypothese und die letztlich getestete statisti-
sche Hypothese im Regelfal nicht identisch sind. Psychologische Hypothesen bezie-
hen sich typischerweise auf psychische Vorgénge, die im einzelnen Individuum ablau-
fen... Statistisch getestet werden aber . . . héufig Populationsaussagen . . .

(5) Ein weiterer Aspekt ist, dal’3 wissenshasierte Systeme zumeist deterministisch
formuliert sind. Bei Theorien, die primdr Oberflachenmerkmale beschreiben,
kann man eine zusétzliche Flexibilité - man spricht auch von einer Robustheit
der Theorie gegenuber Falsifikationsbemihungen - dadurch erzielen, da3 nur
Wahrscheinlichkeitsaussagen formuliert werden. Die Explizitheit der Formulie-
rung wissensbasierter Systeme in Verbindung mit dem Ziel der Generierung von
Verhalten &} probabilistischen Formulierungen wenig Raum. Eine hohe Falsi-
fikationswahrscheinlichkeit ist die negative (oder positive?) Folge.

Tiefe, deterministisch formulierte Theorien in Form wissensbasierter Systeme,
die Einzelverhalten generieren, sind empirisch leicht angreifbar. Sind sie damit
aber weniger adaquat as die auf einem sehr eingeschrénkten Auflésungsgrad
formulierten oberfléchlichen Theorien?

Um diese Frage beantworten zu kénnen, ist die Prifung der empirischen Ad-
aquatheit in einen groferen Zusammenhang zu stellen. Wir werden die Rolle
von Empirie im Proze3 der Theorieentwicklung aus drei Blickwinkeln be-
trachten: Empirie as Vorbild fir die Modellierung, empirische Geltungspri-
fung anhand einer Analyse der Modelldaten selbst, und anhand eines metho-
disch reflektierten Vergleichs von Modell- und Personendaten.

4.1.3 Empirie als Vorbild

Stellen wir zundchst die Rolle der Empirie als Richterin Uber die Adéguatheit
einer Modellierung zurlick. Betrachten wir empirisches Wissen als Vorausset-
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zung und Leitfaden fur die Modellkonstruktion. Diese Phase der Theorieent-
wicklung findet hdufig kaum Beachtung in methodischen Erdrterungen im
Fach Psychologie (vgl. aber Dorner, 1989; in diesem Band).

The function of empirical observations in this research programme is different from
its role in traditiona experimental psychology. In a traditiona study, the purpose of
observing a person's performance is to ascertain the effect of some stimulus variable
on his responses. In the simulation programm, the function of empirical investigations
is, broadly speaking, to describe human Performance in as much detail as possible, in
order to constrain mode! building. . . . . knowledge takes the form of know-how.

(Ohlsson, 1988, S. 14)

Nach Ohlsson kommt somit empirischen Erhebungen fur die Theorieformu-
lierung zur Ableitung von Designentscheidungen bei der Entwicklung wis-
sensbasierter Systeme eine zentrale Rolle zu. Jeder kognitiven Modellierung
mul3 eine intensive empirische Analyse der ,,Sachverhdltnisse” (Selz, 1913) des
betrachteten Phanomenbereichs vorausgehen. Dabei handelt es sich um ein
eher interpretatives Vorgehen (vgl. Soeffner & Hitzler, in diesem Band) mit
einem geringen Grad an Datenrestriktion. Selbstverstdndlich werden auch ver-
bal formulierte Theorien und mathematisch-numerische Modelle unter Her-
anziehung des Vorwissens Uber die Doméne gestaltet. Merkmale, wie Exakt-
heit, Detailliertheit und Laufféhigkeit eines wissenshasierten Systems, zwingen
aber zu einer wesentlich intensiveren Auseinandersetzung mit dem Gegen-
standsbereich und damit zu einer umfassenden Datenerhebung im Vorfeld der
Modellierung.

Jeder Schritt in der Modellierung, jede getroffene Annahme ist theoretisch
und empirisch zu motivieren und zu begrinden. Auf diese Weise wird ein
hoher empirischer Gehat der Modellierung schon in der Phase der Entwick-
lung des wissenshbasierten Systems sichergestellt. Als Beispiel konnen die Ar-
beit von Chi, Bassok, Lewis, Reimann und Glaser (1989) und die auf ihr
aufbauenden Modellierungen herangezogen werden. Chi et al. (1989) zeigen,
dald Schiler insbesondere dann aus vorgegebenen Beispielen lernen, wenn sie
die Beispiele reflektierend nachvollziehen und sich selbst erkléren. Ansétze
einer Modellierung dieses Selbsterklarungseffekts werden von Reimann und
Schult (1991) sowie VanLehn, Jones und Chi (1992) diskutiert.

4.1.4 Modellperformanz als Datenquelle

Ein wichtiger Tell der Geltungsprifung besteht in einer systematischen Ana
lyse der Modelldaten vor dem Hintergrund des Wissens Uber den betrachteten
Phédnomenbereich. Folgende Fragen sind zu prifen:
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e Rekonstruiert die Modellierung die zu erkléarenden Phé&nomene des un-
tersuchten Gegenstandsbereichs (situative Variation) und fir den analy-
sierten Personenkreis (individuelle Variation)?

e Generiert die Modellierung auch unsinnige, bisher nicht empirisch beob-
achtete Phéanomene, sog. Sternchen-Daten im Sinne von VanLehn et 4.,
19847

e Fiuhren gezielte Eingriffe in das Modell zu den theoretisch erwarteten
Anderungen des Modellverhaltens?

Die erste Frage bezieht sich auf die Suffizienz einer Modellierung. Es wird
gepruft, ob das Modell als hinreichend zur Erzeugung des interessierenden
Verhaltens angesehen werden kann. Dabei ist insbesondere zu untersuchen,
ob die Phanomene des Gegenstandsbereichs in ihrer gesamten Breite generiert
werden konnen und ob die Modellierung der in der analysierten Population
beobachteten interindividuellen Varianz gerecht wird. Diese Prifung be-
schrénkt sich nicht nur auf die Rekonstruktion korrekten Verhaltens, sondern
umfaldt auch fehlerhafte Reaktionen.

Die Prifung der Suffizienz ist ein strenger Falsifikationstest. Ist ihr Ergebnis
negativ, kann auf weitere Schritte der Geltungskontrolle verzichtet werden.
Umgekehrt bedeutet ein positives Ergebnis nicht notwendigerweise, dal3 die
Modellierung auch empirisch adaquat ist. In diesem Fall ist ,nur’ gesichert,
da3 die Modellierung hinreichend zur Verhatensgenerierung ist.

Die Analyse der Frage, ob ein wissenshasiertes System auch empirisch nicht
beobachtbares Verhalten zeigt, stellt eine weitere Moglichkeit der Fasifizie-
rung dar. Sie wurde von VanLehn (1983, Brown & VanLehn, 1980) im Zu-
sammenhang mit der Entwicklung und Testung ihrer Flickwerktheorie (re-
pair-theory) in die Diskussion eingefuhrt. Geprift wurde, ob das zur Mode-
lierung des Erwerbs einfacher arithmetischer Fertigkeiten formulierte wissens-
basierte System neben empirisch auftretenden Fehlern auch unsinnige Fehler
generiert. Tats&chlich zeigte sich beim Vergleich verschiedener Modellvarian-
ten, dal3 mit einer zunehmenden Anzahl erklérter Fehler auch die Haufigkeit
bisher nicht beobachteter und teilweise vollig unplausibler Varianten weit
Uberproportional anstieg.

Modellexperimente erdffnen eine weitere Prifmdglichkeit. Die Modellannah-
men werden gezielt modifiziert, etwa indem ausgewéhite Wissensbestéande ent-
fernt werden. Anschlief3end wird analysiert, ob sich die theoretisch vorher-
gesagten Verhatensdnderungen, etwa die Nichtlosbarkeit spezieller Aufgaben
in den Modelldaten nachweisen lassen (vgl. Young & O’ Shea, 1981).

Insgesamt kommt der Prifung der Suffizienz bei Modellierungen mittels wis-
sensbasierter Systeme eine besondere Rolle zu. Tatsichlich bietet dieser Typ
von Modedllierungen wie kaum ein anderer die Mdglichkeit zu solchen Pri-
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fungen. Aus dieser Perspektive wird versténdlich, warum Vertreter dieser For-
schungsrichtung anderen Ansétzen der Theorieformulierung, bei denen Suf-
fizienz Uberhaupt nicht gegeben ist, sehr skeptisch gegeniber stehen.

4.1.5 Vergleich von Modell- und Personendaten

Der Vergleich von Modell- und Personendaten bleibt der wichtigste Weg zur
Prifung der empirischen Adaquatheit einer Modellierung. Wenden wir uns
zunéchst den Féllen zu, in denen ein direkter Vergleich der Modelldaten tber
Einzelverhalten mit den Daten einer oder mehrerer Personen erfolgt. Dies ist
dann naheliegend, wenn in der Modellierung allgemeine und individuelle
Komponenten beriicksichtigt sind bzw. wenn anhand einer Einzelfallstudie
das Verhalten einer einzigen Person rekonstruiert wurde. Zumeist liegt im
letztgenannten Fall eine umfassende und dichte Datenerhebung bei einer Uber
einen langeren Zeitraum hinweg beobachteten Person vor (vgl. etwa Simon
& Simon, 1978). Dies ermoglicht den Vergleich des Datenprotokolls der Per-
son mit den Aufzeichnungen der Modelldaten. Im Sinne einer Kreuzvalidie-
rung ist es dabei erforderlich, nur einen Teil der Daten zur Modellierung
heranzuziehen, um den anderen mit aus dem Modell generierten Prognose-
daten vergleichen zu konnen.

Eine besondere Form ener individualiserten Modellierung stellt die anhand
des Systems MULEDS bereits illustrierte kognitionswissenschaftliche quali-
tative Diagnostik dar (vgl. fur ein klassisches Diagnosesystem DEBUGGY,
Burton, 1982, und algemein Spada & Reimann, 1988; Wenger 1987). Bel dieser
Form der Diagnostik, fur die etwa die Erfassung des Wissens der einzelnen
Personen ein typisches Beispiel ist, liegt ein Rahmenmodell vor, das algemei-
ne, fur ale Personen geltende Annahmen beinhaltet. Dartiber hinaus werden
im Diagnoseprozel fur jede einzelne Person individuelle Anteile festgelegt,
beispielsweise die eine Person charakterisierenden korrekten und fehlerhaften
Wissenskomponenten. Fir jede einzelne Person resultiert ein individualisiertes
Modell in Form eines laufféhigen wissensbasierten Systems. Worin besteht
nun die empirische Prifung der einzelnen Modelle und des Diagnosesystems
als Ganzem? Anhand der empirischen Daten wird fur jede einzelne Person
ein Modell spezifiziert. Dabel wird gepruft, ob es moglich ist, anhand dieser
Modelle die beobachteten Reaktionen der Personen etwa auf Aufgaben des
untersuchten Gegenstandsbereichs zu rekonstruieren. Noch Uberzeugender ist
die Prifung, wenn sie im Sinne einer Kreuzvaidierung an einem neuen Satz
von Daten derselben Personen erfolgt. Das einzelne Modell wird verworfen,
wenn die mit seiner Hilfe generierten Daten nicht mit den Antworten der
betreffenden Person Ubereinstimmen. Das gesamte Diagnosesystem ist zu-
rickzuweisen, wenn es bei einer groferen Anzahl der Probanden versagt.
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Schwieriger ist die Situation, wenn die Modellierung in ener prototypischen
Form vorliegt, die keine individuenbezogene Spezifikationen erlaubt. Dann
ist von vornherein damit zu rechnen, dald ein direkter Vergleich von Modell-
daten mit den Daten einzelner Personen Abweichungen signalisiert. Wir haben
ja bei Modelliermagen dieses Typs mit wissenshasierten Systemen die beson-
dere Situation, dald eine allgemeine, auf den prototypischen Probanden bezo-
gene Theorie so formuliert ist, dal sie Einzelverhaltensdaten generiert, die
prinzipiell einem Vergleich mit den Daten beliebiger Personen unterzogen
werden kodnnen. Welcher Weg kann in diesem Fall sinnvollerweise beschritten
werden?

Eine empirische Geltungsprifung ist beispielsweise durch Ableitung von Hy-
pothesen Uber Daten anhand der Modellierung ganz im Sinne des klassischen,
experimentell-statistischen Ansatzes mdglich. Ausgehend vom Annahmenge-
fige des Modells werden Bedingungen spezifiziert, die theoretisch interessante
Effekte auf die Daten erwarten lassen. Unter diesen Bedingungen werden so-
wohl Modelldufe durchgefiihrt, als auch Personen getestet. Es wird geprift,
ob sich die in den Modelldaten niederschlagenden Bedingungseffekte auch in
statistisch gesicherter Weise anhand der Personendaten feststellen lassen. Cha
rakteristisch fur diese Form der empirischen Modellpriiffung ist die hohe Da
tenrestriktion, die ganz im Gegensatz zum Umgang mit Daten in der Phase
der Modellentwicklung steht.

Ein Beispid fir eine derartige Modellprifung wére, bezogen auf das schon
erwghnte Wissenserwerbsmodell KAGE (vgl. Tabelle 3), dal3 verschiedene Se-
guenzen von Lernaufgaben dargeboten werden. Sie werden so ausgewdhit,
dal} sie bei Anwendung des Systems KAGE zu einem optimalen, einem sub-
optimalen und einem Lernergebnis mit fehlerhaftem Wissen fihren. An Schi-
lern wird Uberprift, ob sich die anhand des Modells vorhergesagten Effekte
der Lernbedingungen empirisch bestétigen lassen.

Selbstversténdlich prift ein  experimentell-statistisches  Vorgehen dieses Typs
nicht das gesamte Annahmengefiige eines wissenshasierten Prozef3modells. Es
stellt sich die Frage nach dem durch die jeweilige Bedingungsvariation er-
reichten Aufldsungsgrad, die bei anders formulierten Theorien allerdings hau-
fig vernachléssigt wird. Und es ist das Problem zu beriicksichtigen, auf das
Erdfelder und Bredenkamp (in diesem Band) hinweisen, wenn sie die fehlende
Passung von Hypothesen Uber Einzelverhaten und statistischen Populations-
aussagen anmerken.

Diese Probleme sind keineswegs spezifisch fir die Uberprifung von kogni-
tiven Modellierungen mit Hilfe eines experimentell-statistischen Vorgehens,
sondern treffen in gleicher Weise auf die empirische Kontrolle jeder umfas-
senden Theorie zu. Es héangt vom theoretischen Verstdndnis und experimen-
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tellen Geschick des einzelnen Forschers ab, inwieweit es ihm gelingt, auf ex-
perimentellem Wege wichtige Modellaspekte zu prifen.

4.1.6 Modellvergleichende Argumentation

VanLehn et al. (1984) setzen sich mit der Frage auseinander, wie nach einer
erfolgreichen Suffizienzprifung einer kognitiven Modellierung Schritte in
Richtung auf das Kriterium ,,Notwendigkeit* gemacht werden kdnnen. Wie
lassen sich Hinweise gewinnen, da3 die formulierten Annahmen und postu-
lierten Prozesse notwendig sind, um das interessierende Verhaten zu gene-
rieren. Sie schlagen dafir ein Verfahren vor, das sie modellvergleichende Ar-
gumentation (competitive argumentation) nennen. Die Annahmen einer com-
putersimulierten Theorie werden mit denen anderer Theorien oder aber an-
derer Versionen der Theorie selbst verglichen. Beispielsweise gilt es zu zeigen,
dal} ein Designprinzip, das der Entwicklung eines wissenshasierten Systems
zugrundeliegt, bestimmte Fakten zu erkldren vermag, wdahrend Variationen
dieses Prinzips, obwohl selbst nicht ohne empirischen Wert, in der einen oder
anderen Weise mit Problemen belastet sind. Um zu belegen, dal3 eine be-
stimmte, in eine Modellierung eingefihrte Bedingung notwendig ist, genugt
es keineswegs zu zeigen, dal3 das Suffizienzkriterium erflllt ist. Wenn ndmlich
zwei Theorien vorliegen, von denen die eine behauptet, da3 Prinzip X hin-
reichend sei und eine andere, dal3 dies fir ein mit X inkompatibles Prinzip
Y gelte, dann versagt das Suffizienzkriterium als Richtschnur zur Entschei-
dung zwischen den beiden Modellierungen. Es muf3 vielmehr argumentiert
werden, warum Prinzip X aus psychologischer Sicht besser ist als Prinzip Y.
In dieser Art einer vergleichenden Argumentation sehen VanLehn et a. (1984)
eine realistische Alternative zum letztlich unmdglichen Nachweis, dal3 eine
Annahme notwendig ist. Vergleichende Argumentation sei ein Weg fir eine
sukzessive Anndherung an psychologisch valide Theorien. Des weiteren ver-
weisen VanLehn et d. (1984) darauf, dald derartige Argumente, etwa empiri-
sche Befunde, die eine von mehreren alternativen Theorien belegen, haufig
einen langeren Bestand haben, als die Theorien selbst, zu deren Stitzung sie
vorgelegt wurden.

Eine modellvergleichende Argumentation kann as Veralgemeinerung des be-
kannten Entscheidungsexperiments, bei dem zwischen zwei Theorien auf der
Basis eines empirischen Befundes entschieden wird, angesehen werden. In die-
selbe Kategorie féllt auch der allerdings formal wesentlich ausgefeiltere Ver-
gleich von mathematisch-numerischen Modellen, wenn etwa bei proba-
bilistischen Ansdtzen ein Likelihood-Vergleich durchgefihrt wird, um eine
Aussage Uber die relative Geltung zweier konkurrierender Modelle treffen zu
konnen.
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4.2 Weitere Bewertungskriterien

Gadenne (in diesem Band) fihrt weitere Kriterien zur Theoriebewertung an:
logische Konsistenz und Widerspruchsfreiheit, semantische Einheitlichkeit,
Informationsgehalt und Tiefe von Theorien sowie Einfachheit. Wie sind an-
hand dieser Bewertungskriterien Modellierungen in Form wissensbasierter Sy-
steme zu beurteilen? Selbstverstandlich ist es schwierig, generelle Aussagen
zu treffen. Die folgenden Feststellungen beschreiben deshalb den Grad an
Kriterienerfullung, der bei diesem Typ von Theorieformulierung bei einem
adaguaten Vorgehen prinzipiell erreichbar ist.

Zur Frage der logischen Konsistenz und Widerspruchsfreiheit bieten lauffé-
hige wissensbasierte Systeme Uber die Generierung représentativer Sdtze von
Modelldaten eine gute Prifmoglichkeit. Die Simulation eréffnet einen Weg,
Widersprichen auf die Spur zu kommen. Vergleichbare Prifmdglichkeiten
weisen verbal formulierte Theorien nicht auf.

Die Frage nach der semantischen Einheitlichkeit, also etwa der Einheitlichkeit
des verwendeten Begriffssystems ist schwer zu beantworten. Sicherlich er-
zwingt die Formaliserung durch die jeweilige Festlegung auf einen bestimm-
ten Programmierstii und eine bestimmte Programmiersprache von vornherein
eine gewisse Einheitlichkeit. Es ist aber nicht gewdhrleistet, dal3 tatsichlich
nur semantisch einheitliche Begriffe in die Formalisierung eingehen.

Die Kriterien ,,Informationsgehdt” und ,,Tiefe" sind bel wissensbasierten Sy-
stemen in hohem MalRe efillt. Die Notwendigkeit der Explizitheit und De-
taillierung zwingt zu vielen und prézisen Aussagen. Es resultieren Theorien
mit hohem Informationsgehalt und zugleich grol3er Tiefe. Es ist ja gerade das
Anliegen, die ,black box“ zwischen Ein- und Ausgabegréflen aufzubrechen
und die Prozesse zu spezifizieren, die den Zusammenhang zwischen diesen
Groéfen bedingen.

Einfachheit ist nicht die Stérke von Modellierungen mit Hilfe wissensbasierter
Systeme. Das Ziel der Suffizienz und das damit verbundene Merkmal der
Laufféhigkeit zwingen dazu, manche Annahmen Uber Details einzufihren, die
nicht im Kern der Theorie stehen und Uber die moglicherweise keine hinrei-
chende theoretische und empirische Evidenz vorliegt.

Die bisher genannten Theoriebewertungskriterien stammen weitgehend aus
einer Zeit, in der der Stellenwert computersimulierter Theorien noch sehr ge-
ring war. Missen sie nicht mit Blick auf diesen neuen Typ der Theoriefor-
mulierung modifiziert, prézisert und vor alem erganzt werden?

Ohlsson (1988) fuhrt zwei Bewertungskriterien an, die aufs engste mit der
Laufféhigkeit wissensbasierter Systeme und mit dem neuen Typ von Perfor-



Modellierung mit Hilfe wissenshasierter Systeme 233

manz, der Generierung modellbasierter Daten, zu tun haben. Es sind dies die
schon angesprochene Suffizienz einer Modellierung und die Anwendbarkeit
des wissensbasierten Systems. Das letztgenannte Kriterium héngt eng mit e-
nem klassischen Theorieideal zusammen, namlich der Frage der Verallgeme-
nerbarkeit der Ergebnisse. Es gewinnt allerdings im Kontext computersimu-
lierter Theorien einen besonderen Stellenwert, da sich Uber die Generierung
von Modelldaten neue Anwendungsmaoglichkeiten ergeben. Beispiele sind
etwa

e die Ableitung préziser Verhatensvorhersagen unter verschiedenen situa
tiven Bedingungen,

e die Aufdeckung von kognitiven Strukturen und Prozessen, die zu fehler-
haften Reaktionen fuhren, und

e die Ableitung von Interventionsmahahmen mit in der Simulation er-
probten Effekten.

Der letzte Punkt &’ sich an dem Konzept der ,Pseudostudenten’ von Van-
Lehn (1991) verdeutlichen. Er nutzt Computermodellierungen des Wissenser-
werbs, um verschiedene Instruktionsstrategien zu erproben. Aus der Simula
tion wird abgeleitet, welche Strategie den Lernzielen am besten dient. Erst
dann erfolgen Felduntersuchungen. Computersimulierte Theorien des Wis-
senserwerbs werden hier zum Testfeld fir Instruktionsfragen. Die gezielt ein-
gesetzte Empirie dient der Uberprifung der Uber die Modelldaten gewonne-
nen Erwartungen. Im Vergleich zu empirischen Interventionsstudien nach
dem Versuch und Irrtum Prinzip ist dieses Vorgehen wesentlich ékonomischer
und theoretisch befriedigender.

Tabelle 4: Vergleich formaler Modelle numerischer Art und nicht-numerischer Art

Inwieweit erfillen formale Modelle numerischer Art (wie mathematische Lernmodell€)
und nicht-numerischer Art (wie wissenshasierte Systeme) die bekannten Theoriebe-
wertungskriterien (vgl. Gadenne, in diesem Band)?

Konnektionistische Modelle sind hier ausgeklammert. Auch zur inhaltlichen Frage der
empirischen Adaquatheit einer Theorie werden keine Aussagen gemacht.

formale logische Informations- Einfach- Suffi- Empirische  Praktische
Modelle |Konsistenz gehalt/Tiefe  heit zienz  Prufbarkeit Anwendbarkeit
numeri-

scher Art ja eher gering ja  eher nein gut eher gering
nicht-

numeri-

scher Art ia grof3 nein ja_ eher schlecht oft gegeben

Das zweite, nicht nur von Ohlsson (1988) ins Gesprdch gebrachte Theorie-
bewertungskriterium ist das der Suffizienz. Sie ist Vorbedingung fir empiri-
sche Adéquatheit. Das Streben nach suffizienter Modellierung hat vielfdtige
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Effekte auf den Forschungsprozef?. Ein noch nicht angesprochener Effekt ist
die Notwendigkeit einer ganzheitlichen Betrachtungsweise im Sinne einer in-
tegrierten Behandlung aller Strukturen und Prozesse, die zur Erbringung einer
Leistung erforderlich sind. Eine Beschrénkung auf eine einzelne Komponente
wére unter diesem Gesichtspunkt nicht hinreichend.

Tabelle 4 falt die Ausfihrungen zur Bewertung wissensbasierter Systeme
nochmals zusammen, in dem formale Modelle numerischer und nicht-nume-
rischer Art schematisch anhand wichtiger Theoriebewertungskriterien vergli-
chen werden.

5. Wissenschaftstheoretische Anmerkungen

Ist es wissenschaftstheoretisch gesehen Uberhaupt begriindbar, dal3 geistige
Aktivitdten und intelligente Leistungen des Menschen mit technischen Mitteln
untersucht und im Sinne einer maschinellen Rekonstruktion auf mechanische
Weise nachgebildet werden?

Zur Versachlichung der Diskussion dieser Frage sollen zunéchst zwei Thesen
unterschieden werden:

These 1: Wissenshasierte Systeme sind ein nitzliches und méchtiges Werkzeug
zur Erforschung der menschlichen Kognition. Die Rekonstruktion kognitiver
Prozesse in Form von Berechnungsvorgangen ist mdoglich und theoretisch
sinnvoll. Beflrworter dieser, nach einer Bezeichnung von Searle (1980) as
schwache These der KI bekanntgewordenen Position verweisen typischerweise
auf die prézisere Formulierung, den groferen Komplexitétsgrad und den ho-
heren Informationsgehalt der zugrundeliegenden Theorien sowie auf die damit
einhergehende Erdffnung vielféltiger Anwendungsperspektiven.

These 2: Wissenshasierte Systeme sind nicht nur ein Mittel zur Erforschung
der menschlichen Kognition, sondern sie konnen dariber hinaus selbst als
Tréger kognitiver Prozesse angesehen werden. Kognition vollzient sich in Pro-
zessen der Informationsverarbeitung, d.h. kognitive Prozesse sind Berech-
nungsprozesse. Diese starke These der Kl (Searle, 1980) besagt, daf3 im Un-
terschied etwa zur Simulation eines Binnensees mit Hilfe von mathematisch-
numerischen Modellen, die nattrlich nicht selbst ein Binnensee ist, die Simu-
lation eines kognitiven Prozesses durch ein wissensbasiertes System selbst
wiederum ein kognitiver Prozel? ist, da in diesem Fall das Simulierte und seine
Simulation nach denselben Prinzipien der Symbolverarbeitung funktionieren.
Oder noch provokanter formuliert: In wissensbasierten Systemen laufen gei-
stige Prozesse ab. Solche Systeme besitzen Geist.
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Gegenstand der folgenden Ausfuhrungen ist die Frage nach dem wissen-
schaftstheoretischen  Selbstversténdnis der in den vorangegangenen Abschnit-
ten dargestellten Methodologie. Ausgangspunkt ist der sog. Turing-Test, der
einen pragmatischen, operationalen Zugang zu dem gesamten Problemkreis
liefert. Anschlieffend wird mit der Position des Funktionalismus eine einfluf3-
reiche wissenschaftstheoretische Position zur Philosophie des Geistes in ihren
Grundannahmen skizziert, bevor dann anhand des Gedankenexperiments von
John Searle zum sog. chinesischen Zimmer die Position der starken Kl-These
kritisch diskutiert wird.

5.1 Der Turing-Test

Alan Turing beginnt seine berihmt gewordene, 1950 verdffentliche Arbeit
,Computing machinery and intelligence® mit den folgenden Worten:

| propose to consider the question, ‘Can machines think?. This should begin with
definitions of the meaning of the terms ‘machine’ and ‘think’. . . .

(Turing, 1950, S. 433)

Im folgenden expliziert er den heute als Tuning-Test bekannten Gedanken-
gang. Dabel geht es um eine Operationalisierung der Frage, wann einem Com-
puter die Fahigkeit zu denken zugeschrieben werden kann. Turing wahlt einen
pragmatischen Zugang zur Beantwortung: Ein Computer denkt, sofern er un-
unterscheidbar von einer Person handelt. Dies kann aufgrund eines Imitations-
tests entschieden werden. Eine Person soll eine andere Person und einen
Computer (bzw. ein Computerprogramm) befragen. Die gesamte Kommuni-
kation (Fragen und Antworten) wird mit technischen Mitteln, ohne jeden
Sichtkontakt durchgefuihrt. Die Aufgabe fur die fragende Person besteht darin,
die andere Person bzw. den Computer zu identifizieren, indem sie das Fra
ge-Antwort-Spiel entsprechend gestaltet. Falls die fragende Person auch nach
einer Reihe von Fragen die andere Person nicht eindeutig zu identifizieren
vermag, gesteht man dem Computer zu, den Test erfolgreich bestanden zu
haben.

Unabhéngig von der Tatsache, dal3 auch heute noch kein Computersystem
exigtiert, daR diesen Test erfolgreich bestanden hat, filhrten diese Uberlegun-
gen zu einer intensiven Diskussion der Frage, ob Menschen und Computer
prinzipiell vergleichbar sind und ob der Turing-Test ein angemessenes Ent-
scheidungsverfahren darstellt. Mu3 man einem Computer, der den Turing-Test
besteht, notwendigerweise kognitive Fahigkeiten zuschreiben?

Ein in diesem Zusammenhang immer wieder geduflerter Einwand bezieht sich
auf den behavioristisch verengten Vergleichsmalistab: Nicht das Denken selbst
(in Form interner, nicht beobachtbarer mentaler Vorgange) wird thematisiert,
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sondern es werden lediglich die Denkergebnisse in Form beobachtbaren (Ant-
wort-) Verhatens untersucht. Aber ist es andererseits nicht verninftig anzu-
nehmen, dal3 sich jede noch so geschickte Imitation durch zielgerichtetes Prii-
fen aufdecken &%, fals ein kinstliches System wie ein Computer sein Ver-
halten auf prinzipiell andere Weise hervorbréchte als ein Mensch? Was ist
Uberhaupt der Status mentaler Vorgénge bzw. Zusténde? Handelt es sich um
mehr als blofle sprachliche Konventionen? Mit Fragen dieser Art setzt sich
die Philosophie des Geistes im Allgemeinen und die Position des Funktiona
lismus im Besonderen auseinander. Sie sind auch fur die Philosophie der Psy-
chologie von grundlegender Bedeutung (vgl. fir eine umfassende Darstellung
verschiedener Positionen Carrier & Mittelstral3, 1988).

5.2 Der Funktionalismus

Der philosophische Funktionalismus versucht eine Antwort auf die Frage zu
geben, wie mentalistische bzw. intentionale Begriffe wie Wissen (im Sinne von
Uberzeugungen), Erwartungen, Ziele oder Motive interpretiert werden kon-
nen (vgl. Carrier & Mittelstrall, 1988; Gadenne, Theorien, in diesem Band).
Worauf beziehen sich derartige Begriffe? Welchen Status besitzt eine Aussage
der Art ,Eine Person befindet sich in einem bestimmten mentalen Zustand,
etwa sie hat das Ziel, ein gegebenes Problem zu lésen?

Der Funktionalismus ist durch die Auffassung gekennzeichnet, dal mentale
Zusténde ihrer logischen Natur nach von materiellen Zustdnden as verschie-
den angesehen werden missen. Mentale Zustdnde konnen nicht sinnvoll durch
Eigenschaften ihrer materiellen Realisierung, also etwa as Gehirnzustdnde de-
finiert werden, sondern nur funktional. Sie sind charakterisiert durch ihre kau-
salen Beziehungen zu anderen mentalen Zustdnden, zu &uferen Bedingungen
und zum Verhalten. Entscheidend ist ihr kausaes Potential, durch das sie in
der Informationsverarbeitung wirksam werden kénnen. Ein abstrakter funk-
tionaler Zustand ist auf multiple, verschiedenartige Weise materiell realisierbar.
Daraus folgt umgekehrt, da3 fir die Beschreibung der funktionalen Organi-
sation eines informationsverarbeitenden Systems, verstanden als die Gesamt-
heit seiner funktionalen Zusténde und ihrer Relationen, die materielle Reali-
sierung nicht bekannt sein muR.

Angenommen, wir sind Zeugen eines schweren Verkehrsunfalls und beobach-
ten, dad ein anderer Zeuge daraufhin zur néchsten Telefonzelle ellt. Dieses
Verhalten kann offensichtlich funktional erklért werden, wobei die resultie-
rende Erkldrung auch zur Verhaltensvorhersage genutzt werden kann. Wirde
es Sinn machen, dieses Verhalten neurobiologisch beschreiben und erkléren
zu wollen? Es ist eine der Grundthesen der Kognitionswissenschaft, dald die
Erklarung menschlichen Verhaltens durch Ruckgriff auf mentalistische bzw.
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intentionale Begriffe das erfolgreichste verfligbare Modell fir menschliche
Verhaltenserkldrungen darstellt. Damit geht die Auffassung einher, daf3 mit
Hilfe funktionaler Erkldrungen Regelformigkeiten formuliert werden konnen,
die mit anderen Kategorien von Begriffen nicht adaquat falfbar sind.

Welche Implikationen ergeben sich aus einer derartigen Betrachtungsweise?
Menschen und in geeigneter Weise programmierte Computer werden als in-
formationsverarbeitende Systeme angesehen, die eine zwar materiell unter-
schiedlich redlisierte, aber dennoch prinzipiell vergleichbare funktionale Or-
ganisation aufweisen koénnen. Aus dieser Vergleichbarkeit wird die Gultigkeit
der starken These der Kl gefolgert. Der Funktionalismus geht davon aus, daf3
die Prinzipien der funktionalen Organisation eines wissenshasierten Systems
im Prinzip denen des menschlichen kognitiven Apparats gleichen: Maschinen
sind grundsétzlich zu denselben kognitiven Leistungen wie der Mensch in der
Lage (vgl. auch die auf Newell und Simon zurlickgehende Hypothese der Sym-
bolsysteme; Newell & Simon, 1976).

Fur die kognitionspsychologische Theoriebildung hat diese Betrachtung, auch
wenn man dem Funktionalismus in seiner extremen Form nicht folgt, zwei
Konsequenzen. Erstens, intentionale Begriffe wie Wissen und Ziele sind wis-
senschaftlich sinnvolle, nicht eliminierbare Konzepte, und es ist methodolo-
gisch gerechtfertigt, sie bei der Beschreibung und Erklérung kognitiver Struk-
turen und Prozesse zu verwenden. Dabei werden derartigen mentalen [nhalten
in Andogie zur Arbeitsweise eines wissenbasierten Systems sowohl syntak-
tisch-kausale as auch semantisch-logische Eigenschaften zugewiesen (vgl. die
Hypothese der Wissensreprésentation in Abschnitt 3.1.3). Zweitens sind dle
postulierten Inhalte so zu prézisieren, dal3 sie als Programm einer Turing-Ma
schine, aso in agorithmischer Weise formulierbar sind.

Zusammenfassend sind mentale Zustdnde aus der Sicht des Funktionalismus
semantisch interpretierbare Grofden, die bestimmte Inhalte ausdriicken und
insofern semantische Attribute wie Wahrheitswerte oder Referenz aufweisen.
Daneben kommen mentalen Zustdnden aber auch syntaktische oder formale
Eigenschaften zu, die dle digenigen Merkmale umfassen, die von ihrer Be-
deutung unabhangig sind. Damit korrespondiert, dal3 kognitive Aktivitaten
as regelhafte Prozesse tiber semantisch interpretierten symbolischen Reprasen-
tationen angesehen werden konnen, wie dies Pylyshyn (1987) in seinem ,,rep-
resentational metapostulate” explizit formuliert hat:

Compuitation, information processing, and rule-governed behavior all depend on the
existence of physically instantiated codes or symbols that refer to or represent things
and properties extrinsic to the behaving system. In al these cases the behavior of the
systems in questions (be they minds, computers or social systems) are explained not
in terms of intrinsic properties of the system itself but in terms of rules and processes
that operate on representations of extrinsic things. Cognition, in otber words, is ex-
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plained in terms of regularities holding over semantically interpreted symbolic repre-
sentations, . . . (Hervorhebung von den Verfassern).

(Pylyshyn, 1987, S. 133)

5.3 Das chinesische Zimmer

Die starke These der Kl bzw. die These einer prinzipiellen Vergleichbarkeit
menschlichen und maschinellen Verstehens ist aus verschiedenen Positionen
heraus angegriffen worden (vgl. etwa Dreyfus, 1979; Winograd & Flores, 1987;
Penrose, 1989). Die Position des vielleicht bekanntesten Kritikers, John Searle,
soll in diesem Abschnitt skizziert werden. Dabei wird anknipfend an die
Uberlegungen zum Turing Test insbesondere die Frage diskutiert, ob aus dem
Verhadten eines Systems dessen kognitive Fahigkeiten erschlieffoar sind bzw.
anders formuliert, ob ,intelligentes Handeln Verstehen voraussetzt.

Unter dem Begriff chinesisches Zimmer ist ein Gedankenexperiment bertihmt
geworden, das auf Searle (1980) zurlckgeht. Ein modernes KI-Sprachverar-
beitungssystem besitzt zweifellos eine erstaunliche Lestungsfahigkeit. Es lie-
fert gute Fragen und verninftige Antworten. Was aber versteht ein ,,sprach-
verstehendes” System wirklich? Ist es nicht so, daf lediglich eine rein syn-
taktische Verknupfung gewisser Zeichenreihen, die dem System eingegeben
werden, mit gewissen anderen Zeichenreihen, die vom System ausgegeben
werden, erfolgt, ohne daf’} dabei die Bedeutung der Zeichen in irgendeiner
Weise ,verstanden' wird? Zur Diskussion dieser Frage entwirft Searle das fol-
gende Szenario:

Eine Person, etwa Searle selbst, befinde sich in einem abgeschlossenen Raum,
vor sich einen Stapel in chinesischer Sprache verfaliten Textes, von dem er
nicht ein Wort versteht, ja noch nicht einmal weil3, dal3 es sich um chinesische
Schriftzeichen handelt. In diesen Raum wird nun zun&chst von auflen ein
zweiter Stapel chinesischen Texts hereingereicht, zusammen mit einer Menge
von in englischer Sprache formulierten Regeln, mit deren Hilfe die Elemente
des ersten und des zweiten Stapels auf rein mechanische Weise zueinander in
Beziehung gesetzt werden konnen (etwa ausschliefdlich aufgrund der Beriick-
sichtigung ihrer &uRerlichen Form). Schliefdlich werde noch ein dritter Stapel
chinesischen Textes, zusammen mit einer Menge von englischsprachlichen An-
weisungen zur Verfigung gestellt, die es Searle ermoglichen, Elemente des
dritten Stapels mit Elementen aus den beiden anderen Stapeln in Beziehung
zu bringen und fur bestimmte Zeichen aus dem dritten Stapel mechanisch
bestimmbare chinesische Zeichen aus den beiden anderen Stapeln zuriickzu-
geben.
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Bezugnehmend auf das Skriptkonzept bzw. die hierauf beruhenden Dialog-
systeme von Roger Schank (vgl. Schank & Abeson, 1977), die den Anspruch
erheben, Sprache ,verstehen” zu koénnen (im Unterschied zum bloRen Er-
wecken eines entsprechenden Anscheins), fuhrt Searle weiter aus.

Unknown to me, the people who are giving me al of these symbols call the first
batch a “script”, they cal the second batch a “story”, and they call the third batch
“questions’. Furthermore, they call the symbols | gave them back in response to the
third batch “answers to the questions’ and the set of rules in English that they gave
me, they call “the program”. (S.418)

Werden nun Searle in dieser Situation chinesische ,,Fragen“ hereingereicht,
dann konnen zwar fir einen externen Beobachter die chinesischen Zeichen,
die Searle als ,,Antworten* zurlckgibt, durchaus als ,,sinnvolle” Antworten
erscheinen, vorausgesetzt der externe Beobachter ist der chinesischen Sprache
méchtig. Searle aber, der die Fragen mechanisch mit Hilfe der englischen Re-
geln und Anweisungen und ausschliefllich aufgrund auRerlicher (,,syntakti-
scher*) Merkmale beantwortet hat, versteht nach wie vor offenbar kein ein-
ziges Wort Chinesisch:

It seems to me quite obvious in the example that |1 do not understand a word of
Chinese dories. | have inputs and outputs that are indistinguishable from those of
the native Chinese speaker, and | can have any forma program you like, but | still
understand nothing. For the same reasons, Schank's computer understands nothing of
any stories, whether in Chinese, English, or whatever, since in the Chinese case the
computer is me, and in cases where the computer is not me, the computer has nothing
more than | have in the case where | understand nothing. (S.418)

Nehmen wir zur Komplikation der Situation weiter an, dal? man dem einge-
schlossenen Searle nicht nur chinesische, sondern auch englische Fragen gibt,
die Searle as ,native speaker” zweifellos so beantworten konnte, dal3 seine
Antworten fir einen externen Beobachter als die Antworten einer die engli-
sche Sprache ,,verstehenden” Person beurteilt werden. Gibt es zwischen bei-
den Situationen (Verstehen chinesischer vs. englischer Sprache) einen Unter-
schied und wenn ja, woran ist er zu erkennen?

Searle ist der Meinung, dal3 es einen prinzipiellen Unterschied zwischen sei-
nem Verstehen als Mensch und dem Verstehen eines Computers gibt. Men-
schen verfligen danach Uber die Fahigkeit, Bedeutung unmittelbar zu erfassen,
woflr er den Begriff der intrinsischen Intentionalitat einfihrt. Menschen wis-
sen, was sie meinen - meint Searle - niemals jedoch ein Computer, da seine
Arbeitsweise auf rein syntaktisch-formalen Operationen beruht, die keine Se-
mantik beinhalten. Er begriindet seine Argumentation im Kern damit, daf3
die Eigenschaft der intrinsischen Intentionalitét an die besondere biologische
Ausstattung des Menschen, insbesondere an sein Gehirn, gebunden ist. Diese
spezielle materielle, genauer gesagt neurobiologische Bedingtheit mentaler Zu-
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stande impliziert fir Searle, dal3 die starke These der Kl as unzutreffend
zurtickzuweisen ist.

Diese Argumentation Searles ist selbst wiederum keineswegs unumstritten.
Befurworter des Funktionalismus begegnen ihr etwa mit dem Einwand, dafi3
die Zuschreibung von Verstehen nicht von einer Kenntnis der internen Zu-
stdnde bzw. Gehirnzustdnde einer Person abhéngen konne. Wovon aber dann?
Zu dieser Frage kann Searle keine konstruktive Perspektive aufzeigen. Fur
ihn steht der Gedanke im Vordergrund, dald ,richtiges Handeln kein hinrei-
chendes Kriterium fir Verstehen ist. Aber welche empirischen Grundlagen
fir die Zuschreibung kognitiver Fdhigkeiten blieben dann fir die Psychologie?
Damit sind wir aber wieder bel Fragen, die seit Turing im Mittelpunkt der
wissenschaftstheoretischen Diskussion stehen.

6. Epilog

Was ist aber nun unsere eigene kognitionspsychologische Perspektive auf die
zuvor aufgeworfenen wissenschaftstheoretischen Fragen?

Fir uns sind wissensbasierte Systeme - entsprechend der schwachen These
der Kl - ein wichtiges Werkzeug zur Erforschung der menschlichen Kogni-
tion. Aber auch die starke These wird von uns nicht als abwegig beurteilt.
Dabel ist sorgféltig zwischen den kognitiven Prozessen selbst und ihrem je-
weiligen Trager zu unterscheiden. Der Mensch bat Geist und er ist intelligent,
wéhrend die Maschine agiert, as ob sie Geist hétte, als ob se intelligent sai.
Die kognitiven Prozesse selbst kénnen je nach ihren Eigenschaften - aber
unabhéngig von der Form ihrer materiellen Realisierung und damit von ihrem
Tréger - as mehr oder minder flexible, intelligente usw. Prozesse bezeichnet
werden. Das Modellierte und seine Modellierung funktionieren nach densal-
ben Prinzipien der Informationsverarbeitung. Die Simulation eines Denkpro-
zesses ist ein Denkprozel3, simulierte Wahrnehmung ist Wahrnehmung. Damit
ist aber noch nichts dartiber ausgesagt, ob menschliches Denken und Wahr-
nehmen nicht Uber den informatorisch rekonstruierbaren Anteil hinaus durch
weitere Anteile geprégt sind.

Diskussionen zur schwachen und starken These der KI Ubersehen auch héaufig,
dal3 man noch weit davon entfernt ist, menschliche Kognition so zu model-
lieren, da’3 die Rekonstruktion den Turing-Test bestehen konnte, oder Herrn
Searle im chinesischen Zimmer dazu beféhigen wurde, einen intelligenten,
wenn auch vieleicht unverstandenen Dialog zu fuhren. Tatséchlich ist dieses
Ziel noch fern. Aber wir glauben, dal3 es eine lohnende Forschungsperspektive
aufzeigt.
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Weiter oben haben wir darauf hingewiesen, dal3 fur die Beschreibung der
funktionalen Organisation eines informationsverarbeitenden Systems die ma-
teridlle Readlisierung nicht bekannt sein muf3. Dies darf nicht dahingehend mif3-
verstanden werden, da3 die materielle Redlisierung unerheblich sei. Sie legt
den Raum der Mdglichkeiten fest. Bel Ausfal bestimmter Komponenten auf
der materiellen Ebene ergeben sich u.U. dramatische Konsequenzen fir die
funktionale Ebene.

Kehren wir aber zur Frage der Modellierung kognitiver Strukturen und Pro-
zesse mit Hilfe wissenshasierter Systeme zuriick. Wir sind der Auffassung,
dad wissenshasierte Systeme durch eine Reihe von Eigenschaften charakteri-
siet sind, die sie zu einer ausgezeichneten Kategorie von Modellen machen,
um unser Verstandnis kognitiver Vorgange beim Menschen zu verbessern. Sie
erlauben eine Form der Theoriebildung, die durch grundlegende wissen-
schaftstheoretische |deale gekennzeichnet ist. Darliber hinaus liegt wissensba-
sierten Systemen ein aullerst anspruchsvoller Erklarungsbegriff zugrunde.
Wissensbesténde definieren ein Kompetenzmodell im Sinne eines Potentials,
das verhaltenswirksam werden kann, aber nicht mul. lhre Aktivierung im
Prozel3 der Auswahl und Anwendung setzt die Spezifizierung generativer Me-
chanismen voraus. Die in Frage stehenden Performanzphdnomene werden
nicht nur oberflachlich beschrieben, sondern in einer konstruktiven Weise
(re-)generiert. Die Eigenschaft der Suffizienz von Computermodellen liefert
zugleich eine Art von hinreichendem Existenzbeweis, insofern das postulierte
Modell sich as hinreichend zur Erzeugung der von ihm zu erkldrenden Phéa
nomene erwiesen hat.

Wissenshasierte Systeme filhren zu einer inkrementellen Theorieentwicklung.
Als generative Prozelfmodelle ermdglichen sie eine quasi-experimentelle Me-
thodologie, insofern Hypothesen aufgestellt und ihre Implikationen as Simu-
lationen unmittelbar im Modell Uberprift werden kénnen. Durch die Mdg-
lichkeit einer differenzierten Analyse der Leistungsféhigkeit, aber auch der
Grenzen existierender Computersysteme sowie durch die Verwendung einer
préazisen Sprache wird eine systematische Nutzung von bekannten Ergebnis-
sen und ihre gezielte Weiterfihrung moglich. Neue Methoden wie beispiels-
weise die modellvergleichende Argumentation wurden entwickelt bzw. sind
kiinftig zu entwickeln, um den damit einhergehenden Anforderungen im Pro-
zel3 der Theorieentwicklung und -testung gerecht werden zu kénnen.

Wissenshasierte Systeme sind dann Teil (kognitions-) psychologischer Theo-
riebildung, wenn ein valides Abbild mentaler Strukturen und Prozesse ange-
strebt wird. Sind aber nur valide Modelle von Interesse, oder verdienen auch
solche Entwicklungen unsere Aufmerksamkeit, bei denen der Mensch nicht
explizit as Modell und Malistab herangezogen wird und der ingenieursmaliige
Aspekt der Modellierung im Vordergrund steht? Unsere Antwort auf diese
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Frage ist durchaus positiv. Die Unterscheidung zwischen einer ingenieurs-
maliigen und einer psychologischen Betrachtung intelligenter Leistungen kann
im Forschungsalltag kaum durchgehalten werden. Viele Realisierungen wis-
sensbasierter Systeme orientieren sich in der einen oder anderen Form am
Menschen und jede psychologisch motivierte Modellierung mit Hilfe wissens-
basierter Systeme greift notwendigerweise auf in der Informatik entwickelte
Methoden zuriick. Ein Beispiel fir die psychologische Fruchtbarkeit von Vor-
stellungen, fur die nur selten der Anspruch empirischer Adaguatheit erhoben
wird, ist der Bereich des maschinellen Lernens (vgl. etwa Kodratoff, 1988,
oder das von Carbonell herausgegebene Sonderheft der Zeitschrift Artificial
Intelligence, 1989). Diese Arbeiten haben in vielfédtiger Weise psychologische
Forschungen angeregt, die sich auf der Basis der in diesem Zusammenhang
entwickelten Konzepte in neuer Weise mit Fragen menschlichen Lernens be-
schéftigen.

Diesen Argumenten fir eine Modellierung kognitiver Vorgange mit Hilfe wis-
senshasierter Systeme stehen aber auch eine Reihe von Problemen gegeniiber.
An erster Stelle ist das Spannungsfeld zwischen dem Auflésungsgrad, dem
Aufwand einer Moddlierung und ihrem Geltungsbereich zu nennen: Je feiner
der Auflésungsgrad der Betrachtung, desto aufwendiger werden die Modelle,
bei gleichzeitig eher eingeschranktem Geltungsbereich. Dartber hinaus hat
die Anwendung von Methoden und Modellvorstellungen aus dem Compu-
terbereich in fast schon paradoxer Weise dazu gefthrt, da wir zunehmend
genauer wissen, in welcher Weise menschliches Denken durch diese Modelle
gerade nicht rekonstruiert werden kann. Obwohl wir Uber die Funktionsweise
des informationsverarbeitenden Systems Mensch in vielen Bereichen nur eine
begrenzte Anzahl positiver Aussagen machen koénnen, so sind wir doch haufig
sicher, dal3 es so nicht sein kann, wie es in einem speziellen wissenshasierten
System postuliert wird, etwa aufgrund unrealistischer Annahmen zur Spei-
cherkapazitét.

Weiter haben die Forschungen der letzten vierzig Jahre deutlich gemacht, dai
eine ausschlieldlich logisch-rationale Sicht von Kognition vielen grundlegenden
Aspekten menschlichen Denkens und Handelns nicht gerecht wird. Auch ist
es kein Zufal, dal’3 gerade das sog. Alltagswissen mit al seinen Licken, Un-
scharfen, Inkonsistenzen und Faustregeln sich einer Formalisierung bislang
weitgehend entzieht, wahrend fir viele sog. ,hohere’ kognitive Funktionen
gut bewdhrte Vorstellungen entwickelt werden konnten. In der Forschung zur
Kunstlichen Intelligenz ist man heute eher in der Lage, Schachprogramme mit
der Spielstérke von GrolBmeistern zu entwickeln als ein halbwegs akzeptables
Urlaubsberatungssystem. Kognitionspsychologisch &3t sich eher der Cber vie
guantitatives Formelwissen verfligende physikalische Experte modellieren as
ein Physikstudent, der mihsam damit kémpft, sein konzeptuelles Alltagswis-
sen mit dem naturwissenschaftlichen Fachwissen zu integrieren. Und es bedarf
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noch eines weiten Weges, einen Roboter zu entwickeln, der wohlbehalten eine
StraRe Uberquert, die gegeniiberliegende Wirtschaft betritt, dort ein Glas Bier
bestellt und eine Unterhaltung beginnt - vielleicht sollten wir letzteres aber
auch uns vorbehalten.
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