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Maschinenwelt { dabei denke ich nach einem kurzen Aufblitzen von Charlie
Chaplin in \Moderne Zeiten" gleich an die Welten, die von Maschinen beschrie-
ben werden. Maschinen, die { fast so wie ein Buch { etwas beschreiben, sind
Rechenanlagen bzw. die Programme, die auf ihnen operieren. Turkle nannte sie
\Wundermaschinen" [20], denn im Gegensatz zu den Beschreibungen von Sach-
verhalten und Ereignissen, die B�ucher mithilfe von nicht mehr als 90 Zeichen in
Form von Druckerschw�arze auf Papier darstellen, tun die Beschreibungen, die
Rechenanlagen mithilfe von nur zwei Zeichen in Form von elektrischer Span-
nung darstellen, gerade das, was sie beschreiben. Rechenanlagen f�uhren eine
Beschreibung aus, die Beschreibung ist operational. Beschreibt man formal, wie
der Vorgang des Multiplizierens abl�auft, so kann diese Beschreibung multiplizie-
ren. Man versuche das mal mit einem Buch! Allerdings wundert es niemanden
mehr, da� Rechenanlagen multiplizieren k�onnen. Das Wundern beginnt, wenn
T�atigkeiten beschrieben werden, die wesentlich zum Selbstverst�andnis des Men-
schen geh�oren, wie zum Beispiel das Lernen.

Die Lernf�ahigkeit betri�t den Menschen fundamental und wird daher (nicht
nur) in Psychologie, Linguistik und Philosophie ausdi�erenziert in verschiedenen
Arbeitsgebieten untersucht. Die Kognitionspsychologie ebenso wie die Entwick-
lungspsychologie besch�aftigen sich mit der Lernf�ahigkeit. Aus den vielen Inhal-
ten, die gelernt werden, seien hier die Begri�e herausgegri�en: was sind Begri�e,
wie werden sie gebildet? Von der einfachen Vorstellung, Begri�e k�onnten durch
Merkmale erfa�t werden �uber die Prototypentheorie [17, 18] bis hin zu Begri�en
als Theorien [13] wurden Beschreibungen f�ur Begri�e und ihre Instanzen ent-
wickelt. Ein Begri� (wie z.B. Tasse) deckt Instanzen ab (Einzeldinge, im Bei-
spiel: einzelne Tassen), die alle ganz unterschiedlich sind bis auf die den Begri�
de�nierenden Eigenschaften. Extensional ist ein Begri� durch seine Instanzen
gegeben. Intensional ist ein Begri� durch seine De�nition gegeben. W�ahrend
die Kognitionspsychologie meist den Erwerb von (k�unstlichen) Begri�en unter
Laborbedingungen untersucht und daf�ur Instanzen als Beispiele f�ur den Begri�
vorgibt, untersucht die Entwicklungspsychologie dar�uber hinaus, wie �uberhaupt
erst einmal Mengen von Instanzen zusammengefa�t werden (Kategorisierung),
bevor f�ur diese Menge eine De�nition gefunden wird. Man braucht nicht erst
Goethes \Faust" zu zitieren, um vom Begri� auf das Wort zu kommen. Dem
Begri� als Wortsemantik und seinen komplexen Strukturen (z.B. Ober- und
Unterbegri�e) als implizite Verbindung von S�atzen zu Texten oder zu Dialogen
wird in der Linguistik genau wie in der Psychologie eine herausragende Rolle zu-
erkannt. Wenn auch Chomsky bei seiner Lerntheorie sich insbesondere auf den
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Grammatikerwerb bezieht [2], so behandeln Spracherwerbstheorien doch auch
das Lernen vonW�ortern mit ihrem Bezug auf Begri�e [1]. Schlie�lich hat die Phi-
losophie, die ja die Lernf�ahigkeit in Hinblick auf Erkenntnis und Wahrheit aus
dem individuellen mentalen Geschehen herausgehoben hat, eine wichtige Frage
aufgeworfen, die die Begri�e und ihre Erlernbarkeit betri�t: worin sind sie ver-
ankert? Was mu� gegeben sein, damit Begri�e gelernt werden k�onnen? Wie auch
immer sie mental repr�asentiert sind { ihre Repr�asentation mu� ihrerseits gelernt
worden oder eben vorgegeben sein. Wie entkommt man aus dem in�niten Zir-
kel von De�nitionen, die Begri�e verwenden, die ihrerseits de�niert sind, wobei
wiederum Begri�e verwendet werden ... ? Dies Problem des symbol grounding
hat viele Philosophen besch�aftigt [4, 5] und verzweigt sich hin zu so grunds�atzli-
chen Fragen wie der Grenze zwischen (kognitivem) Lernen, biologischem Reifen
und Angeborenem oder dem Spezialisierungsgrad der Lernf�ahigkeit f�ur unter-
schiedliche Lerninhalte (ein universelles Lernverfahren oder f�ur unterschiedliche
Lernaufgaben spezialisierte Module?). Diese angedeuteten Verweise auf Aspekte
der Lernf�ahigkeit, die { bezogen auf das Lernen von Begri�en { in Psychologie,
Linguistik und Philosophie behandelt werden, dienen hier nur dazu, die zentrale
Stellung des Ph�anomens in der Menschenwelt zu belegen.

Wenn nun ein Ph�anomen wie das Lernen operational beschrieben wird, so
bringen wir es dadurch in die Maschinenwelt. Dort aber gibt es nichts nichts
als das Beschriebene. Keine mitgedachten Kontexte, keine selbstverst�andlichen
und deshalb nicht formalisierten Annahmen. In der Maschinenwelt ist nicht
unbedingt das, was man meinte, sondern nur das, was man ausgedr�uckt hat.
Unklarheiten und Unvollst�andigkeiten des eigenen Wissens �uber den Proze�,
den man beschreiben m�ochte, werden ebenso deutlich wie die partielle Unf�ahig-
keit, sogar eigentlich Klares formal auszudr�ucken. Die Maschinenwelt zeigt uns
unseren Wissensstand mit seinen L�ucken und Fehlern. Die Maschinenwelt ist
obendrein begrenzt durch ihre Ausdrucksm�oglichkeiten und unsere F�ahigkeit,
mit ihnen geschickt umzugehen. Da das Wissen in der Maschinenwelt quasi
eigenst�andig operiert, k�onnen wir es aus der Distanz betrachten { oder auch
praktisch einsetzen.

1 Operationale Beschreibungen

Ich habe auf einer Rechenanlage ablaufende Programme als operationale Be-
schreibungen eingef�uhrt. In diesem Abschnitt soll das etwas vertieft werden.
Programme sind Beschreibungen in einer formalen Sprache. Jeder Ausdruck
dieser Sprache hat eine Semantik, die durch Ausdr�ucke einer darunterliegen-
den Sprachschicht de�niert ist. Letztlich werden alle Ausdr�ucke in Anweisungen
der maschinennahen Sprache �ubersetzt. Diese elementaren Anweisungen wer-
den von der Maschine ausgef�uhrt. Programme sind also operational, weil sie
von der Maschine interpretiert und ausgef�uhrt werden. Da die Besonderheiten
der Programmiersprache f�ur die Beschreibung eines Prozesses keine Rolle spie-
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Maschinencode Ausf�uhrung durch die Rechenanlage

Abbildung 1: Abstraktionsebenen der Programmierung

len sollen, werden Programme ihrerseits beschrieben, z.B. in Form von Logik, in
einer Spezi�kationssprache oder einfach in nat�urlicher Sprache. Wenn wir von
der syntaktischen Form und den konkreten W�ortern abstrahieren, so betrachten
wir Algorithmen oder sogar Klassen von Algorithmen. �Uber diese abstrahierten
Programme k�onnen wir Betrachtungen anstellen: ist es garantiert, da� der Algo-
rithmus zu einem Ende kommt und anh�alt? Wie lange dauert die Ausfhrung des
Algorithmus' im schlimmsten Falle? Wieviel Speicherplatz braucht der Algorith-
mus im schlimmsten Falle? Diese Fragen beziehen sich auf die Komplexit�at des
Algorithmus' und sind unabh�angig von der konkreten Programmierung. Wir
wissen unabh�angig von einem tats�achlichen Programm, ob ein Problem (die
Aufgabenstellung f�ur einen Algorithmus) sich �uberhaupt l�osen l�a�t (berechen-
bar ist) und wie schwierig (komplex) die Aufgabe ist. Also reicht es f�ur die
allgemeine Analyse von Problemen aus, die abstrakte Ebene zu behandeln. Die
abstrahierten Programme sind die eigentlichen operationalen Beschreibungen.
Figur 1 zeigt schematisch die Abstraktionsebenen der Programmierung.

Das, was beschrieben wird, mu� hinl�anglich klar sein. Meist sind es einfache
Vorg�ange wie die Lohnbuchhaltung oder die Lagerhaltung eines Betriebs oder
auch das Setzen von Texten f�ur den Druck. Die betre�enden Lohnbuchhaltungs-
oder Textverarbeitungsprogramme werden meist ohne eine Theorie �uber ih-
ren Gegenstandsbereich erstellt 1. In der K�unstlichen Intelligenz werden jedoch
meist solche Vorg�ange beschrieben, �uber die in anderen Disziplinen Theorien
existieren. Diese Theorien stellen das vorhandene Wissen dar, das nun operatio-
nalisiert werden soll. Dabei stellt sich oft heraus, da� die Theorien der anderen
Disziplinen nicht so einfach operationalisierbar sind: sie sind unn�otig speziell
oder es fehlen gerade die ntigen Details, sie beziehen sich auf Zust�ande, wo
die operationale Beschreibung es erlaubt, Prozesse zu formulieren, ... Deshalb

1Da� eine genaue Erfassung des Wissens von Setzern sehr sinnvoll f�ur ein gutes Textver-

arbeitungsprogramm ist, hat Donald Knuth mit seinem Programm TeX gezeigt.
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werden diese Theorien zwar sorgf�altig beachtet, die Programme der K�unstli-
chen Intelligenz stellen jedoch eine eigenst�andige Theorieentwicklung dar, die
im besten Falle in den Diskurs der jeweiligen Disziplin eingebracht und dort auf
ihre Ad�aquatheit hin untersucht wird. Ein wichtiger Vorteil der operationalen
Beschreibungen besteht darin, da� festgestellt werden kann, ob sie tats�achlich
das Verhalten beschreiben, das sie beschreiben sollen: man sieht nach, wie sich
die Verfahren verhalten, indem man prft, ob sie wenigstens bez�uglich des Ein-
/Ausgabeverhaltens mit dem Beschriebenen �ubereinstimmen. Ein Verfahren f�ur
die Multiplikation sollte zumindest als Ausgabe genau das Produkt der eingege-
benen Zahlen liefern. Wir mssen dann auf der Ebene des verwendeten Algorith-
mus prfen, ob unsere Testbeispiele Zufallstre�er waren oder ob der Algorithmus
korrekt ist, also immer das richtige Ergebnis liefern wird. Wir wissen dann im-
mer noch nicht, ob dies Verfahren das eleganteste, kognitiv ad�aquate Verfahren
f�ur die Multiplikation ist { immerhin ist es eine operationale Beschreibung. In
derselben Weise k�onnen wir �uberpr�ufen, ob ein Lernverfahren tats�achlich eine
Beschreibung (zumindest eines Aspekts) der Lernf�ahigkeit darstellt: lernt es aus
einer Sequenz von Beispielen den Begri�, den auch Versuchspersonen in psycho-
logischen Experimenten gelernt haben? Wenn ja, so bietet dies Lernverfahren
uns ein Modell f�ur das menschliche Lernen an. Ob es ein ad�aquates und ele-
gantes Modell ist, entscheidet sich dann aufgrund metatheoretischer Kriterien.
Immerhin bietet es im Gegensatz zu Modellen, die in B�uchern beschrieben wer-
den, neben dem Vorteil der �Uberpr�ufbarkeit noch zus�atzlich den des praktischen
Nutzens. Der Versuch, menschliche Lernprozesse zu beschreiben, hat uns lernen-
de Programme eingebracht. Programme, die selbst lernen k�onnen, in denen also
nicht die L�osung einer Aufgabe vorprogrammiert wurde, sondern stattdessen ein
Verfahren, wie das Programm lernen kann, verschiedene Aufgaben zu l�osen, er-
sparen viel Programmieraufwand. Selbst wenn sie also nicht elegant und ad�aquat
sind, so sind sie zumindest in der Maschinenwelt sehr praktisch.

2 Lernaufgaben und Lernverfahren

Damit das Forschungsparadigmader K�unstlichen Intelligenz nicht abstrakt bleibt,
sollen in diesem Abschnitt Typen von Lernaufgaben beschrieben werden, die von
Programmen gel�ost werden. Es geht also um lernende Maschinen und ihre Ver-
fahren. Dabei soll es hier lediglich um das Lernen von Begri�en gehen. Ich ordne
die Lernaufgaben nach ihrer Schwierigkeit an, die wir komplexit�atstheoretisch
genau bestimmen k�onnen.

Die einfachste { und von der Psychologie bereits in fr�uhen Arbeiten unter-
suchte { Lernaufgabe ist das Lernen eines Begri�s aus Beispielen, wobei die
Begri�e einfach durch Merkmale de�niert werden.

Lernen aus Beispielen

Gegeben: Beispiele, die durch Merkmale beschrieben und als Instanzen oder
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Nicht-Instanzen eines Begri�s klassi�ziert sind.

Lerne: Eine (m�oglichst kurze) De�nition des Begri�s, so da� die De�nition alle
Instanzen abdeckt, aber keine Nicht-Instanzen.

Programme, die beschreiben, wie diese Lernaufgabe gel�ost wird, sind als Produk-
te auf dem Markt erhltlich. Sie basieren auf statistischen Methoden. Die Verfah-
ren bestehen aus zwei Algorithmen. Einer z�ahlt nacheinander in einer sinnvollen
Reihenfolge Hypothesen f�ur Begri�sde�nitionen auf; der andere pr�uft bei jeder
Hypothese, ob diese De�nition alle Instanzen abdeckt und alle Nicht-Instanzen
ausschlie�t. Diese Lernverfahren sind besonders dann n�utzlich, wenn entweder
keine Begri�sde�nition bekannt ist oder wenn man die k�urzeste De�nition �n-
den will. So k�onnen Experten oft nicht angeben, wie sie ihre Entscheidungen
tre�en, aber sehr wohl bei vorgelegten Beispielen die richtige Klassi�kation an-
geben. Beispielsweise k�onnen Menschen handgeschriebene Buchstaben richtig
erkennen, auch wenn die Schriftformen f�ur einen Buchstaben bei verschiedenen
Handschriften (und oft sogar bei derselben) stark voneinander abweichen. Ein
Lernverfahren kann nun die Schriftform und den ihr von einem Menschen zuge-
ordneten Buchstaben als Beispiele bekommen und daraufhin eine Regel ausge-
ben, die auch neuen, bisher nicht gesehenen Schriftformen je einen Buchstaben
zuordnet. Das Programm hat dann gelernt, Buchstaben zu erkennen2. Diese Re-
gel kann dann von einem Experten auf Plausibilit�at hin �uberpr�uft werden. Sie
ist in den Ausdr�ucken formuliert, die als Merkmale ausgew�ahlt wurden, und ihre
Verst�andlichkeit hngt davon ab, wie geschickt die Merkmale gew�ahlt wurden.

Schwieriger wird die Lernaufgabe, wenn zun�achst die Beispiele in Mengen
aufgeteilt werden m�ussen, wenn also noch keine Klassi�kation vorgegeben ist.

Lernen aus Beobachtungen

Gegeben: Beobachtungen, die durch Merkmale beschrieben sind.

Lerne: De�nitionen f�ur Begri�e, die m�oglichst viele einander �ahnliche Beob-
achtungen zusammenfassen, wobei die verschiedenen gewonnenen Begri�e
untereinander m�oglichst un�ahnlich sein sollen.

Nat�urlich f�allt gleich der enge Bezug zur Statistik (clustering Methoden) auf.
Allerdings wird hier gefordert, da� die Beobachtungen nicht nur in verschiedene
Mengen (cluster) aufgeteilt werden, sondern da� zu jeder Menge eine Begri�sde-
�nition angegeben wird, die wieder vom Experten des Sachbereichs verstanden
und �uberpr�uft werden soll. Neue Beobachtungen werden dann gem�a� der gefun-
denen De�nitionen klassi�ziert, k�onnen aber auch zu Ver�anderungen der Begri�e
bzw. ihrer De�nitionen f�uhren.

2Auch neuronale Netze l�osen diese einfache Lernaufgabe, wobei sie allerdings keine Regel

ausgeben, die der Experte pr�ufen kann. Sie geben einfach f�ur jede neue Schriftform einen

Buchstaben aus.
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Eine starke Vereinfachung der eben vorgestellten Lernaufgaben besteht bei
den meisten Verfahren darin, da� sie elementare Merkmale verwenden, die ihrer-
seits nicht de�niert werden. Damit wird ein prinzipieller Unterschied zwischen
Merkmalen und Begri�en gemacht, was aber von der Sache her nicht angemes-
sen ist. Denn jedes Merkmal kann auch als Begri� aufgefa�t werden. Ande-
rerseits kann auch jeder Begri� wiederum als Merkmal benutzt werden. So ist
beispielsweise menschlich ein Merkmal und Mensch ein Begri�. Die tautologi-
sche Beziehung zwischenMensch und menschlich kann aber von den einfacheren
Lernverfahren nicht dargestellt werden. Sie k�onnen diesen Zusammenhang nicht
beschreiben. Der Grund ist der Repr�asentationsformalismus, der der Aussagen-
logik entspricht. Erst wenn wir Formalismen w�ahlen, die einer eingeschr�ank-
ten Pr�adikatenlogik entsprechen, k�onnen wir in der De�nition eines Begri�s
als Merkmale wiederum Begri�e verwenden. Es k�onnen dann auch komplexere
Begri�e gelernt werden. Begri�e wie Gro�mutter k�onnen gar nicht durch ele-
mentare Merkmale de�niert werden. Sie sind ihrem Wesen nach relational. Sie
werden durch eine Verkettung von Mutter von- und Vater von- Relationen de-
�niert. W�ahlt man nun die Pr�adikatenlogik als Repr�asentationsformalismus, so
h�alt leider der Algorithmus, der feststellt, ob ein Beispiel von einer De�nition
abgedeckt wird, nicht unbedingt an. Wenn man Pech hat, rechnet er f�ur alle Zei-
ten. Es werden deshalb Formalismen untersucht, die zwar noch die Darstellung
von Relationen erlauben, aber dennoch so vereinfacht sind, da� die �Uberpr�ufung
der Beispielabdeckung terminiert. Auch in der Psychologie wurde der einfache
Merkmalsansatz kritisiert und es wurden komplexere Begri�e gefordert (Begrif-
fe als Theorien). Pr�adikatenlogische Lernverfahren k�onnen diese Forderungen
konkretisieren [6, 15, 19]. Sie sind dabei insofern detaillierter, als sie Annah-
men explizieren, die das Lernen auch schwieriger Begri�e noch m�oglich machen.
Psychologische Experimente, die diese Annahmen �uberpr�ufen, stehen noch aus.

Eine besonders schwierige Lernaufgabe ist die, alle f�ur eine gegebene Menge
von Beobachtungen g�ultigen Regeln zu �nden. Dies entspricht dem Lernen nicht
nur eines Begri�s, sondern der Entdeckung aller implizit vorhandenen Begri�e
und ihrer Bez�uge zueinander. Wenn zus�atzlich gefordert ist, da� die Menge der
Regeln minimal sein soll, handelt es sich um das Problem der Axiomatisierung:
�nde die Axiome, die genau die gegebenen wahren Sachverhalte beschreiben.

Wissensentdeckung

Gegeben: eine Menge von Beobachtungen.

Lerne: alle Regeln, die f�ur die gegebenen Beobachtungen g�ultig sind. Dabei
sollen die Regeln k�urzer sein als die Menge der Beobachtungen. Es ist also
nicht zul�assig, die eingegebenen Aussagen einfach wieder auszugeben.

Verfahren der Wissensentdeckung erm�oglichen es, Wissen, das implizit in Daten-
banken verborgen ist, explizit zu machen. Wegen dieses praktischen Bedarfs sind
Verfahren zur Wissensentdeckung ein Bereich, an dem zur Zeit international �e-
berhaft gearbeitet wird [14, 10, 3]. Sogar f�ur die eingeschr�ankte Pr�adikatenlogik
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als Formalismus zur Repr�asentation der Regeln gibt es bereits erste Verfahren
[7, 9, 11].

Lernverfahren f�ur alle diese Lernaufgaben (Lernen aus Beispielen, Lernen aus
Beobachtungen, Wissensentdckung) bestehen aus Algorithmen f�ur das Generie-
ren von Hypothesen (m�oglichen Begri�sde�nitionen bzw. m�oglicherweise g�ultige
Regeln) und solchen f�ur das Testen von Hypothesen (�Uberpr�ufen, welche Beob-
achtungen von einer Hypothese abgedeckt werden). Sie geben ein Lernergebnis
aus, das { wie gefordert { m�oglichst verst�andlich ist und folglich von Sachbe-
reichsexperten auf Plausibilit�at gepr�uft werden kann. Das Lernergebnis kann
dann von den Programmen genutzt werden, um neue, vorher nicht eingegebene
Beobachtungen zu klassi�zieren. Entscheidend f�ur die Lernbarkeit ist der For-
malismus, in dem das Lernergebnis dargestellt wird. Einfach lernbar sind Regeln
in einem Formalismus, der aber nicht alles ausdr�ucken, so da� folglich das Lern-
verfahren auch nicht alles lernen kann. W�ahrend die fr�uhen Lernverfahren der
K�unstlichen Intelligenz bereits zur�uckge
ossen sind in die psychologische Dis-
kussion [12], steht dies f�ur die neueren Verfahren noch aus. Allerdings gibt es
bereits erste Anstrengungen zu interdisziplin�arer Zusammenarbeit im Rahmen
eines europ�aischen Projektes [16].

3 Lernende Roboter

Viele Ans�atze zum maschinellen Lernen (lernende Maschinen) sind auf Einga-
ben durch Benutzer angewiesen, da der menschliche Benutzer den einzigen Kon-
takt der Maschine zur Wirklichkeit darstellt. Der Benutzer repr�asentiert (d.h.
formuliert) die Aspekte der Wirklichkeit, die ihn interessieren und gibt seine
Beschreibung der Welt in das System ein. Es ist bereits schwieriger zu lernen,
wenn die Beschreibung f�ur einen anderen Zweck als das Lernverfahren erstellt
wurde. Auch insofern ist die Wissensentdeckung in Datenbanken ein schwieriges
Lernproblem: die Datenbank wurde f�ur andere Zwecke als fr das Lernen angelegt
und ihre Repr�asentation ist vielleicht f�ur Lernverfahren nicht gut geeignet. Aber
auch in diesem Fall beruht der Zugang zur Wirklichkeit auf einer menschlichen
Beschreibung. Erst Roboter nehmen unabh�angig von einem Menschen mithilfe
ihrer Sensoren die Wirklichkeit wahr. Daher stellt das Lernen von Robotern ei-
ne besondere Herausforderung dar. Die meisten lernenden Roboter optimieren
entweder die Kontrolle von Handlungen wie z.B. das Greifen von Gegenst�anden
(untere Ebene des Verhaltens) oder ihre Handlungspl�ane (obere Ebene). Sie
lernen auf einer Ebene. Hier soll nun kurz ein Ansatz vorgestellt werden, bei
dem die Verbindung von der unteren, direkt auf Wahrnehmung und Handlung
bezogenen Ebene mit der oberen Ebene der Planung und Begri�e untersucht
wird.

Eingangs wurde erwhnt, da� der Merkmalsansatz das Problem des symbol
grounding in sich birgt. Wir wollen dies nun aufgreifen und sehen, wie es durch
ein maschinelles Lernverfahren angegangen werden kann. Fodor schlug vor, die
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Merkmale, mit denen wir Merkmale de�nieren, letztlich auf die Welt zur�uck-
zuf�uhren [4]. Er spricht von \dem Proze�, die Augen zu �o�nen und zu sehen."
Wrobel hat dies in seiner Argumentation gegen modische konnektionistische
Ans�atze, die angeblich nicht symbolisch sondern sub-symbolisch w�aren und da-
mit das Problem des symbol grounding umgehen knnten, aufgegri�en und her-
ausgestellt, da� man durch Wahrnehmung nicht den Symbolen entkommt[21].
Allerdings k�onnen die durch die Wahrnehmung empfangenen Symbole als ele-
mentar und angeboren betrachtet werden. Der in�nite Regre� h�ort somit bei der
Wahrnehmung auf. Die Verankerung der Symbole ist m�oglich. Die Verbindung
von Basismerkmalen der Wahrnehmung zu abstrakteren Konzepten k�onnen wir
in der Maschinenwelt besonders gut an Robotern untersuchen. Dabei brauchen
wir uns nicht auf einfache Merkmale mit den bereits angef�uhrten Kritikpunk-
ten zu beschr�anken. Wir k�onnen relationale Begri�e als komplexe Merkmale zur
De�nition anderer Begri�e nutzen. Ja, wir k�onnen noch weiter gehen und einen
Roboter aus seinen Handlungen und Wahrnehmungen Begri�e lernen lassen.

Begri�e sind letztlich in Handlung und Wahrnehmung begr�undet. Der Be-
gri� der Tasse, der in psychologischen Studien untersucht wurde, de�niert sich
nicht allein durch den 
achen Boden, die �O�nung oben, den Henkel, das Verh�alt-
nis von H�ohe zu Breite des Beh�alters. Wesentlich ist, da� man aus einer Tasse
trinken kann. Ist dies aus irgendeinem Grund nicht m�oglich, handelt es sich
auch nicht um eine Tasse. Es wird niemals gelingen, alle M�oglichkeiten, warum
man aus einem Objekt nicht trinken kann, vollst�andig in der De�nition dieses
Objekts auszuschlie�en. Hat man gerade daran gedacht, da� der Henkel seitlich
angebracht sein mu� und nicht etwa �uber der �O�nung sein darf, so kann als
n�achstes ein Sieb als Boden auftreten; auch dann ist das Objekt keine Tasse.
Der enscheidende Test, ob es sich um ein Trinkgef�a� handelt (und alle Tassen
sind Trinkgef�a�e), wird durch eine Handlung ausgef�uhrt, deren Ergebnis sinn-
lich wahrgenommen wird. Hatten wir bisher in der Maschinenwelt ausschlie�lich
De�nitionen, die einen Begri� auf andere Begri�e (Merkmale) zur�uckf�uhrten, so
erm�oglicht uns ein Roboter, die De�nition auch auf Handlungen und Wahrneh-
mungen zur�uckzuf�uhren. Der Roboter erlaubt uns also, in der Maschinenwelt
ein Fenster zur Wirklichkeit zu �o�nen. Die Sensoren des Roboters messen et-
was, das nicht programmiert wurde, sondern einfach existiert. Nat�urlich ist die
Sensorik eines Roboters anders bescha�en als die eines Menschen und die Ver-
arbeitung der Wahrnehmungen mu� programmiert werden oder zumindest mu�
ein Lernverfahren programmiert werden, mit dem die Sensordaten verarbeitet
werden.

In dem Projekt BLearn II, das von der europ�aischen Kommission gef�ordert
wurde, ist es gelungen, handlungsbezogene Begri�e aus Sensordaten, Handlungs-
daten und Benutzerklassi�kationen zu lernen [8]. Ein an der Universit�at Karls-
ruhe entwickelter mobiler Roboter, der mit einfachen Ultraschallsensoren aus-
getattet ist, fuhr durch einen Flur und an einer T�ur�nung vorbei oder durch
eine T�ur hindurch. Dabei zeichnete er die Abstandsmessungen der rund um
den Roboter montierten Sensoren auf sowie die eigenen Bewegungen mit ih-
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rer Richtung und Geschwindigkeit. F�ur jede solche Fahrt wurde nun von einem
Menschen klassi�ziert, ob es eine Fahrt an einer T�ur vorbei, durch eine T�ur
hindurch oder nur entlang einer Wand war. Bei den Fahrten waren Flur und
Raum unterschiedlich ausgestattet: mal stand ein Tisch neben der T�ur, mal war
ein Schrank an der Wand, mal nicht. Die Lernaufgabe war also ein Lernen aus
Beispielen:

Gegeben: Fahrten mit Sensor- und Bewegungsdaten und eine Klassi�kation
der Fahrt nach den Begri�en entlang einer T�ur fahren, durch eine T�ur
fahren, entlang einer Wand fahren.

Lerne: De�nition der Begri�e in Ausdr�ucken von Sensor- und Bewegungsmu-
stern.

Diese globale Lernaufgabe wurde in einzelne Schritte aufgeteilt. Der erste Schritt
ist die Umwandlung einer Folge von Abstandsmessungen eines Roboters in ein
Zeitintervall, in dem mehr oder weniger dasselbe Wahrnehmungsmuster gemes-
sen wird. Das Ergebnis dieses Lernenprozesses kann dann f�ur weitere Fahrten
des Roboters genutzt werden. W�ahrend der Fahrt werden die Abstandsmessun-
gen zu Folgen von Abstandslinien verarbeitet. Zum Beispiel wird festgestellt,
da� von Zeitpunkt 0 bis Zeitpunkt 25 der Abstand im wesentlichen gleich blieb,
von Zeitpunkt 26 bis Zeitpunkt 29 sich erheblich verringerte, sich von Zeitpunkt
30 bis 32 vergr�o�erte und dann wieder von Zeitpunkt 33 bis 41 konstant blieb.
Solche Folgen von Abstnden werden f�ur jeden der am Roboter angebrachten
Sensoren festgestellt.

Die zweite Lernaufgabe ist dann, die Sequenzen der verschiedenen Sensoren
zusammenzufassen und herauszu�nden, welche Muster von welchen Sensoren
zur De�nition des Begri�es brauchbar sind. Dabei ist auch die zeitliche Be-
ziehung wichtig. Beispielsweise sind es bei einer Fahrt durch die T�ur nat�urlich
gerade die seitlichen Sensoren, die fast gleichzeitig ein �ahnliches Muster bei allen
Fahrten wahrnehmen. Die tats�achlichen Zeitpunkte sind unwichtig. Sie h�angen
von der Gr�o�e der T�ur und der Geschwindigkeit des Roboters ab. Wesentlich
sind nur die zeitlichen Beziehungen direkt vorher, vorher. Bei der Fahrt ent-
lang einer T�ur sind nur die Messungen der Sensoren, die der T�ur zugewandt
sind, entscheidend. Das Lernverfahren �ndet die wichtigen Sensoren und die
relevanten Muster. Es gibt Regeln aus, die aus den Wahrnehmungen und Be-
wegungen bei neuen Fahrten ableiten, ob der Roboter an einer T�ur oder einer
Wand entlang oder durch eine T�ur f�ahrt. Da nur die zeitlichen Relationen in
den De�nitionen vorkommen und nicht die tats�achlichen Zeitpunkte, k�onnen
T�uren unterschiedlicher �O�nungsbreite und mit unterschiedlichen T�urrahmen
als T�uren erkannt werden. Etwas wird dann als durch die T�ur fahren erkannt,
wenn der Roboter tats�achlich hindurchfahren kann, so da� die hinteren Sensoren
dann die T�ur�o�nung wahrnehmen. Insofern ist eine f�ur den Roboter zu kleine
T�ur f�ur ihn keine T�ur und ein Durchgang, der von Schr�anken gebildet wird, ist
f�ur ihn eine T�ur. Hier zeigt sich die Abh�angigkeit von der K�orperlichkeit bei

9



der Begri�sbildung. Die gelernten Regeln werden verwendet, um Handlungen
zu planen und auszuf�uhren. Hier werden also (gelernte) Beschreibungen nicht
nur ausgef�uhrt, indem neue Beschreibungen produziert werden, vielmehr bewegt
sich die Maschine im Raum. Wenn dies auch kein prinzipieller Unterschied ist,
so wird hier doch das Operationale der Beschreibungen besonders augenf�allig.

Nat�urlich besteht der Hauptteil der Arbeit an lernenden Robotern bei dem
eben beschriebenen Ansatz darin, schnelle Algorithmen f�ur die Lernaufgaben
und geeignete Repr�asentationen f�ur die Begri�e auf den verschiedenen Abstrak-
tionsebenen zu �nden. Es m�ussen Probleme der Parallelverarbeitung, der lo-
gischen Programmierung, der Datenhaltung und -�ubertragung gel�ost werden.
Diese Aspekte habe ich hier nicht weiter angesprochen, um eine der Zielsetzun-
gen deutlich herauszustellen, die hinter diesen Arbeiten steht: die Verankerung
von Begri�en in Handlung und Wahrnehmung mithilfe des Lernens.

4 Lernen und Lernenlassen

Die Maschinenwelt ist aus Sicht der Informatik eine Welt der Beschreibungen
von Verhalten, wobei die Beschreibungen von den Maschinen selbst interpre-
tiert werden. Die Interpretation ist immer Ausf�uhrung einer Handlung, sei es
eine kognitive Handlung { z.B. zu einer Frage eine Antwort liefern {, sei es eine
physische Handlung { z.B. durch eine T�ur fahren. Es gibt nun (mindestens) zwei
Gr�unde, warum wir Verhalten operational beschreiben. Der erste Grund ist der
Erkenntnisgewinn, den wir uns von der Analyse der Beschreibungen erho�en.
Die Verhaltensbeschreibungen k�onnen als Beschreibungen auch menschlichen
Verhaltens aufgefa�t werden. Dann kann experimentell �uberpr�uft werden, ob
die Beschreibung zutri�t, ob also die Maschine ein menschen�ahnliches Verhal-
ten zeigt. In dem Falle stimmen Beschreibung und Beschriebenes wenigstens in
dem �uberein, was beobachtet werden kann. Die Beschreibung liefert also eine
m�ogliche Hypothese �uber den nicht beobachtbaren inneren Vorgang. Die Be-
schreibung kann eine anregende Analogie f�ur die Untersuchung menschlichen
Verhaltens bieten. Sie kann Fragen aufwerfen und die Aufmerksamkeit auf Zu-
sammenh�ange lenken, die bei der Formalisierung deutlich wurden. Dieser An-
spruch ist aber keineswegs zwingend. So mu� beispielsweise die Beschreibung
der Lernf�ahigkeit, die ein Lernverfahren bietet, keinesfalls als Modell menschli-
chen Lernens aufgefa�t werden. Sie bietet eine Formalisierung dessen, was wir
als Lernen { bei wem oder was immer { au�assen wollen, letztlich also eine
De�nition des Begri�s Lernen.

Der zweite Grund ist die N�utzlichkeit der Maschinen. Die operationalen Be-
schreibungen lassen Maschinen Verhalten zeigen, das von ihnen gew�unscht wird.
Sie erledigen Arbeiten f�ur Menschen oder erleichtern Menschen ihre Arbeit. Da-
bei geht es nicht nur um die Erledigung von Aufgaben, die bereits von Menschen
bearbeitet werden, sondern vor allem um zus�atzliche Aufgaben, die man Men-
schen gar nicht zumuten w�urde oder die von Menschen nicht ausgef�uhrt werden
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k�onnen. Die Lernf�ahigkeit macht Maschinen 
exibler, schneller einsetzbar und
kann Benutzer von Routinearbeiten entlasten. W�ahrend der erste Grund darauf
verweist, da� wir Menschen (aus Beschreibungen von z.B. Lernvorg�angen) ler-
nen wollen, geht es bei dem zweiten Grund darum, da� wir uns Arbeit abnehmen
lassen wollen. Dies kann auch hei�en: wir lassen Maschinen lernen.
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