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Zusammenfassung

Die Integration von konnektionistischen und symbolischen Methoden —
neuro-symbolische KI — ist eines der vielversprechendsten Forschungsprogram-
me der gegenwértigen kiinstlichen Intelligenz. Zugleich hat die Algorithmisch
Rekursive Sequenzanalyse (ARS) ein formales Framework entwickelt, das qua-
litative Interpretationsprozesse in erkldrbare, intersubjektiv priifbare Modelle
(PCFG, Petri-Netze, Bayessche Verfahren, endliche Automaten) tiberfiihrt.
Der vorliegende Beitrag untersucht das wechselseitige Verhéltnis dieser bei-
den Paradigmen. Er argumentiert, dass die neuro-symbolische KI von der
ARS als methodologisch kontrolliertem Verfahren der Regelinduktion und
Symbolverankerung profitieren kann, wihrend die ARS — insbesondere in
ihren XAl-orientierten Versionen — von neuro-symbolischen Methoden durch
Skalierung, Lernen unter Unsicherheit und die Integration subsymbolischer
Reprisentationen profitieren kann. Die hier entwickelte Synthese verwischt die
Grenzen zwischen den Paradigmen nicht, sondern schérft sie: Die ARS liefert
das symbolische Geriist, neuro-symbolische Methoden liefern die Lerndynamik.

Die methodologische Kontrolle verbleibt beim menschlichen Forscher.
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1 Einleitung: Zwei Paradigmen, ein Problem

1.1 Das neuro-symbolische Forschungsprogramm

Die neuro-symbolische KI hat sich als Forschungsprogramm etabliert, das neuronale
Methoden (Deep Learning, Mustererkennung, subsymbolische Reprasentationen)
mit symbolischen Methoden (formale Logik, Wissensreprésentation, regelbasiertes
Schlieflen) integriert (hitzler2022neurc} [garcez2020neurosymbolid). Die grundlegende

Einsicht ist, dass keines der beiden Paradigmen allein ausreicht:

e Neuronale Methoden exzellieren bei der Mustererkennung, dem Lernen
aus verrauschten Daten und der Generalisierung, leiden aber unter Opazitét,

mangelnder Erklarbarkeit und Halluzinationen.

o Symbolische Methoden exzellieren beim Schlieflen, Planen und bei der
Erklarbarkeit, leiden aber unter Sprodigkeit, dem Wissenserwerbsproblem und

Schwierigkeiten mit verrauschten oder ambiguen Daten.

Die Synthese verspricht Systeme, die die Lernfahigkeiten neuronaler Netze mit den
Schliefahigkeiten symbolischer Systeme verbinden. Gary Marcus argumentiert, dass
"Hybridarchitekturen, die Lernen und Symbolmanipulation kombinieren, notwendig —
wenn auch nicht hinreichend — fiir robuste Intelligenz sind" (marcus2020next]). Henry
Kautz’ Taxonomie neuro-symbolischer Architekturen (kautz2020third) bietet einen

Rahmen fiir das Verstédndnis der verschiedenen Integrationsmodi:
e Neural | Symbolic: Neuronale Wahrnehmung, symbolisches Schlieflen
o Neural: Symbolic — Neural: Symbolische Generierung von Trainingsdaten
o NeuralSymbolic: Aus symbolischen Regeln generierte neuronale Netze

« Neural[Symbolic]: In neuronale Netze eingebettetes symbolisches Schlieen

1.2 Das ARS-Forschungsprogramm

Die Algorithmisch Rekursive Sequenzanalyse (ARS) hat in ihren Versionen 2.0 bis
4.0 ein formales Framework fiir die Analyse sequenzieller Interaktionen entwickelt
(koop2024ars)). Die zentrale Innovation ist die Uberfiihrung qualitativer hermeneuti-

scher Interpretation in formale, erklarbare Modelle:

« ARS 2.0/3.0: Induktion probabilistischer kontextfreier Grammatiken (PCFG)

aus Terminalzeichenketten durch hierarchische Kompression



« ARS 4.0 (Petri): Modellierung von Nebenlaufigkeit und Ressourcen durch
Petri-Netze

« ARS 4.0 (Bayes): Modellierung von Unsicherheit und latenten Variablen
durch Hidden-Markov-Modelle

« ARS 4.0 (Hybrid): Komplementére Integration computerlinguistischer Ver-
fahren (CRF, Transformer-Embeddings, GNN, Attention)

Ein charakteristisches Merkmal der ARS ist ihr Bekenntnis zur Erklarbarkeit
durch Design: Jede Interpretationsentscheidung wird dokumentiert, jedes formale
Modell ist semantisch gehaltvoll benannt, der gesamte Prozess ist intersubjektiv
nachvollziehbar. Dies erfiillt die XAI-Kriterien der Verstéandlichkeit, Genauigkeit und

Wissensgrenzen (ortigossa2024xall).

1.3 Die Frage dieses Beitrags

Trotz ihrer unterschiedlichen Herkunft — neuro-symbolische KI aus der Informatik,
ARS aus der qualitativen Sozialforschung — teilen beide Paradigmen ein fundamentales
Interesse: die Integration statistischen Lernens (oder der Mustererkennung) mit
symbolischen Strukturen (oder interpretativen Kategorien). Dieser Beitrag stellt zwei

reziproke Fragen:

1. Wie kann neuro-symbolische KI von der ARS profitieren? Konkret: Was
bietet die ARS als methodologisch kontrolliertes Verfahren zur Regelinduktion,

Symbolverankerung und XAl-orientierten Validierung?

2. Wie kann die ARS von neuro-symbolischer KI profitieren? Konkret:
Wie kann die ARS ihre Grenzen — kleine Fallzahlen, manueller Aufwand,

mangelnde Skalierbarkeit — durch neuro-symbolische Integration iiberwinden?

2 Das Verhiltnis zwischen ARS und neuro-symbolischer
KI

2.1 Gemeinsamkeiten: Die Integration von Muster und Regel

Sowohl die ARS als auch die neuro-symbolische KI adressieren dieselbe fundamentale
Herausforderung: die Integration von musterbasierter und regelbasierter Kognition.
Daniel Kahnemans Unterscheidung zwischen System 1 (schnell, intuitiv, musterba-

siert) und System 2 (langsam, deliberativ, regelbasiert) bietet hierfiir einen nitzlichen



Rahmen (kahneman2011thinking]):

Tabelle 1: System 1 und System 2 in ARS und neuro-symbolischer KI

Dimension ARS Neuro-symbolische
KI

System 1 (Mus- Empirische Uber- Neuronale Netze, Mus-

ter) gangshaufigkei- tererkennung, subsym-
ten, Transformer- bolische Repréasenta-
Embeddings, @ CRF- tionen
Features

System 2 (Regel) PCFG- Symbolische Logik, Re-
Grammatikregeln, gelbasen, Wissensgra-
Petri-Netz- phen
Transitionen,  DFA-
Zusténde

Integration Hierarchische Kom- Kautz-Taxonomien
pression (ARS 3.0), (Neural|Symbolic,
hybride Modellierung NeuralSymbolic, etc.)
(ARS 4.0)

Erklarbarkeit Erklarbarkeit durch Post-hoc oder hybrid

Design (Ad-hoc)

2.2 Wesentliche Unterschiede: Erkenntnistheorie und Me-
thodologie

Trotz der Gemeinsamkeiten bleiben signifikante Unterschiede bestehen:

1. Erkenntnistheorie: Neuro-symbolische KI nimmt typischerweise an, dass
symbolische Regeln aus Daten entdeckt werden. Die ARS geht davon aus, dass
Regeln durch Interpretation konstruiert und am empirischen Material validiert
werden miissen. Dieser Unterschied ist nicht nur philosophisch, sondern hat

methodologische Konsequenzen.

2. Rolle des Menschen: In den meisten neuro-symbolischen Systemen ist der
Mensch extern — er entwirft Architekturen, stellt Trainingsdaten bereit, eva-
luiert Ergebnisse. In der ARS ist der Mensch konstitutiver Teil der Methode:

Interpretation ist ein menschlicher Akt, der nicht vollstdndig automatisiert



werden kann.

3. Validierungskriterien: Neuro-symbolische Systeme werden typischerweise
durch Genauigkeitsmetriken auf zuriickgehaltenen Daten validiert. Die ARS
wird durch intersubjektive Nachvollziehbarkeit, kommunikative Validierung

und strukturelle Passung validiert.

2.3 Komplementaritit statt Konkurrenz

Diese Unterschiede legen nahe, dass ARS und neuro-symbolische KI keine Kon-
kurrenten, sondern Komplemente sind. Neuro-symbolische KI exzelliert bei der
automatischen Extraktion von Mustern aus grofien Datensétzen. Die ARS exzel-
liert bei der methodologisch kontrollierten Konstruktion symbolischer Modelle aus
kleinen Datensétzen. Thre Integration ist daher kein Nullsummenspiel, sondern eine

Win-win-Situation.

3 Wie neuro-symbolische KI von der ARS profi-

tiert

3.1 Methodologisch kontrollierte Regelinduktion

Eines der zentralen Probleme der neuro-symbolischen KI ist das Symbolveranke-
rungsproblem — die Frage, wie Symbole Bedeutung erlangen. Die ARS bietet eine
Losung: Symbole (Terminalzeichen, Nonterminale) sind keine beliebigen Bezeichner,
sondern interpretativ verankert. Jedes Terminalzeichen (KBG, KBBd, VAA, etc.)
hat eine dokumentierte qualitative Bedeutung, die aus der interpretativen Analyse

stammt.

Fiir die neuro-symbolische KI bedeutet dies, dass die ARS als methodologisch

kontrollierte Regelinduktions-Engine dienen kann:
1. Interpretative Bildung von Terminalzeichen (ARS Phase 1-2)
2. Hierarchische Kompression zu Nonterminalen (ARS 3.0)
3. Formale Modellierung als PCFG, Petri-Netz oder DFA (ARS 4.0)
4. XAl-Validierung der induzierten Regeln

Dies kontrastiert mit rein datengetriebener Regelinduktion, die oft Regeln produziert,

die zwar statistisch korrekt, aber semantisch bedeutungslos oder sogar irrefithrend
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3.2 XAl-fundiertes symbolisches Geriist

Neuro-symbolische Systeme leiden oft unter dem, was Dreyfus die Illusion der
kognitiven Transparenz'genannt hat (dreyfus1972what)): der Annahme, dass man
nur tief genug in die inneren Berechnungen eines Systems schauen miisse, um sein
Verstehen zu erfassen. Die ARS begegnet diesem Problem mit einem X AI-fundierten

symbolischen Geriist:
» Verstandlichkeit: Jedes Symbol ist semantisch interpretierbar
o Transparenz: Jede Regel ist mit ihrer Begriindung dokumentiert
o Nachvollziehbarkeit: Jeder Ableitungsschritt kann rekonstruiert werden

Fiir die neuro-symbolische KI bedeutet die Ubernahme von ARS-Prinzipien, dass die
symbolische Komponente nicht nur formal korrekt, sondern auch interpretativ valide
ist. Dies ist besonders wichtig fiir Anwendungen in den Sozialwissenschaften, der
Medizin, der Rechtswissenschaft und anderen Bereichen, in denen Entscheidungen

gegentiber menschlichen Akteuren gerechtfertigt werden miissen.

3.3 Der DFA als neuro-symbolische Schnittstelle

Der in ARS_XAI_Aut_Ger.tex entwickelte deterministische endliche Automat (DFA)
bietet eine besonders saubere Schnittstelle zwischen neuronalen und symbolischen

Komponenten:

class ARSDFA:
def _ _init__(self):

self.states = [’°q0°’, ’qBG’, ’qB’, ’qgA’, ’qAV’, °’
q_perp’]

self.accepting = [’qAV’]

self.transitions = {
(’q0’, ’KBG’): ’qBG’, (’gqBG’, ’VBG’): ’qBG’,
(’qBG’, ’KBBd’): ’qgB’, (’qB’, ’VBBd’): ’gB’,
# ... vollst ndige bergangsfunktion

}

def akzeptiert(self, sequenz):
zustand = ’q0’

for symbol in sequenz:




14 zustand = self.transitions.get ((zustand, symbol),

’q_perp’)
15 return zustand in self.accepting

Listing 1: DFA als neuro-symbolische Schnittstelle

In einer neuro-symbolischen Architektur kann dieser DFA dienen als:
» Eine Constraint fir neuronale Vorhersagen (Filtern ungiltiger Sequenzen)

» Ein Trainingssignal fiir neuronale Sequenzmodelle (Belohnung von Wohlge-
formtheit)

« FEine Erklarungsschnittstelle fiir neuronale Entscheidungen (Zuriickfithrung

von Vorhersagen auf symbolische Zustande)

3.4 Validierung durch ARS-Giitekriterien

Neuro-symbolische Systeme werden typischerweise durch Genauigkeit, F1-Score
oder andere quantitative Metriken evaluiert. Die ARS bietet einen komplementéren

Validierungsrahmen auf der Grundlage qualitativer Giitekriterien:

1. Intersubjektive Nachvollziehbarkeit: Kann ein anderer Forscher der Argu-

mentation folgen?

2. Reflexivitit: Sind die Interpretationsentscheidungen dokumentiert und be-

grindet?

3. Strukturelle Passung: Reproduziert das symbolische Modell die beobachtete
Struktur?

4. Kommunikative Validierung: Stimmen Doménenexperten mit der Interpre-

tation uberein?

Diese Kriterien konnen auf die symbolische Komponente eines neuro-symbolischen
Systems angewendet werden und bieten eine reichhaltigere Validierung als Genauig-

keitsmetriken allein.



4 Wie die ARS von neuro-symbolischer KI profi-

tiert

4.1 Skalierung durch neuronale Mustererkennung

Eine zentrale Limitation der ARS (insbesondere in ihren CGTI- und XAI-Versionen)
ist der hohe manuelle Aufwand der sequenziellen Mikroanalyse. Phase 2 (Interpreta-
tion) und Phase 4 (systematischer Fallvergleich) sind arbeitsintensiv und begrenzen
die Skalierbarkeit der Methode auf grofie Korpora.

Neuro-symbolische Methoden kénnen diese Limitation durch neuronale Musterer-

kennung adressieren:

1. Neuronale Vorlabelung: Ein neuronales Netz (z.B. ein feinabgestimmter

Transformer) kann fiir jede Auflerung Terminalzeichen vorschlagen.

2. Symbolische Validierung: Der ARS-DFA oder die PCFG priift die Wohlge-

formtheit der vorgeschlagenen Sequenz.

3. Diskrepanzauflosung: Fille, in denen der neuronale Vorschlag strukturelle

Regeln verletzt, werden zur menschlichen Uberpriifung vorgelegt.

Dies schafft ein neuro-symbolisches System mit Mensch-in-der-Schleife, das
methodologische Kontrolle bewahrt und zugleich auf groflere Datensatze skalierbar
ist. Die neuronale Komponente ersetzt nicht den menschlichen Interpreten, sondern

arbeitet als heuristische Assistenz.

4.2 Lernen unter Unsicherheit

Die ARS 4.0 integriert bereits Bayessche Verfahren (HMM, DBN) zur Modellierung
von Unsicherheit (koop2024bayes)). Diese Modelle werden jedoch aus kleinen Stich-
proben geschitzt (n = 8 im empirischen Beispiel). Neuro-symbolische Methoden

kénnen dies verbessern:

« Neuronale Schitzung von Ubergangswahrscheinlichkeiten: Ein neurona-
les Netz kann Ubergangswahrscheinlichkeiten aus grofieren Datensétzen lernen,

wahrend es die durch die ARS definierte symbolische Struktur respektiert.

o DeepProbLog-Integration: ARS-Grammatiken konnten als probabilistische
Logikprogramme reprasentiert werden, die neuronales Pradikatenlernen mit

symbolischer Inferenz kombinieren (manhaeve2018deepproblog).



o Abduktives Lernen: Neuronale und symbolische Komponenten kénnen in
einer ausbalancierten Schleife zusammenarbeiten, bei der die neuronale Kom-
ponente Muster vorschlagt und die symbolische Komponente Erklarungen
abduziert (zhou2022abductivel).

4.3 Von kleinen Stichproben zu groflen Korpora

Die empirische Grundlage der ARS ist derzeit klein (8 Transkripte). Dies ist metho-
dologisch verteidigbar (Tiefe vor Breite), limitiert jedoch die Generalisierbarkeit der

Befunde. Neuro-symbolische Methoden bieten einen Weg zur skalierbaren ARS:
1. Seed-ARS-Modell, induziert aus einem kleinen, manuell analysierten Korpus
2. Neuraler Transfer der symbolischen Struktur auf ein grofieres Korpus

3. ARS-Validierung neuronaler Vorhersagen auf einer reprasentativen Stichpro-

be
4. Iterative Verfeinerung beider Komponenten

Dieser Ansatz bewahrt die methodologische Rigorositét der ARS und nutzt zugleich

die Skalierbarkeit neuronaler Methoden — eine klassische neuro-symbolische Synergie.

4.4 Semantische Anreicherung symbolischer Kategorien

Die ARS 4.0 (Hybrid) verwendet bereits Transformer-Embeddings zur semantischen
Validierung (koop2024hybrid). Intra-Kategorie-Ahnlichkeiten (0,83-0,95) bestitigen,
dass interpretativ gebildete Kategorien semantisch kohérent sind. Neuro-symbolische

Methoden kénnen dies weiterfuhren:

o Neuronales Konzeptlernen: Lernen von Vektorrepriasentationen der ARS-

Kategorien, die semantische Beziehungen erfassen

« Symbolische Abstraktion aus Embeddings: Extraktion symbolischer
Regeln aus gelernten Embeddings durch Concept Activation Vectors (TCAV)

« Dynamische Kategorienverfeinerung: Nutzung neuronaler Ahnlichkeit zur

Anregung von Teilungen oder Zusammenlegungen bestehender Kategorien

4.5 Attention-Mechanismen fiir Erklarungen

Die ARS 4.0 implementiert vereinfachte Attention-Mechanismen zur Identifikati-

on relevanter Vorganger. Neuro-symbolische Systeme kénnen anspruchsvollere
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Attention-basierte Erklarungen liefern:
1. Training eines Transformers auf ARS-gelabelten Daten
2. Extraktion von Attention-Gewichten fiir jede Vorhersage
3. Riickfithrung der Attention-Gewichte auf ARS-symbolische Kategorien

4. Generierung von Erklarungen der Form: "Die Vorhersage von Symbol X an
Position i basiert hauptséchlich auf den Symbolen Y und Z an den Positionen

j und k, was mit ARS-Regel R tibereinstimmt."

Dies iiberbriickt die Kluft zwischen neuronaler Opazitat und symbolischer Erklarbar-
keit.

5 Entwurf einer synthetisierten Methodologie

5.1 Die ARS-neuro-symbolische Pipeline

Auf der Grundlage der obigen Analyse schlagen wir die folgende integrierte Pipeline

VOr:
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Tabelle 2: ARS-neuro-symbolische Integrationspipeline

Phase ARS-Komponente Neuro-symbolische
Komponente

1. Seed- Manuelle sequenzielle Neuronales  Vortrai-

Interpretation Mikroanalyse (kleines ning auf &hnlichen

2. Symbolveran-

kerung

3. Regelindukti-

on

4. Formale Mo-

dellierung

5. Skalierung

6. XAI-
Validierung

Korpus)
Terminalzeichenbildung,
interpretative Doku-
mentation
Hierarchische  Kom-

pression (ARS 3.0)

PCFG, Petri-Netz,
DFA, HMM

Validierung auf repra-

sentativer Stichprobe

Kommunikative Vali-

dierung, Reflexivitat

Domanen

Neuronale Symbolvor-
schlage, symbolische
Validierung (DFA)
Neuronale Schatzung
von Ubergangswahr-
scheinlichkeiten
Neuronale Parameter-
verfeinerung, DeepPro-
bLog
Neuronaler Transfer
auf grofles Korpus,
Attention-Extraktion
Attention-basierte
Erklarungen, Concept

Activation

5.2 Epistemische Rollen revisited

Die im AQSA-Vorschlag entwickelte dreiteilige Aufteilung epistemischer Rollen

(koop2026agsa)) kann auf die neuro-symbolische Integration erweitert werden:
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Tabelle 3: Erweiterte epistemische Rollen in der neuro-symbolischen ARS

Rolle Funktion ARS/Neuro-
symbolische Ent-
sprechung

Neuraler Propo- Mustererkennung, Transformer,  CRF,

ser Symbolvorschlége, GNN (neuro-

Wahrscheinlichkeits- ~ symbolisches System
schatzung 1)

Menschlicher In-
terpret

Symbolischer Va-

lidierer

Formaler Model-

lierer

Hermeneutische Inter-
pretation, Validierung,

Rechtfertigung

Strukturelle

formtheit,

Wohlge-
Regelprii-
fung
Konstruktion symboli-
scher Modelle aus vali-

dierten Mustern

Phase 2

elle

(sequenti-
Mikroanalyse),
kommunikative Vali-
dierung

ARS-DFA, PCFG,
Petri-Netz (System 2)

ARS 3.0/4.0 (hierar-
chische Kompression,
PCFG, Bayes)

5.3 Methodologische Sicherungsmechanismen

Die Integration darf die methodologischen Standards der ARS nicht kompromittieren.

Wir schlagen fiinf Sicherungsmechanismen vor:

1. Primat der Interpretation: Neuronale Vorschlage miissen durch menschliche

Interpretation validiert werden, bevor sie Teil des symbolischen Modells werden.

2. Trennung von Struktur und Statistik: Wie in ARS_XAI Aut2_Ger.tex ent-
wickelt, miissen strukturelle Regeln unabhéngig von empirischen Héufigkeiten

entscheidbar sein.

3. XAI-Validierung neuronaler Komponenten: Neuronale Komponenten
miissen nicht nur nach Genauigkeit, sondern auch nach XAI-Kriterien (Ver-

standlichkeit, Transparenz, Wissensgrenzen) evaluiert werden.

4. Reflexive Dokumentation neuro-symbolischer Entscheidungen: Jede
Integrationsentscheidung muss dokumentiert werden, einschliefllich der Griinde

fiir den Einsatz einer neuronalen Komponente, ihrer Trainingsweise und ihrer
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6.1

Grenzen.

Letzte Autoritdt des Menschen: Der menschliche Forscher behélt die
Autoritat, neuronale Vorschlage zu iiberstimmen und Modellausgaben, die

gegen interpretative Plausibilitit verstoflen, zurtickzuweisen.

Diskussion

Vergleich mit rein neuronalen Ansatzen

Im Vergleich zu rein neuronalen Ansatzen (z.B. End-to-End-Transformer-Modelle

fir Konversationsanalyse) bietet die ARS-neuro-symbolische Synthese:

Erkliarbarkeit: Jede Entscheidung ist auf symbolische Regeln zuriickfiihrbar

Fahigkeit mit kleinen Stichproben: ARS funktioniert mit n=8; rein neuro-

nale Methoden benétigen Tausende von Beispielen
Methodologische Kontrolle: Der menschliche Interpret behélt die Kontrolle

Generalisierbarkeit: Symbolische Regeln generalisieren iiber die Trainings-

verteilung hinaus

Der Preis ist ein hoherer anfanglicher Aufwand und die Notwendigkeit interpretativer

Expertise.

6.2

Vergleich mit rein symbolischen Ansatzen

Im Vergleich zu rein symbolischen Ansétzen (z.B. manuelles Grammatikschreiben)

bietet die ARS-neuro-symbolische Synthese:

Skalierbarkeit: Neuronale Komponenten konnen grofie Korpora verarbeiten

Lernen unter Unsicherheit: Probabilistische Modelle erfassen empirische

Variation

Musterentdeckung: Neuronale Komponenten konnen Muster vorschlagen,

die von menschlichen Interpreten tibersehen werden kénnten

Semantische Anreicherung: Embeddings liefern semantische Beziehungen

Der Preis ist erhohte Komplexitéat und die Notwendigkeit technischer Expertise.
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6.3 Limitationen
Die hier vorgeschlagene Synthese hat Limitationen, die anerkannt werden miissen:

1. Technische Komplexitat: Die Implementierung einer vollstandigen ARS-
neuro-symbolischen Pipeline erfordert Expertise sowohl in qualitativen Metho-

den als auch im maschinellen Lernen.

2. Ressourcenanforderungen: Die Anwendung in groflem Maflstab erfordert

erhebliche Rechenressourcen.

3. Validierungsherausforderungen: Mixed-Methods-Validierung (qualitativ +

quantitativ) ist methodologisch anspruchsvoll.

4. Risiko der Automatisierung: Es besteht die Gefahr, dass neuronale Kom-
ponenten zu Ersatz fiir, statt zu Erganzung der menschlichen Interpretation

werden.

7 Fazit und Ausblick

Dieser Beitrag hat das wechselseitige Verhéltnis zwischen neuro-symbolischer KI
und der Algorithmisch Rekursiven Sequenzanalyse (ARS) untersucht. Wir haben

argumentiert, dass:

1. Neuro-symbolische KI von der ARS profitieren kann als methodologisch
kontrolliertem Verfahren der Regelinduktion, Symbolverankerung und XAI-

fundierten symbolischen Geriistbildung.

2. Die ARS von neuro-symbolischer KI profitieren kann durch Skalierung,
Lernen unter Unsicherheit, semantische Anreicherung und Attention-basierte

Erklarungen.

Die hier entwickelte Synthese verwischt die Grenzen zwischen den Paradigmen nicht,
sondern scharft sie: Die ARS liefert das symbolische Geriist (explizit, interpretierbar,
priifbar), wahrend neuro-symbolische Methoden die Lerndynamik (Mustererken-
nung, probabilistische Inferenz, Skalierbarkeit) liefern. Die methodologische Kontrolle

verbleibt beim menschlichen Forscher.
Fiir die weitere Forschung identifizieren wir vier Desiderate:

1. Implementierung der ARS-neuro-symbolischen Pipeline: Ein Proto-

typsystem, das neuronale Symbolvorschlager, ARS-symbolische Validierer und
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menschliche Interpreten integriert.

2. Empirische Evaluation: Anwendung des integrierten Systems auf grofiere
Korpora (z.B. hunderte von Transkripten) mit vergleichender Evaluation rein

neuronaler, rein symbolischer und integrierter Ansétze.

3. Erweiterung auf weitere neuro-symbolische Architekturen: Uber Neural|Symbolic
hinaus Implementierung von NeuralSymbolic (z.B. Logik-Tensor-Netze) und

Neural[Symbolic| (z.B. neuronaler Theorembeweiser) Varianten.

4. Methodologische Reflexion: Systematische Analyse der Bedingungen, unter
denen neuro-symbolische Integration vorteilhaft versus problematisch ist, mit

besonderem Blick auf das Risiko der Automatisierung.

Abschlieflend sei betont: Die Frage ist nicht, ob ARS und neuro-symbolische KI
integriert werden kénnen — sie konnen es. Die Frage ist, wie sie integriert werden
konnen, ohne die methodologischen Standards beider Traditionen zu kompromittieren.

Der vorliegende Beitrag hat hierfiir eine vorlaufige Antwort gegeben.
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A Glossar zentraler Begriffe

Begriff

Definition

ARS

Neuro-
symbolische
KI

XAI

PCFG

DFA

HMM

Algorithmisch Rekursive Sequenzanalyse — Ein formales
Framework fiir die Analyse sequenzieller Interaktionen,
das qualitative Interpretation mit formaler Modellierung
verbindet.

Ein Forschungsprogramm, das neuronale Methoden (Mus-
tererkennung, Lernen) mit symbolischen Methoden (Lo-
gik, Regeln, Schliefen) integriert.

Explainable Artificial Intelligence — Methoden zur trans-
parenten und interpretierbaren Gestaltung von KI-
Entscheidungen.

Probabilistische kontextfreie Grammatik — Eine Gramma-
tik, bei der jede Produktionsregel eine Wahrscheinlichkeit
hat.

Deterministischer endlicher Automat — Eine endliche Zu-
standsmaschine, die Sequenzen von Symbolen akzeptiert
oder verwirft.

Hidden-Markov-Modell — Ein statistisches Modell fiir
Systeme mit verborgenen Zusténden und beobachtbaren

Emissionen.

SymbolverankerungDas Problem, wie Symbole Bedeutung erlangen; in der

ARS gelost durch interpretative Dokumentation.

System 1 / Sys- Kahnemans Unterscheidung zwischen schneller, intuiti-

tem 2

ver (System 1) und langsamer, deliberativer (System 2)

Kognition.
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