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Manuela Lenzen

11. Kreativität und Problemlösen

Unter Problemlösen versteht man den Prozess der 
Ausführung einer, häufig komplexen, Folge von 
Handlungen zur Erreichung bestimmter Ziele, die 
nicht durch den Einsatz von Routineverfahren er-
reicht werden können (Funke 2003; Newell/Simon 
1972). Bei menschlichen Problemlösern können sol-
che Handlungen konkret in der Welt oder mental 
ausgeführt werden. In der Künstliche-Intelligenz-
Forschung (KI) können Problemlösealgorithmen 
mit Systemen mit Aktorik (insbesondere Robotern; 
s. Kap. II.B.2) kombiniert werden oder auf (symboli-
schen) Repräsentationen von realen Situationen aus-
geführt werden (s. Kap. III.1).

Sowohl in der Psychologie (s. Kap. II.E) als auch 
in der KI (s. Kap. II.B.1) ist im Standardfall für Pro-
blemlösen die Ausgangssituation klar definiert, die 
Menge der möglichen Handlungen vorgegeben und 
das Problemlöseziel eindeutig beschreibbar (s. Kap. 
IV.17). Ist eine dieser Voraussetzungen nicht gege-
ben, befindet man sich im Bereich des kreativen Pro-
blemlösens. Kreativität ist allgemein dadurch cha-
rakterisiert, dass Gegebenes derart kombiniert wird, 
dass Neues entsteht (Boden 2004; Sternberg/Lubart 
1999). Beispiele sind die Bildung von Metaphern, die 
Entdeckung mathematischer Konzepte, die Kon-
struktion von Artefakten in der Kunst sowie die Ent-
wicklung innovativer Produkte.

Problemlösen

Problemlösen war eines der zentralen Themen zu 
Beginn der KI in den 1950er und 1960er Jahren. 
Konzepte, die in dieser Zeit entwickelt wurden, bil-
den bis heute die methodische Grundlage für ver-
schiedene Bereiche der KI. Insbesondere Ansätze 
zur heuristischen Suche finden sich in vielen ver-
schiedenen Anwendungen  – vom automatischen 
Theorembeweiser bis hin zur Roboternavigation 
(s. Kap. II.B.2). Die frühen Forschungsarbeiten sind 
insbesondere durch den Problemraumansatz von 
Allen Newell und Herbert Simon geprägt, deren 
Vorschlag eines general problem solver in ihrer Mo-
nografie Human Problem Solving (Newell/Simon 
1972) detailliert dargestellt ist. Die Arbeiten von Ne-
well und Simon sind ein frühes Beispiel für kogni-
tionswissenschaftliche Forschung, da ihr erklärtes 
Ziel darin bestand, Computermodelle zu entwi-
ckeln, die menschliches Problemlösen simulieren.
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336 IV. Kognitive Leistungen

Klassifikation von Problemen. Die wesentlichen Be-
standteile eines Problems sind erstens eine Aus-
gangssituation (Anfangszustand), zweitens ein oder 
mehrere Problemlöseziele sowie drittens Operato-
ren, die auf die Ausgangssituation und folgende Zwi-
schenzustände angewendet werden können, um 
Problemlöseziele zu erfüllen. Kann in einer gegebe-
nen Situation ein gewünschtes Ziel durch Anwen-
dung eines einzigen Operators oder durch Instan-
ziierung eines Handlungsschemas realisiert werden, 
so handelt es sich nicht mehr um ein Problem, son-
dern um eine Aufgabe. Ob etwas eine Aufgabe oder 
ein Problem ist, hängt u. a. von dem Wissen und den 
Fertigkeiten ab, über die ein System verfügt. Bei-
spielsweise kann das Umformen eines mathemati-
schen Ausdrucks für einen Schüler ein Problem dar-
stellen, für einen ausgebildeten Mathematiker aber 
eine Aufgabe. Nach Greeno (1978) können drei Ar-
ten von Problemen unterschieden werden:

Bei Transformationsproblemen sind der Anfangs-
zustand und die zulässigen Handlungen bekannt, 
und die Zielerreichung kann eindeutig festgestellt 
werden. Das Problem besteht darin, eine zulässige 
Folge von Operatoranwendungen zu finden, mit 
denen der Anfangszustand in den Zielzustand 
transformiert werden kann. Beispiele sind der 
Turm von Hanoi (s. u.), Wasserumschüttaufgaben 
(Schmid et al. 2003) oder das Missionare-und-
Kannibalen-Problem (Greeno 1974).
Bei Neuordnungsproblemen sind eine Menge von 
Elementen, zulässige Operatoren und eine Ziel-
beschreibung gegeben. Beispiele sind Ana-
gramme, d. h. die Neuordnung von Buchstaben in 
einem Wort so, dass wieder ein zulässiges Wort 
entsteht, krypto-arithmetische Aufgaben, bei de-
nen in einer Rechenaufgabe Buchstaben so durch 
Ziffern ersetzt werden müssen, dass die Aufgabe 
arithmetisch korrekt ist, oder Sudoku-Probleme.
Induktionsprobleme verlangen die Entdeckung ei-
ner Gesetzmäßigkeit. Gegeben sind Daten, aus 
denen eine Regel extrahiert werden soll. Beispiele 
sind das Fortsetzen von Zahlenreihen oder geo-
metrische Matrix-Probleme, wie sie etwa im Ra-
ven-Matrix-Test vorkommen (Carpenter et al. 
1990).

Diese Problemarten werden auch als ›geschlossene 
Probleme‹ bezeichnet (McCarthy 1968). Im Gegen-
satz dazu stehen offene Probleme, die sich nach Dör-
ner (1989) folgendermaßen charakterisieren lassen:

Intransparenz: Es liegen nicht alle zur Problemlö-
sung benötigten Informationen vor, teilweise 
müssen sie erst noch aktiv beschafft werden; 

wann die durchzuführende Informationssuche 
abgebrochen werden kann (z. B. unter Verwen-
dung einer Stopp-Regel), bleibt vielfach unklar.
Dynamik: Anders als bei statischen Problemen 
ändert sich der Problemraum während der Bear-
beitung häufig und man muss sich auf veränderte 
Bedingungen einstellen bzw. diese antizipieren; 
gerade biologische, physikalische oder chemische 
Abläufe (schnell: Explosionen; langsam: Wachs-
tumsprozesse) können unvorhersehbare Entwick-
lungen nehmen.
Komplexität und Vernetztheit spielen im Alltag 
eine ebenfalls wichtige Rolle und beziehen sich 
auf die Anzahl der beteiligten Variablen und de-
ren Verbindung untereinander: Die isolierte Be-
einflussung einer einzelnen Größe gelingt infolge 
der Vernetztheit nur selten und hat die (oftmals 
unbeabsichtigte) gleichzeitige Veränderung ande-
rer Größen zur Folge. Komplexität bringt es zu-
dem mit sich, dass die problemlösende Person 
möglicherweise wichtige Aspekte einer Problem-
situation übersieht und damit eine fehlerhafte 
Komplexitätsreduktion betreibt.
Vielzieligkeit: In alltäglichen Problemsituationen 
sind dagegen multiple Zielkonstellationen typisch, 
bei denen die gleichzeitige Optimierung bzw. Ma-
ximierung von Zielgrößen vorzunehmen ist. Dies 
kann zu Konflikten führen und ist oft nur durch 
wertebasierte Priorisierung auflösbar.

Solche offenen Probleme können nicht mit Stan-
dardstrategien, etwa durch heuristische Suche, ge-
löst werden (s. Kap. IV.17), sondern erfordern krea-
tive Problemlöseprozesse. Offene Probleme werden 
v. a. im Bereich des komplexen Problemlösens (Funke 
2010) betrachtet. Eine spezielle Klasse offener Pro-
bleme sind Einsichtsprobleme (s. u.), wie sie bereits 
in der Gestaltpsychologie beschrieben wurden.

Problemlösen als Suche im Problemraum. Die Arbei-
ten von Newell und Simon haben den in der KI bis 
heute zentralen Ansatz von Problemlösen als Suche 
im Problemraum geprägt. Eine Problemlösung ist 
eine Folge von Operatoranwendungen, die den An-
fangszustand in einen Zustand transformiert, in 
dem die Problemlöseziele erfüllt sind. Problemlöse-
operatoren haben üblicherweise Anwendungsbedin-
gungen und können in Form von Wenn-Dann-Re-
geln (Produktionen) dargestellt werden.

Ein typisches und viel diskutiertes Problem ist das 
Turm-von-Hanoi-Problem (Kotovsky et al. 1985), 
bei dem mehrere Scheiben verschiedenen Durch-
messers in möglichst wenigen Schritten von einem 
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33711. Kreativität und Problemlösen

Ausgangsstab auf einen Zielstab zu bewegen sind 
(siehe Abb. 1). Die Anwendungsbedingungen sind: 
Es darf erstens immer nur eine Scheibe bewegt wer-
den, und es darf zweitens nie eine größere auf eine 
kleinere Scheibe gelegt werden.

Für das Turm-von-Hanoi-Problem ist der An-
fangszustand, dass ein Turm aus drei der Größe nach 
geordneten Scheiben auf Stab A steht. Problemlöse-
ziel ist, dass der geordnete Turm auf Stab C steht. Ein 
Problemlöseoperator ist z. B., dass im Anfangszu-
stand die oberste Scheibe von Stab A nach Stab B 
versetzt wird. Durch die Operatoranwendung auf 
den aktuellen Zustand wird dieser in einen neuen, 
einen sog. Folgezustand, transformiert.

Die Menge aller möglichen Zustände, die ein Pro-
blem annehmen kann, definiert zusammen mit den 
Problemlöseoperatoren den Problemraum. Ein Pro-
blemraum ist ein Graph, in dem jeder Knoten einen 
Zustand repräsentiert. Kann ein Zustand durch die 
Anwendung eines Problemlöseoperators direkt in 
einen anderen überführt werden, werden die beiden 

Zustände durch eine Kante verbunden. Der Pro-
blemraum für das Turm-von-Hanoi-Problem mit 
drei Scheiben ist in Abbildung 1 dargestellt: Bei-
spielsweise kann im Anfangszustand (oberster Kno-
ten) die kleinste Scheibe entweder auf Stab B oder 
auf Stab C gesetzt werden (zweite Ebene von Kno-
ten). Da die Scheibe wieder zurück auf Stab A ge-
setzt werden kann, ist die Kante bidirektional. Bei 
Zustandsübergängen, die nur in eine Richtung ge-
hen, wird die Kante mit einem Pfeil markiert. Auch 
wenn Newell und Simon festgelegt haben, dass ein 
Problemlöser den Problemraum mental repräsen-
tiert, scheint dies aufgrund der beschränkten Kapa-
zität des menschlichen Arbeitsgedächtnisses keine 
plausible psychologische Annahme zu sein. Alterna-
tiv kann man davon ausgehen, dass menschliche 
Problemlöser immer nur einen kleinen Teil des Pro-
blemraums, nämlich jene Zustände, die gerade ex-
ploriert werden, im Gedächtnis halten.

Bei vielen Problemen wächst die Menge der mög-
lichen Zustände mit der Anzahl der Grundelemente 

Abbildung 1: Drei-Scheiben-Variante des Turm von Hanoi (oben) mitsamt Problemraum (unten)

Abb. sehr schlecht
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exponentiell. Beim Turm-von-Hanoi-Problem gilt 
allgemein, dass es für n Scheiben 3n Zustände gibt. 
Daher können drei Scheiben der Größe nach geord-
net nach dem wahrscheinlichkeitstheoretischen Ge-
setz der Variation auf 27 Arten auf drei Stäben posi-
tioniert werden. Bei zehn Scheiben sind es bereits 
59.049 mögliche Zustände! Für Probleme, bei denen 
der Zustandsraum exponentiell wächst, gibt es keine 
effizienten Algorithmen zur Ermittlung von korrek-
ten und vollständigen Lösungen. Menschliche Pro-
blemlöser schränken hier den Suchraum häufig mit 
Heuristiken ein. Auch Problemlösealgorithmen in 
der KI nutzen solche Heuristiken zur Beschränkung 
des Suchraums. Ebenso können Entscheidungen 
von Heuristiken gesteuert werden (Gigerenzer/Todd 
1999; s. Kap. IV.6). Während ein Problemraum aus 
einer Struktur von Problemzuständen und mögli-
chen Übergängen besteht, werden in einem Ent-
scheidungsbaum alle möglichen Alternativen (even-
tuell auch Konsequenzen sowie Wahrscheinlichkei-
ten von Ausgängen) abgebildet. Auch hier ist die 
Menge an Optionen häufig sehr groß oder sogar un-
endlich. Heuristiken dienen in diesem Fall dazu, 
aufgrund weniger relevanter Aspekte schnell zu ei-
ner Entscheidung zu kommen. Simon (1959) hat in 
diesem Zusammenhang den Begriff der bounded ra-
tionality eingeführt. Newell und Simons Definition 
von Problemlösen als schrittweiser Transformation 
von Zuständen durch Anwendung von Operatoren 
bildete die Grundlage für die Entwicklung der ers-
ten kognitiven Architekturen (s. Kap. III.1, Kap. 
IV.17).

Mittel-Ziel-Analyse und heuristische Suche. Um eine 
Folge von Problemlöseoperatoren zu finden, die den 
Anfangszustand in einen Zielzustand überführen, 
muss der Problemraum (teilweise) durchsucht wer-
den. Je nach verwendeter Suchstrategie und vorhan-
denem Wissen über das Problem kann die Suche 
mehr oder weniger effizient sein und der gefundene 
Lösungsweg kürzer oder länger. Der kürzeste Lö-
sungsweg für den Turm von Hanoi mit drei Schei-
ben benötigt sieben Schritte (die äußerste rechte 
Folge von Kanten in Abb. 1). Basierend auf empiri-
schen Studien mit menschlichen Problemlösern ha-
ben Newell/Simon (1972) die Mittel-Ziel-Analyse 
als heuristische Problemlösestrategie vorgeschlagen. 
Die Mittel-Ziel-Analyse besteht aus drei rekursiv an-
wendbaren Regeln: Transformiere den aktuellen Zu-
stand in den Zielzustand, reduziere den Unterschied 
zwischen dem aktuellen Zustand und dem Ziel und 
wende einen Problemlöseoperator auf den aktuellen 
Zustand an.

Beispielsweise möchte man den Anfangszustand 
des Turms von Hanoi in einen Zustand transformie-
ren, in dem die größte Scheibe auf dem Zielstab C 
liegt. Also muss der Unterschied zwischen ›größte 
Scheibe auf A‹ und ›größte Scheibe auf C‹ reduziert 
werden. Dies kann dadurch gelöst werden, dass man 
den Problemlöseoperator anwendet, der die größte 
Scheibe von A nach C versetzt. Allerdings kann die-
ser Problemlöseoperator im aktuellen (Anfangs-)
Zustand nicht angewendet werden, da die Scheibe 
nicht frei ist. Also möchte man den Unterschied zwi-
schen dem aktuellen Zustand und einem Zustand, in 
dem die größte Scheibe frei ist, reduzieren. Um dies 
zu erreichen, wählt man einen Problemlöseoperator 
aus, der die mittlere Scheibe versetzt. Auch dieser 
Operator kann nicht direkt angewendet werden. Im 
nächsten Schritt kann allerdings die kleinste Scheibe 
versetzt werden. Dadurch ist das Teilziel, die mittlere 
Scheibe frei zu bekommen, erreicht. Diese kann nun 
im nächsten Schritt versetzt werden, so dass dann 
die größte Scheibe frei ist und das ursprüngliche 
Vorhaben, die größte Scheibe auf den Zielstab zu 
setzen, nach einem weiteren Zwischenschritt ausge-
führt werden kann.

Die Mittel-Ziel-Analyse benötigt einen Speicher 
(goal stack) für Zwischenziele. Ähnlich wie die Idee 
der mentalen Repräsentation gesamter Problem-
räume erscheint dies heute wenig plausibel: Dass 
menschliche Problemlöser beim Lösen des Turms 
von Hanoi keine vollständige Repräsentation aller 
offenen Teilziele gespeichert haben, wurde z. B. von 
Altmann/Trafton (2002) empirisch nachgewiesen. 
Allerdings bleibt die grundlegende Idee der Mittel-
Ziel-Analyse, dass Menschen Probleme häufig so 
angehen, dass sie diejenige Handlung auszuführen 
versuchen, die sie auf direktem Weg näher an das 
Problemlöseziel bringt, bestehen. Dass Menschen 
sich schwer damit tun, Lösungsschritte zu wählen, 
die scheinbar vom Ziel wegführen, wurde von 
Greeno (1974) empirisch für das Missionare-und-
Kannibalen-Problem gezeigt.

Zentral für automatisiertes Problemlösen ist die 
Nutzung eines Verfahrens zur Suche nach einer 
Folge von Operatoren, die vom Anfangszustand zu 
einem Zielzustand führen. Diese Suche kann man 
sich als Bewegung im Problemraum veranschauli-
chen. Da Problemräume häufig sehr groß sind, ist es 
weder für Mensch noch für Maschine möglich, sys-
tematisch alle möglichen Wege auszuprobieren. 
Stattdessen werden sog. heuristische Suchverfahren 
eingesetzt. Eine Heuristik ist eine Daumenregel, die 
hilft abzuschätzen, ob ein bestimmter Schritt im 
Problemraum eher zum Erfolg führen wird als alter-
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native Möglichkeiten (z. B. eine Autobahnverbin-
dung einer kürzeren Landstraßenverbindung vorzu-
ziehen, wenn es um zeitnahes Erreichen des Ziels 
geht). Bei der Mittel-Ziel-Analyse wird heuristisch 
derjenige Problemlöseoperator ausgewählt, von dem 
angenommen wird, dass er die Distanz zwischen 
dem aktuellen Zustand und dem Zielzustand am 
stärksten verringert. Im Allgemeinen sind Heuristi-
ken in der Problemlösung Schätzungen für die an-
fallenden Restwegkosten, d. h. man bevorzugt denje-
nigen Folgezustand, von dem man annehmen kann, 
dass die Anzahl der Schritte (oder bei unterschied-
lich ›teuren‹ Operatoren die restlichen Kosten) am 
geringsten sind.

Das bekannteste heuristische Suchverfahren ist 
der A*-Algorithmus, der effizienteste Algorithmus 
zum Finden einer optimalen Lösung. Hier wird in 
jedem Schritt für den bisher am besten bewerteten 
partiellen Lösungsweg die Menge aller möglichen 
Folgezustände erzeugt. Die neu generierten Pfade 
werden bezüglich der tatsächlichen Kosten vom An-
fangszustand zum letzterzeugten Zustand sowie be-
züglich der geschätzten Kosten von diesem Zustand 
bis zur Zielerreichung bewertet. Eine ausführliche 
Einführung in den A*-Algorithmus sowie allgemein 
in die KI-Methoden des Problemlösens gibt z. B. 
Schmid (2006).

Bezug zur KI-Planung. Etwa zeitgleich zur kognitiv 
motivierten Mittel-Ziel-Analyse wurde als eines der 
ersten KI-Planungssysteme der STRIPS-Planer 
(STanford Research Institute Problem Solver) entwi-
ckelt (Fikes/Nilsson 1971; s. Kap. III.1). Wie die Mit-
tel-Ziel-Analyse arbeitet auch der STRIPS-Pla-
nungsalgorithmus vom Ziel ausgehend. Beide Ver-
fahren sind sog. lineare Ansätze, d. h. Teilziele 
werden unabhängig voneinander und nacheinander 
behandelt. Lineare Ansätze sind unvollständig, so 
dass in manchen Fällen keine Lösung für ein Pro-
blem gefunden wird, obwohl eine Lösung existiert. 
Dies wurde bereits 1975 am Beispiel der sog. Suss-
man-Anomalie demonstriert, die die Schwächen 
dieser nicht-verschränkten Planung aufzeigt. Das 
Verfolgen einer linearen Strategie kann als Modell 
menschlicher Problemlösung durchaus angemessen 
sein, für ein KI-Planungssystem ist Unvollständig-
keit jedoch unerwünscht. Moderne Planungsverfah-
ren (Ghallab et al. 2004) sind daher vollständig 
(Schmid 2006).

Allerdings ist die für STRIPS entwickelte Reprä-
sentationssprache bis heute grundlegend für sog. zu-
standsbasierte Planer, für die anstelle konkreter Pro-
blemlöseoperatoren Operatorschemata definiert 

werden (s. Kap. III.1). Beispielsweise können die 
Problemlöseoperatoren für das Turm-von-Hanoi-
Problem in einem einzigen Operatorschema angege-
ben werden:

bewege(scheibe, von, nach)
Vorbedingung: frei(scheibe), auf(scheibe, von), 
frei(nach), kleiner(scheibe, nach)
Effekt: frei(von), auf(scheibe, nach),  
nicht auf(scheibe, von), nicht frei(nach)

Dabei sind ›scheibe‹, ›von‹ und ›nach‹ Variablen, die 
für einen konkreten Zustand mit konkreten Werten 
belegt werden können. Zustände werden als Mengen 
von Fakten angegeben. Der Anfangszustand für den 
Turm von Hanoi kann beschrieben werden durch: 
auf(s1, s2), auf(s2, s3), auf(s3, A), frei(s1). Zudem gilt 
in allen Zuständen: kleiner(s1, s2), kleiner(s2, s3), 
kleiner(s1, s3) sowie kleiner(s1, A), kleiner(s1, B), 
kleiner(s1, C), kleiner(s2, A), …, kleiner(s3, C), d. h. 
jede Scheibe ist kleiner als der leere Stab.

Die Anwendungsbedingungen für den bewege-
Operator sind im Anfangszustand erfüllt, wenn man 
scheibe mit s1, von mit s2 und nach mit B belegt. Im 
Effekt wird beschrieben, welche Fakten im Folgezu-
stand gelten und welche Fakten nicht mehr gelten, 
d. h. auf(s1, s2) und frei(B) werden in der Zustands-
beschreibung gelöscht und frei(s2) und auf(s1, B) 
werden hinzugefügt. Diese elegante Art, Zustands-
übergänge zu berechnen, basiert auf der sog. closed 
world assumption, die annimmt, dass alle Fakten, die 
in einer Zustandsbeschreibung nicht explizit ge-
nannt sind, in dem entsprechenden Zustand auch 
nicht gelten.

Neuordnungsprobleme wie Sudoku werden üb-
licherweise mithilfe von Algorithmen für sog. Be-
dingungserfüllungsprobleme (constraint-satisfaction-
Probleme) bearbeitet. Solche Algorithmen identifi-
zieren Teillösungen, die den constraints genügen, 
und versuchen, diese Teillösungen zu einer zulässi-
gen Gesamtlösung zu kombinieren (Hofstedt/Wolf 
2007).

Planungsalgorithmen werden häufig für Pro-
bleme definiert, denen endliche Problemräume mit 
diskreten Zuständen zugrunde liegen, bei denen alle 
relevanten Aspekte eines Problemzustands beob-
achtbar sind, jede Operatoranwendung zu einem de-
terministischen Effekt führt und Zustandsänderun-
gen nur durch die Operatoranwendungen und nicht 
durch externe Einflüsse oder die inhärente Dyna-
mik  eines Systems herbeigeführt werden können 
(Ghallab et al. 2004). Ist mindestens eines dieser Kri-
terien verletzt, spricht man von ›komplexen Proble-
men‹.
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Lernen und Expertise. Üblicherweise arbeiten Pro-
blemlöseverfahren und Planungssysteme ohne Lang-
zeitgedächtnis, d. h. maschinelle Problemlöser sind 
nicht in der Lage, aus früheren Problemlöseerfah-
rungen zu profitieren. Dagegen zeichnen sich 
menschliche Problemlöser durch die Fähigkeit aus, 
aus Erfahrung zu lernen. In der KI-Forschung wurde 
der Ansatz des reinforcement learning entwickelt, der 
diese Art des Lernens explizit adressiert (s. Kap. 
IV.12). Auch im Bereich der KI-Planung wird in den 
letzten Jahren versucht, neue Probleme durch Nut-
zung von Vorerfahrung effizienter lösbar zu ma-
chen. In der kognitiven Architektur ACT-R wird 
Lernen hauptsächlich als Änderung von Bevorzu-
gungswahrscheinlichkeiten für bestimmte Produk-
tionsregeln modelliert. Einen Ansatz, mit dem neue 
Produktionen aus beispielhaften Problemlösungen 
erzeugt werden können, schlagen Schmid/Kitzel-
mann (2011) vor.

In hoch spezialisierten Bereichen, z. B. in der me-
dizinischen Diagnostik oder beim Schachspielen, 
reichen allgemeine Problemlösestrategien meist 
nicht aus, um Probleme erfolgreich zu bearbeiten. 
Hier entwickeln Menschen aufgrund von langjähri-
ger Erfahrung vielmehr eine Expertise. In der KI-
Forschung wurden insbesondere in den 1980er Jah-
ren Expertensysteme entwickelt, bei denen versucht 
wurde, inhaltliches und strategisches Wissen von 
Experten in Computersystemen umzusetzen (Chi et 
al. 1988). Es zeigte sich, dass es nahezu unmöglich 
ist, durch direkte Befragung von Experten und die 
nachfolgende Modellierung des Wissens alle rele-
vanten Wissensbausteine zu erfassen. Expertenwis-
sen ist häufig implizit und hoch automatisiert und 
damit keiner direkten Inspektion zugänglich. Eine 
Alternative zu dieser direkten Art der Wissenserhe-
bung ist die Nutzung von Methoden des maschinel-
len Lernens (s. Kap. IV.12), mit denen versucht wird, 
aus Expertenurteilen und Expertenverhalten auf die 
Wissensstrukturen zu schließen, die diesem Verhal-
ten zugrunde liegen.

Kreatives Problemlösen

Kreatives Problemlösen adressiert die Bearbeitung 
offener komplexer Probleme. Sowohl in der experi-
mentell psychologischen Forschung als auch im Be-
reich der kognitiven Modellierung (s. Kap. II.E.2) 
werden meist weniger komplexe Probleme von der 
Art des Turms von Hanoi untersucht. Um psycholo-
gisch zu untersuchen, wie Menschen komplexe Pro-
bleme lösen (Funke 2010; Knauff/Wolf 2010), wer-

den häufig computersimulierte Szenarien eingesetzt 
(Brehmer/Dörner 1993).

Eine spezielle Klasse offener Probleme sind sog. 
Einsichtsprobleme (Kaplan/Simon 1990; Knoblich 
et al. 1999). Einsichtsprobleme zeichnen sich da-
durch aus, dass eine Lösung nur dann gefunden wer-
den kann, wenn das Problem auf eine häufig nicht 
unmittelbar ersichtliche Art repräsentiert wird. Eine 
kreative Re-Repräsentation von Problemen wird 
durch die funktionale Gebundenheit verhindert: 
Aus Erfahrung erworbenes Wissen über die übliche 
Verwendung von oder den üblichen Umgang mit 
Dingen verhindert das Generieren von Alternativen. 
Ist z. B. eine Streichholzlegeaufgabe der Form III + I 
= VI gegeben, so können Probanden das Problem, 
durch Umlegen eines Hölzchens zu einer korrekten 
Aussage (in diesem Fall III + II = V) zu gelangen, 
meist schnell und erfolgreich bearbeiten. Muss aber 
nicht eine Zahl manipuliert werden, sondern ein 
Operator oder das Gleichheitszeichen, wird die Lö-
sung häufig nur langsam oder gar nicht gefunden, 
wie z. B. bei der Umformung von III – II = IV zu II + 
II = IV (Knoblich et al. 1999). Selbst bei Transforma-
tionsproblemen wie Wasserumschüttaufgaben zei-
gen Probanden eine sog. funktionale Gebundenheit: 
Hat mehrfach eine bestimmte Abfolge von Um-
schüttoperationen zum Erfolg geführt, so wird diese 
auch auf ein Folgeproblem angewendet, das mit 
 weniger Operationen lösbar ist (Luchins/Luchins 
1950). Diese funktionale Gebundenheit kann jedoch 
durch gezielte Hinweise, z. B. durch die Vorgabe 
 eines analogen Problems, durchbrochen werden 
(s. u.).

Eine Alternative zur Problemlösung durch Suche 
im Problemraum ist es, den Lösungsweg eines be-
reits gelösten ähnlichen Problems auf das neue Pro-
blem zu übertragen. Dieser Ansatz wird als ›fallba-
siertes Schließen‹ bezeichnet. Dadurch können auch 
Probleme lösbar werden, die für die Lösung durch 
Suchverfahren zu komplex sind. Die Herausforde-
rung bei Ansätzen des fallbasierten Schließens be-
steht darin, ein tatsächlich passendes, bekanntes 
Problem aus dem Gedächtnis abzurufen.

Der in der KI entwickelte Ansatz des fallbasierten 
Schließens hat viele Gemeinsamkeiten mit den in 
der Kognitionswissenschaft entstandenen Ansätzen 
des analogen Schließens und Problemlösens (s. Kap. 
IV.17). Bei Analogiemodellen wird häufig von einer 
strukturierten Repräsentation ausgegangen und 
nicht der Abruf eines geeigneten Problems, sondern 
das Mapping zwischen zwei Problemstrukturen als 
zentraler Prozess betrachtet (Falkenhainer et al. 
1989). Der Übertrag von Wissen von einem Problem 
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34111. Kreativität und Problemlösen

zu einem unbekannten Problem wird häufig auch als 
Schlüssel zum kreativen Problemlösen betrachtet: 
Beispielsweise wurde der Physiker Ernest Ruther-
ford zu seinem Orbitalmodell angeregt, indem er 
Wissen über die bekannte Struktur des Sonnensys-
tems auf das Wasserstoffatom übertrug. Auch das 
ursprünglich vom Gestaltpsychologen Karl Duncker 
untersuchte Bestrahlungsproblem ist ein Beispiel für 
analoges Problemlösen: Personen, die zunächst eine 
Geschichte über die erfolgreiche Eroberung einer 
Burg hörten, in dem sich die Soldaten auf alle Ein-
gänge der Burg verteilten, kommen eher darauf, dass 
Tumorgewebe durch im Kreis angeordnete Strah-
len  zerstört werden kann, ohne dass gesundes Ge-
webe mitbeschädigt wird, als andere Personen (Gick/ 
Holyoak 1983).

Kreative Problemlösungen sind seltene Ereig-
nisse. Man kann zwar KI-Programme schreiben, die 
verschiedene Wissensstrukturen aufeinander über-
tragen (Langley et al. 1987); die meisten analogen 
Schlüsse solcher Programme werden jedoch unsin-
nig sein. Die Herausforderung ist, die wenigen ana-
logen Schlüsse in dieser Menge zu identifizieren, die 
tatsächlich innovative Problemlösungen darstellen.

Kreativität

Aspekte von Kreativität. Der schöpferische Prozess 
des Hervorbringens neuer Ideen hat viele Forscher 
beschäftigt. Allerdings erweist sich trotz dieser viel-
fältigen Bemühungen der Kenntnisstand als eher be-
schränkt, was vermutlich mit dem Phänomen und 
seiner Unberechenbarkeit zu tun hat. Kreativität 
lässt sich in vier verschiedene Aspekte differenzie-
ren: eine kreative Person produziert ein kreatives 
Produkt in einer kreativen Umgebung durch einen 
kreativen Prozess.

Die kreative Person ist durch Offenheit und Neu-
gier, aber auch durch Ambiguitätstoleranz (das 
 Aushalten-Können unklarer und uneindeutiger 
Situa tionen) gekennzeichnet. Unangepasstheit und 
Bereitschaft zum Regelverstoß sind ebenfalls cha-
rakteristisch und machen den Umgang mit Kreati-
ven manchmal schwierig.

Das kreative Produkt wird durch die Kriterien der 
Neuigkeit und Nützlichkeit beschrieben. Das erste 
Kriterium der Neuigkeit wird dabei zunächst aus der 
Perspektive des Schaffenden definiert, in zweiter Li-
nie aber auch sozial: Selbst auf die Gravitationstheo-
rie gekommen zu sein, mag eine Person zu Recht mit 
Stolz erfüllen – allerdings ist diese Entdeckung aus 
gesellschaftlicher Sicht nicht neu. Das zweite Krite-

rium der Nützlichkeit soll dafür sorgen, dass nicht 
alles Neue auch als kreativ bezeichnet werden muss: 
Die Passung zu einem zuvor definierten Problem ist 
hierbei wichtig.

Die kreative Umgebung spielt ebenfalls eine wich-
tige Rolle für das Hervorbringen einer neuen Idee. 
Allerdings zeigen sich hier widersprüchliche Be-
funde: Zum einen scheinen Herausforderungen (ge-
sellschaftliche Herausforderungen wie z. B. Kriegs-
bedingungen, aber auch personale wie z. B. Krän-
kungen) hilfreich zu sein, zum anderen sind 
entspannende Bedingungen (z. B. Ruhe, schöne 
Dinge, Natur in freundlicher Dosis) sowie gute Aus-
stattung ebenfalls hilfreich. Bei aller Widersprüch-
lichkeit gilt es als sicher, dass heterogene Umgebun-
gen mit hoher Diversität anregender sind als homo-
gene und monotone Umgebungen.

Der kreative Prozess wird typischerweise in meh-
rere (meist fünf) Phasen zergliedert:

Vorbereitung: Zumindest Produkte von hoher 
Qualität entstehen nur durch entsprechende Vor-
bereitung. Wissenschaftliche Entdeckungen oder 
musikalische Kompositionen von Bedeutung kom-
men nicht aus dem Nichts, sondern setzen viele 
Stunden Beschäftigung mit dem Gegenstand 
voraus. Expertiseforscher (z. B. Ericsson 2003) 
sprechen von mindestens 10.000 Stunden Vorbe-
reitung.
Inkubation: Eine Phase der Ablenkung nach einer 
gedanklichen ›Infektion‹ scheint hilfreich. Auch 
wenn nicht völlig klar ist, warum die fehlende Be-
schäftigung mit einem Problem dessen Lösung 
begünstigt, spielt die Ablenkung in der Inkuba-
tionsphase eine wichtige Rolle. Eventuell konsoli-
dieren und ordnen sich hier Hirnprozesse in 
neuer Form.
Einsicht: ›Heureka!‹ (›Ich hab ’ s gefunden!‹) soll 
Archimedes gerufen haben, als er in seiner Bade-
wanne das Prinzip der Verdrängung entdeckt 
hatte. Dieser Moment der Einsicht (von den Ge-
staltpsychologen zu Anfang des 20. Jh.s auch als 
›Aha-Erfahrung‹ bezeichnet) kennzeichnet den 
Schöpfungsakt in zeitlicher Hinsicht, stellt für die 
kreative Person aber zugleich auch einen Moment 
des schöpferischen Hochgefühls dar, der in Bio-
grafien von Erfindern immer wieder angespro-
chen wird.
Bewertung: Nach dem Rausch der Einsicht kann 
es zum Kater der Bewertung kommen – nicht alle 
kreativen Produkte halten einem kritischen Blick 
stand, der in dieser Phase auf das Ergebnis schöp-
ferischer Tätigkeit geworfen wird. Peer reviewing 
ist nicht nur in den Wissenschaften, sondern auch 
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in Kunst und Literatur ein hilfreicher Kontroll-
prozess, um Produkte noch besser werden zu las-
sen.
Ausarbeitung: Hier geht es darum, aus der kreati-
ven Idee ein kreatives Produkt werden zu lassen. 
Erst dann wird aus Kreativität Innovation. Dass 
der Weg von der Idee zum Produkt anstrengend 
sein kann, macht die angeblich von Thomas Edi-
son gemachte Aussage deutlich, wonach Genie 
ein Prozent Inspiration und 99 Prozent Transpira-
tion bedeute.

Eine wichtige Unterscheidung ist diejenige zwischen 
großer und kleiner Kreativität. Mit großer Kreativi-
tät  sind diejenigen Schöpfungen gemeint, die die 
Menschheit als Ganzes betreffen. Dazu zählen wis-
senschaftliche Entdeckungen ebenso wie literarische 
oder künstlerische Meisterwerke, um ein paar Bei-
spiele zu nennen. Kleine Kreativität ist dagegen un-
spektakulär und findet alltäglich statt. Ist z. B. ein 
Reißverschluss defekt und verwendet man ersatz-
weise eine Büroklammer, um den Schieber zu bewe-
gen, handelt es sich dabei um eine kreative Problem-
lösung. Zu kleiner Kreativität ist fast jeder Mensch in 
der Lage – große Kreativität findet seltener statt.

Trainings zur Steigerung kreativer Produktivität 
(z. B. Brainstorming; vgl. die Übersicht in Funke 
2008) haben nur wenig Wirksamkeitsnachweise lie-
fern können. Zu den förderlichen Randbedingungen 
werden u. a. Entscheidungsfreiheit, unerwartete Be-
kräftigungen, positives Innovationsklima oder ein 
stimulierendes Milieu gezählt, als hinderlich angese-
hen werden dagegen Druck durch Kollegen, Super-
vision oder erwartete Evaluation (Hennessey/Ama-
bile 2010).

Computermodelle der Kreativität. Ein frühes KI-Sys-
tem, das kreative Prozesse zu simulieren versuchte, 
ist Automated Mathematician (Lenat 1982), das 
über eine Wissensbasis (s. Kap. IV.25) von grundle-
genden mathematischen Gesetzen verfügt und 
durch die Anwendung mathematischer Operationen 
aus der Wissensbasis, Generalisierung und Speziali-
sierung neue Konzepte generiert und mit einem In-
teressantheitsmaß bewertet. Automated Mathe-
matician konnte durchaus einige mathematische 
Konzepte, z. B. das Konzept von Primzahlen, neu 
entdecken.

Die Bildung von Metaphern kann auf Grundlage 
algebraischer Modelle des analogen Schließens mo-
delliert werden (Holland et al. 1986; Indurkhya 
1992): Bei einer proportionalen Analogie der Form 
a : b wie c : d wird eine Relation zwischen zwei Struk-

turen a und b hergestellt. Durch eine (homomorphe) 
Abbildung von a auf c kann dann die Relation auf c 
angewendet werden, um d zu erzeugen. Beispiels-
weise kann so die Analogie Tag : Abend wie Leben : 
Alter dargestellt werden. Dabei stammen Tag und 
Abend aus einem ersten Gegenstandsbereich, Leben 
und Alter aus einem zweiten. Die Metapher Lebens-
abend kann konstruiert werden, indem beim zwei-
ten Element der Relation ein Wechsel des Gegen-
standsbereichs durchgeführt wird.

Naturwissenschaftliche Entdeckungen oder Er-
kenntnisse werden ebenfalls häufig auf Basis von 
Analogiemodellen erklärt (vgl. das Rutherford ’ sche 
Orbitalmodell, s. o.). Auch die Erschaffung künstle-
rischer Artefakte wird häufig durch Rekombination 
von vorhandenen Strukturen modelliert. Beispiels-
weise werden bei der automatischen Komposition 
von Musikstücken genetische Algorithmen auf der 
Basis von grammatikalischen Beschreibungen von 
Melodien und Rhythmen verwendet (z. B. Ortega et 
al. 2002).

Boden (2004) unterscheidet zwischen kombina-
torischer und explorativ-transformationaler Kreati-
vität. Explorativ-transformationale Kreativität meint 
Prozesse, die innerhalb eines konzeptuellen Raumes 
bleiben, wie dies z. B. bei der Lösung von Einsichts-
problemen (s. o.) häufig der Fall ist. Kombinatori-
sche Kreativität hingegen basiert auf der ›unge-
wöhnlichen‹ Kombination von bekannten Konzep-
ten, wie dies häufig bei Metaphern oder auch bei 
naturwissenschaftlichen Entdeckungen der Fall ist. 
Kombinatorische Kreativität wird häufig auch als 
›conceptual blending‹ bezeichnet (Guhe et al. 2011; 
Turner/Fauconnier 2002). Wie beim kreativen Pro-
blemlösen gilt auch bei der Schöpfung von Meta-
phern, bei der Erschaffung von Kunstwerken, bei 
der Einführung neuer Konzepte in die Mathematik, 
bei der Entwicklung neuer Modelle in der Naturwis-
senschaft und bei der Entwicklung innovativer Pro-
dukte, dass produktive Kreativität ein seltenes Ereig-
nis ist. Welche kreativen Schöpfungen sich tatsäch-
lich bewähren, zeigt sich häufig erst nach einer 
längeren Zeitspanne. Entsprechend schwierig ist es, 
für Modelle der computational creativity ein Interes-
santheitsmaß zu definieren, das zu validen Progno-
sen führt.
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