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0. Zusammenfassung

Um assoziative Verkniipfungen zwischen Wortern zu definieren, bedient sich die
psychologische Gedichtnisforschung immer héiufiger algorithmischer Modelle, die das
semantische Langzeitgeddchtnis aus exemplarischen Textkorpora als ,,Erfahrungsgrundlage
ableiten und damit quantitative Vorhersagen von menschlichen Gedichtnisleistungen
ermdglichen. Nach einem kurzen Uberblick iiber die Geschichte der Assoziationsforschung von
den priquantitativen zu quantitativen Formulierungen der Assoziationsgesetze in Kapitel 1
werden in dieser kumulativen Habilitation verschiedene quantitative Definitionen der Gesetze
der Kontiguitit, Frequenz und Ahnlichkeit auf deren Fihigkeit getestet, Verhaltens- und
neurokognitive Daten vorherzusagen. Kapitel 2 beginnt mit einem Uberblick iiber interactive
activation models (IAMs), die aus den Ebenen visueller Eigenschaften, Buchstaben und
orthographischer Wortformen bestehen, und die darauf aufbauende semantische Ebene im
associative read-out model (AROM, Hofmann & Jacobs, 2014). Wir diskutieren verschiedene
klassische Ansidtze, ,,semantische” Verknlipfungen zu definieren, die das menschliche
Verhalten zirkulédr auf Basis anderen menschlichen Verhaltens vorhersagen, wie zum Beispiel
freie Assoziationen oder Liickentextergdnzungswahrscheinlichkeiten (LTEW). Diese Ansétze
vergleichen wir insbesondere mit einer algorithmisch definierten Assoziationsstérke (AS), bei
der zwei Worter als ,,assoziiert” definiert werden, wenn sie signifikant hdufiger gemeinsam in
den Sétzen eines groBen Korpus auftreten, als die Einzelauftretenshdufigkeiten erwarten lassen
wiirden. SchlieBlich erértern wir verschiedene Vorhersagen, die sich fiir neurokognitive Daten
aus dem AROM ableiten lassen: Beispielsweise zeigen wir AS-Effekte zwischen den Nomen
von  Komposita im  linken inferioren  Frontalgyrus  mittels  funktioneller
Magnetresonanztomographie (fMRT); wir erkldren, warum die Erinnerungsraten an Worter,
die in einer Studierphase vorher gelernt wurden, stirker variieren als die Fehlerinnerungen an
nicht-studierte Worter; wir demonstrieren, dass Fehlerinnerungen hiufiger auftreten, wenn die
Worter mehr assoziative Verkniipfungen zu den anderen Reizen in solchen episodischen
Gedichtnisaufgaben aufweisen; und wie die Anzahl assoziativer Verknilipfungen die Effekte
positiver, aber nicht negativer Valenz von Wortern erklért. In Kapitel 3 verwenden wir einen
klassischen Ansatz, die LTEW, und zeigen mittels funktioneller Nah-Infrarotspektroskopie
Effekte der Wortvorhersehbarkeit im okzipitalen Cortex, die einen Top-down-



Synopsis zur kumulativen Habilitation v

Informationsfluss von der semantischen bis zur Ebene visueller Eigenschaften nahelegen.
Ebenso zeigen wir Erwartungsverletzungssignale bei seltenen Wortern und eine Tendenz fiir
Erwartungsbestétigung bei haufigen Wortern im orbitofrontalen Cortex (Hofmann et al., 2014).
In Kapitel 4.1 soll die AS assoziative Urteile von Wortpaaren auf einer siebenstufigen Rating-
Skala vorhersagen (Hofmann et al., 2018). Wihrend die AS und die Interaktion der emotionalen
Valenzen der beiden Worter reproduzierbare Varianz in den geplanten Analysen der drei
Studien aufklart, erklért diese Interaktion keine Varianz mehr, wenn man ein Skip-gram-Modell
in explorativen Analysen hinzunimmt. Hieraus lédsst sich schlieBen, dass Informationen iiber
den emotionalen Gehalt von Wdrtern in den semantischen Strukturen dieses Modells enthalten
sind. AS und Skip-gram-Modell erkldren in Hofmann et al. (2018) jeweils etwa 40 % und 50
% der Item-level-Varianz. Die anderen flinf algorithmischen Ansdtze konnten keinen
zusdtzlichen Varianzanteil reproduzierbar aufkliren. In Kapitel 4.2 nutzen wir drei
algorithmische Modelle zuerst fiir die Vorhersage von LTEW, dann vergleichen wir alle vier
operationalen Definitionen fiir Vorhersagen beim Satzlesen: Hier wird zum einen mittels
Blickbewegungsmessung die Zeit vorhergesagt, die das erfolgreiche Erkennen eines Wortes
auf einen Blick benétigt, und zum anderen ereigniskorrelierte Potentiale (EKPs) ab 300 ms
nach Reizprisentation (Hofmann, Biemann, & Remus, 2017). Fiir diese Vorhersagen sind
Topic-Modelle weniger gut geeignet, wahrend rekurrente neuronale Netzwerke (RNNs) und N-
gram-Modelle dhnlich gute Vorhersagen machen. Wir berichten in Kapitel 4.3, dass die Anzahl
assoziierter Worter in einer episodischen Gedéchtnisaufgabe EKP-Effekte der semantischen
Integration ab 320 ms ausldsen. Dariiber hinaus legen die EKP-Effekte ab 150 ms nahe, dass
die assoziativen Verkniipfungen zu den anderen Wortern auch den fop-down getriebenen
Zugriff auf ein hypothetisches orthographisches Lexikon beeinflussen (Stuellein, Radach,
Jacobs, & Hofmann, 2016). In Kapitel 4.4 demonstrieren wir an Hand eines Vergleichs von 200
ms und 1000 ms zwischen Bahnungs- und Zielwort, der stimulus onset asynchrony (SOA), dass
die AS Reaktionszeit-Effekte bei beiden SOAs und die Anzahl gemeinsamer Assoziierter
Effekte bei kurzer SOA in Wort-/Nichtwort-Entscheidungsaufgaben vorhersagen konnen
(Roelke, Franke et al., 2018). Dieses Befundmuster zeigt, dass sich assoziative und semantische
Priming-Effekte aus der klassischen Literatur durch die AS-basierten Definitionen abbilden
lassen. Dariiber hinaus bestdtigen sich einige in Hofmann und Jacobs (2014) vorgeschlagene
Vorhersagen fiir fMRT-Daten (vgl. Kapitel 2): Wir finden Effekte gemeinsamer Assoziierter

in okzipitalen, fusiformen, temporalen und inferior frontalen Arealen (Roelke, Franke, Radach,



Dr. Markus J. Hofmann vi

Jacobs, & Hofmann, 2016). Kapitel 5 bietet deutschsprachige Einfilhrungen in die
neurokognitive Modellierung (Kapitel 5.1; Jacobs & Hofmann, 2013) und die Leseforschung
mit [AMs (Kapitel 5.2; Radach & Hofmann, 2016). In letzterem Buchkapitel findet sich auch
eine exemplarische AROM-Simulation assoziativer Aktivierungsausbreitung liber Worter im
Satzkontext. Der Ausblick in Kapitel 6.1 zeigt Simulationen der Dynamik assoziativer
Aktivierungsausbreitung, um damit assoziative und semantische Priming-Effekte sowie den
Effekt der SOA aus Kapitel 4.4 zu erkliren. Dann wird in Kapitel 6.2 die zukiinftige
Erweiterung des AROMs um eine episodische Ebene diskutiert, welche das Kniipfen neuer
Assoziationen im dentate gyrus des Hippocampus und Mustertrennung im Sinne des
Assoziationsgesetzes des Kontrastes abbildet (vgl. Hofmann & Kuchinke, 2015). In Kapitel 6.3
betrachten  wir die in  Kapitel 4.2  prdsentierten  Simulationen  einer
Liickentextergénzungsaufgabe als typische Aufgabe eines Intelligenztests und diskutieren N-
gram-Modelle als kristalline Gedéchtnismodelle, wihrend RNN-Modelle auch generalisieren
konnen und damit ndher an den Begriff der fluiden Intelligenz riicken. Dann erortern wir den
moglichen Beitrag kiinstlicher Intelligenzen fiir die Theoriebildung und Praxis der
Intelligenzforschung in der Psychologie, bevor wir in den Schlussfolgerungen in Kapitel 7 alle

Ergebnisse im Kontext der vier Assoziationsgesetze zusammenfassen.

Schlagworter: Artificial intelligence, associative read-out model, big data, complementary
learning systems, event-related potentials, functional magnetic resonance imaging, functional
near-infrared spectroscopy, optical imaging, interactive activation model, recurrent neural

network.
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0.2 Abkiirzungsverzeichnis
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AROM — Associative read-out model
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CLS — Complementary learning systems
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fMRT — Funktionelle Magnetresonanztomographie
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frNIRS — Fixationsrelatierte Nah-Infrarotspektroskopie
GLA — Global lexical activation

IAM — Interactive activation model

IFG — Linker inferiorer Frontalgyrus
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LTEW - Liickentextergdnzungswahrscheinlichkeiten

X



Dr. Markus J. Hofmann x

LZG — Langzeitgedédchtnis
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OFC — Orbitofrontaler Cortex

PMI — Pointwise mutual information
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RNN — Rekurrentes neuronales Netzwerk
RSVP — Rapid serial visual presentation
SFD — Single-fixation duration

SOA — Stimulus onset asynchrony

STL — Superiorer Temporallappen
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1. Einleitung

Die Bedeutung von Wortern ist ein grundlegender Bestandteil der meisten psychologischen
Theorien. Ebenso basieren die meisten diagnostischen Instrumente der psychologischen Praxis
auf Sprache. Somit sind Worter ein allgegenwirtiges Medium, um damit
Bedeutungszusammenhinge zu vermitteln und deren Effekt auf das semantische System im
Menschen zu untersuchen. Doch wie genau das semantische System eines Menschen aus seiner
Erfahrung konsolidiert wird und wie diese konsolidierten Gedéchtnisstrukturen das Verhalten
in psychologischen Aufgaben determinieren, das ist meines Erachtens nur unzureichend gut

verstanden.

Die Aufgabe der allgemeinen Psychologie besteht darin, grundlegende Theorien und Modelle
zu generieren, um damit moglichst allgemeingiiltige GesetzmiBigkeiten abzubilden. Da sich
immer mehr Psychologen als Naturwissenschaftler begreifen, steht die Psychologie als
Wissenschaft vor der Herausforderung, die Errungenschaften im Bereich priquantitativer
Theoriebildung in mathematischen und algorithmischen Modellen quantitativ umzusetzen.
Wenn wir uns fragen, wie quantitative Theoriebildung im Allgemeinen funktioniert, dann
bringt der theoretische Physiker und Nobelpreistriger Richard Feynman (1968') die Antwort
hierauf den Punkt (vgl. Popper, 1935):

»Nun werde ich diskutieren, wie wir nach einem neuen Naturgesetz suchen wiirden. Im
Allgemeinen suchen wir nach einem neuen Naturgesetz durch den folgenden Prozess: Zuerst
schdtzen wir es. (...) Dann berechnen wir die Konsequenzen aus dieser Schitzung (...), um zu
sehen, was es implizieren wiirde — und dann vergleichen wir diese berechneten Ergebnisse mit
der Natur oder wir sagen wir vergleichen sie mit dem Experiment oder der Erfahrung —
vergleichen es direkt mit der Beobachtung, um zu sehen, ob es funktioniert. Wenn es mit dem
Experiment nicht iibereinstimmt, ist es falsch! Und diese einfache Aussage ist der Schliissel

zur Naturwissenschaft. “

!',,Now I am going to discuss how we would look for a new law. In general, we look for a new law by the following
process: First, we guess it. (...) Then we compute the consequences of the guess (...) to see what it would imply
— and then we compare those computation results to nature, or we say compare to experiment or experience —
compare it directly with the observation to see if it works. If it disagrees with [the] experiment, it’s wrong. And
that simple statement is the key to science.”
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Diese Habilitation beschiftigt sich mit der Frage, wie sich Assoziationen zwischen Wortern im
semantischen Langzeitgedidchtnis (LZG) am besten quantitativ in algorithmischen Modellen
abbilden lassen. Um einen tieferen Einblick in die verschiedenen operationalen Definitionen
»semantischer” Assoziationen und deren Entstehungsgeschichte zu gewinnen, beginnen wir mit
einem kurzen historischen Uberblick, der die Entwicklung der psychologischen Forschung zu
den ,,Assoziationsgesetzen” in Kapitel 1.1 aufzeigen soll. Da dieses Forschungsfeld viel zu
umfassend ist, um es vollstindig an dieser Stelle beschreiben zu konnen, habe ich einige
zentrale Meilensteine ausgewihlt, die meine Forschung motiviert haben, und die einen
selektiven Uberblick iiber die Entwicklung dieses Forschungsfeldes geben sollen. Im
Wesentlichen lassen sich zwei Phasen unterscheiden: Bis zur kognitiven Wende in den 1950er
Jahren konnte dieses komplexe Forschungsfeld quasi ausschlieBlich durch priquantitative
Theoriebildung vorangetrieben werden. Ab der kognitiven Wende stand durch die Erfindung
des Computers endlich genligend Rechenleistung zur Verfiigung um diese Theorien quantitativ
abzubilden. Somit konnte getestet werden, was aus den verschiedenen quantitativen

Operationalisierungen ,,semantischer” Relationen folgen wiirde.
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1.1 Eine kurze Geschichte der ,,Assoziationsgesetze”

Das allgemeine Wissen um ,,Assoziationsgesetze” geht wahrscheinlich auf Aristoteles Aufsatz
,Uber das Gediichtnis und die Erinnerung” zuriick (McKeon, 1941): So schrieb er zum
Beispiel ,,wir jagen einer Reihe [an Erinnerungen] nach, (...) wenn wir in Gedanken (...) bei
etwas Ahnlichem oder Gegensdtzlichem zu dem beginnen, was wir suchen, oder bei etwas, das
mit ihm nahe beisammen ist” (McKeon, 1941, p. 6122). Spiter beschrieb Hermann Ebbinghaus
(1885) — einer der Griindervéter der Psychologie als empirische Wissenschaft — die Gesetze der

Kontiguitit und der Frequenz so:

»Von diesen “Gesetzen” nun — wenn man sich mit dem Sprachgebrauch und hoffentlich in
Anticipation der Zukunft die Anwendung eines hohen Wortes auf Formeln von ziemlich vagem
Charakter gestattet — von diesen Gesetzen ist eines niemals bestritten und angezweifelt worden
(...): Vorstellungen, welche gleichzeitig oder in unmittelbarer Aufeinanderfolge in demselben
Bewufitsein erzeugt wurden, reproducieren sich gegenseitig, und zwar mit grofierer
Leichtigkeit in der Richtung der urspriinglichen Folge, und mit um so grofferer Sicherheit, je
hdufiger sie beisammen waren.” (Ebbinghaus, 1885, p. 124).

Olson und Hergenhahn (2017, p. 30%) fassten die vier Assoziationsgesetze so zusammen: Die

Erfahrung oder Erinnerung eines Objektes 16st die Erinnerung an Dinge aus, ...

(1) die mit dem Objekt in der Vergangenheit beisammen waren (Gesetz der Kontiguitit);
(i1) insbesondere wenn dies haufig geschah (Gesetz der Frequenz);
(iii)  die dem Objekt dhnlich sind (Gesetz der Ahnlichkeit)

(iv)  oder gegensitzlich (Gesetz des Kontrastes).

Der nichste zentrale Meilenstein der psychologischen Assoziationsforschung bestand darin,
individuelle semantische Strukturen zu untersuchen: Carl Gustav Jung verwendete bereits
Anfang des 20. Jahrhunderts die freie Assoziationsaufgabe (Jung-Merker & Riif, 2011): Es

wurde ein Wort priasentiert, und die Probanden sollten das erste Wort nennen, das ihnen dazu

2 ,,we hunt up the series (...) having started in thought (...) from something either similar, or contrary, to what we
seek or else from the thing contiguous with it”.

3,,(...) Aristotle formulated his laws of association. He said that the experience or recall of one object will tend
to elicit the recall of things similar to that object (law of similarity), recall of opposite things (law of contrast), or
recall of things that were originally experienced along with that object (law of contiguity). Aristotle also noted that
the more frequently two things are experienced together, the more likely it will be that the experience or recall of
one will stimulate the recall of the second. Later in history this came to be known as the law of frequency”.
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einfallt. Er zeigte zuerst allgemeine Befunde einer psychisch unauffalligen (Norm-)Stichprobe,
wie zum Beispiel, dass die ,,Konkreta” kiirzere Reaktionszeiten auslosen als ,,allgemeine
Begriffe” (Jung-Merker & Riif, 2011, p. 286; vgl. Westbury et al., 2013). Dann identifizierte er
diese Aufgabe als ein Instrument, um psychische Stérungen zu diagnostizieren: ,,Die iiber dem
wahrscheinlichen Mittel liegenden Reaktionszeiten sind zum grofseren Teil verursacht durch
das Auftreten von intensiven Gefiihl[s]storungen, welche individuell wichtigen
Vorstellungskomplexen angehdoren. Der Grund der Zeitverlingerung ist momentan meist nicht
bewusst. Die zu langen Reaktionszeiten konnen daher als Mittel zur Auffindung affektbetonter
(auch unbewufster) Vorstellungskomplexe dienen. (Wichtig bei Hysterie!)” (Jung-Merker &
Riif, 2011, p. 298).

Wihrend die Psychologie aulerhalb der vereinigten Staaten, zum Beispiel mit Piaget in Genf
oder Luria in Moskau, an solchen ,,geistigen” Konzepten in der ersten Hilfte des 20.
Jahrhunderts weiter festhielt (Miller, 2003), fokussierten sich die Behavioristen in den
vereinigten Staaten auf das beobachtbare Verhalten. Inspiriert durch die frithen Arbeiten des
Physiologen Pawlow (Thompson, 1902, p. 152%), der ,iiber die unerwartete Art und Weise”
schrieb, ,,wie die Psychologie und Physiologie der Speicheldriisen miteinander assoziiert
werden”, betrachtete zum Beispiel Guthrie (1930) die Konditionierung entsprechend dem
Gesetz der Kontiguitdt als Assoziation, die sich zwischen Reiz und Reaktion bei wiederholtem
Auftreten ausbildet. Das Gesetz der Frequenz, dass diese Assoziation durch wiederholte Reiz-
Reaktions-Kopplung stirker wird, nannte er auch Gesetz der Ubung. Im Gegensatz zu diesem
Ansatz der klassischen Konditionierung, nahm man bei operanter Konditionierung an, dass die
Assoziation zwischen Reiz und Reaktion verstirkt wird, wenn hierauf eine positive
Konsequenz folgt oder eine negative Konsequenz wegfallt (z. B. Thorndyke, 1898). In der
Endphase des Behaviorismus bot Skinner (1948) in seinem Buch ,,Verbal Behavior” eine
Vorhersage, wie sich Jungs Ergebnisse aus der freien Assoziationsaufgabe durch assoziatives
Lernen erkldren lassen (vgl. Jung-Merker & Riif, 2011): ,,Manche verbale Antworten kénnen
nur durch eine kausale Relation zur vorherigen verbalen Stimulation erkldrt werden, die

entweder vom Sprecher selbst oder von anderen Sprechern stammt. Lasst uns eine Reaktion,

4 ,Thus, in a quite unexpected way, the physiology and psychology of the salivary glands have come to be
associated together”.
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die durch einen vorherigen sprachlichen Reiz in anderer Form kontrolliert wird, eine
intraverbale Reaktion nennen. (...) Wir kénnten annehmen (...), dass wenn zwei verbale Formen
nahe beieinander im normalen Diskurs auftreten, sie eine intraverbale Verbindung aufbauen”
(Skinner, 1948, pp. 46-48°). Neben dem hier angesprochenen Gesetz der Kontiguitit fand bei
Skinner auch das Gesetz der Frequenz Berlicksichtigung: ,.Die Relationen scheinen die
Hdufigkeit benachbarter Verwendung abzubilden. Die Wortform ,,Meer” tritt wahrscheinlich
im Kontext von ,,See” auf, ,, Tier” im Kontext von ,,Katze” und ,, Trinen” im Kontext von
,,Schmerz” (Skinner, 1948, p. 48°). Die folgende verbale Beschreibung beinhaltete bereits eine
probabilistische Formulierung, wie sie zum Beispiel auch die in Kapitel 4.2 présentierten
Modelle der Liickentextergdnzungsaufgabe aufweisen werden: ,,Verbale Stimuli (...) machen
bestimmte Formen der Antwort einfach wahrscheinlicher” (Skinner, 1948, p. 507). Ende der
1940er Jahre wendeten sich auch in Amerika die ersten Forscher gegen das Credo des
Behaviorismus, sich ausschlielich auf beobachtbares Verhalten zu fokussieren (Watson,
1913). So versuchte zum Beispiel Donald Hebb (1949), eine Verbindung zwischen
menschlichem Verhalten und den physischen Verbindungen zwischen Nervenzellen
herzustellen. In seinem 1949 erschienenen Buch ,,The organization of behavior” schlug er das
Prinzip vor, das spiter unter dem Namen ,,Hebbian learning” bekannt wurde (z. B. O’Reilly,
1998): ,,Zwei Zellen oder Systeme von Zellen, die wiederholt zur selben Zeit aktiv sind, werden
dazu tendieren, ,,assoziiert” zu werden, so dass die Aktivitdt in der einen die Aktivitdt in der
anderen Zelle erleichtert” (Hebb, 1949, p. 703, siehe auch p. 62). Hebb (1949, p. 60°), schlug
vor, dass ,,eine wiederholte Stimulation spezifischer Rezeptoren langsam zur Formation einer

Gruppe von Assoziations-Bereichs-Zellen fiihren wird”, einem cell assembly. ,,Diese konnen

5> ,Some verbal responses can be accounted for only by (...) a causal relation to prior verbal stimulation, arising
from the behavior of either the speaker himself or other speakers. Let us call a response which is controlled by a
prior verbal stimulus of different form an Intraverbal Response. (...) We may assume (...), that when two verbal
forms occur close together in normal discourse they will acquire an intraverbal connection”.

6 ,All the other relations appear to approximate the frequencies of contiguous usage. The form sea is likely to
occur in the context of lake, animal in the context of cat, and tears in the context of pain”.

7, Verbal stimuli (...) simply make certain forms of response more likely to occur”.

8 ,[Alny two cells or systems of cells that are repeatedly active at the same time will tend to become “associated,”
so that activity in one facilitates activity in the other”.

9 It is proposed first that a repeated stimulation of specific receptors will lead slowly to the formation of an
“assembly” of association-area cells which can act briefly as a closed system after stimulation has ceased; this
prolongs the time during which the structural changes of learning can occur and constitutes the simplest instance
of a representative process (image or idea)”.



Dr. Markus J. Hofmann 6

sich kurz wie ein geschlossenes System verhalten, nachdem die Stimulation beendet ist; dies
verldingert die Zeit, wihrend der strukturelle Verdnderungen des Lernens auftreten, und
konstituiert den einfachsten Fall eines reprdsentativen Prozesses (eines Abbildes oder einer
Idee)” (Hebb, 1949, p. 60). Unter dem Abschnitt ,,Mechanismen des erwachsenen Lernens”
dachte er semantische Konzepte als Interaktion mehrerer solcher Subsysteme und schrieb, dass
wzwei Konzepte, die miteinander assoziiert werden sollen, Phasen gemeinsamer Gruppen-

Aktivierungen aufweisen” (Hebb, 1949, p. 130').

Ein weiterer Denkansatz der 1940er Jahre, der insbesondere aus den Ingenieurswissenschaften
hervorgegangen ist, war die Informationstheorie. Gemifl Shannon (1948) war die Information,
die von einem Sender zum Empfanger iibermittelt wird, mit Rauschen behaftet. Die
Informationstheorie bot formal konkrete Werkzeuge an, mit denen sich die Kapazitit
iibermittelter Information in Bit oder die Entropie als Quelle der Unsicherheit der
rauschbehafteten Signale zwischen Sender und Empfanger quantifizieren lassen. Von dieser
Denkstromung beeinflusste Entwicklungen in der Psychologie waren die Theorie der
Signalentdeckung (z. B. Green & Swets, 1966) und der 1955 von George Miller gehaltene
Vortrag tiiber die ,magical number seven” (Miller, 1994): Auf Grund einer Vielzahl
verschiedener  Geddchtnisexperimente  postulierte er, dass die Kapazitit des
Kurzzeitgedichtnisses etwa sieben sinntragende Einheiten, sogenannte chunks, umfasst. Spater
ging man jedoch davon aus, dass die Zahl sieben sich darauf zurlickfiihren lédsst, dass zum
Beispiel zwischen Wort-Reizen semantische Uberlappungen bestehen, welche das
Zusammenfassen zu einer Einheit hoherer Ordnung, das sogenannte chunking erleichtern: Die
tatsdchliche Kapazitit des Kurzzeitgeddchtnisses bei semantisch unabhidngigen Einheiten

schitzt man heute auf etwa vier unabhéngige sinntragende Einheiten (Cowan, 2000).

Spiter riumte Miller (2003, p.141'!) ein, dass er in den friihen 1950er Jahren frustriert davon
war, Shannons (1948) Theorie der Information auf die Psychologie anzuwenden. Es lieBen sich
aus der Informationstheorie Assoziationsmalle zwischen Wortern ableiten, die auch heute noch
Verwendung finden (z. B. Westbury et al., 2013; Westbury, Keith, Briesemeister, Hofmann, &

Jacobs, 2015). Ein MaB, das die Informationsiiberlappung zweier Variablen angibt, war die

10 that two concepts to be associated may have phases (assembly actions) in common”.
11 those years in the early 1950s. (...) During those years I personally became frustrated in my attempts to apply
Claude Shannon's theory of information to psychology.”
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sogenannte mutual information (Manning & Schiitze, 1999, p. 66f). Wenn man die Einzel- und
gemeinsamen Auftretenswahrscheinlichkeiten zweier Worter vergleicht, spricht man hier von
pointwise mutual information (PMI), die in Kapitel 4.1 als Assoziationsmal} zwischen zwei

Wortern verwendet wird (Bouma, 2009).

Miller (2003'?) erinnerte sich an das Jahr 1956 als kritisch fiir die kognitive Wende und die
Idee menschlicher Informationsverarbeitung. In diesem Jahr veranstalteten McCarthy, Minsky,
Shannon und Rochester eine Konferenz in Dartmouth iiber artificial intelligence (Al; Minsky,
1961), die von nahezu jedem besucht wurde, der in diesem Feld arbeitete, und zu der fiinf Jahre
spater und nach unzéhligen Revisionen Minskys (1961) Aufsatz mit dem Titel ,,Steps to
artificial intelligence” erschien. Hier fasste er den State of the Art heuristischer
Programmierung zusammen, um damit die innere Struktur kognitiver Systeme zum Beispiel im
Hinblick auf Suche, Mustererkennung, Lernen, Planen und induktives Schlussfolgern zu

beschreiben (Minsky, 1961).

SchlieBlich erschien im Jahr 1957 zum einen ,,Syntactic structures” von Noam Chomsky
(2002), in dem er die Phrasenstrukturgrammatik als ,,mentalistische” Theorie der Linguistik
prasentierte. Zum anderen erschien kurz darauf seine vielzitierte Rezension von Skinners
(1948) ,,Verbal behavior”: Chomsky (1959) sah das ,,Problem, dass er [ Skinner] sich selbst auf
direkt beobachtbare Variablen limitiert, das heifst Input-Output-Relationen. (...) Man wiirde
natiirlich erwarten, dass die Vorhersage des Verhaltens eines komplexen Organismus (oder
Maschine) zusdtzlich zur Information iiber die externe Stimulation ebenso Wissen iiber die
interne Struktur des Organismus benétigt” (p. 27'%). Chomsky rief dazu auf, einen Blick in die
black box menschlicher Kognition zu wagen, und fiir viele leitete er damit die kognitive Wende

der amerikanischen Psychologie ein.

12 In the Historical Addendum to Newell and Simon's Human Problem Solving [3] they say: ‘1956 could be taken
as the critical year for the development of information processing psychology' (p. 878). This is not difficult to
justify. 1956 was the year that McCarthy, Minsky, Shannon and Nat Rochester held a conference on artificial
intelligence at Dartmouth that was attended by nearly everyone working in the field at that time.” (...) Minsky
circulated a technical report that, after many revisions, and 5 years later, became his influential article, ‘Steps
toward artificial intelligence' [5]”.

13 problem (...) that he limits himself to study of 'observables', i.e. input-output relations. (...) One would
naturally expect that prediction of the behavior of a complex organism (or machine) would require, in addition to
information about external stimulation, knowledge of the internal structure of the organism”.
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Mit  solchen  Ansdtzen aus  Philosophie,  Psychologie, = Neurowissenschaften,
Computerwissenschaften und Linguistik wurde spitestens 1960 klar, dass ,etwas
Interdisziplindires passierte” (Miller, 2003, p.143'%). Jede dieser Wissenschaften sah die
Kognition jeweils aus einem anderen Blickwinkel; und jede Wissenschaft kam damit weit
genug, um zu erkennen, dass die Losung einiger ihrer Probleme kritisch davon abhéngt, ob die
anderen Disziplinen Erfolg haben (Miller, 2003, p.143). So entstand das interdisziplinire
Forschungsfeld der Kognitionswissenschaften. Fiir die psychologische Theoriebildung
erschloss die Erfindung des Computers endlich hinreichend viel Rechen- und
Speicherkapazitit, um die Assoziationsgesetze operational definieren zu konnen. Damit

konnten die ersten quantitativen Modelle erstellt werden, die assoziative Prozesse abbilden.

Das perceptron war ein sehr friithes algorithmisches Modell aus den ersten Jahren nach der
kognitiven Wende, welches fiir die weitere Entwicklung ,,assoziativer Netzwerke” mafigeblich
war (Rosenblatt, 1958). Es verfiigte iiber eine projection area, die Reizinformationen von der
Retina erhielt und als visuelle Informationen abbildete (vgl. Abb. 1, Rosenblatt, 1959, p. 389).
Diese Ebene war mit einer association area verbunden. Die darin enthaltenen Einheiten wurden
rein zufdllig verschaltet und waren mit den verschiedenen responses verbunden. Die Einheiten
der association area wiesen bereits eine Aktivierungsschwelle auf, das heifit, es musste ein
spezifischer kritischer Input-Wert in der Summe erreicht werden, bevor eine Einheit in einer
all-or-nothing response feuerte. Dieses Netzwerk trainierte Rosenblatt (1958) darauf,
bestimmte responses durch positive und negative Verstirkung zu lernen. Im Prinzip enthielt
dieses Modell bereits die wichtigsten Elemente von Modellen, die spéter als konnektionistische
Modelle in der Psychologie (z. B. Grainger & Jacobs, 1998; Page, 2000; Thorndyke, 1898) oder
als neuronale Netzwerke im Forschungsfeld des maschinellen Lernens bezeichnet wurden (z.

B. LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

14 By 1960 it was clear that something interdisciplinary was happening. (...) at least six disciplines were involved:
psychology, linguistics, neuroscience, computer science, anthropology and philosophy. I saw psychology,
linguistics and computer science as central, the other three as peripheral. (...) Each, by historical accident, had
inherited a particular way of looking at cognition and each had progressed far enough to recognize that the solution
to some of its problems depended crucially on the solution of problems traditionally allocated to other disciplines”.
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Im Gegensatz zur association area von Rosenblatt (1958), in welcher ein Stimulus verteilt auf
subsymbolische Einheiten reprisentiert wurde, begann Ross Quillian (1962, p. 17'°) damit, ,,die
Bedeutung der natiirlichen Sprache in einem Format zu speichern, das der menschlichen
Fahigkeit zu verstehen dhnlich ist”. Auf Basis symbolischer Représentationen schrieb er iiber
,;maschinelle Ubersetzungsprogramme, die dazu in der Lage sein werden, bestimmte Probleme,
wie zum Beispiel die Auflosung von Mehrdeutigkeit, zu losen” (Quillian, 1962, p. 17). In seinem
1967 erschienen Artikel ,,Word concepts: A theory and simulation of some basic semantic
capabilities” prasentierte er ein ,handverdrahtetes” Modell am Beispiel verschiedener
Bedeutungen des Begriffes ,,plant”, die durch die type nodes abgebildet wurden: Die eine type
node von ,,plant* war mit den token nodes live und animal verkniipft, die andere mit apparatus,
process und industry. Dabei lieBen sich die token nodes beispielsweise als semantische
Eigenschaften betrachten, welche die Bedeutung der #ype nodes definieren. Spiter
konkretisierten Collins und Quillian (1969) die Theorie als hierarchische Form der
taxonomischen Wissensrepriasentation, die sie an den Begriffen ,,animal”, ,, bird*“ und
,,canary ‘“ veranschaulichten. Sie schlugen eine 6konomische Représentation des Wissens vor,
bei der allgemeine Eigenschaften von ,,bird“, wie zum Beispiel can fly, auf dieser Ebene
gespeichert werden. Dann zeigten sie, dass Versuchspersonen fiir eine Satz-
Verifikationsaufgabe lidnger bendtigten, wenn die Eigenschaften in weiter entfernten
Hierarchie-Ebenen gespeichert waren. A ,,canary‘ can fly lieB sich demnach schneller als
wahre Aussage bestétigen als a ,,canary“ has skin. Letztere Eigenschaft wire unter ,, animal”
gespeichert und wire damit mindestens eine Hierarchie-Ebene weiter von ,, canary” entfernt.
SchlieBlich erschien Collins und Loftus’ (1975) ,,spreading-activation theory of semantic
processing”: Hier wurde die assoziative Aktivierungsausbreitung in einem semantischen
Netzwerk als dynamischer kognitiver Prozess gesehen, der Phinomene wie Priming erkliren

sollte (Collins & Loftus, 1975, p. 411'®): ,,Wenn ein Konzept verarbeitet wird, breitet sich die

15 This paper argues that machine translation programs will be able to solve certain problems, e.g., the resolution
of polysemy, only by storing the meaning of natural language words in a medium and a format providing properties
similar to those of human “understanding”.”

16 When a concept is processed (or stimulated), activation spreads out along the paths of the network in a
decreasing gradient. The decrease is inversely proportional to the accessibility or strength of the links in the path.
(...) The longer a concept is continuously processed (either by reading, hearing, or rehearsing it), the longer
activation is released from the node of the concept at a fixed rate. Only one concept can be actively processed at a
time (...) Activation decreases over time and/or intervening activity. (...) The conceptual (semantic) network is
organized along the lines of semantic similarity. The more properties two concepts have in common, the more
links there are between the two nodes via these properties and the more closely related are the concepts.”
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Aktivierung entlang der Pfade des Netzwerks mit einem absteigenden Gradienten aus. Der
Abstieg ist invers proportional zur Abrufbarkeit oder zur Stirke der Verbindungen im Pfad.
(...) Je linger das Konzept kontinuierlich verarbeitet wird (entweder durch das Lesen, Horen
oder durch Wiederholung), desto ldnger [ost es Aktivierungen von der konzeptuellen Einheit
mit einer fixen Rate aus”. Sie gingen davon aus, dass ,,zu jeder Zeit nur ein Konzept aktiv sein
kann“ und ,,die Aktivierung mit der Zeit oder durch intervenierende Aktivitit abnimmt*. Thr
konzeptuelles Netzwerk beinhaltete ebenso Vorschlige, wie sich das Gesetz der Ahnlichkeit
abbilden ldsst: ,Je mehr Eigenschaften zwei Konzepte gemeinsam haben und je mehr
Verkniipfungen zwei Konzept-Nodes iiber diese Eigenschaften aufweisen, desto enger sind
diese beiden Konzepte verkniipft” (Collins & Loftus, 1975, p. 411). Collins und Loftus (1975)
boten auf Basis des exemplarischen, handverdrahteten Computermodells von Quillian (1967)
eine verbaltheoretische Weiterentwicklung. Doch fiir eine dynamische Simulation assoziativer
Aktivierungsausbreitung im semantischen LZG blieb noch die Frage offen, wie dieses
exemplarische, handverdrahtete Modell von Quillian (1967) auf ein ,reales semantisches

Lexikon” an Weltwissen hochskaliert werden kann.

Wihrend Quillian, Collins und Loftus mit der Perspektive der Verarbeitungsdynamik
symbolischer Wort-Einheiten am Beispiel eines Teil-Netzwerks Pionierarbeit leisteten,
machten sich Rescorla und Wagner (1972) dariiber Gedanken, wie Konditionierung und Reiz-
Reaktions-Lernen formal gefasst werden konnen. Sie beschrieben die Idee einer Asymptote,
die man im Rahmen dieser probabilistischen Theorie als eine Art maximaler
Lernwahrscheinlichkeit  bezeichnen konnte. Wenn man die Verdnderung der
Erinnerungswahrscheinlichkeit fiir einen Lern-Durchgang berechnete, musste von dieser
Asymptote die Reaktionswahrscheinlichkeit aus dem letzten Durchgang abgezogen werden
(Rescorla & Wagner, 1972, p. 75). Dieser Term wurde dann mit der eigentlichen Lernrate
multipliziert, welche beispielsweise die verstirkende Wirkung auf die Assoziation durch
positive Konsequenzen abbildet. Je hoher die Reaktions-Wahrscheinlichkeit auf einen Reiz im
letzten Durchgang, desto geringer wurde die Erh6hung der Erinnerungswahrscheinlichkeit im
aktuellen Durchgang bei konstanter Lernrate: Je weniger man im letzten Lerndurchgang

,wusste”, desto mehr kann man aus dem aktuellen Lerndurchgang lernen.

Vermutlich auch weil die Rechen- und Speicherleistungen der Computer in den 1970er und

1980er Jahren fiir eine realitdtsnahe, dynamische Simulation ,,intraverbaler” Reiz-Reaktions-
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Schemata fiir die Psychologen noch nicht erschwinglich waren (Collins & Loftus, 1975;
Skinner, 1948), machte man sich daran, kleinere repriasentative Einheiten zu simulieren, da es
davon weniger gab (vgl. das granularity problem bei Ziegler & Goswami, 2005). So lie3 sich
die Aktivierungsausbreitung entlang visueller Eigenschaften, Buchstaben und Wortformen in
der von Collins und Loftus (1975) vorgeschlagenen Dynamik simulieren (siche Abb. 1 in
Kapitel 2, McClelland & Rumelhart, 1981). Im interactive activation model (IAM) wurden
verschiedene formale Annahmen, wie zum Beispiel die asymptotische maximale Aktivierung
und die bereits im perceptron enthaltene Aktivierungsschwelle (McClelland & Rumelhart,
1981; Rescorla & Wagner, 1972; Rosenblatt, 1958), zusammengefiihrt und um weitere
Annahmen, wie die (Geddchtnis-)Zerfallsrate (decay), erweitert (Collins & Loftus, 1975). Ein
weiterer Grund, warum die assoziative Aktivierungsausbreitung zwischen semantischen
Reprasentationen noch nicht simuliert werden konnte, war sicherlich, dass die Frage nach der
assoziativen Verdrahtung des semantischen Gedédchtnisses noch immer keine
allgemeingiiltigen, operational definierbaren Antworten fiir vollstindig symbolisch

repriasentierende Modelle bereithielt.

Wihrend subsymbolische Modelle, wie das triangle model, damit begannen, Lesen und
Worterkennung im Spannungsfeld zwischen Orthographie, Phonologie und Semantik zu
betrachten (Harm & Seidenberg, 2004; Seidenberg & McClelland, 1989), entstanden auch die
ersten Modelle, welche die visuelle Worterkennung beim Benennen von Wortern auf Basis
symbolischer Reprisentationen abbilden. Coltheart, Rastle, Perry, Langdon und Ziegler (2001)
ergidnzten die direkte Route des lexikalischen Zugriffs, operationalisiert durch das 1AM
(McClelland & Rumelhart, 1981), spdter um eine Graphem-Phonem Route (vgl. Coltheart,
Curtis, Atkins & Haller, 1993). In den resultierenden Dual-route-Modellen blieb das
semantische System jedoch eine theoretische Annahme, die noch nicht in konkrete
Simulationen umgesetzt werden konnte (vgl. Perry, Ziegler & Zorzi, 2007). SchlieBlich
ergidnzten Grainger und Jacobs (1996) das IAM im multiple read-out model (MROM) um
multiple Entscheidungsmechanismen, die wir in den Simulationen in Kapitel 6.1 genauer
kennenlernen werden. Damit machten sie die Simulation der visuellen Worterkennung in
Rubensteins lexikalischer Entscheidungsaufgabe moglich (Rubenstein, Garfield, & Millikan,
1970) — derselbe Rubenstein, der kurz vorher bereits vorgeschlagen hatte, wie sich das Gesetz

der Ahnlichkeit operational definieren lieBe: Semantisch dhnliche Worter, wie Synonyme,
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treten in dhnlichen sprachlichen Kontexten auf (Rubenstein & Goodenough, 1965; vgl., Harris,

1963, p. 151).

Die in der Psychologie wohl immer noch meistbekannte Methode, solche Kontexte zu
definieren, ist die latent semantic analysis (LSA, Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer, &
Harshman, 1990; Landauer & Dumais, 1997; vgl. Giinther, Dudschig, & Kaup, 2015). Als
,.Kontext” definierten diese Autoren Dokumente. Sie errechneten latente semantische
Dimensionen, die das kookkurrente, das heiflt gemeinsame Auftreten von Wortern in
Dokumenten bestimmen. Dabei reduziert man in der LSA die Anzahl mdéglicher semantischer
Dimensionen mittels single-value decomposition — eine Methode, die spiter durch die
probabilistisch formulierte latent dirichlet allocation ersetzt wurde (LDA; Blei, Ng, & Jordan,
2003). Fiir psychologische Aufgaben konnten Griffiths, Steyvers und Tennenbaum (2007)
zeigen, dass viele Ergebnisse besser durch die LDA-basierten Topic-Modelle erklart werden
konnen. In Kapitel 4.2 werden wir ein solches Topic-Modell verwenden, um zu testen, ob die
aus Dokumenten gewonnene semantische Struktur einen Einfluss auf das Satzlesen hat
(Hofmann, Biemann, & Remus, 2017). Ahnlich wie konnektionistische Modelle, welche die
Bedeutung eines Objektes verteilt auf subsymbolische Einheiten formal fassten (z. B.
Rosenblatt, 1958), definierten die LSA und das Topic-Modell die Bedeutung eines Wortes
verteilt tiber latente semantische Variablen. Dies bietet den Vorteil, dass die Bedeutung eines
Wortes durch relativ wenige latente Variablen abgebildet werden kann, und damit ein relativ

geringer Speicherbedarf fiir die Reprasentation der Bedeutung eines Wortes entsteht.

Wihrend Deerwester et al. (1990) und Landauer und Dumais (1997) die Bedeutung eines
Wortes durch ihre faktorenanalytisch inspirierten Ansdtze fassten, wurde innerhalb der
Literatur konnektionistischer Theoriebildung mit verteilten Repridsentationen ein Ansatz
gefunden, dessen Potential erst in jiingster Zeit mit der Verfiligbarkeit leistungsfiahiger
Computer realisiert wurde (Mikolov, Chen, Corrado, & Dean, 2013). Jeffrey Elman (1990) griff
Jordans (1986) Idee der rekurrenten Verschaltung zwischen der verteilten, subsymbolischen
Reprisentation des aktuellen Wortes und des vorangegangenen Sprachkontextes auf, um ein
Netzwerkmodell darauf zu trainieren, das jeweils nachste Wort im Satzkontext vorherzusagen
(vgl. Kapitel 4.1, Exkurs: Rekurrente neuronale Netzwerkmodelle). Er konnte zum Beispiel

zeigen, dass sich mit einem solchen relativ einfachen Lernmechanismus sowohl syntaktische
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als auch semantische Ahnlichkeiten abbilden lassen, was Chomskys (2002, p. 17'7) Ansicht in
Frage stellt, dass ,,Grammatik autonom und unabhdngig von der Bedeutung ist”. Dies
verdeutlichte Chomsky an dem syntaktisch korrekten, aber semantisch inkorrekten Satz
Farblose, griine Ideen schlafen wiitend” (Chomsky, 2002, p. 15'%). Spiter wurde die
grundlegende Architektur dieser rekurrenten neuronalen Netzwerkmodelle von Mikolov (2012)
iibernommen und an realistisch groBen Textkorpora trainiert. Ahnliche Modellarchitekturen
sind heute nicht nur State of the Art, was komputational konkrete Theoriebildung in der
Psychologie angeht (z. B. Bhatia, 2017; Hofmann et al., 2017; Mandera, Keulers, & Brysbaert,
2017), sondern auf Basis dieser wurde beispielsweise auch der sprachtechnologische Bereich

maschineller Ubersetzung deutlich verbessert (z. B. Mikolov, Le & Sutskever, 2013).

Und was wurde spiter aus Ross Quillians (1962, p. 17) Idee, ,,die Bedeutung der natiirlichen
Sprache in einem Format zu speichern, das der menschlichen Fdihigkeit zu verstehen dhnlich
ist”? Der meines Wissens erste Ansatz, eine symbolisch-semantische Ebene in ein
konnektionistisches Netzwerk zu implementieren, stammte von Wettler und Rapp (1989). Sie
nutzten die Einzel- und gemeinsamen Auftretenswahrscheinlichkeiten von bis zu 270 Wortern
aus der PsycInfo-Datenbank, um die Exzitation in einem assoziativen Netzwerk zu skalieren.
Dann zeigten sie, wie eine dynamische assoziative Aktivierungsausbreitung dazu fiihrt, dass
auch dhnliche Begriffe aktiv werden konnen und dass wenig distinkte Begriffe der
psychologischen Literatur, wie ,,Effekt”, nach einigen Simulationszyklen eine geringere
Aktivierung aufweisen als inhaltlich trennschiarfere Worter. Sie zeigten somit einen
Mechanismus auf, der die Suche in groBen Datenbanken mittels dynamischer

Aktivierungsausbreitung verbessern soll.

Als alternatives Assoziationsmall zum rein probabilistischen Ansatz von Wettler und Rapp
(1989) hat Ted Dunning (1993) einen sehr einfachen Lernmechanismus auf Basis eines Log-
likelihood-Tests vorgeschlagen. Zwei Worter wurden als ,,assoziiert” definiert, wenn sie
signifikant hédufiger gemeinsam in einem Kontext auftreten, als sich dies durch ihre
Einzelauftretenshdufigkeiten per Zufall erwarten lieBe. In seinem Log-likelihood-Test fanden
sich die Gesetze der Kontiguitdt und Frequenz wieder. Diese wurden dabei aber vollstindig

symbolisch abgebildet: Ob zwei Worter ,,assoziiert” definiert wurden oder nicht, entschied

17 grammar is autonomous and independent of meaning”.
18 Colorless green ideas sleep furiously”.
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demnach die Signifikanzschwelle. Dariiber hinaus fand sich in der resultierenden log likelihood
ratio, dem y?>-Wert, auch eine quantitative Skalierung des Gesetzes der Frequenz (vgl. Hofmann

et al., 2018).

Als wir das IAM um eine semantische Ebene im associative read-out model (AROM),
erweiterten (Hofmann, Kuchinke, Biemann, Tamm & Jacobs, 2011), wurde die Interaktion
dieser beiden Gesetze in einem einzigen Wert gefasst (Hofmann et al., 2018): Gemal3 der Idee
frequenzgewichteter Kontiguitdt treten zwei Worter signifikant hdufig miteinander in den
Sdtzen eines grofen Korpus aus zum Beispiel 43 Millionen Sdtzen auf (1) oder nicht (0;
Dunning, 1993). Wenn sie jedoch hdufig genug gemeinsam auftreten, wird diese dummy-
kodierte Variable (0/1) mit dem log-transformierten y?>-Wert multipliziert. Hier fand sich auch
eine kontinuierlich skalierende Variante des Gesetzes der Frequenz wieder, die iiber die 0/1-
kodierte Verwendung hinausgeht. Diese beiden Bestandteile fassten wir in einem einzigen Wert
zusammen, der algorithmisch definierten Assoziationsstirke (AS; Hofmann et al., 2011),
welche der zentrale Untersuchungsgegenstand dieser Habilitation werden wird. In Betrachtung
des dritten Assoziationsgesetzes stellte sich jedoch die Frage, ob sich iiber die AS auch das

Gesetz der Ahnlichkeit zwischen Wortern abbilden 1dsst.

Die einfachste Hypothese, die man dabei testen konnte, wére, dass die AS auch semantische
Ahnlichkeiten abbildet. Aber wenn Worter ausschlieBlich eine starke direkte AS aufweisen,
dann finden sich diese beispielweise hiufig in Idiomen wieder, wie zum Beispiel ,,Teufel* und
,Detail*; doch es finden sich auch andere solche Wortpaare, wie zum Beispiel ,,Kélte* und
,Hunger* (vgl. Roelke, Franke et al., 2018). Sicher werden auch viele semantisch dhnliche
Worter hiufig in denselben Sétzen verwendet, wie zum Beispiel ,,Hammer* und ,,Sichel®.
Dennoch existiert mindestens eine Form der Ahnlichkeit, die sich hieriiber nicht sehr gut
abbilden lédsst. So werden relativ synonyme Worter, wie zum Beispiel ,,Hochzeit” und ,,Heirat”,
zwar selten im gleichen Satz verwendet, aber sie kommen in dhnlichen Satzkontexten vor
(Rubenstein & Goodenough, 1965). Beide treten zum Beispiel mit den Wortern Thron, Witwe
oder Geliebte auf (vgl. Hofmann et al., 2011). Dieses Prinzip machte sich Rapp (2002) zu
Nutze, um damit (partielle) Synonyme automatisch zu entdecken. Ob sich eine solche
Definition der Bedeutungsédhnlichkeit jedoch auch fiir psychologische Aufgaben nutzen ldsst,
wie zum Beispiel flir die Vorhersage von semantischen Priming-Effekten, war zu Beginn dieser

Habilitation noch unklar (Hutchison, 2003; Lucas, 2000).
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2. Neurokognitive Modellierung semantischer Gedéichtnisprozesse im Associative Read-

Out Model (AROM): Uberblick und Analysen

Publikation 1: Hofmann & Jacobs (2014)

Hofmann, M. J., & Jacobs, A. M. (2014). Interactive activation and competition models and
semantic context: From behavioral to brain data. Neuroscience and Biobehavioral

Reviews, 46, 85-104.

In der ersten Publikation dieser Habilitation steht das IAM von McClelland und Rumelhart
(1981) sowie seine Erweiterung um semantische und episodische Prozesse im Vordergrund
(vgl. Abbildung 1A). Wir beginnen in Abschnitt 1 von Hofmann und Jacobs (2014) mit einer
kurzen historischen Einordnung des IAMs in seinen unmittelbaren Entstehungskontext, fithren
ausgewdhlte Meilensteine seiner Entwicklung an und erldutern seinen Bezug zur modernen

neurokognitiven Forschung (z. B. Price & Devlin, 2011).

In Abschnitt 2 fragen Hofmann und Jacobs (2014), wie Simulationsmodelle im Allgemeinen in
der Psychologie entwickelt und wvalidiert werden sollten. Dann beschreiben wir vier
Evaluationskriterien fiir Theorie- und Modellentwicklung, die zum Beispiel zum
Modellvergleich herangezogen werden kénnen (vgl. Jacobs & Grainger, 1994): (i) Ein Modell
sollte Daten moglichst genau beschreiben; (ii) es sollte einen moglichst allgemeingiiltigen
Anwendungsbereich haben; (iii) es sollte einfach und damit mdéglichst leicht zu falsifizieren
sein. SchlieBlich hat ein Modell, das mit moglichst wenigen Annahmen moglichst viele
Phéanomene moglichst genau erklért, insbesondere dann einen hohen Erkldarungswert (iv), wenn
es die Vorhersage von Konsequenzen erlaubt, die vorher noch nicht bekannt waren (z. B.

Grainger, O'Regan, Jacobs, & Segui, 1989).
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Abbildung 1. Um eine semantische Représentationsebene erweitertes IAM (Abb. 1A) und die entsprechenden
Hirnregionen fir Modell-Tests mit neurokognitiven Daten (Abb. 1B). Pamel A: Die unteren drei
Reprisentationsebenen entsprechen dem IAM. Ein Wort wird dem Modell als eine Reihe visueller Eigenschaften
dargeboten. Die visuellen Eigenschaften, aus denen ein Buchstabe besteht, regen die entsprechenden Einheiten
auf der Buchstabenebene an. SchlieBlich aktivieren die Buchstabeneinheiten die Einheiten auf der Ebene
orthographischer Wortformen. Exzitation und Inhibition sind in dieser Abbildung jeweils als Pfeil mit spitzem und
Punkt-Ende abgebildet. Die semantische Ebene entspricht der Modellerweiterung im AROM. Eine Worteinheit
auf der semantischen Ebene wird durch das entsprechende Wort auf der orthographischen Ebene angeregt. Eine
aktive Worteinheit auf der semantischen Ebene regt Aktivierung in assoziierten Wortern an. Diese Exzitation wird
an der AS skaliert (Hofmann & Jacobs, 2014). Da assoziierte Worter Aktivierung zum présentierten Wort
zurlicksenden, ldsst sich zum Beispiel vorhersagen, dass Worter, die viele assoziierte Worter im Reizmaterial auf-
weisen, hohere Aktivierungen und damit héhere Ja-Antwortraten auslosen. Panel B: Hier werden die ungefahren
Hirnregionen eingeférbt, die den farbigen Umrandungen der Représentationsebenen in Panel A entsprechen. Das
visuelle Signal der Augen erreicht den visuellen Cortex (rot) etwa ab 50 ms nach Reizdarbietung. Diese Annahme
lasst sich zum Beispiel durch Langeneffekte im okzipitalen Cortex (OC) und im Zeitbereich von 60 bis 125 ms
stiitzen. In einem &hnlichen Zeitfenster zeigen sich auch semantische 7op-down-Effekte durch die
Vorhersagbarkeit eines Wortes aus dem Satzkontext, die sich im OC verorten lassen. Im IAM haben haufige
Worter hohere Ruheaktivierungen auf der Ebene orthographischer Wortformen. Deshalb kénnen Frequenz-Effekte
im linken fusiformen Gyrus (FFG, gelb) ab ungefihr 100 ms nach Reizdarbietung den Zugriff auf die
orthographischen Wortformen anzeigen. Ab etwa 200 ms zeigen sich Effekte auf der N400-Komponente. Ab hier
wiirden wir von einer Interaktion des Bottom-up-Signals des aktuellen Reizes mit dem semantischen Kontext
ausgehen. Assoziative und semantische Effekte wiirden insbesondere in temporalen Cortices erwartet (blau).
Semantische Reprisentationen sollten insbesondere im anterioren Temporallappen (ATL) repréisentiert werden.
Semantische Selektion und Kompetition wiirde stattdessen insbesondere den linken inferioren Frontalgyrus
betreffen (lila).
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Abschnitt 3.1 bietet einen Uberblick iiber ausgewihlte Effekte in Verhaltens-, hirnelektrischen
und funktionellen Bildgebungsstudien. Auf Grund dieses Uberblicks schlagen wir eine Reihe
von model-to-data connections vor (Jacobs & Grainger, 1994), mit Hilfe derer das IAM mit
neurokognitiven Daten gepriift werden kann: Langeneffekte finden sich in ereigniskorrelierten
Potentialen (EKPs) etwa ab 60 ms und im OC (z. B. Hauk & Pulvermiiller, 2004; Schurz et al.,
2010) und im Allgemeinen 16sen kiirzere Worter schnellere Reaktionszeiten aus (Ziegler,
Jacobs, & Kliippel, 2001; siche aber New, Ferrand, Pallier, & Brysbaert, 2006; Oganian et al.,
2016). Dies spiegelt die bottom-up getriebene, initiale Reprasentation der Stimuli auf der Ebene
visueller Eigenschaften wider. Ab dieser Repridsentationsebene wirken auch Effekte der
Wortsequenz: Wenn zum Beispiel der letzte Reiz in einer lexikalischen Entscheidungsaufgabe
ein Wort war, konnen sich hier top-down getriebene Effekte ergeben, welche die
Voraktivierung visueller Eigenschaften widerspiegeln (Kuchinke et al., 2011). Da die
Wortfrequenz die Ruheaktivierungen der orthographischen Wortformen im IAM bestimmt,
bilden antworterleichternde EKP-Wortfrequenzeftekte ab 100 ms und im FFG den Zugriff auf
ein orthographisches Lexikon ab (z. B. Duncan, Pattamadilok, & Devlin, 2009; Hauk &
Pulvermiiller, 2004; Hofmann, Kuchinke, Tamm, V0, & Jacobs, 2009; Kronbichler et al., 2004;
Sereno, Rayner, & Posner, 1998). Effekte vor 200 ms und in dieser Region finden sich auch bei
zumindest teilweisen orthographischen Uberlappungen zwischen Prime- und Zielwort (z. B.
Devlin, Jamison, Gonnerman, & Matthews, 2006; Huber, Curran, O‘Reilly, & Woroch, 2008),
die sich durch fortdauernde Aktivierungen orthographischer Wortformen erkldren lassen. Wenn
ein Wort viele sehr dhnliche orthographische Wortformen aufweist, wie sich zum Beispiel an
der Anzahl an Wortern zeigen lésst, die sich durch genau einen Buchstaben vom Stimulus
unterscheiden, dann wird er einfacher wiedererkannt (z. B. Grainger & Jacobs, 1996). Solche
orthographischen Nachbarschafts-Effekte finden sich auf der N400-Komponente etwa ab 200
ms (Holcomb, Grainger, & O’Rourke, 2002; Kutas & Federmeier, 2011). Dass die Anzahl
orthographischer Nachbarn bei Wortern zu Effekten in temporalen Arealen flihrt (Binder et al.,
2003), weist darauf hin, dass eine geringe orthographische Aktivierung kompensatorische
Effekte in einer semantischen Ebene auslost, die in [AMs zu diesem Zeitpunkt noch nicht
abgebildet werden konnten (Coltheart et al., 2001; Grainger & Jacobs, 1996; McClelland &
Rumelhart, 1981; Perry et al., 2007).

In Abschnitt 3.2 greifen wir die Idee der Conflict-monitoring-Theorie auf, dass die Aktivierung

vieler konkurrierender Einheiten zu Aktivierungen im anterior cingulate cortex (ACC) und zu
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starkeren Negativierungen auf der N2-Komponente flihrt (Botvinick, Braver, Barch, Carter, &
Cohen, 2001; Yeung, Botvinick, & Cohen, 2004). Da die simulierte Kompetition zwischen den
orthographischen Einheiten in einem IAM mehr ltem-level-Varianz an der N400-Komponente
erklart als die Anzahl orthographischer Nachbarn (Hofmann, Tamm, et al., 2008), und diese
beiden Komponenten Ahnlichkeiten, wie zum Beispiel ein frontales Maximum und eine Quelle
im ACC aufweisen, schlagen wir vor, die N400 als einen Spezialfall einer N2 zu betrachten.
Da die N400 insbesondere auf semantische Manipulationen Effekte auslost (Kutas &
Federmeier, 2011), und sich N400-item-level-Varianz durch ein IAM nur fiir relativ
bedeutungsfreie Nichtwort-Stimuli aufkliren ldsst (Hofmann, Tamm, et al., 2008; vgl. Braun
et al., 2006), verdeutlicht dies die Notwendigkeit, diese Modelle um eine Ebene der Semantik
zu erweitern. Klassische Ansdtze der EKP-Forschung definieren semantische Erwartungen aus
dem Satzkontext durch Liickentextergdnzungswahrscheinlichkeiten (LTEW; z. B. Dambacher,
Kliegl, Hofmann, & Jacobs, 2006; Taylor, 1953). Hier lédsst sich semantische Kompetition am
einfachsten durch die Anzahl moglicher Ergdnzungen operational definieren, die bei Wortern
mit einer geringen LTEW automatisch hoher ist, da diese Worter automatisch mehrere
mogliche Ergidnzungen nach sich ziehen (vgl. Kutas & Hillyard, 1984). Deshalb lassen sich
hohere N400-Amplituden bei Wortern mit geringer LTEW auch durch semantische
Kompetition erkldren. Die Frage, ob ein N400-Effekt besser durch die geringe
Vorhersagbarkeit oder durch semantische Kompetition zu Stande kommit, ist auf Grund von
LTEW nur schwer zu beantworten. Hier fehlen explizite komputationale Ansitze, die eine
theoretische Trennung dieser beiden Prozesse ermoglichen (vgl. Thompson-Schill & Botvinick,

2006).

SchlieBlich wird in Abschnitt 4.1 die Frage gestellt, wie sich IAMs am besten um
Bedeutungszusammenhinge zwischen Wortern erweitern lassen, und wie sich der
Geltungsbereich von TAMs hierdurch erweitern ldsst. Fiir Priming-Aufgaben und beim
Wiedererkennen studierter Worter operationalisieren psychologische Studien semantische
Bedeutungszusammenhinge typischerweise durch Vorexperimente mit der freien
Assoziationsaufgabe (z. B. Lucas, 2000; Roediger & McDermott, 1995). Wir diskutieren
Probleme eines solchen Ansatzes. Beispielsweise zeigten McKoon und Ratcliff (1992)
Priming-Effekte fiir assoziierte Prime-Zielwort-Paare, die nicht in einer freien

Assoziationsaufgabe genannt wurden, und schlugen vor, dass sich durch Kookkurrenzen auch
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schwache Assoziationen feststellen lassen. Ein anderes Problem ist die Zirkularitét, die entsteht,
wenn man die menschliche Performanz in einer Aufgabe nutzt, um damit andere menschliche
Leistungen zu erkldren. Als einfache Losung schlagen wir vor, zwei Worter als assoziiert zu
definieren, wenn sie signifikant hdufiger gemeinsam in den Sétzen eines grolen Korpus
auftreten als deren Einzelauftretenshéaufigkeiten erwarten lieBen (Dunning, 1993; Quasthoff,
Richter, & Biemann, 2006). An dieser Stelle werfen wir die Frage auf, ob die direkten
Assoziationen zwischen Wortern syntagmatische Relationen abbilden, und ob die indirekte
assoziative Aktivierung {iber gemeinsame Assoziierte zweier Worter sogenannte
paradigmatische Relationen abbilden, wenn wir ein vollstindiges Lexikon verwenden wiirden
(vgl. Kapitel 6.1). Da diese Unterscheidung auch in den Kapiteln 4.1 und 4.4 dieser Habilitation
weiterentwickelt wird (Hofmann et al., 2018; Roelke, Franke et al., 2018), sollen sie an dieser
Stelle in dem Exkurs ,Syntagmatische und paradigmatische Relationen im

AROM* zusammenfassend eingefiihrt werden.

Exkurs: Syntagmatische und paradigmatische Relationen im AROM

In seinem wegweisenden Buch ,,Cours de linguistique générale” schlug Ferdinand de Saussure
(1959) zwei verschiedene Typen an Wortrelationen vor, die verschiedenen ,mentalen
Aktivititen” entsprechen (de Saussure, 1959, p. 123'°). Zum einen ,.erhalten Worter eine
Relation durch die lineare Natur der Sprache, weil sie aneinander gekettet werden* (de
Saussure, 1959, p. 1232%). Er bezeichnet kurze idiomatische AuBerungen, wie ,,Gott ist gut”
oder ,,das Wetter ist schén”, als Syntagma. In einem solchen Syntagma erhilt ein Begriff seinen
Wert, weil es zu den vorangegangenen oder folgenden Wortern in Beziehung steht. Zum
anderen konnen ,,Worter im Geddchtnis assoziiert sein, wenn sie etwas gemeinsam haben (De

Saussure, 1959, p. 1232!). Diese Verkniipfungen nennt De Saussure (1959) ,.assoziative

19 They correspond to two forms of our mental activity”.

20 words acquire relations based on the linear nature of language because they are chained together.”; ,,The
syntagm is always composed of two or more consecutive units (e.g. French re-lire 're-read,' contre tous 'against
everyone,' la vie humaine 'human life,' Dieu est bon 'God is good,' s'il fait beau temps, nous sortirons 'if theout,'
etc.). In the syntagm a term acquires its value only because it stands in opposition to everything that precedes or
follows it, or to both”.

21 Outside discourse, on the other hand, words acquire relations of a different kind. Those that have something in
common are associated in the memory (...) Those formed outside discourse are not supported by linearity. Their
seat is in the brain; they are a part of the inner storehouse that makes up the language of each speaker. They are
associative relations.”
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Relationen”. Um begriffliche Unschérfen innerhalb dieser Habilitation zu vermeiden, sollen sie

im Folgenden mit Reinhard Rapp (2002) als paradigmatische Relationen bezeichnet werden.

Wihrend das direkte gemeinsame Auftreten in Sétzen (Dunning, 1993) als eine operationale
Definition syntagmatischer Relationen betrachtet werden kann (vgl. die Definition der AS in
Kapitel 1), nutzte Rapp (2002) die gemeinsamen Assoziierten von zwei Wortern, um damit
deren semantische Ahnlichkeit zu definieren. Die semantische Uberlappung zwischen ,,rot” und
,blau” lasst sich aus der Tatsache ableiten, dass beide zum Beispiel mit den Wortern Farbe,
Blume und Kleidung gemeinsam auftreten, die wir als semantische Eigenschaften betrachten
(Stuellein et al., 2016). Wenn zwei Worter viele gemeinsame Assoziierte aufweisen, aber nicht
direkt gemeinsam in Sdtzen auftreten, dann handelt es sich dabei zum Beispiel hdufig um

Synonyme (Rapp, 2002).

Stellen wir uns ein AROM mit einem vollstdndig implementierten Lexikon vor: Wiirden wir
dem Modell zum Beispiel ,blau” als Prime priasentieren, dann wiirde dieses Wort
Aktivierungen in diesen gemeinsamen Assoziierten auslosen, zum Beispiel in Farbe und
Blume. Diese wiederum wiirden das Wort ,,rot” anregen. Da das Zielwort ,,rot” demnach
indirekte assoziative Aktivierungen vom Prime erhilt, sollte es hohere Aktivierungen auf der

semantischen Ebene erhalten und demnach leichter zu identifizieren sein (vgl. Kapitel 6.1).

Auf Grund der zeitlichen Dynamik im AROM lag die Hypothese nahe, dass zuerst direkte, eher
syntagmatische Assoziationen wirken konnten: Da die Aktivierungen von einem rein
paradigmatisch relatierten Prime erst {iber andere, gemeinsame Assoziierte flieBen miissen,
sollten die Effekte gemeinsamer Assoziierter eher bei einem ldngeren Intervall zwischen Prime-
und Zielwort auftreten. Eine direkte Assoziation sollte jedoch friiher wirken. Diese
wsyntagmatic-first” Hypothese liel sich bei Erwachsenen spéter nicht bestitigen (Kapitel 4.4;
Roelke, Franke et al., 2018; vgl. Friederici, 2002): Wiahrend bei einer kurzen stimulus onset
asynchrony (SOA) von 200 ms direkte und gemeinsame Assoziationen Effekte auslosen,
zeigen sich keine Effekte gemeinsamer Assoziierter bei einer sehr langen SOA von einer
Sekunde. Da bei der langen SOA keine Priming-Effekte gemeinsamer Assoziierter mehr
nachzuweisen sind, scheint hier eher ,,paradigmatic first“ zu gelten. Im Entwicklungsverlauf
hingegen lasst sich die ,,syntagmatic-first” Hypothese bestitigen: Wihrend Kinder der zweiten

Klasse bereits von direkten Assoziationen zwischen Prime- und Zielwort profitieren, nutzen
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Kinder erst ab der vierten Klasse viele gemeinsame Assoziierte (Franke, Roelke, Radach, &

Hofmann, 2017).

In Abschnitt 4.2 zeigen wir, wie sich die Anzahl assoziierter Worter verwenden ldsst, um damit
menschliche Leistungen in einer episodischen Gedéachtnisaufgabe vorherzusagen (Hofmann et
al., 2011). In einer solchen Aufgabe lernen die Versuchspersonen Worter in einer Studierphase
und sollen diese von neuen, nicht-studierten Wortern in einer Testphase unterscheiden. Wenn
nicht-studierte Worter eine hohe Anzahl Assoziierter in dieser episodischen Gedichtnisaufgabe
aufweisen, dann fiihren stirkere assoziative Aktivierungen auf der semantischen Ebene zu Fehl-
Erinnerungen bei in der Studierphase nicht gelernten Wortern (Roediger & McDermott, 1995).
Weist ein studiertes Wort hingegen viele Assoziierte auf, ldsst sich eine Verbesserung der
Gedichtnisleistung beim Wiedererkennen vorhersagen (z. B. Kimball, Smith, & Kahana,
2007). Diese Effekte konnen durch die dynamische Ko-Aktivierung assoziierter Worter aus
dem sprachlichen Kontext dieser Aufgabe simuliert werden (Hofmann et al., 2011; vgl. Cox &

Shiffrin, 2017).

Abschnitt 4.3 bietet einen Beitrag zur Debatte iiber Ein- oder Zwei-Prozess-Modelle des
episodischen Gedéchtnisses. Wihrend Yonelinas (1994) fiir studierte Worter einen iiber die
bloBe Vertrautheit (familiarity) von nicht-studierten Wortern hinausgehenden Prozess
postuliert (recollection; vgl. Kuchinke, Fritzemeier, Hofmann, & Jacobs, 2013), beschreiben
andere Messmodelle die Gedichtnissignalverteilungen von studierten Wortern mit einer
grofleren Varianz bei studierten im Vergleich zu nicht-studierten Wortern (z. B. Glanzer, Kim,
Hilford, & Adams, 1999). An dieser Stelle versuchen wir, die in Hofmann et al. (2011)
postulierte, algorithmische Erkldrung fiir diese nicht falsifizierbare Messmodell-Annahme
moglichst allgemeinverstdandlich in vier Schritten zu erklaren (vgl. Appendix A, Hofmann &
Jacobs, 2014, p. 100, fiir eine formale Beschreibung der im Folgenden présentierten Logik).

Wir benétigen die erste Messmodell-Annahme von Glanzer et al. (1999):

(1) Studierte Worter weisen im Vergleich zu nicht-studierten Wortern ein hoheres
Gedachtnissignal auf. Die Gedichtnissignale werden im AROM als positive Ruhe-
Aktivierungen von Worteinheiten auf der semantischen Ebene dargestellt und sind demnach
hoher fiir studierte Worter (vgl. die Wort-Frequenz-abhidngigen Ruheaktivierungen auf der
orthographischen Ebene im IAM, McClelland & Rumelhart, 1981).
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Wenn diese Annahme in ein IAM implementiert wird, ergibt sich die folgende Beobachtung in

der semantischen Ebene des AROM (Hofmann et al., 2011):

(i1)) Wenn viele Worter eine hohe Ruhe-Aktivierung aufweisen (i), resultiert daraus eine starke
Kompetition und Inhibition zwischen den Wortern, das heift, nachdem alle exzitatorischen
Eingangssignale hinzuaddiert wurden, erhalten alle Worteinheiten in der Summe ein
inhibitorisches Netto-Input-Signal von den vielen anderen Worteinheiten mit hoher

Aktivierung.
Die folgende Annahme ist im IAM bereits enthalten:

(ii1) Eine Nonlinearititsannahme des [IAMs besagt, dass die in eine Reprisentation
eingehenden exzitatorischen oder inhibitorischen Signale immer an der aktuellen Aktivierung
der Reprisentation skaliert werden, wenn die Aktivierungsidnderung berechnet wird (vgl.
Grossberg, 1978). Wenn in der Summe ein exzitatorisches Signal vorliegt, dann wird eine
Formel verwendet, die dhnlich zu der von Rescorla und Wagner (1972) ist (vgl. McClelland &
Rumelhart, 1981, Formel 2, p. 380; Kapitel 1.1). Wenn in der Summe ein inhibitorisches Signal
vorliegt (vgl. ii), dann findet Formel 3 aus McClelland und Rumelhart (1981, p. 381)
Anwendung. Der inhibitorische Netto-Input wird mit der Differenz aus aktueller

(Ruhe-)Aktivierung und minimaler Aktivierung multipliziert.
Hieraus ergibt sich folgende logische Konsequenz im Zyklus 1 des Modells:

(iv) Selbst wenn die Verteilungen inhibitorischer Netto-Input-Signale (ii) flir studierte und
nicht-studierte Worter nun konstant wéren, dann sorgen die hoheren Gedichtnissignale
studierter Worter (i) durch Skalierung (iii) automatisch dafiir, dass eine hohere Varianz des

Gedichtnissignals entsteht.

Glanzer et al. (1999) schlugen ein Messmodell mit zwei unfalsifizierbaren Ad-hoc-Annahmen
vor, die jeweils ein empirisches Phdnomen beschreiben und damit keine Vorhersage erlauben:
die Annahmen hohere Gedéchtnissignale und hoherer Gedadchtnissignalvarianzen fiir studierte
Worter. In Hofmann und Jacobs (2014) zeigen wir, dass die erste Annahme, implementiert in
eine Wortreprasentationsebene eines IAMs, die zweite Annahme automatisch vorhersagt. Dies
bietet eine Erkldrung fiir die zweite Ad-hoc-Annahme des Messmodells von Glanzer und
Kollegen (1999). Im Gegensatz zu dieser lassen sich aus den Erkldrungsschritten ii-iv jedoch

neue Vorhersagen ableiten, die falsifiziert werden konnen. Wenn zum Beispiel eine Variation
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in der Lernzeit vorliegt (z. B. 1 vs. 3 Sekunden Présentation der Worter in der Studierphase),
dann konnen wir geméf (i) davon ausgehen, dass ein noch lingeres Lernen zu einem noch
groleren Gedichtnissignal fiihrt. Da die Aktivierungsdnderung immer an diesem
Gedichtnissignal skaliert wird (iii), miisste ein lingeres Lernen zu einer noch hoheren Varianz
der gelernten Worter im Vergleich zu kiirzer studierten Wortern fithren. Diese Hypothese 14sst
sich auf Basis der Literatur stiitzen (vgl. Glanzer et al., 1999): Je langer die Studierzeit, desto
grofer die relative Geddchtnissignalvarianz der studierten im Vergleich zu den nicht-studierten
Wortern. Die grundlegende IAM-Architektur kann folglich auch Phdnomene erkliren, fiir die
es nicht geschaffen wurde, was ihren Erkldrungswert erhoht. Die Annahme stirkerer
Gedichtnissignale bei studierten Wortern erklart neben dem hoheren Mittelwert der Ja-
Antwortrate auch die hohere Gedichtnissignalvarianz ohne weitere Ad-hoc-Annahmen

(Hofmann et al., 2011; Hofmann & Jacobs, 2014; vgl. Kapitel 5.1).

In Abschnitt 4.4 beschéftigen wir uns mit der Frage, in welchen Regionen des Gehirns
semantische Effekte zu erwarten wiren. Der Ansatz verkorperter Reprisentationen der
Semantik wiirde vorhersagen, dass semantische Effekte nicht in einer einzigen Region zu
verorten wiren. Stattdessen werden semantische Informationen in den Hirnregionen
reprisentiert, die auch die konkreten Objekte reprasentieren, welche die Begriffe bezeichnen
(z. B. Pulvermiiller & Fadiga, 2010). So wiirde ein Begriff, der sich auf den Arm bezieht, in
den Subregionen des Motor-Cortex reprasentiert, der auch bei Bewegungen des Arms aktiv
wiirde (z. B. Kiefer & Pulvermiiller, 2012). Dennoch weisen Befunde aus Lisionsstudien darauf
hin, dass auch temporale Areale und insbesondere der ATL semantische Informationen
reprasentiert (Binder, Desai, Graves, & Conant, 2009; Patterson, Nestor, & Rogers, 2007) —
Regionen, die wahrscheinlich auch eine neuronale Quelle der N400-Komponente darstellen
(Lau, Phillips, & Poeppel, 2008). Darliber hinaus befindet sich tief im inneren der
Temporallappen die Hippocampi, die insbesondere neue Assoziationen kniipfen (Kumaran &

McClelland, 2012; vgl. Kapitel 6.2).

Eine weitere Steigerung des Erklarungswertes des AROMs erreichen wir in Abschnitt 4.5 durch
eine Re-Analyse von Daten, die mit funktioneller Magnetresonanztomographie (fMRT)
gemessen wurden (Forgécs et al., 2012, N = 40). Eine hohe AS zwischen den Nomina von
Komposita sagt erfolgreich eine Verringerung der himodynamischen Antworten im linken
inferioren Frontalgyrus (IFG) voraus, was sich am besten durch eine verringerte semantische

Kompetition erklédren lasst (Thomson-Schill & Botvinick, 2006; vgl. Kapitel 6.1). Dieser Effekt
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ist so robust, dass er selbst bei einer vollen Bonferroni-Korrektur fiir iiber 90.000 statistisch als
unabhéngig postulierte Signifikanz-Tests signifikant ist. SchlieBlich blicken wir in Abschnitt
4.6 auf moderne Messmodelle der fMRT-Forschung und iiberlegen, wie die theoretisch
postulierte Konnektivitit verschiedener neurokognitiver Représentationsebenen in IAMs am
besten mittels funktioneller Konnektivititsanalysen gepriift werden kann (z. B. Friston,

Harrison, Penny, 2003).

Abschnitt 5 von Hofmann und Jacobs (2014) adressiert die Frage, wie die semantische
Kohisionshypothese der emotionalen Wortverarbeitung am besten mit dem AROM getestet
werden kann (Hofmann et al., 2011). Diese Hypothese besagt, dass ein groBler Teil der Varianz
in episodischen Gedichtnisaufgaben, der frither der emotionalen Valenz zugeschrieben wurde,
sich eigentlich dadurch erkldren ldsst, dass affektiv geladene Worter stirker assoziativ mit
anderen Wortern verkniipft sind (z. B. Maratos, Allan, & Rugg, 2000). Diese These ldsst sich
zum Teil durch eine positive Korrelation zwischen der Valenz der Worter und der Anzahl
Assoziierter stiitzen: Je positiver ein Wort von Versuchspersonen bewertet wird, desto mehr
Assoziierte weist es in der Berlin affective word list auf (V4 et al., 2009). Dann prasentieren
wir die Fehlerinnerungsergebnisse zweier Experimente beim Wiedererkennen nicht-studierter
Worter: Wenn sowohl die Anzahl assoziierter Worter im Reizmaterial (hoch/niedrig), als auch
die negative Valenz von Wortern (negativ/neutral) experimentell manipuliert wird (N = 29),
dann erhoht sowohl die Anzahl Assoziierter als auch die negative Valenz die Anzahl falscher
Alarme. Wenn wir sowohl die Anzahl Assoziierter (hoch/niedrig) als auch die positive Valenz
(positiv/neutral) in Betracht ziehen (N = 34), dann beobachten wir keinen Effekt negativer
Valenz, sondern nur einen Effekt der Anzahl der Assoziierten im Reizmaterial. Dies zeigt, dass
die Konfundierung zwischen positiver Valenz und der Anzahl assoziierter Worter die Effekte
positiver Valenz potentiell erkldren kann. Es stellt sich die Frage, ob ein Modell, das solche
assoziativen Effekte erkldren kann, noch einen zusédtzlichen Evaluationsmechanismus positiver
Valenz braucht. Somit ldsst sich der Geltungsbereich des AROMs auf die Effekte positiver

Valenz erweitern und sein Erklarungswert weiter steigern.
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3. Klassischer Ansatz der Liickentexterginzungswahrscheinlichkeiten (LTEW) zur

Vorhersage himodynamischer Antworten beim Satzlesen

Publikation 2: Hofmann et al. (2014)

Hofmann, M. J., Dambacher, M., Jacobs, A. M., Kliegl, R., Radach, R., Kuchinke, L., Plichta,
M. M., Fallgatter, Herrmann, M. J. (2014). Occipital and orbitofrontal hemodynamics
during naturally paced reading: An fNIRS study. Neurolmage, 94, 193-202.

In Hofmann et al. (2014) untersuchen wir, wie die Vorhersagbarkeit eines Wortes aus dem
Satzkontext die hdmodynamischen Antworten im OC und orbitofrontalen Cortex (OFC)
beeinflusst. Mit einer klassischen Operationalisierung der Wortvorhersagbarkeit auf Basis der
LTEW testen wir hier, ob bei anndhernd natiirlichem Lesetempo 7op-down-Effekte von
semantischen Reprdsentationen bis hin zur Reprisentationsebene visueller Eigenschaften
wirken (vgl. Abb. 1). Aus der EKP-Literatur ldsst sich die Vorhersage ableiten, dass frithe
Vorhersagbarkeitseffekte nur dann zu Tage treten, wenn die Worter hinreichend schnell
nacheinander prasentiert werden (z. B. Dambacher et al., 2012; Dambacher, Rolfs, Géllner,
Kliegl, & Jacobs, 2009). Wiirde man jedes Wort eines Satzes viel langer als beim natiirlichen
Lesen présentieren, dann wéren keine Top-down-Vorhersagen nétig, und die Reize konnten in

einem reinen bottom-up mode in aller Ruhe entziffert werden (vgl. Bar et al., 2006).

Will man jedoch hd@modynamische Antworten bei anndhernd natiirlichem Lesetempo
untersuchen, dann wiirde die zeitliche Messgenauigkeit der goldenen Standard-Methode der
himodynamischen Antwort, das fMRT, diese Beobachtung sicher erschweren. Beim
natiirlichen Lesen wird ein Wort in der Regel etwa 200-250 ms fixiert, gefolgt von einer etwa
30 ms andauernden Blickbewegung, der Sakkade (Rayner, 1998, pp. 373, 375). Bei einer
typischen zeitlichen Abtastrate beim fMRT von 0,5 Hz (z. B. Yarkoni, Speer, Balota, McAvoy,
& Zacks, 2008), konnte die Versuchsperson etwa 7-9 Worter wihrend eines einzelnen
Messzeitpunktes lesen. Damit die himodynamischen Antworten auf einzelne Worter besser
voneinander separiert werden konnen, nutzen wir die Methode der funktionellen Nah-
Infrarotspektroskopie (fNIRS) mit einer zeitlichen Auflosung von 10 Hz. Wir priasentieren die

Sdtze des Potsdam Satzcorpus 3 (PSC-3) in einem rapid serial visual presentation (RSVP)
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Paradigma (Dambacher, 2010; Raymond, Shapiro, & Arnell, 1992). Um damit das natiirliche
Lesen mdglichst gut anzundhern, prasentieren wir die Zielworter im Satzkontext fiir 250 ms,
gefolgt von einem 30 ms andauernden weillen Bildschirm — der jeweils typischen Dauer von
Fixationszeit und Sakkade. Auch beim natiirlichen Lesen wird wéhrend dieser Zeit kaum neue

Information aufgenommen — ein Phdnomen, das man mit dem Begriff saccadic suppression

umschreibt (z. B. Rayner, 1998, p. 373).

Neben der Wortvorhersagbarkeit wird in dieser Studie auch der Faktor Wortfrequenz
experimentell manipuliert (Dambacher et al., 2009, 2012). Die jeweiligen hoch- oder
niederfrequenten Zielworter werden in einen, in punkto Vorhersagbarkeit relativ neutralen Satz
eingebettet (Dambacher et al., 2012). Die Manipulation der Wortvorhersagbarkeit wird iiber
einen vorangestellten Kontext-Satz erreicht. Es existieren zwei verschiedene Kontext-Sétze, fiir
die entweder das hochfrequente oder das niederfrequente Wort jeweils vorhersagbar ist — fiir
den jeweils anderen Kontext-Satz sind diese Worter kaum vorhersagbar. Eine vollstindige,
zweifaktorielle Manipulation wird liber ein Latin-square-Design erreicht, so dass jeweils 7 der
28 Versuchspersonen jeweils eine Version dieser Sprachkontexte und Zielworter zu sehen
bekommen (vgl. Abb. 1, Hofmann et al., 2014). Fiir die ereigniskorrelierte Auswertung der
fNIRS-Daten werden nicht nur die Pridsentationszeitpunkte der vier Zielwortbedingungen,
sondern auch alle nicht-interessierenden Ereignisse, wie zum Beispiel die
Préasentationszeitpunkte des Kontext-Satzes oder der Nicht-Zielworter, jeweils als
Ereigniszeitpunkte definiert, bei denen jeweils eine himodynamische Antwort ausgelost wird.
So konnen wir in einer Dekonvolutionsanalyse die als Storvariablen modellierten
hiamodynamischen Antworten aller nicht-interessierenden Ereignisse abziehen und damit die
himodynamischen Antworten der Zielwort-Effekte deskriptiv in ihrem Zeitverlauf abbilden
(Abb. 6 & 7, Hofmann et al., 2014).

Die Ergebnisse bestitigen die Hypothese semantischer Top-down-Prozesse, die bis hin zur
Ebene visueller Eigenschaften reichen: Eine erhdhte Ausschwemmung verbrauchten Blutes,
das heillt desoxygenierten Hidmoglobins, kann bei Wortern mit einer geringen
Wortvorhersehbarkeit im OC beobachtet werden. Die vereinfachende Annahme in IAMs einer
nicht implementierten 7op-down-Verkniipfung zwischen der Buchstaben- und visuellen
Eigenschaftsebene miisste zumindest fiir die [AM-Simulation des Satzlesens mit einer nahezu

natlirlichen Leserate verworfen werden; ebenso wie die vereinfachende Annahme einer
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fehlenden Top-down-Verkniipfung von der semantischen zur orthographischen Ebene (vgl.
Abb. 1, Hofmann et al., 2011; vs. Abb. 1, Kapitel 2; Hofmann & Jacobs, 2014). Nur wenn
vollstdndige Bottom-up- und Top-down-Interaktivitit gewdhrleistet ist, wére eine relativ
einfache, modellbasierte Erkldrung fiir solche Effekte, dass die visuellen Eigenschaften
vorhersagbarer Worter bereits vor der Reiz-Prasentation voraktiviert werden und deshalb
weniger Energie fiir die Aktivierung der entsprechenden visuellen Eigenschaften im OC nétig

ist.

Neben diesem Haupteffekt im OC, zeigt sich auch eine Interaktion der Wortfrequenz mit der
Wortvorhersehbarkeit im OFC. Diese Interaktion Ildsst sich durch den signifikanten
Paarvergleich innerhalb der selten in der Sprache auftretenden Worter aufldsen, dass die wenig
vorhersagbaren Worter signifikant mehr Sauerstoff verbrauchen als hoch vorhersagbare
Worter, was sich an der hoheren Ausschwemmung desoxygenierten Himoglobins fiir kaum
vorhersagbare Worter zeigt (Abb. 5, Hofmann et al., 2014). Wir schlagen die folgende
Erklarung hierfiir vor: Wenn ein Wort selten ist, wird es innerhalb von 250 ms Prasentationszeit
noch nicht vollstdndig auf Grund der Bottom-up-Informationen identifiziert (Bar et al., 2006).
Wenn dieses dariiber hinaus auch nicht auf Grund des Satzkontextes vorhersagbar ist, dann
wird ein Erwartungsverletzungs-Signal im OFC ausgelost, wie es von Nobre, Coull, Frith und
Mesulam (1999) vorgeschlagen wurde. Doch auch der gegenteilige Effekt ist aus der Literatur
bekannt: Bar und Kollegen (2006) schlugen vor, dass der OFC aktiv wird, wenn die top-down
Vorhersagen den eingehenden bottom-up Informationen entsprechen. Diese Vorhersage lasst
sich mit den vorliegenden Daten innerhalb der hochfrequenten Worter deskriptiv stiitzen: Wir
finden hier eine nicht-signifikante Tendenz, bei hochvorhersagbaren Wortern mehr Energie im
OFC zu verbrauchen (Abb. 7, Hofmann et al., 2014). Wenn ein Wort haufig in der Sprache
auftritt, ist es auf Grund von Bottom-up-Informationen innerhalb der 250 ms Reizprisentation
eher zu identifizieren. Wenn dieses hochfrequente Wort zusitzlich auf Grund ,,semantischer”
Top-down-Informationen vorhersagbar ist, dann findet sich eine Tendenz flir Aktivierung im

OFC (vgl. Bar et al., 2006).

Dass sich ein solcher OFC-Interaktionseffekt durch die innerhalb einer vorgegebenen Zeit
aufgenommenen Informationen in diesem nur lesedhnlichen RSVP-Paradigma erklaren ldsst,
konnten wir in einer Folgestudie beim natiirlichen Lesen bestitigen (Roelke, Hofmann, &
Radach, 2018). Als wir die zum Zeitpunkt einer Fixation ausgeldste himodynamische Antwort

durch gleichzeitige Blickbewegungsmessung und fNIRS untersuchten, fanden wir keine
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Effekte mehr im OFC. Stattdessen fand sich ein dhnlicher Interaktionseffekt fiir die rechts von
der Fixation im parafovealen Sichtfeld befindlichen Worter retinotop im linken OC (Roelke,
Hofmann et al., 2018; vgl. z. B. Larsson & Heeger, 2006; Radach, Inhoff, Glover, & Vorstius,
2013). Diesen Konferenzbeitrag werden wir in Kiirze zur Verdffentlichung einreichen, um die
Methode der fixationsrelatierten Nah-Infrarotspektroskopie (frNIRS) in die Leseforschung
einzufiihren (vgl. z. B. Marsman, Renken, Velichkovsky, Hooymans, & Cornelissen, 2002;
Hofmann, Hermann, et al., 2008; Hutzler et al., 2007).
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4. Algorithmische Modelle zur Vorhersage von Verhaltens- und neurokognitiven Daten

4.1 Assoziative Urteile bei Wortpaaren

Publikation 3: Hofmann et al. (2018)

Hofmann, M. J., Biemann, C., Westbury, C. F., Murusidze, M., Conrad, M., & Jacobs, A. M.
(2018). Simple co-occurrence statistics reproducibly predict association ratings.

Cognitive Science, 42, 2287-2312.

In dieser Untersuchung testen wir die Hypothese, dass die in Kapitel 1 eingefiihrte AS
reproduzierbar Varianz an Assoziations-ratings von Wortpaaren auf einer siebenstufigen
Rating-Skala vorhersagt. Mittelt man diese Urteile liber Items, das heif3t Wortpaare, so klart die
AS etwa 40 % der [ltem-Level-Varianz in den drei durchgefiihrten Studien auf (je N ~ 30
Versuchspersonen). Diese Varianzaufklarung entspricht ungefahr der Modell-Performanz der
erfolgreichsten IAMs (z. B. Perry et al., 2007), die jedoch noch nicht iiber eine implementierte
semantische Reprisentationsebene verfligten. Fiir die Analysen mit multiplen Pridiktoren
verwenden wir linear mixed effects models, die sich in den letzten Jahren immer mehr zum
Standard psycholinguistischer Forschung entwickelten (z. B. Baayen, Davidson, & Bates,
2008). Sie erlauben es, getrennte Item- und Versuchspersonen-Analysen durch ein non-
hierarchisches Messmodell zu ersetzen, so dass alle systematisch variierenden Préadiktoren
Varianz auf der Datenebene der Einzeldurchgénge aufkldren (fixed effects). Dariiber hinaus
dienen zufillig variierende, fiir jedes Item und jede Versuchsperson einzeln abgeschétzte
Achsenabschnitte dazu, Fehlervarianz auf Grund zufalliger Variationen in Versuchspersonen

und Items zu absorbieren, um somit eine bessere Generalisierbarkeit zu erreichen (random
effects).

Zum einen nutzen wir diese Messmodelle, um eine Reihe geplanter Analysen durchzufiihren.
Fiir diese Analysen wurden die Reize so gewéhlt, dass die geplanten Pradiktor-Variablen relativ
geringe Korrelationen aufweisen (» < 0.3). Neben der AS zeigt auch die Interaktion der
emotionalen Valenz der beiden Worter in allen drei Studien einen Effekt, nicht jedoch die

Haufigkeit, das arousal oder die imageability der Worter (VO et al., 2009).
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Zum anderen werden die assoziativen Urteile der drei Studien genutzt, um damit umfassendere,
explorative Analysen mit einer Reihe alternativer, in der Computerlinguistik gingiger
Assoziationsmale durchzufiihren. Da die Préadiktoren hier zum Teil deutlich hoéhere
Korrelationen aufweisen und damit das Problem der Multikollinearitit erheblich erscheint,
identifizieren wir zundchst hochgradig korrelierte Priddiktoren mit einer agglomerativen
hierarchischen Clusteranalyse (z. B. Montefinese, Ambrosini, Fairfield, & Mammarella, 2014).
Dann untersuchen wir die Pradiktoren in kompetitiven, Cluster-weisen Analysen.
Reproduzierbar iiber alle drei Studien konnten nur die AS und das Skip-gram-Modell Varianz
aufkldren — ein sehr erfolgreicher maschineller Lernalgorithmus, der im Prinzip auf dem
beriihmten Artikel ,,Finding Structure in Time” von Jeffrey Elman (1990) basiert. Da solche
rekurrenten neuronalen Netzwerkmodelle auch an anderen Stellen dieser Habilitation eine

Rolle spielen, mochte ich sie im folgenden Exkurs zusammenfassend erldutert (vgl. Kapitel 1).

Exkurs: Rekurrente neuronale Netzwerkmodelle

Elmans (1990) Modell postulierte eine Input- und eine Output-Ebene, die aus einem Vektor aus
Nullen und Einsen bestand (vgl. Abb. 2, Elman, 1990). Jedes Wort im ,,Lexikon” des Modells
entsprach einem Wert in diesem Vektor. Diesem Modell wurde jeweils ein aktuelles Wort auf
der Input-Ebene préasentiert. Dann wurde das Modell darauf trainiert, das jeweils ndchste Wort
im Satz durch die Aktivierungen der Output-Ebene vorherzusagen. Fiir die Input-Ebene und
das Trainings-Signal der Output-Ebene war der Wert des jeweiligen Wortes 1, wenn es
prasentiert wurde. Alle anderen Worter hatten den Wert 0. Diese beiden Ebenen waren durch
eine Ebene aus hidden units verkniipft, die trainierbare Verbindungen zur Input- und Output-
Ebene aufweisen. Sobald man das jeweils ndchste Wort présentiert, wurde der Hidden-layer-
Zustand iiber nicht-trainierbare, sogenannte rekurrente Verkniipfungen, in eine Kontext-Ebene
kopiert. Somit bildete diese Kontext-Ebene den Zustand der hidden units zum jeweils letzten
Zeitpunkt ab. Diese Kontext-Ebene wiederum war tiiber trainierbare Verkniipfungen mit der
Ebene der hidden units verbunden, welche die Bedeutung des aktuellen Wortes abbilden. Da
die Wortreprdsentationen der Vergangenheit die aktuellen Hidden-unit-Reprasentationen
aktivieren, sprechen wir hier von rekurrenten neuronalen Netzwerken (RNNs). Durch die

Kontext-Ebene erhielt das Modell sozusagen ein Kurzzeitgeddchtnis, das die
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Wortrepriasentationen im hidden layer beeinflusst (Mikolov, Chen et al., 2013, p. 13). Zu
Beginn der Simulationen wurden alle trainierbaren Verkniipfungen zufillig initiiert (vgl. Abb.
2, Elman, 1990). Bei der Prasentation eines jeden Wortes wurde die Modellvorhersage fiir das
ndchste Wort auf der Output-Ebene mit dem tatsdchlich als néchstes prasentierten Wort
verglichen. Je stirker diese Abweichung, dieses sogenannte Delta, desto stirker wurden die
Verbindungsgewichte verdndert. So konnte Elmans (1990) Modell mit einer einfachen Delta-
Regel darauf trainiert werden, das jeweils ndchste Wort im Satz vorherzusagen. Elman (1990)
zeigte, dass sich durch diesen Lernmechanismus zunichst syntaktische (Nomen, Verb), dann
aber auch semantische Relationen zwischen Wortern (belebt, unbelebt) als Distanz zwischen
den Aktivierungen im Vektorraum der hidden units abbilden lassen (vgl. Abb. 7, Elman, 1990).
Je linger das Modell trainiert wurde, desto feinere ,,Subkategorien” differenzieren sich in

diesem Modell aus (z. B. Mensch, Tier innerhalb belebter Objekte).

Elman (1990, p. 194f) verwendete fiir seine exemplarischen Simulationen zum Beispiel ein
Lexikon aus etwa 30 verschiedenen lexikalischen Einheiten. Diese lexikalischen Einheiten
lassen sich insgesamt 12 exemplarischen, semantischen Kategorien zuordnen, wie zum Beispiel
menschliche Nomen (Frau/Mann) oder Wahrnehmungsverben (riechen/sehen). Mit Hilfe von
Regeln, die typische Aussagen abbilden, generierte er hieraus zum Beispiel 10.000 Sitze, um
damit ein exemplarisches Trainings-Korpus zu erhalten. Mit der Verfligbarkeit immer grof3erer
Rechenkapazititen wurde diese grundlegende Modellarchitektur spiter fiir das Training an
groflen Korpora weiterentwickelt. Ein solches Modell werden wir an vielen Millionen Sitzen
in Kapitel 4.2 trainieren (Hofmann et al., 2017; Mikolov, 2012). Diese konkreten Modelle
werden wir in dieser Synopsis als simple recurrent network (SRN) bezeichnen. Als weiterer
Meilenstein in der Entwicklung von RNNs kénnen die Word2vec-Modelle von Mikolov, Chen
et al. (2013) betrachtet werden. Im Gegensatz zu SRNs, die darauf trainiert wurden, durch die
vorangegangenen Worter das jeweils ndachste Wort vorherzusagen (Mikolov, 2012), wurden
Word2vec-Modelle drauf trainiert, entweder durch den umliegenden sprachlichen Kontext ein
Zielwort vorherzusagen oder umgekehrt (Mikolov, Chen et al., 2013): Im Skip-gram-Modell
werden die hidden units trainiert, die beiden links und rechts im Satz auftretenden Worter
vorherzusagen. Im continuous bag-of-words (CBOW) Modell sagen diese umliegenden Worter

das Zielwort vorher. Diese beiden Modelle verwenden wir in Kapitel 4.1.
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Die AS und das Skip-gram-Modell kliren im ersten Cluster reproduzierbar Varianz an den
assoziativen ratings liber alle drei Studien auf. In diesem Cluster konnte sich weder das CBOW-
Modell, noch die Anzahl gemeinsamer Assoziierter oder die aus der Informationstheorie
abgeleitete (positive) pointwise mutual information — im Wesentlichen die gemeinsame
Auftretenswahrscheinlichkeit dividiert durch das Produkt der  einzelnen
Auftretenswahrscheinlichkeiten der Worter (Bouma, 2009) — reproduzierbar Varianz autkléren
(vgl. Kapitel 1); ebenso wie die anderen Priadiktoren des zweiten Clusters (Worthaufigkeit und
arousal), des dritten Clusters (emotional valence und imageability) oder des vierten Clusters,
das nur aus einer Variable besteht: der Anzahl der Sitze, in denen die beiden Worter gemeinsam
auftreten. Fiir das Training der algorithmischen Modelle in Kapitel 4.1 wurde ein 43 Millionen

Sitze umfassendes Korpus verwendet (Quasthoff et al., 2006).

Diese Ergebnisse zeigen, dass ein syntagmatischer, das heifit auf frequenzgewichteter Langzeit-
Kontiguitdt basierender Ansatz, wie die AS, zusammen mit einem wahrscheinlich
paradigmatische Relationen abbildenden Ansatz der semantischen Ahnlichkeit (Frank &
Willems, 2017), zum Beispiel das Skip-gram-Modell, die einzigen Pradiktoren von
Assoziations-ratings sind, die einen reproduzierbaren Varianzanteil aufklaren. Die emotionale
Valenz, die in den geplanten Analysen stets Varianz aufklért, kann in den explorativen
Analysen keinen reproduzierbaren Varianzanteil erkldaren. Das heif3t, sie wird wahrscheinlich
von der im Skip-gram-Modell latent enthaltenen semantischen Struktur als Pradiktor absorbiert
(Hollis, Westbury, & Lefsrud, 2017; Westbury et al. 2015): Als Erkldrung schlagen wir vor,
dass die emotionale Valenz eine grundlegende ,,semantische Dimension” darstellt, die den
,.semantischen Raum” mit konstituiert. Deshalb kann sie auch in solchen Modellen des
semantischen Gedéchtnisses abgebildet werden (Jacobs et al., 2015; vgl. z. B. Osgood, Suci &
Tannenbaum, 1957).

Somit lédsst sich nicht nur erkldren, warum man die Valenz sehr gut aus semantischen Modellen
berechnen kann (z. B. Westbury et al., 2013), sondern auch andere Phanomene: Beispielsweise
konnten die Mittelwerte der komputational errechneten Valenzen der Worter eines Satzes zur
Vorhersage der Valenz von Sitzen eingesetzt werden (Uberblick bei Jacobs, Hofmann, &
Kinder, 2016). Eine zweite Evidenz, die dafiirsprach, dass emotionale Informationen aus
semantischen Netzwerken extrahiert werden konnen, ergab sich aus einer forced-choice

Valenzentscheidung: Hier wurden neutrale Worter so beurteilt wie die Valenz direkt
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assoziierter Worter (Kuhlmann, Hofmann, Briesemeister & Jacobs, 2016). SchlieBlich fiihrten
inkongruente Valenzen der Nomina eines Kompositums zu Aktivierungen im IFG: Dies lie3
sich durch Kompetition zwischen positiv und negativ konnotierten Bedeutungsfeldern erklaren,

die in ,,semantischen* Regionen verarbeitet werden (Kuhlmann, Hofmann, & Jacobs, 2017).

Ein wesentlicher inhaltlicher Beitrag im Diskussionsteil von Hofmann et al. (2018) besteht
darin zu fragen, welche Elemente computerlinguistischer Sprachmodelle welche spezifischen
kognitiven Mechanismen im Gedéchtnis abbilden. Wir schlagen vor, dass das Korpus, auf Basis
dessen ein computerlinguistisches Modell trainiert wird, die ,,Erfahrungsgrundlage* darstellt,
auf deren Basis eine menschliche LZG-Struktur entsteht (vgl. Kapitel 6.3). Der spezifische
computerlinguistische Algorithmus, zum Beispiel das Skip-gram-Modell, das am Korpus
trainiert wird, bildet einen Mechanismus der Gedéchtniskonsolidierung ab. Dieses Modell
bietet eine Schitzung, wie genau aus der Erfahrungsgrundlage eine LZG-Struktur gebildet wird.
Genauso wie die Versuchsperson im Experiment nutzt das Skip-Gram-Modell diese
semantische Struktur, um damit Vorhersagen zu machen: Die Cosinus-Distanz im
vieldimensionalen =~ Vektorraum wird zwischen den austrainierten Hidden-unit-
Reprasentationen der Worter berechnet (Mikolov, Chen et al., 2013). Dieser
Berechnungsschritt  entspricht dem  Abschdtzen der semantischen Distanz  der

Versuchspersonen im LZG, wihrend sie die assoziativen Urteile fallen.

SchlieBlich diskutieren wir den einfachsten Préadiktor, der reproduzierbar Varianz in allen
Analysen aufklirt, die AS, die aus dem iiberzufillig hdufig gemeinsamen Auftreten von
Wortern in  Sdtzen gewonnen wurde. Wie in Kapitel 1 aus der Geschichte der
Assoziationsforschung hergeleitet, entspricht die AS einer formalen Definition der beiden
Assoziationsgesetze der Kontiguitdt und der Frequenz aus aristotelischer Tradition (McKeon,
1941). Das Gesetz der Kontiguitdt besagt, dass die Erfahrung oder die Erinnerung eines
Objektes die Erinnerung an Dinge auslost, die urspriinglich mit diesem Objekt zusammen erlebt
wurden. Das Gesetz der Frequenz besagt, dass je hdufiger diese Dinge gemeinsam erlebt
wurden, desto wahrscheinlicher wird es sein, dass die Erfahrung oder die Erinnerung des einen
die Erinnerung an das andere stimuliert (Olson & Hergenhahn, 2017). Die resultierende AS
kann als das Ergebnis eines einfachen, frequenzspezifischen Kontiguitits-Lernmechanismus
betrachtet werden, der am Beispiel eines Korpus trainiert wurde. Theoretisch bildet die Anzahl
gemeinsamer Assoziierter zweier Worter die semantische Uberlappung dieser beiden Worter

ab (vgl. Rapp, 2002; Stuellein, Radach, Jacobs, & Hofmann, 2016; vgl. Kapitel 1 und 4.3). Fiir
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diese, in Anlehnung an De Saussure (1959) als ,,paradigmatisch” zu bezeichnende Relation
zwischen zwei Wortern (z. B. Rapp, 2002), erlaubt jedoch das Skip-gram-Modell eine bessere
Vorhersage als die einfache Anzahl gemeinsamer Assoziierter. Das Skip-gram-Modell benotigt
dazu jedoch eine deutlich hohere Anzahl an Parametern. Diese Annahmen sind deutlich
weniger gut verstanden als das SRN (Elman, 1990) oder die einfache Anzahl gemeinsamer
Assoziierter (vgl. Levy, Goldberg, & Dagan, 2015). Eine wahrscheinliche Erkldrung fiir die
Uberlegenheit des Skip-gram-Modells wiire, dass es nicht nur die gemeinsamen Assoziierten
nutzt, sondern dass deren hidden units hierzu auch inhaltlich dhnliche Worter beriicksichtigen

(Hofmann et al., 2018, p. 2306).
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4.2 LTEW, Ereigniskorrelierte Potentiale (EKPs) und Blickbewegungen beim Satzlesen

Publikation 4: Hofmann et al. (2017)

Hofmann, M. J., Biemann, C., & Remus, S. (2017). Benchmarking n-grams, topic models and
recurrent neural networks by cloze completions, EEGs and eye movements. In B. Sharp,
F. Sedes, & W. Lubaszewsk (Eds.), Cognitive Approach to Natural Language
Processing (pp. 197-215). London, UK: ISTE Press Ltd, Elsevier.

In Hofmann et al. (2017) testen wir, ob sich drei Standard-Sprachmodelle der
Computerlinguistik dazu verwenden lassen, die LTEW, N400-Amplituden und
Einzelfixationsdauern des PSC-1 vorherzusagen (Dambacher, 2010; Dambacher & Kliegl,
2007; Kliegl, Grabner, Rolfs, Engbert, 2004). Dabei beschreibt der Begriff der
Einzelfixationsdauer, der single-fixation duration (SFD), das erfolgreiche Erkennen eines
Wortes auf einen Blick, das heilit, es ist keine weitere Fixation notig, um dieses Wort
erfolgreich zu erkennen (z. B. Inhoff & Radach, 1998). Das erste Modell, mit dem wir diese
Daten erkldren, ist ein N-gram-Modell (Kneser & Ney, 1995), das positionsspezifische,
bedingte Wahrscheinlichkeit abbildet, dass ein Wort auftritt, gegeben die vorausgehenden vier
Worter im Satz. Bei diesem 5-gram Modell handelt es sich, dhnlich wie die AS, um ein
einfaches Mal} frequenzgewichteter Kontiguitit. Im Gegensatz zur AS bildet dieses Maf3 jedoch
positionsspezifische Kontiguititen zu den vorausgehenden Wortern ab (vgl. Ebbinghaus, 1885,

p. 124).

Bei der LSA wird das gemeinsame Auftreten von Wortern in Dokumenten verwendet, um
semantische Dimensionen mittels single-value decomposition zu berechnen (z. B. Landauer &
Dumais, 1997). Ein alternativer, rein probabilistischer Ansatz ersetzt diese Methode der
Dimensionsreduktion durch die LDA (Blei et al., 2003). Die resultierenden Topic-Modelle
machen in psychologischen Aufgaben héaufig bessere Vorhersagen als die LSA (Griffiths et al.,
2007) und wurden deshalb auch in der aktuellen Studie als zweites Sprachmodell verwendet.
Das Topic-Modell nutzt einen Gibbs-sampling-Algorithmus, um die Wahrscheinlichkeiten
eines jeden Wortes w zum Dokument d zu gehoren (Biemann, Remus, & Hofmann, 2015; Phan
& Nguyen, 2007) durch die Summe der Wahrscheinlichkeiten iiber in unserem Fall 200 topics
z abzuschitzen: p(w|d) =2 p(w|z) * p(z|d). Somit wird beim Training des Modells die empirisch
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beobachtbare Wahrscheinlichkeit, dass ein Wort auftritt, gegeben ein Dokument, durch eine
latente Verteilung der Zugehorigkeiten zu den fopics approximiert. Die Zugehorigkeit zu
jeweils einem topic z besteht aus dem Produkt von p(w|z) und p(z|d): der Wahrscheinlichkeit,
dass ein Wort auftritt, gegeben das jeweilige topic; mal der Wahrscheinlichkeit, dass dieses
topic auftritt, gegeben das jeweilige Dokument. Nachdem das Modell in der Phase der
Gedichtniskonsolidierung trainiert wurde, liegen Wort-topic Matrizen vor, welche die
Zugehorigkeit der Worter zu den N = 200 fopics abbilden. Ebenso stehen Topic-Dokument-
Matrizen zur Verfiigung, welche die Dokumente aufgrund der Ahnlichkeiten der fopics
klassifizieren. Nachdem dieses Training abgeschlossen ist, berechnen wir zur Simulation der
Phase des Gedichtnisabrufs die Wahrscheinlichkeit, dass ein Wort auftritt, gegeben die
vorangegangenen Worter im Satz. Vereinfacht gesprochen, wird das d in der Topic-
Grundgleichung durch die Summe der Wahrscheinlichkeiten der vorangegangenen Worter
ersetzt. Wir berechnen die Topics-Ubereinstimmungen des aktuellen Wortes mit den
vorangegangenen Wortern im Satz. Da die semantische Distanz hier auf Grund der
semantischen Relationen innerhalb eines Dokumentes errechnet wurde, sprechen wir hier von
Long-range-Semantik. Sie sollte abbilden, welchen Effekt iiber ldngere Zeitrdume als den Satz

integrierte semantische Informationen auf den aktuellen Satzkontext hat.

Im Gegensatz dazu werden semantische Strukturen beim N-gram-Modell aus dem Satzkontext
berechnet: Wir konnen hier von einem Short-range-Semantik-Modell sprechen. Als zweites
Short-range-Semantik-Modell verwenden wir moderne SRNs, wie wir sie im Exkurs zu RNNs

in Kapitel 4.1 eingefiihrt haben (Mikolov, 2012; vgl. Elman, 1990).

Die N-gram-, Topic- und SRN-Modelle werden an drei verschiedenen Korpora trainiert, um
damit Unterschiede in der Erfahrungsgrundlage fiir potentielle LZG-Strukturen abzubilden.
Wir verwenden ein News-Korpus, das aus 540 Millionen Wortformen, 30 Millionen Sitzen und
3,4 Millionen Dokumenten besteht. Letztere entsprechen Artikeln, die primér deutschen
Online-Zeitschriften entnommen sind. Das zweite Korpus ist ein Wikipedia-Korpus, das 180
Millionen Wortformen, 7,7 Millionen Sitze und etwa 114.000 Artikel umfasst. Als drittes
Korpus verwenden wir ein Subtitles-Korpus, das aus den Untertiteln von Filmen besteht und
damit gesprochene Sprache abbildet (Brysbaert et al., 2011). Es enthidlt 54 Millionen
Wortformen, 7,3 Millionen AuBerungen und 7.420 Filme und Fernsehserien, die fiir das

Dokument-/evel-Training der Topic-Modelle verwendet wurden. Dieses Korpus ist deutlich
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kleiner als die anderen Korpora. Brysbaert und Kollegen (2011) konnten jedoch zeigen, dass
die hieraus gewonnenen Wortfrequenzmalle grofere Korrelationen mit lexikalischen
Entscheidungs- und Benennungslatenzen aufweisen als andere Korpora. Als mogliche
Erklarung schlugen sie vor, dass die Sprache im Fernsehen reprisentativer fiir den alltdglichen

Sprachgebrauch ist.

Um zu testen, wie viel Varianz die Sprachmodelle reproduzierbar vorhersagen konnen, teilen
wir die von 272 Versuchspersonen gewonnenen empirischen LTEW fiir die 1138 Worter des
PSC-1 zufillig in zwei Teilstichproben zu je 569 Wortern auf (Kliegl et al., 2004). Die beste
Item-level-Varianzaufkldrung bietet ein N-gram-Modell, das auf dem News-Korpus trainiert
wurde. Zusammen mit den Baseline-Pradiktoren Wortfrequenz und der Position im Satz konnte
es jewelils 46 % und 49 % der Varianz der LTEW an den beiden Teilstichproben aufkliren.
Diese Vorhersage wurde durch die Hinzunahme der anderen beiden Sprachmodelle kaum
verbessert (47 % und 49 %). Insgesamt zeigt sich, dass man mit N-gram- und SRN-Modellen
und der Baseline auf allen Trainings-Korpora reproduzierbar im Bereich von 42 % bis 49 %

Varianz an den LTEW aufklaren kann (vgl. Tabelle 10.2, Hofmann et al., 2017).

Fiir die Analyse von N400-Amplituden und SFDs lagen uns iiber Items gemittelte Daten fiir
343 Nomen aus Dambacher und Kliegl (2007) vor (jeweils N = 48 und N = 125), die wir in
diesen Analysen auf Grund der geringen Stichprobengrofle nicht in zwei Teilstichproben
aufteilen. Wie fiir die LTEW, zeigt sich auch fiir die N400-Amplitude, dass das auf Basis des
News-Korpus trainierte N-gram-Modell die beste Varianzaufklidrung aufweist (16 %). Diese
kann durch die Hinzunahme der anderen Sprachmodelle kaum verbessert werden (17 %). Die
Hinzunahme der empirischen LTEW als Pradiktor bringt jedoch einen deutlichen Gewinn an
Varianz (23 %). Wenn das N-gram- und das SRN-Modell an anderen Korpora trainiert wurden,

konnen sie etwa 11 % bis 15 % der N400-Amplituden-Varianz autkléren.

Ein etwas anderes Ergebnismuster findet sich fiir die SFD (Dambacher & Kliegl, 2007). Hier
zeigt das SRN mit Baseline die beste Varianzaufkldrung von 28 %, wenn es auf dem Subtitles-
Korpus trainiert wurde, gefolgt vom Training auf dem News-Korpus mit 27 %. Das N-gram-
Modell klirt auf diesen Korpora jeweils 24 % und 23 % auf. Wihrend wir durch Hinzunahme
aller Sprachmodelle im Subtitles-Korpus bis zu 31 % Varianz erkldren, kann durch die

Hinzunahme der LTEW insgesamt bis zu 33 % an der SFD-Varianz aufgeklart werden: Der
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klassische Ansatz der LTEW scheint auch hier zumindest deskriptiv die SFD-Vorhersage zu

verbessern.

An den SFDs klart ein rein ,,klassisches” Regressionsmodell, bestehend aus den LTEW und der
Baseline, alleine etwa 18 % der Varianz auf (vgl. z. B. Kliegl et al., 2004; Reichle, Rayner, &
Pollatsek, 2003). Wenn wir dieses Regressionsmodell mit einem relativ konservativen Fisher-
Yates z-Test mit dem Regressionsmodell vergleichen, das alle drei Subtitles-basierten
Sprachmodelle und die Baseline enthilt, dann zeigt sich ein signifikanter Unterschied. Die
Sprachmodelle zusammen erlauben eine bessere Vorhersage als das ,,klassische* Modell (vgl.
Abb. 10.3, Hofmann et al., 2017). Hier bleibt jedoch kritisch anzumerken, dass bei einer hohen
Anzahl Pradiktoren die Wahrscheinlichkeit steigt, Fehlervarianz mit dem Messmodell
abzubilden. Dennoch halten wir dieses Ergebnis, das auf einem relativ wenig sensitiven Fisher-
Yates z-Test basiert, fiir beachtlich. Derzeit arbeiten wir daran, diese Studie mit wesentlich
sensitiveren nonlinearen Messmodellen auf der Ebene von Einzeldurchgingen zu replizieren

und zu erweitern (vgl. Kapitel 4.1; Wood, 2011).
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4.3 EKPs in einer episodischen Gedichtnisaufgabe

Publikation 5: Stuellein et al. (2016)

Stuellein, N., Radach, R. R., Jacobs, A. M., & Hofmann, M. J. (2016). No one way ticket from
orthography to semantics in recognition memory: N400 and P200 effects of

associations. Brain Research, 1639, 88—98.

Wenn man das AROM in seiner ersten Fassung (Hofmann et al., 2011) aufmerksam mit
Abbildung 1 vergleicht (Hofmann & Jacobs, 2014), dann lésst sich als inhaltlicher Unterschied
die Top-down-Verkniipfung zwischen der semantischen und der orthographischen Ebene
feststellen (vgl. Abb. 1). Um die Simulationen in Hofmann et al. (2011) zu vereinfachen, einen
freien Parameter einzusparen und damit im Sinne des nested incremental modeling auch ein
von der semantischen Ebene unbeeinflusstes IAM zu behalten (Jacobs & Grainger, 1994),
wurde in Hofmann et al. (2011) die vereinfachende Annahme gemacht, diese Verkniipfung
wegzulassen. Stuellein und Kollegen (2016) stellen die Frage, ob diese vereinfachende
Annahme fiir die Simulation von episodischen Gedédchtnisaufgaben verworfen werden sollte

(vgl. Kapitel 3).

Diese Frage kann beantwortet werden, indem wir die in Hofmann und Jacobs (2014)
vorgeschlagenen Vorhersagen fiir EKP-Daten zu Rate ziehen. Der bottom-up getriebene
Zugriff auf ein orthographisches Lexikon sollte demnach zwischen 100 und 200 ms beginnen
(z. B. Sereno et al., 1998). Wenn eine experimentelle Manipulation vorliegt, die durch die
semantische Ebene erklart werden kann, dann lasst sich ein solcher Effekt am besten mit einer
Top-down-Verkniipfung zwischen der semantischen und orthographischen Ebene des AROMs

erklaren.

Um festzustellen, ob die Annahme einer Top-down-Verkniipfung nétig ist, manipulieren wir in
der EKP-Studie von Stuellein et al. (2016) die Anzahl assoziierter Worter in einer episodischen
Gedichtnisaufgabe (N = 29). In einer Studierphase werden 80 Worter gelernt und sollen von
den 80 neuen Wortern in der Testphase unterschieden werden. Von den jeweils 80 studierten
und nicht-studierten Wortern haben jeweils 40 Worter eine hohe Anzahl assoziierter Worter im
Reizmaterial, und die librigen 40 Worter haben jeweils eine geringe Anzahl assoziierter Worter

(Hofmann et al.,, 2011). Dann priifen wir die aus Kapitel 2 abgeleitete Vorhersage fiir
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neurokognitive Daten, dass ein EKP-Effekt im Zeitbereich zwischen 100 und 200 ms beginnt.
Diese Hypothese ldsst sich bestédtigen. Bei studierten und nicht-studierten Wortern mit einer
hohen Anzahl assoziierter Worter im Reizmaterial zeigt sich eine stirkere Positivierung der
P200 ab 150 ms, was sich im Sinne einer Erleichterung des orthographisch-lexikalischen
Zugriffs durch viele Assoziationen erkldren 14sst. Das heif3t, zukiinftige Versionen des AROMs
sollten die vereinfachende Annahme dieser Top-down-Verkniipfung verwerfen (vgl. Kapitel
6.1). Dariiber hinaus finden wir auch Effekte in der Komponente, die seit Kutas und Hillyard
(1980) mit semantischen Reprisentationen verkniipft ist, der N400. Diesen Effekt wiirden wir
mit semantischer Kompetition erkldren, die durch die Anzahl assoziierter Worter in einer
episodischen Gedéchtnisaufgabe verringert wird: Wenn ein Wort eine geringe Anzahl
assoziierter Worter im Reizmaterial hat, dann fiihrt das zu verringerter (bzw. auch verkiirzter)
semantischer Kompetition (siche auch Kapitel 6.1) und damit auch zu geringeren

Negativierungen im EKP.

Dariiber hinaus konnten wir die bereits bekannten Effekte der Anzahl von Assoziationen zu den
anderen Stimuli in Fehler- und Ja-Antwortraten replizieren (Hofmann et al., 2011; Hofmann &
Jacobs, 2014; Kuchinke et al., 2013) und um Reaktionszeiteffekte erweitern. Wahrend eine
hohe Anzahl assoziierter Worter im Reizmaterial fiir nicht-studierte, neue Worter zu
langsameren Reaktionszeiten und hoheren Fehlerraten fiihren, zeigen sich schnellere
Reaktionen und hohere Erinnerungsleistungen bei alten Wortern mit vielen Assoziierten. Dies
lasst sich mit den in Grainger und Jacobs (1996) vorgeschlagenen, an die Theorie der
Signalentdeckung angelehnten Entscheidungsmechanismen des MROMs fiir die lexikalische
Entscheidungsaufgabe erkldren (z. B. Broadbent, 1967; Jacobs, Graf, & Kinder, 2003):
Basierend auf der Stirke der Aktivierung in einer frithen Stufe der Verarbeitung (cycle 1-7)
werden Entscheidungskriterien gesetzt: Hohere Aktivierungen in den ersten Modellzyklen
fiihren zu einem liberalen Entscheidungs-Kriterium fiir die Ja-Antwort, das heif}t, ein relativ
geringes Gedichtnissignal kann in den spdteren Modellzyklen zu einer schnelleren positiven
Antwort fithren (vgl. Kapitel 6.1). Die Nein-Antwort wird in Jacobs und Grainger (1996) dann
gegeben, wenn bis zu einer zeitlichen Deadline keine positive Antwort erreicht wurde. Wenn
hohere Aktivierungen in diesen frithen Modellzyklen vorliegen, dann stellt dieser Fast-guess-
Mechanismus fest (z. B. Braun et al., 2006), dass eine Ja-Antwort wahrscheinlich ist. Deshalb

verzogert er die zeitliche Deadline. Der Fast-guess-Mechanismus gibt dem System mehr Zeit,
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um doch noch eine positive Antwort zu erreichen (siehe aber Dufau, Grainger, & Ziegler, 2012;
Wagenmakers, Ratcliff, Gomez, & McKoon, 2008). Wenn wir den Versuchspersonen die Frage
stellen, ob ein Wort studiert wurde, flihrt die hohe assoziative Aktivierung bei studierten
Wortern zu schnelleren und bei nicht-studierten Wortern zu langsameren Antworten. Die von
Jacobs und Grainger (1996) postulierten Entscheidungsmechanismen fiir die Frage, ob der
dargebotene Stimulus ein Wort ist, ldsst sich auch auf die Frage, ob der dargebotene Stimulus

in der Studierphase gelernt wurde, iibertragen.
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4.4 Assoziatives und semantisches Priming in einer lexikalischen Entscheidungsaufgabe

McNamaras (2005) nahezu exhaustiver Uberblick iiber semantisches Priming kommt zu dem
Schluss, dass diese Literatur vor der Herausforderung steht ,,auf irgendeine plausible Art und
Weise zwei hochgradig assoziierte Worter zu finden, die nicht semantisch relatiert sind”
(McNamara, 2005, p. 86%2). Nach meiner Meinung ist die Schwierigkeit, solche theoretisch
moglichen Wortpaare zu finden, der klassischen Definition der Assoziation zwischen zwei
Wortern geschuldet. Assoziatives Priming wird in klassischen experimentellen Paradigmen der
Psychologie typischerweise durch menschliche Leistungen in der freien Assoziationsaufgabe
definiert (z. B. Lucas, 2000; Roediger & McDermott, 1995), semantisches Priming hingegen
beispielsweise durch Synonyme (Lucas, 2000). Diese operationalen Definitionen lassen sich
im Prinzip auch durch das gemeinsame Auftreten von Wortern in grof3en Korpora vorhersagen

(Rapp, 2002; Wettler & Rapp, 1993).

Warum kénnten operationale Definitionen, die auf anderen menschlichen Leistungen basieren,
problematisch sein? Ein Problem liegt sicher darin, dass freie Assoziationen starke
interindividuelle Unterschiede aufweisen (Jung-Merker & Riif, 2011). Im Laufe der
Leseentwicklung tendieren Kinder beispielsweise immer mehr dazu in dieser Aufgabe Worter
zu nennen, die auch eine semantische Relation aufweisen — vorher nennen Kinder hier
insbesondere Worter, die hdaufig gemeinsam mit dem gegebenen Wort auftreten (Nelson, 1977,
vgl. Franke et al., 2017). Die multivariate operationale Definition der Assoziation durch die
freie Assoziationsaufgabe zur Vorhersage von lexikalischen Entscheidungsaufgaben (vgl. z. B.
Hutchison, 2003; Lucas, 2000) fiihrt zu dem Problem, dass — je nach Stichprobe in der freien
Assoziationsaufgabe — assoziative und semantische Variablen mehr oder weniger stark
konfundiert sein konnen (vgl. z. B. Hofmann et al., 2018). Deshalb erscheint es schwer, Worter
zu finden, die von Erwachsenen in der freien Assoziationsaufgabe genannt werden und zu dem
Zielwort in keiner semantischen Relation stehen (McNamara, 2005, p. 86). Sollten wir lieber
Assoziationsnormen von Kindern in einem frithen Stadium der Leseentwicklung verwenden,
die eher nach dem Prinzip der Kontiguitdt erzeugt werden (Nelson, 1977)? In jedem Fall

miissten wir uns dann fragen, wovon unsere ,,unabhidngigen Variablen” denn unabhéngig sein

22 Having devoted a fair amount of time perusing free-association norms, I challenge anyone to find two highly
associated words that are not semantically related in some plausible way.”
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sollen. Sie sind jedenfalls nicht unabhidngig vom menschlichen Verhalten in der spezifischen

Normstichprobe definiert.
Die in Kapitel 4.4 dargestellten Untersuchungen verfolgen zwei Ziele:

Zum einen priifen wir, ob das in Abbildung 1A dargestellte Modell neben Assoziations-ratings
und episodischen Gedéchtnisaufgaben auch reproduzierbare Verhaltens-Vorhersagen fiir
gebahnte lexikalische Entscheidungsaufgaben machen kann. Insbesondere testen wir, ob
assoziative und semantische Priming-Effekte in der klassischen Literatur theoretisch sparsam
durch ein einziges Prinzip erklart werden konnen (Hutchison, 2003; Lucas, 2000): Assoziatives
Priming, das in klassischen Studien durch die freie Assoziationsaufgabe operationalisiert wird,
sollte sich durch die direkte AS zwischen Prime- und Zielwort abbilden lassen; semantisches
Priming, das zum Beispiel durch die Verwendung von relativ synonymen Prime-Zielwort-
Paaren operationalisiert wird (Lucas, 2000), sollte sich hingegen durch die Anzahl
gemeinsamer Assoziierter abbilden lassen (Bordag, 2007). Dieses zweifaktorielle Vorgehen
beinhaltet eine Zelle aus Wortpaaren mit einer hohen AS und wenigen gemeinsamen

Assoziierten und erfiillt damit McNamaras (2005, p. 86) Herausforderung.

Zum anderen sollten die in Abbildung 1B dargestellten model-to-data connections fir tMRT-
Daten gepriift werden. Bei der ersten Einreichung dieser Studie wurden beide Ziele miteinander
verknilipft. Die Gutachter schlugen auf Grund der unterschiedlichen Befundmuster der
Verhaltens- und fMRT-Daten jedoch vor, die beiden Ziele in zwei getrennten
Veroftentlichungen zu verfolgen — einen Vorschlag, den wir angenommen haben. Im
Folgenden werden zuerst die bereits verdffentlichten Befunde angefiihrt. Dann werden die von
Roelke, Franke, Radach, Jacobs und Hofmann (2016) eingereichten fMRT-Befunde kurz

skizziert.
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Publikation 6: Roelke, Franke et al. (2018)

Roelke, A., Franke, N., Biemann, C., Radach, R., Jacobs, A. M., & Hofmann, M. J. (2018). A
novel co-occurrence-based approach to predict pure associative and semantic priming.

Psychonomic Bulletin and Review, 25(4), 1488—1493.

In dieser Untersuchung priifen wir auf Basis von Verhaltensdaten die Hypothesen, dass die
direkte Assoziation zwischen Bahnungs- und Zielwort assoziative Priming-Effekte erklart; und
dass viele gemeinsame Assoziierte semantischen Priming-Effekte in der lexikalischen
Entscheidungsaufgabe erkliren. Um diese Hypothesen zu untersuchen, manipulieren wir neben
direkten und gemeinsamen Assoziationen den dritten experimentellen Faktor der SOA. Die
Prime-Worter werden 150 ms dargeboten, und es wird entweder fiir 50 ms oder fiir 850 ms ein
weiller Bildschirm présentiert, bevor die Zielworter dargeboten werden; somit vergleichen wir
eine SOA von 200 ms mit einer SOA von 1000 ms. In der klassischen Priming-Literatur zeigte
sich ndmlich, dass antworterleichternde assoziative Effekte bei beiden SOAs auftreten
(Hutchison, 2003; Lucas, 2000; Plaut & Booth, 2000). Ein etwas weniger eindeutiges
Befundmuster zeigt sich fiir semantisch relatierte Prime-Zielwort-Paare: Wahrend
antworterleichternde semantische Priming-Effekte hauptsédchlich bei kurzer SOA (< 250 ms)
auftreten (Ferrand & New, 2003; Lucas, 2000; McNamara, 2005), konnen bei langer SOA (>
500 ms) sowohl antworterleichternde als auch antworterschwerende Effekte auftreten, je
nachdem ob eine Erwartung erfiillt wird oder ob die Antwort durch semantische Kompetition
verzogert wird (Neely, 1977; Plaut & Booth, 2000). Deshalb erwarten wir Effekte direkter
Assoziationen bei beiden SOAs, wihrend wir die Effekte gemeinsamer Assoziierter eher fiir
die kurze SOA erwarten. Die Verhaltensergebnisse in dem behavioralen und dem fMRT-
Experiment stiitzen diese Hypothesen (je N = 32): Es zeigen sich schnellere Reaktionszeiten
bei direkt assoziierten Wortern in beiden SOAs; die Effekte gemeinsamer Assoziierter
beobachten wir jedoch ausschliefSlich bei der kurzen SOA. Dieses Befundmuster stiitzt die
Hypothese, dass sich assoziative Priming-Effekte durch die AS und semantische Priming-
Effekte durch die gemeinsamen Assoziierten abbilden lassen. Auch letztere lassen sich also

theoretisch sparsam durch eine 0/1-kodierte AS erklaren.
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Roelke et al. (2016)

Roelke, A., Franke, N., Radach, R., Jacobs, A. M., & Hofmann, M. J. (2016). Semantic
higher order but not direct associations prime ventral visual stream activations.

Manuskript zur Veroffentlichung eingereicht, 1-26.

Die damals eingereichten (Roelke et al., 2016) und sich derzeit wieder fiir den
Veroftentlichungsprozess in Vorbereitung befindenden fMRT-Befunde zeigen ein anderes
Befundmuster als Roelke, Franke et al. (2018). Wéhrend die Verhaltensdaten sowohl fiir direkte
Assoziationen zwischen Prime- und Zielwort als auch fiir gemeinsame Assoziierte Effekte
hervorbringen, finden wir keine fMRT-Effekte fiir direkte Assoziationen. Wie lief3e sich dieses

negative Ergebnis erklaren?

Eine Moglichkeit wire anzunehmen, dass die direkten Assoziationen zwischen jeweils zwei
Reprisentationen im Sinne verkdrperter semantischer Repriasentationen im Gehirn eine hohe
raumliche Variabilitit aufweisen (z. B. Patterson et al., 2007; Pulvermiiller & Fadiga, 2010).
Wenn ein Wort, das sich auf eine Handlung bezieht, im Motorkortex repréasentiert wird und ein
Nomen, das sich auf ein Klang-relatiertes Wort bezieht, in superior temporalen Arealen (STL),
dann miisste die Assoziation diese beiden Areale betreffen. Die assoziative Relation zwischen
zwei auf auditive Inhalte bezogene Nomen bliebe jedoch innerhalb des Temporallappens (vgl.
z. B. Trumpp, Traub, & Kiefer, 2013). Variabilitdt in der rdumlichen Kodierung spezifischer
Assoziationen konnte somit erkldaren, warum wir keine fMRT-Effekte fiir die AS beobachten
konnen. Deshalb sollte der Effekt direkter Assoziationen zwischen Prime- und Zielwdrtern
nochmals innerhalb einer einzigen verkorperten Reprdsentation untersucht werden: zum
Beispiel direkte Assoziationen zwischen ausschlieBlich Klang-relatierten Begriffen; oder
zwischen zwei konstant gehaltene verkorperte Représentationen im Gehirn, zum Beispiel
Handlungs-relatierte Prime-Worter und Klang-relatierte Zielworter. Hierzu lieen sich auf
Basis des AROMs Worter auswiéhlen, die eine hohe Anzahl gemeinsamer Assoziierter mit
»Klang” oder ,,Handlung” aufweisen (Pulvermiiller & Fadiga, 2010; Kiefer & Pulvermiiller,
2012). Auf Basis dieses symbolisch reprisentierenden Modells lieBen sich also Hypothesen
verkorperter Reprisentationen leicht in eine komputational berechenbare, symbolisch

repriasentierende Operationalisierung tiberfiihren.
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Abbildung 2. Signifikante Aktivierungserhdhungen aus Roelke et al. (2016) fiir Zielwdrter mit wenigen im
Vergleich zu vielen gemeinsamen Assoziierten mit dem Bahnungsreiz. Fiir weitere Erlduterungen siehe FlieBtext.

Die Anzahl gemeinsamer Assoziierter von Prime- und Zielwort 16st Effekte in allen Regionen
aus, die in Abbildung 1B vorhergesagt wurden (Abb. 2). Worter mit vielen gemeinsamen
Assoziierten 16sen geringere Aktivierungen im OC, FFG und STL sowie im linken und rechten
inferioren Frontalgyrus aus (vgl. Tabelle 3, Roelke et al., 2016). Somit stiitzen diese Befunde
die in den Kapiteln 3 und 4.3 beschriebenen Evidenzen fiir vollstindige Interaktivitit zwischen

den Représentationsebenen im AROM (vgl. Abb. 1).

Wihrend sich der IFG-Effekt am besten durch verringerte semantische Kompetition erkléren
lasst, zeigen die Befunde im OC und FFG, dass die zum Einsparen komputationaler Ressourcen
gemachte Annahmen fehlender Top-down-Verkniipfungen zu den Ebenen visueller
Eigenschaften und  orthographischer = Repridsentationen auch  flir  lexikalische
Entscheidungsaufgaben verworfen werde sollten, wenn geniigend komputationale Ressourcen
fiir eine solche Simulation zur Verfiigung stehen (vgl. Kapitel 6.1). Unter den gefundenen
Regionen ist insbesondere der Effekt im ATL erwdhnenswert, da diese Region als semantische
Konvergenzzone diskutiert wird (Patterson et al., 2007, p. 977), in der die interaktiven
semantischen Aktivierungen aus allen Modalititen zusammenflieBen (vgl. amodale
Représentationen in Kiefer & Pulvermiiller, 2012; Patterson et al., 2007). Dort sollte also der
Effekt gemeinsamer Assoziierter entstehen und sich auf die anderen Regionen ausbreiten (vgl.
Abb. 1). Der Effekt im STL lie3e sich auf auditive Reprasentationen zuriickfiihren (z. B. Price,
2000), was sich durch eine Interaktivitdt des im AROM abgebildeten lexikalischen Pfades zur

Graphem-Phonem-Route von Dual-route-Modellen erkldren lieBe (Braun et al., 2009;
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Coltheart et al., 2001; Perry et al., 2007). Der Effekt im dorsolateralen priafrontalen Cortex
(DLPFC) konnte dadurch entstehen, dass orthographische Aktivierungen einen Einfluss auf die
Kriteriensetzung in der lexikalischen Entscheidungsaufgabe haben (vgl. z. B. Grainger &
Jacobs, 1996; Perea & Carreiras, 2003; Kapitel 6.1). Der DLPFC wird mit Kontrollprozessen
der Kriteriensetzung in Verbindung gebracht (z. B. Kuchinke et al., 2011).
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5. Lehrmaterialien in deutschsprachigen Sammelwerken

5.1 Neurokognitive Modellierung

Publikation 7: Jacobs & Hofmann (2013)

Jacobs, A. M., & Hofmann, M. J. (2013). Neurokognitive Modellierung. In E. Schroger & S.
Koelsch (Eds.), Enzyklopddie der Psychologie. Affektive und kognitive
Neurowissenschaft (pp. 431-447). Gottingen: Hogrefe.

Dieses Buchkapitel bietet gerade fiir Studierende der Psychologie einen relativ leicht lesbaren
Einstieg in die neurokognitive Modellierung. Wir beginnen in Abschnitt 1 mit den drei
wichtigsten Fragen der neurokognitiven Modellierung: Wo im Gehirn wird der neurokognitive
Prozess abgebildet — eine Frage, die sich mit der fMRT-Methode beantworten ldsst. Wann
finden welche Prozesse statt? Diese Frage ldsst sich mit Methoden, wie dem
Elektroenzephalogramm (EEG), beantworten. Doch die fiir die neurokognitive Modellierung
wichtigste Frage ist die Frage nach dem ,,Wie”: Wie funktioniert ein neurokognitiver Prozess
genau, und welche Vorhersagen lassen sich fiir das ,,Wo” und ,,Wann” sowie fiir das

,behaviorale Endprodukt” des kognitiven Prozesses aus einem Modell ableiten.

In Abschnitt 2 fragen wir nach dem Nutzen und den Grenzen von Modellen und Theorien, die
einen kognitiven Prozess nur verbal oder mit Kédstchen und Pfeilen beschreiben. Dann
skizzieren wir einige Beispiele von Modellen, die den Entwicklungsstatus rein praquantitativer

Theoriebildung bereits hinter sich gelassen haben (z. B. Anderson et al., 2004; vgl. Kapitel 2).

SchlieBlich diskutieren wir den Zusammenhang von Gehirn und Geist im Sinne des Reverse-
inference-Problems in Abschnitt 3 (Poldrack, 2006). Zum Beispiel zeigen viele Studien, dass
angstinduzierende Stimuli neuronale Aktivierungen in der Amygdala hervorgebracht haben (z.
B. Davis, 1992). Mehr oder minder implizit konnten andere Studien aus einer Aktivierung der
Amygdala schlieBen, dass bei einem gegebenen Stimulus Angst vorlag. Diese umgekehrte
Inferenz wire zwar logisch invalide (,,Bejahung der Konsequenz”), aber niitzlich zum
Generieren neuer Hypothesen, wenn man sich der logischen Fallstricke und des bedingten
Wahrscheinlichkeits-Charakters logischer Inferenzen im Bereich neurokognitiver Forschung

bewusst ist (Poldrack, 2006). Wir konnen gemél Poldrack (2006) bei einer gegebenen Aufgabe
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a nur bedingt auf das Vorliegen eines kognitiven Prozesses ¢ schlielen: p(c|a). Von diesem
kognitiven Prozess ausgehend schlieBen wir wiederum nur probabilistisch auf das Vorliegen

neuronaler Aktivierungen n: p(n|c).

In Abschnitt 4 veranschaulichen wir die Beziehungen zwischen Aufgaben, kognitiven
Prozessen und Aktivierungen. Wenn wir zum Beispiel an David Poeppels (1996) Frage denken,
wo im Gehirn phonologische Prozesse stattfinden [p(n|a)], dann ist zu bedenken, dass Modelle
moglichst genau spezifizieren sollten, in welchen Aufgaben phonologische Prozesse eine wie
starke Rolle spielen [p(c|a)]. Im Bereich der visuellen Worterkennung rekrutieren Aufgaben der
Benennung, lexikalischen Entscheidung oder perzeptuellen Identifikation sowohl gemeinsame
als auch unterschiedliche kognitive Prozesse. Diese funktionelle Uberlappung sollte von
Modellen méglichst explizit gemacht werden (z. B. Coltheart et al., 2001; Grainger & Jacobs,
1996; Perry et al., 2007).

Fiir den Bereich der neurokognitiven Modellierung erscheint die Maximierung von p(n|c) am
wichtigsten. Hier bieten kognitive Ontologien, wie zum Beispiel BrainMap (Fox & Lancaster,
2002), die Moglichkeit Schlagworter fiir kognitive Prozesse, wie phonological processing,
auszuwihlen und bildgebende Studien zu diesen Schlagwoértern zu finden. Die Niitzlichkeit
dieser Datenbanken ist jedoch begrenzt, weil viele Begriffe, wie zum Beispiel ,,semantic” oder
»working memory”, keine addquate Beschreibung des kognitiven Prozesses liefern und damit
unterspezifiziert sind. Dariiber hinaus ist zu beriicksichtigen, dass gute kognitive Ontologien
Vorhersagen tliber die Koaktivierung verschiedener neuroanatomischer Regionen und die

Aktivierungsverteilung machen sollten (Price & Friston, 2005).

SchlieBlich erdrtern wir vier Modellevaluationskriterien in Abschnitt 5 fiir den
deutschsprachigen Leser (vgl. Kapitel 2; Jacobs & Grainger, 1994): (i) eine mdglichst genaue
Beschreibung der Daten, (i1) Verallgemeinerbarkeit, (iii) Einfachheit und Falsifizierbarkeit und
(iv) eine moglichst genaue Erkldrung. Zur Veranschaulichung letzteren Punktes erkldren wir
den Begriff der Ad-hoc-Annahme, die genau das Phinomen beschreibt, fiir das sie eingefiihrt
wurde. Erst wenn das Modell dariiberhinausgehende, neue Phanomene erkldren kann, gewinnt
es an Erkldrungswert. Dieses Prinzip ldsst sich auch durch den folgenden Term
veranschaulichen: Erkldrungswert = Anzahl erkliarbarer Phdnomene / Anzahl dazu ndtiger
Annahmen. Wenn dieser Term gleich eins ist, besteht das Modell nur aus Ad-hoc-Annahmen.
Es bendtigt genauso viele Annahmen wie es empirische Phdnomene beschreibt. Ein solches

Modell erklért noch nichts und kann somit als Tautologie gesehen werden.
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5.2 Der Prozess des Lesens in interaktiven Aktivierungsmodellen

Publikation 8: Radach & Hofmann (2016)

Radach, R., & Hofmann, M. J. (2016). Graphematische Verarbeitung beim Lesen von
Wortern. In U. Domahs & B. Primus (Eds.), Laut, Gebdrde, Buchstabe (Handbuch
Sprachwissen, Band 2) (pp. 455—-473). Berlin: De Gruyter Mouton.

Dieses Buch richtet sich allgemein an den wissenschaftlich interessierten Leser, der Laut-,
Schrift- und Gebérdensprache aus dem Blickwinkel verschiedener Disziplinen betrachten
mochte. Unser Buchkapitel fiihrt dabei in Abschnitt 1 in die beiden Traditionslinien der
Worterkennungs- und Leseforschung ein. Zum einen veroffentlichte James McKeen Cattell
(1885) seine Abhandlung ,,Uber die Zeit der Erkennung und Benennung von Schrifizeichen,
Bildern und Farben”, die ihn zu einem der Mitbegriinder der tachistoskopischen
Worterkennungsforschung machte. Im Forschungsfeld der visuellen Worterkennung werden
den Versuchspersonen einzelne Buchstabenfolgen dargeboten, und sie sollen sie zum Beispiel
benennen oder entscheiden, ob es ein Wort oder Nichtwort ist. Zum anderen erschienen die
ersten Arbeiten zum dynamischen Lesen nur wenige Jahre spiter. Beide Forschungslinien

wurden bald zu einem Lehrbuch zusammengefasst (Huey, 1908).

Abschnitt 2 behandelt das visuelle Erkennen einzelner Worter und deren neurokognitive
Modellierung. Es werden die grundlegenden Ebenen des IAMs und AROMs sowie deren
neuronale Entsprechungen eingefiihrt (Hofmann & Jacobs, 2014, vgl. Abb. 1, Kapitel 2).
SchlieBlich findet sich dort auch Tabelle 1, in der die wichtigsten neurokognitiven Effekte der
Worterkennung hinsichtlich der ,,Wo” und ,,Wann” Fragen eingehend konkretisiert werden.
Ahnlich wie in Hofmann und Jacobs (2014) diskutieren wir Verhaltens-, EEG- und fMRT-
Effekte der Lange, Sequenz, Frequenz, Wiederholung, orthographischen Nachbarschaft und
»Semantik® (vgl. Kapitel 2). SchlieBlich zeigen wir auch eine erste exemplarische Simulation
semantischer Aktivierungsausbreitung im Satzkontext mit dem AROM (Abb. 2, Radach &
Hofmann, 2016). In dem Satz ,,Claudia hatte ihr Fahrrad auf der Strale stehen lassen” sind die

Worter ,,Fahrrad”, ,,auf” und ,,der” mit dem Wort ,,stehen” assoziiert. Deshalb ist dieses Wort
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bereits aktiviert, bevor es prasentiert wurde, was die OC-Aktivierungsunterschiede in Kapitel

3 erklart.

In Abschnitt 3 beschéftigen wir uns mit der Dynamik des natiirlichen Lesens in der
Blickbewegungsforschung. Hierzu werden Begriffe, wie Sakkade, Fixationsdauer und
Blickspanne, eingefiihrt, um die im Folgenden priasentierten Befunde zum dynamischen Lesen
verstehen zu konnen. Es werden Methoden, wie die boundary technique, beschrieben, mit der
man die Nutzung parafovealer Informationen beim Lesen untersuchen kann, indem man die
Worter in der Parafovea modifiziert oder maskiert. Der Bildschirm dndert sich, wenn eine
unsichtbare Grenze vom Auge iiberschritten wird, bevor das Wort direkt foveal fixiert wird. So
kann man den parafovealen preview getrennt von foveal verfiigbaren Informationen
untersuchen. Dann werden einige Experimente beschrieben, die zeigen welche parafovealen
Informationen der Leser nutzt. Interessanterweise scheint der Leser keine extrafovealen
Wortldngeninformationen zu nutzen (Inhoff, Radach, Eiter, & Juhasz, 2003). Dennoch hat die
orthographische Regularitdit von Wortern in der Parafovea einen Einfluss auf die
Programmierung von Sakkaden (Radach, Inhoff, & Heller, 2004) — oder Kontexteigenschaften,
wie die Vorhersagbarkeit des nachsten Wortes (Balota, Pollatsek, & Rayner, 1985).

SchlieBlich wird auch ein IAM des dynamischen Lesens vorgestellt, das Glenmore-Modell
(Reilly & Radach, 2006). Im Gegensatz zur Ebene visueller Eigenschaften (McClelland &
Rumelhart, 1981; Hofmann et al., 2011), wird der visuelle Input hier relativ zur aktuellen
Blickposition bestimmt: Der Input besteht aus einem 30 Buchstaben- und Leerzeichen
umfassenden Vektor mit einem abfallenden Gradienten an libermittelter visueller Information.
Die iibertragene Information nimmt mit dem Abstand zur aktuellen Blickposition ab (Abb. 3,
Radach & Hofmann, 2016). Wie im IAM wird diese Information an eine Ebene der Buchstaben
weitergeleitet, die wiederum eine Ebene an orthographischen Wortreprasentationen aktiviert,
welche mit einer steigenden Wortfrequenz schneller an Aktivierung gewinnen kénnen. Doch
im Gegensatz zum IAM wirkt der visuelle Input auch auf eine Ebene an saliency units, die
gleichzeitig auch Informationen von der Buchstabenebene erhalten. Auf der Ebene
orthographischer Wortformen inhibiert das erfolgreiche Wiedererkennen die im Wort
enthaltenen Buchstabenreprasentationen. Deshalb wird die visuelle Salienz der Buchstaben
verringert, wenn das jeweilige Wort hohe Aktivierungen aufweist und damit erkannt wurde. So
lasst sich die Interaktion basaler visueller Verarbeitungsprozesse mit der orthographischen

Identifikation in diesen saliency units abbilden. Im Verlauf der Modell-Dynamik erhalten
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bestimmte Positionen im Blickfeld so jeweils mehr oder weniger Salienz. Dariiber hinaus
aktivieren die Buchstabeneinheiten das sogenannte Fixationszentrum. Dort werden die
Aktivierungen der Buchstabeneinheiten aufsummiert. Somit iiberwacht das Fixationszentrum,
ob noch hinreichend viele visuelle Informationen in den Buchstabeneinheiten analysiert werden
miissen. Sobald diese summierte Aktivierung einen kritischen Wert unterschreitet, wird eine
Blickbewegung ausgeldst und auf den Ort im Blickfeld programmiert, der in diesem Moment
die hochste Salienz aufweist. Hier wird ein Ort gewihlt, bei dem bereits hinreichend viele
visuelle Input-Informationen vorliegen, um interessant zu sein. Auf Grund des abfallenden
Gradienten relativ zur Blickposition kdmen hierfiir vor allem Positionen nahe zur aktuellen
Blickposition in Frage. Fiir diese zentralen Positionen konnte die lexikalische Verarbeitung zu
diesem Zeitpunkt jedoch bereits relativ abgeschlossen sein, insbesondere wenn es sich bei dem
aktuellen Wort beispielsweise um ein hdufiges Wort handelt. Deshalb werden zu diesem
Zeitpunkt benachbarte Worter mit hoher Wahrscheinlichkeit als das Ziel der Sakkade
ausgewahlt. Ist das aktuelle Wort hingegen ein seltenes Wort, wird die lexikalische
Verarbeitung mit hoherer Wahrscheinlichkeit noch nicht abgeschlossen sein, und fiir die
Sakkade wiirde mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit ein Ziel im aktuellen Wort ausgewéhlt,

insbesondere wenn es sich hierbei um ein ldngeres Wort handelt (vgl. Reilly & Radach, 2006).
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6. Weiterfiihrende Studien

6.1 Assoziative Aktivierungsausbreitung iiber Wortsequenzen

In den ersten Studien mit dem AROM haben wir die Assoziationen zwischen den Wortern einer
episodischen Gedichtnisaufgabe simuliert (Hofmann et al., 2011). Bei 160 Wortern handelte
es sich hier um eine relativ {iberschaubare Menge an Assoziationen. Dennoch stellt sich die
Frage, welche experimentellen Konsequenzen aus einem AROM folgen miissten, wenn dieses
mit einem vollstdndigen Lexikon implementiert wiirde. Ein solches AROM miisste theoretisch
in der Lage sein, die Effekte morphologischer Familiengrof3en abzubilden: Stamm-Morpheme,
die mit einer groBBeren Anzahl Flexionen auftreten, werden leichter erkannt (z. B. Baayen,
Dijkstra, & Schreuder, 1997). Da Rapp (2002) die Anzahl gemeinsamer Assoziierter dazu
verwendet, Synonyme zu finden, sollten somit auch Priming-Effekte bei Synonymen erklarbar
werden (vgl. Kapitel 4.1). SchlieBlich sollte sich mit einem vollstdindigen implementierten
semantischen Lexikon auch die temporiare Aktivierung eines Bedeutungsfeldes sowie Effekte
der Bedeutungsdominanz bei polysemen Wortern simulieren lassen (z. B. Panchenko, Ruppert,
Faralli, Ponzetto, & Biemann, 2017; Rodd, Gaskell, & Marslen-Wilson, 2002; Schvaneveldt,
Meyer & Becker, 1976).

Nach dem ersten experimentellen Nachweis, dass sich gemeinsame Assoziierte dazu nutzen
lassen, die Effekte semantischer Uberlappung in gebahnten lexikalischen Entscheidungen
quantitativ abzubilden (Kapitel 4.4; Roelke, Franke et al., 2018), erscheint ein AROM mit
realistischeren WortschatzgroBen als ndchster logischer Schritt. Da alle Worter und alle
gemeinsamen Assoziierten von Roelke, Franke et al. (2018) mehr als die uns zur Verfiigung
stehenden etwa 50 GB Arbeitsspeicher und 100 GB Swap-Speicher benétigen, generieren wir
fiir jedes Prime-Zielwort-Paar jeweils ein Lexikon mit Prime, Zielwort und allen Wortern, die
mit diesen assoziiert sind. Die resultierenden 200 Lexika variieren dabei zwischen 397 bis
23.470 Wortformen (M = 6.674, SD = 5.003). Um eine mdglichst gute Vorhersage zu
ermdglichen, erproben wir diese Simulation mit etwa 16.000 verschiedenen Parametersitzen.
Dabei variieren wir die Skalierung der Exzitation, das heiit die Alpha-Parameter von der
orthographischen zur semantischen Ebene und zuriick, Alpha innerhalb der semantischen
Ebene, den inhibitorischen Parameter Gamma innerhalb der semantischen Ebene sowie ein

Gamma von der semantischen zur orthographischen Ebene (vgl. Abb. 1A). Dariiber hinaus
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werden verschiedene Decay-Parameter, das hei3t Gedichtniszerfallsraten auf der semantischen

Ebene, in Betracht gezogen (vgl. Hofmann et al., 2011).

Fiir die Selektion des im Folgenden présentierten Parametersatzes werden als model-to-data
connections drei verschiedene Pradiktoren aus dem Modell abgeleitet: Die global lexical
activation (GLA) entspricht der summierten Aktivierung aller aktivierten, das heiBit die
Aktivierungsschwelle von 0 {iberschreitenden, orthographischen Einheiten iiber die ersten
siecben Modellzyklen (Grainger & Jacobs, 1996). Diese wurde beispielsweise fiir die
Vorhersage der N400 bei Nichtwortern verwendet (Braun et al., 2006). Ein zweites MaB ist die
associative memory signal strength (AMSS), wie wir sie fiir die Simulation episodischer
Gedichtniseffekte eingefiihrt hatten (Hofmann et al., 2011). Sie entspricht der mittleren
Aktivierung der semantischen Einheit des prdsentierten Wortes innerhalb der ersten sieben
Modellzyklen. SchlieBlich nehmen wir an, dass lexikalische Entscheidungen auch bei
vorgeschaltetem Bahnungswort immer noch im Wesentlichen auf Grund der Aktivierungen auf
der orthographischen Ebene gefillt werden. Fiir die Simulation von Reaktionszeiten werden
deshalb die im MROM vorgeschlagenen Entscheidungsmechanismen iibernommen (Grainger
& Jacobs, 1996): Zum einen kann das Modell ein Wort identifizieren, wenn eine
orthographische Einheit die Identifikationsschwelle (hier 0,6) iiberschreitet. Zum anderen wirkt
der sogenannte Fast-guess-Mechanismus auf die Kriteriensetzung (z. B. Braun et al., 2006):
Auf Basis frither orthographischer Aktivierungen wird ein Entscheidungskriterium fiir die
spateren summierten orthographischen Aktivierungen gesetzt. Wenn diese friilhe summierte
orthographische Fast-guess-Aktivierung (hier liber die ersten vier Modellzyklen) einen Wert
von 0,29 iiberschreitet, dann wird das Kriterium fiir die summierte Aktivierung
orthographischer Einheiten auf 0,72 anstatt auf 5,9 gesetzt. Eine frith klarwerdende,
orthographische Vertrautheit fiihrt zum Setzen eines liberalen Entscheidungskriteriums fiir das
Summen-Kriterium der Ja-Antwort. Wird diese Summen-Aktivierung in einem Zyklus
uberschritten, klassifiziert das Modell den Reiz als hinreichend vertraut, um damit eine Ja-
Antwort auszuldsen. Auf Basis dieser Annahmen ergibt sich aus dem Modell eine simulierte
Reaktionszeit. Der im Folgenden présentierte, exemplarische Parametersatz weist das
maximale Produkt aus simulierter Reaktionszeit, GLA und AMSS auf. Als abhdngige Variable

verwenden wir die aus Kapitel 4.4 vorliegenden ltem-level-Reaktionszeiten (N = 64).
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Der ausgewéhlte Parametersatz weist ein Alpha von der orthographischen zur semantischen
Ebene von 0,09 auf. Der exzitatorische Alpha-Parameter von der semantischen zur
orthographischen Ebene betrdgt 0,12. Exzitation und Inhibition innerhalb der semantischen
Ebene sind jeweils mit 0,15 und 0,09 gewichtet. Die Inhibition von der semantischen zur
orthographischen Ebene bleibt 0, und der Decay-Parameter bleibt 0,07, wie in der
orthographischen Ebene des originalen IAMs (McClelland & Rumelhart, 1981). Bei diesem
Parametersatz ergibt sich fiir die GLA eine Korrelation von » = -0.23 mit den Reaktionszeiten.
Fiir die AMSS ergibt sich eine Korrelation von » = -0.35. Die simulierten und die empirischen
Reaktionszeiten weisen eine Korrelation von » = 0.39 auf. Verwendet man alle Pradiktoren in
einer multiplen Regression, kommen wir auf eine Varianzaufklirung von 72 = 0.20. Wenn wir
die Items der acht experimentellen Bedingungen aus Roelke, Franke et al. (2018) jeweils in
einem Mittelwert zusammenfassen und mit den simulierten Ergebnissen vergleichen, dann

ergibt sich eine gute Passung von Modell und Daten (Abb. 3).

SOA:
Model Data  N200MS
oae @4 mM1000ms
25 720
700
20 680
F = 660
S 15 E
g & 640
o
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600
5 580
Direkt: Hoch Hoch Niedrig Niedrig Hoch Hoch Niedrig Niedrig
Gemeinsam: Hoch Niedrig Hoch Niedrig Hoch Niedrig Hoch Niedrig

Abbildung 3. Simulierte (links) und empirische Reaktionszeiten (rechts) fiir die Stimuli aus Roelke, Franke et al.
(2018). Die simulierten Reaktionszeiten entsprechen den Abbruchzyklen der lexikalischen Suche des Modells
nach Erreichen der kritischen Aktivierungen (cycles). Das Modell kann einen antworterleichternden Effekt langer
SOA (rot) im Vergleich zu kurzer erkldren (blau). Dariiber hinaus erklért es antworterleichternde Effekte von
direkten und gemeinsamen Assoziationen (vgl. FlieBtext).

Bemerkenswert erscheint insbesondere, dass ein dynamisches AROM eine sehr gute Erklarung
fiir den antwortbeschleunigenden Effekt einer langen SOA bietet: Wie in den empirischen
Daten, fiihrt eine lange SOA zu deutlich schnelleren Reaktionszeiten des Modells. Dies ldsst
sich dadurch erkldren, dass die Prime-Aktivierungen bei mehr zur Verfligung stehender Zeit

fiir assoziative Aktivierungsausbreitung zu generell hoheren Aktivierungen fiihren, und somit
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die Antwortkriterien schneller erreicht werden. Ebenso zeigt sich, dass direkte und/oder
gemeinsame Assoziationen zwischen Prime- und Zielwort bei einer kurzen SOA die Antwort
erleichtern, wenn man diese jeweils mit der Bedingung unverkniipfter Worter vergleicht. Diese
Effekte finden sich auch in den empirischen Daten (vgl. Roelke, Franke et al., 2018; Kapitel
4.3). Fiir die lange SOA beobachten wir innerhalb der nicht direkt assoziierten Prime-Zielwort-
Paare, dass fiir die Worter mit vielen gemeinsamen Assoziierten eine Antwortbeschleunigung
im Vergleich zu den Wortern mit wenigen gemeinsamen Assoziierten auftritt (Roelke, Franke
et al., 2018). Innerhalb der direkt assoziierten Worter zeigt sich bei langer SOA im Modell ein
wesentlich deutlicherer Unterschied zwischen Wortern mit hoher und geringer Anzahl
gemeinsamer Assoziierter als in den in Abbildung 3 gezeigten Daten. Im vorliegenden
Parametersatz weicht das simulierte Ergebnismuster nur in einer der acht Bedingungen stark
von den empirischen Daten ab: AusschlieBlich direkt assoziierte Prime-Zielwort Paare 16sen
bei langer SOA im Modell relativ langsame Reaktionszeiten aus. Dies fiihrt innerhalb der
Worter mit direkter Assoziation zu einem wesentlich stiarkeren Unterschied zwischen Wortern
mit vielen und wenigen gemeinsamen Assoziierten. Das Auftreten semantischer Priming-
Effekte bei langer SOA erscheint als eine theoretische Moglichkeit, die sich manchmal auch
empirisch nachweisen ldsst (vgl. z. B. Rossel, Price, & Nobre, 2003; aber vgl. Plaut & Booth,
2000).
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B) Direkt: Niedrig
Gemeinsam: Hoch

Direkt: Niedrig; Gemeinsam: Niedrig
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Abbildung 4. Drei Beispielsimulationen der dynamischen Aktivierungsausbreitung iiber Modellzyklen (X-Achse)
der orthographischen (untere Abbildungen) und semantischen Worteinheiten auf den Y-Achsen (obere
Abbildungen). In der oberen Reihe finden sich zwei Beispiele mit kurzer SOA (Panel A und B). In der unteren
Abbildung ist eine Simulation mit einer langen SOA dargestellt (Panel C). Fiir weitere Erlduterungen siche
Flietext.
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In Abbildung 4A wird beim Simulationszyklus 1 auf der X-Achse beispielsweise der Prime
»ECKE” dargeboten (dunkelblaue, fettgedruckte Kurve). Da ein Modellzyklus jeweils 50 ms
der experimentellen Prozedur abbildet, endet der Prime nach Zyklus 3 (blaue vertikale,
gestrichelte Linie), wihrend dem Modell ab Zyklus 4 (SOA =200 ms) das Zielwort ,, WILLE”
(weinrote fettgedruckte Kurve) dargeboten wird, das weder eine direkte Assoziation noch viele
gemeinsame Assoziierte mit dem Bahnungsreiz aufweist. Auf der semantischen Ebene entsteht
etwa ab Zyklus 8, wenn die Bottom-up-Aktivierung des Zielwortes die semantische Ebene
erreicht, eine starke Kompetition, die sich mit Aktivierungen im IFG in Zusammenhang bringen
lasst (Kapitel 2; Hofmann & Jacobs, 2014, Abschnitt 4.5; Kapitel 4.4; Roelke et al., 2016; vgl.
Thompson-Schill & Botvinick, 2006). Zuerst werden die Aktivierungsfunktionen aus der
Kohorte assoziierter Worter des Prime-Wortes (gepunktet hellblau) aktiv (vgl. Rahman &
Melinger, 2009). Weil dieses allerdings nicht mehr présentiert wird, erhoht sich etwa ab Zyklus
15 die Aktivierung der assoziierten Worter des Zielwortes (gepunktet hellrot). Auf Grund der
deutlich geringeren Menge an Assoziierten des Zielwortes (1088) im Vergleich zu den
Assoziierten des Prime-Wortes (3594), verlieren erstere die Kompetition jedoch, und das
Zielwort erreicht auf der semantischen Ebene zu keinem Zeitpunkt einen aktiven Zustand.
Diese lang andauernde Kompetition iibertrdgt sich auf die orthographische Ebene, was sich an
den oszillierenden Aktivierungen etwa zwischen Zyklus 10 und 22 zeigen ldsst. SchlieBlich
kann sich am Ende auf Grund der anhaltenden Bottom-up-Aktivierung dennoch die
orthographische Aktivierungsfunktion des prasentierten Zielwortes durchsetzen und erreicht

die zur Identifikation notwendige Schwelle im Zyklus 33 nach Prime-Prisentation.

Abbildung 4B zeigt eine Beispielsimulation, bei der zwischen Prime- und Zielwort keine
direkte Assoziation vorliegt. Stattdessen weisen die beiden Worter viele gemeinsame
Assoziierte auf (Aktivierungsfunktionen in gepunktetem Magenta). Diese semantische
Uberlappung, die in diesem Fall aus 1601 gemeinsamen Assoziierten besteht, fiihrt nach
Zielwortprasentation zu einer relativ kurz andauernden semantischen Kompetition, wobei sich
bei so kurzer Prime-Zielwort-Folge insbesondere die gemeinsamen Assoziierten relativ schnell
durchsetzen. Die semantischen Eigenschaften von Prime- und Zielwort lassen sich relativ
schnell semantisch integrieren (z. B. Dambacher et al., 2006): Bereits nach wenigen
Oszillationen erhalten viele gemeinsame Assoziierte einen aktiven Zustand. In diesem aktiven
Zustand wirkt kaum mehr semantische Inhibition von vermeintlichen stirker aktivierten

Wortern: Es scheint eine sehr hohe Anzahl aktiver, gleichermallen erwartbarer Worteinheiten
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zu geben. Insbesondere die Anzahl hochgradig aktiver gemeinsamer Assoziierter scheint
theoretisch unlimitiert, solange die Anzahl an aktivierungsunterstiitzenden gemeinsamen
Assoziierten nur hoch genug ist. Dies bildet eine symbolische Variante eines in sich relativ
geschlossenen cell assembly’s ab (vgl. Kapitel 1.1, Hebb, 1949, p. 60). In algorithmisch
konkreten Simulationsmodellen ldsst sich die kognitive Prozess-Dynamik eines solchen, relativ
geschlossenen Systems aus symbolischen Einheiten meines Wissens ausschlieBlich mit dem
AROM simulieren, da sich in diesem nonlinearen System alle erwartbaren Worter nicht auf
eine Gesamtwahrscheinlichkeit von 1 aufaddieren miissen (vgl. z. B. Mikolov, Chen et al.,
2013; Rabovsky, Hansen, & McClelland, 2018). Es scheint kaum mehr Inhibition effektiv
wirken zu konnen, wenn ein semantisches Feld einmal hinreichend aktiv ist. Wahrscheinlich
deshalb finden beispielsweise Luke und Christianson (2016) in ihrer Blickbewegungsstudie
keine inhibitorischen Effekte semantisch starker aktivierter Nachbarn. SchlieBlich fiihrt das auf
der semantischen Ebene hochgradig erwartete Zielwort auf der orthographischen Ebene — nach
kurzer oszillierender Kompetition — zu einer starken Exzitation des Zielwortes, was sich in
einem relativ steilen Anstieg der orthographischen Aktivierungsfunktion des prisentierten
Reizes duBlert und damit auch zu einem relativ schnellen Erreichen der Identifikationsschwelle
fiihrt. Diese schnelle Modell-Reaktionszeit sollte im Vergleich mit der in Abbildung 4A

gezeigten Simulation den Effekt der gemeinsamen Assoziierten erklédren.

In Abbildung 4C findet sich ein Beispiel mit langer SOA. Um die Reaktionszeiten mit der
kurzen SOA besser vergleichen zu konnen, wurde der Zeitpunkt der Zielwortprasentation an
dieselbe X-Achsenposition wie fiir Abbildung 4B geschoben. Prime- und Zielwort weisen zum
einen eine direkte Assoziation auf, haben aber zum anderen auch 842 gemeinsame assoziierte
Worter. Deshalb erreicht das Zielwort bereits vor seiner Présentation einen aktiven Zustand
nahe 1 auf der semantischen Ebene. Bei langer SOA beginnt die semantische Kompetition
bereits vor der Prisentation des Zielwortes nachzulassen: Eine Reihe erwartbarer Worter nidhert
sich asymptotisch der Aktivierung von 1. Gleichzeitig sind bei Zielwortprisentation
hinreichend viele Assoziierte auf der semantischen Ebene aktiv, um den allgemein
antworterleichternden Effekt langer SOA zu erkldren: Das assoziative Netzwerk befindet sich
nach langer SOA in einem energetisch angereicherten Zustand. Die verringerte semantische
Kompetition ldsst sich auch an der nicht oszillierenden orthographischen Aktivierungsfunktion
nach der Zielwortpriasentation beobachten. So kann ein assoziativ mit dem Prime-Wort stark
verdrahtetes Zielwort noch schneller wiedererkannt werden, wenn eine relativ lange Zeit

zwischen diesen Reizen vergeht (vgl. Abb. 3B vs. 3C).
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Wihrend Collins und Loftus (1975) die assoziative Aktivierungsausbreitung als
praquantitatives Modell in einem Taxonomie-basierten Netzwerk vorgeschlagen haben,
verwenden wir mit der AS ein recht einfach berechenbares Mal} fiir frequenzgewichtete
Kontiguitit, um damit die Dynamik der assoziativen Aktivierungsausbreitung im semantischen
LZG besser zu verstehen. Semantische Ahnlichkeit ergibt sich in diesem Modell iiber
gemeinsame Assoziierte, die sich in ithrer Aktivierungsdynamik mit dem AROM beschreiben
lassen. Solche Simulationen werden erst in den letzten Jahren moglich, da erst jetzt hinreichend
leistungsfahige Computer allgemein verfiigbar sind. Es hat uns ein ganzes Jahr gekostet, die
Matlab-Architektur des originalen AROMs an so grof3e Lexika anzupassen und die Lexika des
ersten Experimentes aus einer SQL-Datenbank auszulesen. Ein weiteres Rechenjahr wurde auf
die Simulation des Experimentes mit etwa 16.000 Parametersdtzen verwendet. Schlieflich
haben wir ein weiteres halbes Rechenjahr darauf verwendet, die Lexika fiir alle 6.644 Prime-
Zielwort-Paare des English lexicon projects auszulesen (Hutchison et al., 2013), so dass wir
bald sehen konnen, in wie weit sich unsere Simulationen verallgemeinern lassen und welche
weiteren Effekte wir mit dem Modell abbilden konnen. Wéhrend solche vollstdndig symbolisch
repriasentierenden Modelle sehr gut geeignet sind, um die neurokognitive Prozessdynamik
abzubilden, sind verteilt repriasentierende Hidden-unit-Modelle, wie zum Beispiel das Modell
von Elman (1990) und seine Nachfolgemodelle im Bereich des maschinellen Lernens
(Mikolov, 2012; Mikolov, Chen et al., 2013), immer noch State of the Art, wenn es um die
Simulation von ,,abstrakten” Lernprozessen geht (vgl. z. B. Grainger & Jacobs, 1998, p. 32).
Zwar haben wir in Hofmann et al. (2011) den Beitrag von semantischen LZG-Assoziationen
auf episodische Gedéchtnisaufgaben simuliert. Dennoch kann dieses Modell keine neuen
Assoziationen aus dem episodischen Kontext ,,mit”-lernen, denn das AROM besteht aus einem
unverdnderlichen LZG, in dem automatische Aktivierungs-Ausbreitungs-Prozesse simuliert
werden. Um neue Informationen lernen zu konnen, bedarf es einer zusdtzlichen episodischen
Ebene, welche die semantischen Eigenschaften verschiedener Worter vergleichen, ergénzen
und trennen kann. Diese episodische Ebene wiirde neue symbolische Einheiten als assoziative
Konjunktion semantischer Eigenschaften abbilden und damit — neben dem AROM - den
zweiten Teil der complementary learning systems (CLS) darstellen (Kumaran & McClelland,
2012; Marr, 1970, 1971). Die so zu implementierende Kontrolle des automatischen Akti-
vierungsausbreitungsprozesses sollte insbesondere langerfristige Priming-Prozesse bei langer

SOA besser erklidren konnen (vgl. z. B. Mecklinger, 2010; Schneider & Shiffrin, 1977).
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6.2 Das episodische Gedachtnis als komplementires Lernsystem

Publikation 9: Hofmann & Kuchinke (2015)

Hofmann, M. J., & Kuchinke, L. (2015). “Anything is good that stimulates thought” in the
hippocampus: Comment on “The quartet theory of human emotions: An integrative and

neurofunctional model” by S. Koelsch et al. Physics of Life Reviews, 13, 58—60.

Die Quartett-Theorie menschlicher Emotionen identifizierte vier verschiedene neuronale
Emotionssysteme (Koelsch et al., 2015). Wihrend wahrscheinlich viele Forscher mit ihr
iibereinstimmen wiirden, dass spezifische Kerngebiete im Hirnstamm, das Diencephalon und
der OFC im Wesentlichen eine affektive Funktion innehaben, ist die These wohl schwerer zu
stiitzen, dass der kleinste gemeinsame Nenner dessen, was der Hippocampus tut, eine affektive
Funktion ist. Man konnte wahrscheinlich eher behaupten, dass er ,,Gedanken stimulieren
wiirde (Hyde, 1962, p. 108), die zu Inferenzen fiihren kénnen (z. B. Kumaran & McClelland,
2012). Diese Erkenntnisfunktion entspricht wahrscheinlich genau dem Typus (positiver)
Emotion, fiir die hippokampale Prozesse hinreichend sein konnten. Deshalb haben wir in den

Titel dieses Kommentares das Zitat von Oscar Wilde integriert (Hyde, 1962).

Was sind die wesentlichen Funktionen des Hippocampus? Zum einen flieBen LZG-
Informationen aus dem cerebralen Cortex in ihn ein (Rolls, 2007). Da das AROM ein Modell
des LZG ist, ldsst es sich als eine Implementierung dieses Teils der CLS-Theorie begreifen
(Marr, 1970, 1971; McClelland, McNaughton, & O’Reilly, 1995). Wir konnten zum Beispiel
annehmen, dass viele direkte Assoziationen zwischen den Wortern des Idioms ,,weapons of
mass destruction” vorliegen, die als LZG-Information in den Hippocampus flieBen. Dabei liegt
die erste Funktion dieser syntagmatischen Relationen darin, teilweise aktivierte Muster zu
vervollstindigen (Yassa & Stark, 2011). Hétten wir einen Teil dieser Phrase nicht verstanden,
wiirde wahrscheinlich liber das Subikulum Aktivierung in den Cortex zuriickgesendet, um das
unvollstindige Muster zu ergdnzen (Rolls, 2007). Gelingt auch dann kein erfolgreicher
Abgleich mit dem LZG, dann wirkt die zweite, zur Musterergdnzung komplementére Funktion:
die Mustertrennung. Seit Eriksson und Kollegen (1998) gezeigt haben, dass auch im dentate
gyrus (DG) des erwachsenen Hippocampus neue Zellen erzeugt werden, ist eine Debatte

dariiber entbrannt, ob und wie viele neue Neuronen dort bei Erwachsenen von ihren
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Ahnenzellen ,,geboren” werden (Snyder, 2019; Sorrells et al., 2018). Kumaran und McClelland
(2012) postulieren, dass dort die sogenannten conjunction units eine neue Verkniipfung
bestehender, symbolischer Wissenseinheiten abbilden. Wie entstehen moglichst solide, neue
Gedichtnis-Engramme? Mit der CLS-Theorie liee sich vorhersagen, dass eine optimale
Kombination aus bestehenden LZG-Informationen und neuen ,,Konjunktionen” eine optimale
Gedichtnisenkodierung begiinstigt. Als Beispiel konnte man hier die Wortsequenz ,,weapons
of mass distraction” nennen (Giora, Kronrod, Elnatan, Shuval, & Zur, 2004), die sich aber vom
oben genannten Idiom in einem wesentlichen Merkmal unterscheidet und damit auch den

Prozess der Mustertrennung stimuliert.

Hier schlie3t sich auch der Kreis zu Theorien der Emotion: ,,Weapons of mass distraction’ ist
Teil des Titels eines Artikels, der eine Synthese aus Asthetik-Theorien bildet, die behaupten,
dass entweder Vertrautes oder Neues besonders schon sei: Giora und Kollegen (2004) schlugen
vor, dass etwas dann besonders schon ist, wenn es optimal innovativ ist. In der ersten
Forderphase eines Drittmittelprojektes?® haben wir das in Kapitel 6.1 prisentierte Modell des
semantischen LZG weiterentwickelt. In der derzeit laufenden Verldngerung haben wir es uns
zum Ziel gesetzt dieses Modell um eine episodische Ebene zu erweitern, welches aus conjuction
units besteht (Kumaran & McClelland, 2012). Hier werden wir unter anderem die Hypothese
priifen, dass eine Kombination aus bestehenden LZG-Assoziationen und neuen episodischen

Assoziationen zum Erinnern von Sitzen optimal ist.

Wihrend wir bislang nur den Hippocampus beim Abruf in einer episodischen
Gedichtnisaufgabe untersucht hatten (Kuchinke et al., 2013), ist mittlerweile eine erste
Pilotstudie entstanden, welche das Zusammenspiel des AROMs — als ein Modell des kortikalen
LZG — mit den episodischen Prozessen in den hippokampalen Sub-Regionen beim Enkodieren
adressiert (Klein, 2018). In dieser Master-Arbeit wurde ein Teil der in Roelke, Franke et al.
(2018) prasentierten Prime-Zielwort-Paare im fMRT-Scanner als Paarassoziationen gelernt.
Das heillt, auch in dieser Arbeit wurden die experimentellen Faktoren direkter und
gemeinsamer Assoziationen experimentell manipuliert (vgl. Kapitel. 4.4). In der
Verhaltensvorstudie zeigten sich Haupteffekte direkter und gemeinsamer Assoziationen mit

Cued-recall-Raten um die 30 % flir Wortpaare ohne direkte und gemeinsame Assoziationen

23 Geschiftszeichen der Deutschen Forschungsgemeinschaft HO5139/2-1 & 2-2.
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und etwa 75 % fiir Worter mit direkten und gemeinsamen Assoziationen (Abb. 17, Klein, 2018,
p. 40). Die Idee des fMRT-Experimentes war, dass die {iber das AROM definierten (kortikalen)
LZG-Informationen in das hippokampale System einflieBen (Rolls, 2007). Hier werden
zunéchst neue, rein episodische Wissenskombinationen im DG entdeckt (vgl. Kumaran &
McClelland, 2012; Rolls, 2007). Dies konnte Herr Klein (2018) bestéitigen: Es fand sich
wiéhrend dem Lernen ein Haupteffekt der AS in einer Region (nucleus caudatus; vgl. Abb. 19,
Klein, 2018, p. 45), die er dem DG zuordnete (p. 50): Wortpaare ohne direkte Assoziationen
16sten hohere Aktivierungen in dieser Region aus. Uber den perforanten Pfad umgeht die in den
Hippocampus einflieBende Information zum Teil auch den DG (Abb. 2, Yassa & Stark, 2011)
und flieft direkt in das sehr stark rekurrent verschaltete Subfeld 3 im cornu ammonis (CA3).
Herr Klein fand einen Interaktionseffekt zwischen direkten und gemeinsamen Assoziationen in
einer Region (gyrus parahippocampalis; Abb. 20, Klein, 2018, p. 46), die sich wahrscheinlich
der CA3-Region zuordnen lieB (p. 50). Diese Interaktion konnte durch einen Effekt
gemeinsamer Assoziationen innerhalb der Worter ohne direkte Assoziation erklart werden (p.
46). Ahnlich wie in rekurrent verschalteten neuronalen Netzwerkmodellen (z. B. Elman, 1990)
wird in der ebenso stark rekurrent verschalteten CA3-Region wahrscheinlich ein Prozess
angestofen, der es erlaubt, iiber viele gemeinsame Assoziierte zu generalisieren (vgl. Franke et

al., 2017).

Wie liefie sich das Gesetz des Kontrastes symbolisch simulieren?

Wenn man sich fragt, welche Prozesse in dem symbolisch reprasentierenden AROM noch nicht
abgebildet werden, und einen genauen Blick in Jeffrey Elmans (1990) Artikel ,,Finding
structure in time” wirft, dann ergibt sich als mogliche Antwort, dass SRN-Modelle eine
sogenannte Exclusive-Or-(XOR-)Unterscheidung abbilden konnen (Elman, 1990, p. 185f). Die
XOR-Funktion reduziert einen 2-bit Vektor auf einen 1-bit Vektor: Wenn die beiden Bits des
ersten Vektors unterschiedliche Werte haben, also 01 oder 10 sind, dann ist der Output-Vektor
1. Er ist 0, wenn beide Eintrdge denselben Wert aufweisen (11 oder 00). Wie lieBBe sich damit
das Assoziationsgesetz des Kontrastes abbilden? Wenn wir zwei Worter auf deren Assoziation
zu einem potentiell gemeinsamen Assoziierten untersuchen, dann wiirde eine XOR-Funktion
das Detektieren von distinkten, semantischen Eigenschaften erlauben (vgl. Gamallo, 2018). Die

XOR-Funktion wire 1, wenn ein Wort mit dieser Eigenschaft assoziiert ist, das andere aber
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nicht. Eine aktuelle Arbeitshypothese lautet, dass diese Funktion es erlaubt, die hippokampale
Funktion der Mustertrennung im DG abzubilden (z. B. Kumaran & McClelland, 2012). Da so
eine moglichst trennscharfe Repriasentation von zu erinnernden Assoziationen erzeugt wird,
lieBe sich dies als eine operationale Definition des Assoziationsgesetzes des Kontrastes

betrachten (vgl. Kapitel 6.2, Hofmann & Kuchinke, 2015).

Wihrend die gemeinsamen Assoziierten dazu genutzt werden konnen, Synonyme zu entdecken
(Rapp, 2002), wiirde die automatisierte Suche nach Antonymen moglicherweise von dieser
operationalen Definition des Gesetzes des Kontrastes profitieren. Denn auf der einen Seite
haben Antonyme viele gemeinsame semantische Eigenschaften: So haben zum Beispiel die
Worter ,,Heirat” und ,,Scheidung” gemeinsame Assoziierte, wie Ehe und Frau. Dies spricht auf
der einen Seite dafiir, dass das Gesetz der Ahnlichkeit durch die Anzahl gemeinsamer
Assoziierter teilweise abbildbar wire. Auf der anderen Seite existieren Worter, die nur mit
einem der beiden Worter gemeinsam auftreten. Zum Beispiel hat das Wort ,,Heirat”
semantische Eigenschaften, wie Paar und Geburt, die nicht mit ,,Scheidung” assoziiert sind.
»Scheidung” hingegen ist mit Sorgerecht und Trennung assoziiert, nicht jedoch mit ,,Heirat”.
Solche distinkten semantischen Eigenschaften lieBen sich durch eine Funktion im
Hippocampus detektieren, die die trennscharfen Repréisentationen dann in das LZG tibertragt,
um dieses Wort von auf anderen ,,semantischen Dimensionen” &dhnlichen Wortern

unterscheiden zu konnen.
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6.3. Intelligente Lernprozesse in Algorithmen

In der Einleitung in Kapitel 1 haben wir die Herausforderung aufgeworfen, praquantitative
Theoriebildung fiir die allgemeine Psychologie zu iiberwinden. Wir haben uns gefragt, wie weit
uns verbale Theorien zum Beispiel fiir diagnostisch relevante Fragestellungen bringen kénnen.
Hier mochte ich eine mogliche, algorithmisch informierte Antwort auf die alte Frage der
Psychologie aufgreifen: Was ist Intelligenz? Wie Amelang und Bartussek (1997)
zusammenfassen, ,,haben verbale Definitionen keinen substantiellen Beitrag zum Verstindnis
und der Erforschung des Konstruktes Intelligenz leisten kénnen” (p. 189). Damit bietet die
operationale Definition eine fiir die psychologische Forschung derzeit besser quantifizierbare
Antwort auf die Frage, was Intelligenz ist: Intelligenz ist das, was die Tests messen (vgl.

Amelang & Bartussek, 1997; Boring, 1923).

In Kapitel 4.2 verwenden wir ein RNN, um Varianz an einer Liickentextergdnzungsaufgabe
aufzuklaren (Hofmann et al., 2017). Eine andere Aufgabe, auf die man RNNs bereits trainieren
konnte, ist das Beantworten von Analogie-Fragen (Mikolov, Yih, & Zweig, 2013): Was der
Konig fiir die Konigin ist, ist der Onkel fiir die ...? Die richtige Antwort wire ,,Tante” (Jurgens,
Turney, Mohammad, & Holyoak, 2012). Ein dritter Typus Aufgabe, den solche Modelle 16sen
konnten, sind Synonym-Aufgaben (Landauer & Dumais, 1997; Rapp, 2002; Zhila, Yih, Meek,
Zweig, & Mikolov, 2013). Da diese drei Aufgaben in dhnlicher Form bereits in den Subtests
Satzergidnzung, Analogien und Gemeinsamkeiten des Intelligenz-Struktur-Tests 2000R
enthalten waren (IST 2000R, Liepmann, Beauducel, Brocke, & Amthauer, 2007; vgl. auch
Kersting, Althoff, & Jager, 2008), sollten solche AI-Modelle wahrscheinlich ein gewisses Mal}

an ,,Intelligenz” aufweisen.

Wenn RNNs Intelligenzaufgaben dhnlich wie Menschen 16sen kénnen, wird es moglich, die
kognitiven Prozesse beim Wissenserwerb besser zu verstehen und damit hinreichende
Bedingungen zu spezifizieren, die zu intelligentem Verhalten fiihren (vgl. Simon & Newell,
1971, p. 146). Wir konnen aus verschiedenen Algorithmen verschiedene Definitionen des
Prozesses ableiten, der zu mehr oder weniger intelligent verwendbaren Wissensstrukturen fiihrt.
Eine verbaltheoretische teilweise Umschreibung dessen was ,,Intelligenz” gemil3l RNNs wire,
konnte vielleicht so lauten: Dieser Algorithmus, der zu intelligentem Verhalten fiihrt, verfiigt
iiber die Fahigkeit, aus der Erfahrung mit der Umwelt ,,abstrakte” Wissenseinheiten zu

vernetzen, um eine Vielzahl unterschiedlicher Beobachtungen durch weniger hidden units
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abzubilden. Als verbaltheoretische Zusammenfassung klingt diese Definition freilich sehr vage.
Trainieren wir jedoch das RNN an einem Korpus, konnen wir diese intelligente Struktur
berechnen und damit schétzen welches ,,intelligente” Verhalten aus der konkreteren formalen

Definition folgt.

Eine Moglichkeit, das relative AusmaB von Intelligenz zu definieren, ist die Ubereinstimmung
mit einer Normstichprobe. Wenn wir die Versuchspersonen, welche die empirischen LTEW
aus Kapitel 4.2 generiert haben, als Normstichprobe begreifen, dann gibt die Varianzaufklarung
der Sprachmodelle an, wie gut das Modell in der Lage ist, das intelligente Verhalten von

Menschen in Liickentextergdnzungsaufgaben zu imitieren.

Interessanterweise klart das N-gram-Modell in allen Féllen deskriptiv mehr Varianz an den
empirischen LTEW auf die von uns verwendeten SRNs (Tabelle 10.2, Hofmann et al., 2017,
Mikolov, 2012). Was wire ,,Intelligenz, wie sie unsere Tests messen” (Boring, 1923) gemal3
der Definition des N-gram-Modells? Fiir ein N-gram-Modell werden einfache Haufigkeiten
ausgezidhlt, dass ein Wort N auftritt, gegeben die vorangegangenen Worter. Hieraus werden
bedingte Wahrscheinlichkeiten fiir alle Worter errechnet. Wir konnten damit die These stiitzen,
dass einfache bedingte @ Wahrscheinlichkeiten, das heiit  positionsspezifische,
frequenzabhingige Kontiguitit, das menschliche Verhalten besser abbildet als die oben

genannte, alternative Definition von ,,Intelligenz” geméall unseren SRNs.

Vergleichen wir die beiden Definitionen von RNNs und dem N-gram-Modell mit
wegweisenden Definitionen aus der Geschichte der Intelligenzforschung (Catell, 1943, p.
178%%): | Fluide Fihigkeit hat den Charakter einer rein allgemeinen Fihigkeit, Relationen
zwischen fundamentalen Eigenschaften wahrzunehmen und zu diskriminieren’; ,Kristalline
Fahigkeit besteht aus Unterscheidungsgewohnheiten, die sich in einem spezifischen Feld seit
langem ausgebildet haben”. Da sich bedingte Wahrscheinlichkeiten als operationale Definition
von Unterscheidungsgewohnheiten beziiglich spezifischer Worter verstehen lassen, konnte
man das N-gram-Modell ndher an den Begriff der kristallinen Intelligenz riicken. Im Gegensatz
dazu kann man zeigen, dass sogar noch einfachere neuronale Netzwerkmodelle als das SRN

generalisieren konnen — eine Fahigkeit, die man der fluiden Intelligenz zuschreibt (z. B. Klauer,

24 Fluid ability has the character of a purely general ability to discriminate and perceive relations between any
fundaments”. ,,Crystallized ability consists of discriminatory habits long established in a particular field”.
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Willmes, & Phye, 2002). Generiert man eine neue Input-Einheit, wie zum Beispiel den Namen
eines neuen, unbekannten Vogels, und trainiert es auf einige wenige bekannte Kontexte, wie
zum Beispiel ,.kann fliegen” und ,,hat Fliigel”, dann lernt das Netzwerk sehr schnell, diesem
neuen Begriff ein &dhnliches Hidden-unit-Aktivierungsmuster aus ,fundamentalen
Eigenschaften” zuzuweisen (Catell, 1943, p. 178); dies erlaubt die Vorhersage neuer konkreter
Eigenschaften, wie zum Beispiel ,.kann wachsen”, die das Netzwerk so nicht trainiert hat
(Rumelhart & Todd, 1993, zitiert aus McClelland & Rogers, 2003, p. 314). Weil neuronale
Netzwerkmodelle, wie SRNs, generalisieren konnen, sind sie wahrscheinlich auch in der Lage

fluide Aspekte von Intelligenzleistungen abbilden.

Folglich ldsst sich festhalten, dass diese Algorithmen unsere Intelligenzaufgabe mit zwei
verschiedenen Strategien 16sen konnen: Entweder der Algorithmus hat ein sehr genaues
Gedichtnis und nutzt die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass ein Wort N auftritt, gegeben eine
vorangegangene Zeichenfolge aus N-1 Wortern (N-gram-Modell), oder er kann ,latente
Dimensionen” aus der Lerngeschichte erschlieBen, so dass das Modell darauf trainiert werden

kann, das jeweils ndchste Wort vorherzusagen (SRN).

Dieser Unterschied — das stirkere Abbilden fluider Intelligenzleistungen in SRNs und die eher
kristalline Intelligenz in N-gram-Modellen — ldsst sich an der Nutzung komputationaler
Ressourcen der beiden Algorithmen aufzeigen: Wahrend ein N-gram-Modell in der Regel einen
hoheren Festplattenspeicher bendtigt, verbraucht ein modernes SRN in der Regel viel mehr
Rechenzeit, um zu einer sparsam mit dem Speicherplatz umgehenden, ,abstrakten”
Wissensstruktur zu gelangen. Das N-gram-Modell 16st die Intelligenzaufgabe primér mit dem
,»Gedichtnis”, wihrend ein SRN den Speicherplatz durch rechenintensivere Inferenzen und
Abstraktionsleistungen, wie Generalisierung, verkleinern kann (McClelland & Rogers, 2003).
Dass auch Informationen iiber die relative ,,Abstraktheit” der Worter in solchen Algorithmen
enthalten sind, ldsst sich auch daran zeigen, dass sie concreteness ratings vorhersagen konnen
(Westbury et al., 2013; Hollis et al.,, 2017; vgl. Kapitel 4.1), da ,,Abstraktheit und
»Konkretheit” hiufig als Gegenpole einer semantischen Dimension betrachtet werden (z. B.

Kousta, Vigliocco, Vinson, Andrews, & Del Campo, 2011).

Die Vorhersage der SFD ist zwar sicherlich kein allgemein anerkanntes Kriterium fiir
LIntelligenz”. Dennoch mdchte ich fiir einen Moment mit der Hypothese arbeiten, dass die

Vorhersage dieses Blickbewegungsmalles eine andere Form intelligenten Verhaltens abbildet,
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beispielsweise die Simulation eines anderen kognitiven Systems im Sinne der theory of mind —
diese Simulation erlaubt die Vorhersage des Verhaltens einer anderen Person (z. B. Gallese &
Goldman, 1998; Wimmer & Perner, 1983). Beim SRN sehen wir auf Basis eines kleineren, aber
fiir die gesprochene Sprache repréasentativeren Trainings-Korpus deskriptiv etwas bessere SFD-
Vorhersagen als beim N-gram-Modell (Tab. 10.4, Hofmann et al., 2017; vgl. Brysbaert et al.,
2011), obgleich dieses deutlich kleinere Subtitles-Korpus naturgeméfl mehr Rauschen enthalten
sollte als die groBeren Korpora. Wenn wir im N-gram-Modell den kristallinen Gedédchtnisaspekt
guter Intelligenz-Leistungen und im SRN die Féhigkeit zu abstrahieren abgebildet sehen,
konnten wir hieraus die Schlussfolgerung ziehen, dass die Féhigkeit zu abstrahieren auch bei
einer kleineren, aber vermeintlich reprdsentativeren Erfahrungsgrundlage das menschliche
Blickbewegungsverhalten gut abbildet (vgl. Brysbaert et al., 2011). Wird auf diese Weise
gelernt, wire eine geringere Menge unterschiedlicher Erfahrungen ausreichend. Bei der
gedéchtnisintensiveren Strategie des N-gram-Modells ist die groBere Erfahrungsgrundlage des
News-Korpus fiir die Vorhersage von LTEW hingegen hdufig hilfreich (Tabelle 10.2, Hofmann
etal., 2017).

Zwar ist es durch die Konkretisierung in Algorithmen mdglich, den Prozess der
Intelligenzbildung besser zu verstehen als dies auf Grund einer rein verbalen Beschreibung
alleine moglich wire. Aber das bedeutet nicht, dass das Verstindnis fiir diese Algorithmen
einfacher wire als das Verstindnis durch die klassischen, von der Intuition der Konstrukteure
und der Normstichprobe gepridgten Intelligenztests. Gerade im Vergleich zu dem relativ
einfachen SRN von Jeffrey Elman (1990) offenbaren moderne Weiterentwicklungen, wie
word2vec (Mikolov, Chen et al., 2013), immer mehr komputationale Details, deren spezifische
Vorteile fiir die Vorhersage von Sprachdaten auch von den Experten erst nach und nach
verstanden werden miissen (Levy et al., 2015). Laut Feynman ist es jedoch ,,nicht wichtig wo
die Schdtzung herkommt. Es ist nur wichtig, dass sie mit dem Experiment iibereinstimmen

sollte” (Seabala, 2018, 6:57%).

In der Zukunft gilt es festzustellen, welchen partiellen Intelligenzquotienten man bei solchen
Algorithmen in tatsédchlichen Intelligenz-Subtests messen kann (z. B. Liepmann et al., 2007).

Dartiber hinaus wére zu fragen, wie die Praxis der Intelligenz-Testung von einem algorithmisch

25 [It’s not] important where the guess comes from, it’s only important that it should agree with [the] experiment”
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konkretisierten theoretischen Verstédndnis profitieren konnte. Eine immer wieder autkommende
Kritik an Intelligenztests ist, dass diese eine spezifische Erfahrungsgrundlage voraussetzen.
Deshalb sieht bereits Catell (1943, p. 157%¢) die Herausforderung darin, diese Tests ,,von
Annahmen gleichformigen Wissens (...) tiber alle Erwachsenen zu befreien”. Dass
Intelligenztests auf Basis einer Erfahrungsgrundlage generiert wurden, die fiir einen mittleren
bis hohen soziodkonomischen Status typisch ist, konnte einer der Griinde dafiir sein, warum
Kinder mit einem niedrigen soziodkonomischen Status in Intelligenztests typischerweise
schlechter abschneiden (z. B. Stumm & Plomin, 2015). Wir kénnen ein N-gram-Modell oder
ein RNN an unterschiedlichen Korpora trainieren. Diese beiden Modelle werden
unterschiedliche bedingte Wahrscheinlichkeiten lernen oder die hidden units unterschiedlich
mit Wortern verkniipfen. Hat ein Kind ein gutes Gedichtnis, wiirden wir bessere
Vorhersageleistungen von einem N-gram-Modell erwarten. Kann es eher abstrahieren, sollte
ein RNN mehr Varianz an seinen Leistungen aufkldren. Bei Kindern mit einer ausgepragten
Féahigkeit zu abstrahieren konnte es fiir den Wissenserwerb niitzlicher sein, weniger
Textmaterial zu lernen. Dieses Material sollte jedoch von Anfang an alle notwendigen
Informationen enthalten, aus welchen sie alle ,,]Jatenten semantischen Dimensionen’ iiber die

hidden units lernen konnen (Mikolov, 2012; vgl. Tabelle 10.4, Hofmann et al., 2017).

Wenn man ein RNN als allgemeine Féahigkeit begreift, Relationen zwischen fundamentalen
Prinzipien zu erkennen, die es erlauben, wahrscheinlich auftretende, zukiinftige Ereignisse
vorwegzunehmen und zwischen vielen Objekten mit wenigen Prinzipien zu unterscheiden (vgl.
Catell, 1943), dann entspricht dies sicherlich einer algorithmischen Definition relativ fluider
Intelligenz-Féhigkeiten. Diese allgemeine Fihigkeit konnten wir abbilden, indem wir die
Sprachmodelle an einem Korpus trainieren, das die typische Erfahrungsgrundlage von
Individuen mit einem niedrigen sozio6konomischen Status darstellt. Auf Basis eines besser
passenden Korpus, das fiir das spezifische Wissen dieser Personen reprisentativ ist, liele sich
wahrscheinlich ein wesentlich fairerer Intelligenztest errechnen. Auf Grund der
unterschiedlichen Erfahrung werden diese Individuen sicher andere Prinzipien abstrahieren.
Eine andere Personengruppe, fiir welche die relativ geringen Leistungen in Intelligenztests nur
bedingt die Schlussfolgerung auf eine geringe Intelligenz erlauben, sind ADHD-Kinder. Diese

Kinder zeigen insbesondere dann gute Leistungen, wenn sie hochgradig motiviert sind (z. B.

26 The greater need for freeing adult tests from assumptions of uniform knowledge, education, and skills”.
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Mclnerney & Kerns, 2003). Wenn wir wissen, wofiir sich ein solches Kind interessiert, wire
es moglich, spezifische Intelligenztests fiir solche Kinder zu entwickeln. Eine aus der
selbstgewéhlten Erfahrungsgrundlage dieser Kinder errechnete Liickentextergédnzungsaufgabe
wiirde die Wahrscheinlichkeit erh6hen, dass sie diese Aufgabe aufmerksam bearbeiten, und
damit eher eine Maximalleistung auf Basis der eigenen Interessen anzeigen. Wenn es Worter
einsetzt, die liberwiegend auf Basis eines RNNs vorhersagbar sind, wiirde es dariiber hinaus
von einer abstraktionsbasierten Lernstrategie besser profitieren. Ein moglicher therapeutischer
Ansatz fiir ADHD-Kinder wire, deren Interessensspektrum zu erweitern, indem man diesen
Texte présentiert, die sich — ausgehend vom Interessensbereich des Kindes — immer mehr den
zu vermittelnden Inhalten systematisch annihern. Uber semantisch #hnliche Zwischenschritte
zu den Ziel-Inhalten lieBe sich in ADHD-Kindern ein breiter gefdchertes Interesse erzeugen,
welches sie in die Lage versetzt, immer mehr Inhalte mit Aufmerksamkeit zu versehen. Ich
habe bereits eine Abschlussarbeit betreut, in der die Versuchspersonen zwei Monate auf einem
zur Verfiigung gestellten Tablet einem moglichst natiirlichen Leseverhalten nachgehen sollten
(Pasche, 2018). Indem man aus den so erhobenen Inhalten ein individuelles Korpus erzeugt,
sollte es moglich werden, Sprachmodelle auf Basis der individuellen Erfahrungsgrundlage
eines Menschen zu trainieren, um damit individuelle semantische Strukturen abzubilden und

diese perspektivisch fiir Diagnostik und Therapie einzusetzen.
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7. Schlussfolgerungen

Die Geschichte der Forschung zu den Assoziationsgesetzen der Kontiguitit, Frequenz,
Ahnlichkeit und des Kontrastes lisst sich in zwei Phasen einteilen: Bis zur kognitiven Wende
in den 50er Jahren des 20. Jahrhunderts erklarten Psychologen, wie Ebbinghaus, Jung, Skinner
und Hebb, ihre Daten rein verbaltheoretisch. Ab der kognitiven Wende machten es Ansitze,
wie die Informationstheorie, verteilt lernende neuronale Netzwerkmodelle, vollstindig
symbolisch reprasentierende Modelle der visuellen Worterkennung und die Analyse grofBer
Textkorpora, moglich, so komplexe Prozesse, wie die Entstehung und Verwendung

semantischer LZG-Strukturen, in Algorithmen quantitativ zu beschreiben (Kapitel 1).

In Kapitel 2 priasentieren wir das IAM und seine Erweiterung um eine Ebene der Semantik im
AROM und stellen die Frage, wie solche Modelle mit neurokognitiven Daten evaluiert und
weiterentwickelt werden konnen (Hofmann & Jacobs, 2014; vgl. Kapitel 5.1; Jacobs &
Hofmann, 2013). Auf Grund der Diskussion von Verhaltens-, EEG- und fMRT-Effekten der
Lange, Sequenz, Frequenz, Wiederholung, orthographischen Nachbarschaft und ,,Semantik”
(vgl. auch Tabelle 1 in Radach & Hofmann, 2016; Kapitel 5.2) schlagen wir eine Reihe von
model-to-data connections vor, welche die Frage beantworten sollen, wie IAMs mit
neurokognitiven Daten gepriift werden konnen. Visuelle Informationen erreichen bottom-up
getrieben den OC etwa ab 60 ms. Sie lassen sich durch die Ebene visueller Eigenschaften
abbilden. Friihestens ab 100 ms trifft die Information auf den FFG als das visuelle
Wortformareal (Cohen et al., 2001; Sereno et al., 1998), und der durch die Wortfrequenz
vermittelte lexikalische Zugriff auf ein orthographisches Lexikon findet statt (z. B. Fiebach,
Friederici, & Cramon, 1999). Wenn man einen simulierten AROM-Modellzyklus mit 50 ms im
realen Experiment gleichsetzt (Kapitel 6.1), erreichen Bottom-up-Informationen die Ebene der
Semantik ab 200 ms (Kutas & Federmeier, 2011). Da sie dort erst noch mit den Assoziationen
wahrscheinlich vorher préisentierter Worter interagieren miissen, erklért sich, warum N400-
Effekte der semantischen Integration im Temporallappen und semantischen Kompetition im
IFG héufig in spéteren Zeitfenstern auftreten (Thompson-Schill, D’Esposito, Aguirre, & Farah,
1997). Weil sich Negativierungen auf dieser Komponente durch lexikalische Kompetition
erklaren lassen, konnen wir die N400 als einen Spezialfall einer N2 begreifen, die

wahrscheinlich aus Aktivierungen im ACC resultiert (Yeung et al., 2004).

Mit einem IAM lieBen sich jedoch nur die N2-/N400-Effekte weitgehend bedeutungsfreier

Stimuli, wie zum Beispiel Nichtworter, simulieren (Braun et al., 2006; Hofmann, Tamm et al.,
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2008). Ebenso fanden Binder und Kollegen (2003) bei Wortern mit einer geringen Anzahl
orthographischer Nachbarn kompensatorische semantische Aktivierungen im Temporallappen.
Solche EKP- und fMRT-Ergebnisse legten nahe, dass IAMs um eine vollstindig
implementierte semantische Ebene erweitert werden sollten. Klassische operationale
Definitionen von ,,semantischen” Variablen fir Worterkennungs- und
Satzverarbeitungsaufgaben basierten auf der freien Assoziationsaufgabe und der LTEW (Kutas
& Hillyard, 1984; Lucas, 2000). Diese Definitionen haben den Nachteil, dass vom
menschlichen Verhalten zirkuldr auf anderes menschliches Verhalten geschlossen wird.
Dartiber hinaus eignen sich solche Definitionen nur dafiir, die stiarksten Assoziationen zwischen
Wortern zu definieren (McKoon & Ratcliff, 1992). Ebenso ldsst sich eine allgemeingiiltige
operationale Definition von ,Semantik” auf Grund der gigantischen Menge an
durchzufiihrenden Vorexperimenten nur schwer realisieren (vgl. Hofmann et al., 2018, p.
2288). Eine einfache Losung fiir diese Probleme bietet das kookkurrente Auftreten von Wortern
in den Sétzen von grofBen Korpora, welches die Grundlage fiir die AS im AROM darstellt
(Dunning, 1993; Hofmann et al., 2011). Definiert man damit die assoziativen Relationen der
Worter  einer  episodischen  Gedichtnisaufgabe, ldsst sich die  assoziative
Aktivierungsausbreitung liber ko-aktivierte andere Stimuli dynamisch simulieren und zur
Vorhersage von Erinnerungsleistungen bei nicht-studierten und studierten Wortern einsetzen
(Hofmann et al., 2011; Stuellein et al., 2016). So kann man Fehlerinnerungen bei nicht-
studierten Wortern und die Verbesserung von Erinnerungsleistungen fiir studierte Worter auf
spezifische Assoziationen innerhalb des Reizmaterials zuriickfiithren (Kimball et al., 2007;
Roediger & McDermott, 1995). Ebenso fiihrt die Annahme hoherer Ruheaktivierungen bei
studierten Wortern ohne weitere Vorannahmen zu einer hoheren Gedichtnissignalvarianz als
bei nicht-studierten Wortern (Glanzer et al., 1999). Der Erklarungswert des AROMs lésst sich
auch mit einer Re-Analyse von fMRT-Daten steigern (Forgacs et al., 2012): Je starker die AS
zwischen den Nomina eines Kompositums, desto geringer ist die semantische Kompetition und

damit auch die Aktivierung des IFG.

Das Experiment in Kapitel 3 basiert auf einer klassische Definition ,,semantischer”
Zusammenhdnge, der LTEW: Es werden OC- und OFC-Aktivierungen mittels fNIRS
untersucht (Hofmann et al., 2014). Wenn die Zielworter im Satz hochgradig vorhersehbar sind,
dann l6sen sie geringere himodynamische Antworten im OC aus als unvorhersehbare Worter.
Dies lésst sich mit voraktivierten visuellen Eigenschaften bei vorhersehbaren Wortern erklaren
(vgl. Kapitel 5.2; Abb. 2, Radach & Hofmann, 2016). Dariiber hinaus zeigen wir, dass bei
seltenen Wortern der OFC bei gleichzeitig geringer Wortvorhersagbarkeit aktiviert wird. Doch
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auch die hochfrequenten Worter scheinen einen Beitrag zu diesem Interaktionseffekt zu leisten.
Bei diesen zeigt sich eine nicht-signifikante Tendenz in Richtung des umgekehrten Effektes der
Wortvorhersehbarkeit: Es findet sich eine hohere OFC-Aktivierung fiir hochgradig
vorhersehbare Worter. Somit lassen sich die widerspriichlichen Vorhersagen beziiglich der
Rolle des OFC im Umgang mit Erwartungs-Bestétigung (Bar et al., 2006) oder Erwartungs-
Verletzung (Nobre et al., 1999) auflosen: Bei niederfrequenten Wortern reicht die Bottom-up-
Information innerhalb von 250 ms nicht aus, um den Stimulus eindeutig zu identifizieren.
Deshalb reagiert der OFC auf gleichzeitig unvorhersehbare Ereignisse. Wenn jedoch eine hohe
Menge an Bottom-up-Informationen bei hochfrequenten Wortern verfiigbar ist, dann findet sich
eine Tendenz, auf vorhersagbare Worter starker zu reagieren. Da dieses Bestdtigungssignal der
Vorhersage bei hinreichend vielen Bottom-up-Informationen nur dann zu erwarten war, wenn
die Versuchspersonen mit einer top-down getriebenen Strategie lesen (Bar et al., 2006;
Dambacher et al., 2012), prasentieren wir die Sitze, welche die Zielworter enthalten, mit einer
lesenahen Prisentationsrate von 250 ms — mit 30 ms weillem Bildschirm zwischen den Wortern,
um die Verringerung visueller Informationsaufnahme wihrend einer Sakkade anzundhern.
Durch die relativ hohe Sampling-Frequenz lassen sich die hamodynamischen Antworten auf
ultraschnelle Ereignisfolgen, wie Worter bei lesedhnlichem Verarbeitungstempo, voneinander
differenzieren. So wird es moglich, die empirischen hdmodynamischen Antworten der
Zielworter mit einer Dekonvolutionsanalyse von den umliegenden Wortern im Satz getrennt zu
betrachten (Abb. 6 & 7, Hofmann et al., 2014). Diese Arbeit ldsst sich als Wegbereiter fiir eine
Studie begreifen, in der wir die hdmodynamischen Antworten beim natiirlichen Lesen mit
gleichzeitiger Blickbewegungsmessung untersucht haben (Roelke, Hofmann et al., 2018): Hier
haben wir gezeigt, dass sich die OFC-Interaktion zwischen Wortfrequenz und
Wortvorhersehbarkeit beim natiirlichen Lesen in den OC verlagern kann: Fiir das Wort, das
sich rechts vom aktuell fixierten Wort befand, zeigen sich retinotope Effekte im linken OC.
Damit wurde die Methode der frNIRS in die Leseforschung eingefiihrt. Die fehlenden OFC-
Effekte in dieser frNIRS-Studie zeigten, dass sich diese in Hofmann et al. (2014) durch die
Menge verfiligbarer Bottom-up- und Top-down-Informationen in einer vorgegebenen Zeit
erkldren lassen (z. B. Dambacher et al., 2012).

Doch wenn die abhingige Variable aus einem Vorexperiment, wie die LTEW, zur
unabhédngigen Variable in einem anderen Experiment gemacht wird, ist letztere per se nicht
unabhédngig vom menschlichen Verhalten (z. B. Kapitel 2, Hofmann & Jacobs, 2014). Genau
genommen kdnnen wir einen solchen klassischen Ansatz als multivariates Vorgehen begreifen,

das heif3t, es werden zwei von der menschlichen Performanz abhdngige Variablen miteinander
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verglichen, die aus unterschiedlichen Personenstichproben stammen (Hofmann et al., 2018).
Diese Zirkularitét gilt es zu vermeiden, um damit neue Erklarungsebenen fiir die Psychologie
zu erschlieBen (Hempel & Oppenheim, 1948) und das ,,semantische” System des Menschen
aus seiner Erfahrung abzuschétzen (Hofmann et al., 2018; Hofmann & Jacobs, 2014; Westbury,
2016).

In Kapitel 4 werden unterschiedliche algorithmische Ansétze prasentiert, die demonstrieren,
wie diese Zirkularitdt umgangen werden kann. Im Allgemeinen werden diese Modelle an einem
Korpus trainiert, das die Erfahrungsgrundlage eines Menschen annéhernd abbilden soll. Zwar
wird diese in Kapitel 4 noch iiber Standard-Korpora, zum Beispiel Wikipedia, abgebildet, aber
es wurde bereits eine Pilotstudie durchgefiihrt, in der das moglichst natiirliche Leseverhalten
zweier Versuchspersonen iiber zwei Monate dazu verwendet wurde, individuelle Korpora zu
erzeugen (Pasche, 2018; vgl. Kapitel 6.3). Solche individuellen Korpora sollten auch den
groflen Internet-Firmen zur Verfiigung stehen. Mit diesen individuellen Korpora liee sich
deren Reprisentativitdt, zum Beispiel fiir die Interessen der Versuchspersonen, abschitzen,
wenn wir die Ergebnisse der resultierenden Sprachmodelle zum Beispiel mit den Daten der
generellen Interessensskala vergleichen (Brickenkamp, 1990). So konnen wir die
Moglichkeiten und Grenzen von big data aufzeigen (vgl. Pasche, 2018). Dies ist eine
Perspektive, die einen empirischen Beitrag zur Diskussion iiber gesellschaftliche Fragen, wie
zum Beispiel Vorratsdatenspeicherung, bieten soll. Nachdem die Simulation der
Gedichtniskonsolidierung auf Basis solcher Korpora abgeschlossen ist, sollen solche

Sprachmodelle Vorhersagen iiber das menschliche Verhalten ermoglichen.

Wir nutzen in Kapitel 4.1 verschiedene computerlinguistische Ansétze, um damit das Verhalten
in Experimenten vorherzusagen, wie sie typischerweise als Vorstudien fiir Priming-
Experimente verwendet werden (z. B. Dimigen, Kliegl, & Sommer, 2012). Durch
algorithmische Modelle sollte Varianz aus je 300 Assoziations-ratings in insgesamt drei
Studien aufgeklart werden (Hofmann et al., 2018). Die meisten algorithmischen Modelle des
semantischen Gedéachtnisses in der Psychologie beschreiben die Bedeutung eines Wortes
verteilt auf subsymbolische Einheiten (z. B. Bhatia, 2017; Elman, 1990, Griftiths et al., 2007;
Landauer & Dumais, 1997; Mandera et al., 2017; Mikolov, 2012). Das Skip-gram-Modell, als
ein solcher subsymbolischer Ansatz (Mikolov, Chen et al., 2013), erklért reproduzierbar etwa
50 % der Iltem-level-Varianz der Assoziations-ratings. In unseren Analysen mit /inear mixed

effects models konnte aber auch unsere symbolisch repriasentierende Pradiktorvariable, die AS,
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einen signifikanten Varianzanteil erkldren. Als Einzelpradiktor klirt die AS jeweils etwa 40 %

der Item-level-Varianz an Assoziations-ratings in den drei Studien auf.

Da die AS auf einem Signifikanztest basiert (Dunning, 1993), der das iiberzufillig héaufig
gemeinsame Auftreten von Wortern feststellt, verbindet sie die Assoziationsgesetze der
Frequenz und Kontiguitét. Lassen sich diese beiden Gesetze auch getrennt betrachten? Fiir ein
reines Gesetz der Kontiguitit, das von der gemeinsamen und einzelnen Frequenz der Worter
unabhédngig wire, konnten wir annehmen, dass bereits beim einmaligen gemeinsamen
Auftreten zweier Reize eine Assoziation entsteht. One-trial learning lasst sich innerhalb der
CLS-Theorie nur dann mit einem rein kortikalen LZG-Speicher erkldren (Marr, 1970, 1971,
McClelland et al., 1995), wenn diese Assoziation sehr Schema-konsistent ist, das heift, wenn
bereits sehr viele sehr dhnliche assoziative Strukturen gespeichert sind (McClelland, 2013).
Alle komplett neuen, Schema-inkonsistenten Assoziationen wiirden innerhalb der CLS-Theorie
auf Basis eines Lerndurchgangs nur dann gelernt, wenn ein neues conjunction unit entsteht —
ein Prozess, der im DG des Hippocampus zu verorten wire (Kumaran & McClelland, 2012;
vgl. Kapitel 6.2). Durch generalized replay wird diese Information spéter wieder aufgerufen,
und so trainiert der DG das kortikale LZG. Verfiigt ein Patient aber iiber keinen Hippocampus,
dann kann er nur kortikal lernen. Deshalb wiirde er eine wesentlich hohere Anzahl an
Lerndurchgingen bendtigen (z. B. Squire & Wixted, 2011, p. 266), und das Assoziationsgesetz
der Frequenz nihme einen wesentlich hoheren Stellenwert ein. Das AROM wurde als ein
Modell dieses reinen LZG-Speichers konzipiert (z. B. Hofmann & Jacobs, 2014). Deshalb
macht es hier Sinn, diese beiden Assoziationsgesetze gemeinsam in der log likelihood
abzubilden (Dunning, 1993; Hofmann et al., 2011): Wenn zwei Worter signifikant haufiger
gemeinsam in Sétzen auftreten als durch deren Einzelwortfrequenz zu erwarten wire,
definieren wir sie als ,,assoziiert” (vgl. auch Dunning, 1993; Evert, 2005). Diese Information,
ob assoziiert oder nicht, konnen wir als dummy-kodierte Variable betrachten (0/1). So kénnen
wir zum Beispiel die Anzahl an Assoziationen eines Stimulus zu den anderen Stimuli zéhlen
und zur Vorhersage von EKP-Daten nutzen (Kapitel 4.3, Stuellein et al., 2016). Eine andere
0/1-kodierte Anwendung des Assoziationsgesetzes der Frequenz wire das Zéhlen der
gemeinsamen Assoziierten von Prime- und Zielwort, um damit semantische Priming-Effekte
vorherzusagen (Kapitel 4.4, Roelke, Franke et al., 2018).

Uber die dummy-kodierte Verwendung hinaus, bietet die AS die Mdglichkeit einer Anwendung
des Assoziationsgesetzes der Frequenz als kontinuierliche Préddiktorvariable: Wenn zwei
Worter signifikant hdufiger gemeinsam auftreten als auf Basis der Wort-

Einzelauftretenshdufigkeiten zu erwarten wére, dann wird die relative AS durch den logl0-
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transformierten y2-Wert definiert (Hofmann et al., 2011; Hofmann & Jacobs, 2014, Kapitel 2).
Diese quantitative Definition bietet liber die 0/1-kodierte Assoziation hinaus einen deutlichen
Varianzgewinn: Wenn wir die AS in einer Post-hoc-Analyse mit dem dummy-kodierten
Pradiktor ersetzen, dann klért dieser an den 900 Assoziations-ratings der drei Studien 25 % der
Item-level-Varianz auf (Kapitel 4.1). Die auf dem y2-Wert basierte AS jedoch 38 % (Dunning,
1993; Hofmann et al., 2018). Die genauere Beschreibung einer Assoziation zwischen zwei
Wortern erhalten wir folglich, wenn wir eine kontinuierliche Operationalisierung des

Assoziationsgesetzes der Frequenz verwenden (Hofmann et al., 2011, 2018).

Kapitel 4.2 beschéftigt sich mit der Frage, wie sich die Zirkularitit vermeiden lieBBe, eine
abhéngige Variable, wie die LTEW, zur unabhingigen Variable in Satzverarbeitungsaufgaben
zu machen (vgl. Kapitel 3). Ein Topic-Modell, das hédufig in der Psychologie eingesetzt wird
(z. B. Andrews, Vigliocco, & Vinson, 2009; Griffiths et al., 2007), schien dafiir nur bedingt
geeignet — wahrscheinlich, weil es den semantischen Konsolidierungsprozess, genauso wie die
LSA, auf Basis des gemeinsamen Auftretens von Wortern in Dokumenten abbildet (Deerwester
et al., 1990; Landauer & Dumais, 1997). In Satzverarbeitungsaufgaben scheint ein solches

Long-range- Semantik-Modell eine relativ geringe Rolle zu spielen.

Die besten Vorhersagen fir LTEW lassen sich mit einem subsymbolisch représentierenden
SRN oder einem symbolisch reprasentierenden N-gram-Modell erzielen. Beide bilden Short-
range-Semantik auf Grund der vorangegangenen Worter im Satz ab. Jedes dieser Modelle kann
zusammen mit einer Baseline aus Wortfrequenz und der Position im Satz etwa 42-49 % der
LTEW-Varianz aufkldren. Fiir N400-Amplituden bietet ein N-gram-Modell, das auf dem sehr
groflen News-Korpus trainiert wurde, mit 16 % Varianzaufkldrung deskriptiv die beste
Vorhersage, wiahrend ein SRN, das auf dem deutlich kleineren Subtitles-Korpus trainiert wurde,
mit 28 % die beste Vorhersage fiir SFDs macht. Eine mdgliche Erkliarung fiir die gute SRN-
Modell-Performanz auf Basis dieses kleinen, aber vermeintlich reprasentativeren Korpus liefle
sich durch die Féhigkeit eines SRN erkldren, ,latente semantische Dimensionen” zu
erschliefen, die nicht nur auf den gegebenen Wortern basieren, sondern auch auf dhnlichen
Wortern (Hofmann et al., 2018, p. 2306).

Im Gegensatz zum 7opic- und SRN-Modell, basiert das N-gram-Modell auf vollstindig
symbolischen Représentationen. Es operationalisiert das semantische System quasi
ausschlieBlich auf Grund von Input-/Output-Relationen (vgl. Skinner, 1948; vs. Chomsky,
1959). Wir berechnen hier bedingte Wahrscheinlichkeiten, dass ein Zielwort, gegeben die vier

vorausgehenden Worter, auftritt. Das N-gram-Modell entspricht einer positionsspezifischen
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Operationalisierung der Gesetze der Kontiguitit und Frequenz. Es kann die
Wortvorhersehbarkeit aus dem Satzkontext, wie sie auch die LTEW abbildet, zu einem guten
Teil erklaren. Dennoch lassen sich die Varianzaufkldrungen an N400-Amplituden und SFDs
durch Hinzunahme des klassischen, auf Basis menschlicher Performanz definierten Pradiktors
der LTEW jeweils um 6 % und 4 % steigern. Wenn wir in Zukunft feststellen, dass es sich
hierbei um reproduzierbare Varianzanteile handelt, dann wiirde die LTEW noch andere

Prozesse in diesen Daten beschreiben, die diese algorithmischen Modelle (noch) nicht erfassen.

In Kapitel 4.3 haben wir die AS als dummy-kodierte Variable verwendet und die Anzahl der
Assoziierten der Zielworter zu den anderen Stimuli einer episodischen Gedachtnisaufgabe fiir
die Vorhersage von P200- und N400-Amplituden benutzt (Stuellein et al., 2016). Studierte
Worter zeigen positivere P200- und N400-Amplituden als nicht-studierte Worter. Ebenso
zeigen Worter mit vielen Assoziierten im Reizmaterial positivere Amplituden auf diesen
Komponenten. Je hoher die Aktivierungen auf der semantischen Ebene, desto positiver sind
diese Komponenten (vgl. Hofmann et al., 2011). Wenn wir diese Befunde mit den model-to-
data connections aus Hofmann und Jacobs (2014) vergleichen, dann lésst sich die P200 ab 150
ms mit dem Zugriff auf ein orthographisches Lexikon in Verbindung bringen. Dieser Effekt
weist darauf hin, dass die vereinfachende Annahme einer 7op-down-Verkniipfung von der
semantischen zur orthographischen Ebene aufgegeben werden sollte (vgl. Abb. 1, Hofmann et
al., 2011; vs. Abb. 6, Hofmann & Jacobs, 2014). Die stirkere Negativierung der N400 bei
assoziativ wenig verknilipften Reizen ldsst sich im Sinne einer N2 und einer groferen
semantischen Kompetition erkldren (siehe auch Kapitel 2 und 6.2). Neben der Replikation
hoherer Fehlerraten bei assoziativ  verkniipften nicht-studierten und besseren
Wiedererkennensraten bei assoziativ verkniipften studierten Wortern (Hofmann et al., 2011)
fanden wir hier auch jeweils langsamere und schnellere Reaktionszeiten. Diese lassen sich mit
den Entscheidungsmechanismen des MROMs erkldren: Starke Aktivierungen in den ersten
Modellzyklen 16sen einen  Fast-guess-Mechanismus aus, der ein liberaleres
Entscheidungskriterium fiir die Ja-Antwort setzt. Darliber hinaus fithren diese frithen
Aktivierungen zu einer Verlangerung der zeitlichen Deadline fiir die Nein-Antwort (Grainger
& Jacobs, 1996). Dies zeigt, dass die im MROM fiir die lexikalische Entscheidungsaufgabe
entworfenen  Entscheidungsmechanismen ohne weiteres auch auf episodische
Gedichtnisaufgaben angewendet werden konnen: Semantische Ko-Aktivierungen bei
studierten und nicht-studierten Stimuli wirken genauso auf Reaktionszeiten wie

orthographische Ko-Aktivierungen bei Wortern und Nicht-Woértern (Grainger & Jacobs, 1996).
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Assoziative Priming-Effekte werden in klassischen Bahnungsaufgaben multivariat durch
menschliche Leistungen in der freien Assoziationsaufgabe erklédrt (z. B. Lucas, 2000). In
Kapitel 4.4 testen wir die Vorhersage, dass die frequenzgewichtete Kontiguitdt der AS solche
Effekte in gebahnten lexikalischen Entscheidungen erkldren kann (Roelke, Franke et al., 2018).
Ebenso priifen wir, ob klassische semantische Priming-Effekte durch die Anzahl der
gemeinsamen Assoziierten vorhergesagt werden konnen (Lucas, 2000). Die gemeinsamen
Assoziierten bilden damit auch das Gesetz der Ahnlichkeit ab. Die Vorhersagen lassen sich
durch die behavioralen Daten aus einem Verhaltensexperiment und einer fMRT-Studie
bestétigen: Wéhrend sich assoziative Effekte sowohl bei einer SOA von 200 ms als auch bei
1000 ms antworterleichternd auswirken, bleiben die faszilitatorischen Effekte der gemeinsamen
Assoziierten auf die kurze SOA beschriankt. Dies entspricht einem typischen Befundmuster in
klassischen Bahnungsaufgaben (vgl. Hutchison, 2003; Lucas, 2000) und bestitigt damit die
Annahme, dass assoziative und semantische Priming-Effekte jeweils mit direkten und
gemeinsamen Assoziationen erkldart und simuliert werden konnen (Kapitel 6.1). Ebenso
ermdglicht unsere operationale Definition dieser beiden Variablen durch die AS eine Antwort
auf McNamaras (2005, p. 86) Herausforderung, ,,auf irgendeine plausible Art und Weise zwei
hochgradig assoziierte Worter zu finden, die nicht semantisch relatiert sind”’. Mit dieser vorher
nur theoretisch postulierbaren experimentellen Zelle untersuchen wir assoziatives und
semantisches Priming meines Wissens zum ersten Mal in einem voll faktoriellen Design (vgl.
Ferrand & New, 2003). Ebenso bestétigen wir die in Kapitel 2 vorgeschlagenen model-to-data
connections fir fMRT-Daten in Roelke et al. (2016, vgl. Abb. 1B). Worter mit vielen
gemeinsamen Assoziierten l6sen geringere Aktivierungen im OC, FFG, ATL und IFG aus, was
eine vollstindige, Bottom-up- und Top-down-Interaktivitit zwischen den visuellen,
orthographischen und semantischen Reprisentationsebenen nahelegt. Uber viele gemeinsame
Assoziierte zum Prime wird das Zielwort voraktiviert, weshalb fiir dessen Erkennen weniger
neuronale Energie verbraucht wird. Insgesamt bieten die Ergebnisse aus den Kapiteln 3, 4.3
und 4.4 also konvergierende Evidenzen fiir eine vollstindige Bottom-up- und Top-down-
Interaktivitdt aller Ebenen des AROMs. Man sollte das AROM also vollstindig interaktiv
verdrahten, wenn hinreichend viele komputationale Ressourcen zur Verfiigung stehen, um ein

deutlich komplexeres, revidiertes Modell angemessen zu parametrisieren.

Kapitel 5 bietet einen deutschsprachigen Enzyklopéddie-Beitrag iliber die neurokognitive
Modellierung (Kapitel 5.1; Jacobs & Hofmann, 2013). Ebenso findet sich in dem Buchkapitel
iiber die Leseforschung mit IAMs eine exemplarische Simulation, die ausfiihrt, wie man die

Herausforderung angehen konnte, den Vorschlag dynamischer Aktivierungsausbreitung von
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Collins und Loftus (1975) in einem vollstindig symbolisch reprdsentierenden Modell
quantitativ umzusetzen (Abb. 2, Radach & Hofmann, 2017; Kapitel 5.2).

In Kapitel 6.1 simulieren wir ein dynamisches spreading assoziativer Energie zwischen Prime-
und Zielwort. Um eine realititsnahe Simulation jeweils zweier Worter zu ermoglichen,
generieren wir ein vollstindiges Lexikon fiir jedes Prime-Zielwort-Paar, das jeweils alle
assoziierten Worter dieser Stimuli enthilt. Ein dynamisches AROM erklirt die in Roelke,
Franke et al. (2018) beschriebenen antworterleichternden Effekte einer langen SOA dadurch,
dass mehr Zeit fiir assoziative Aktivierungsausbreitung zwischen Prime- und Zielwort-
Présentation zur Verfiigung steht. Dies flihrt zu hoheren assoziativen Aktivierungen, bevor das
Zielwort préasentiert wird, so dass die Entscheidungskriterien fiir eine Ja-Antwort schneller
erreicht werden konnen. Ebenso lassen sich Effekte der AS und der Anzahl gemeinsamer
Assoziierter simulieren (vgl. Hofmann et al., 2011). Wenn zwischen dem Prime ,,ECKE” und
dem Zielwort ,,WILLE” weder direkte noch gemeinsame Assoziationen vorliegen, dann
resultiert daraus eine lang andauernde semantischen Kompetition (Kapitel 6.1), die vorher
bereits verbaltheoretisch postuliert wurde (Thompson-Schill et al., 1997). Diese Simulation
erklart also die IFG-Befunde aus Kapitel 4.4 (vgl. Kapitel 2). In den oszillierenden,
semantischen Aktivierungsfunktionen in Abbildung 6A lésst sich die semantische Inhibition
und Kompetition zwischen den assoziierten Wortern von Prime- und Zielwort meines Wissens
zum ersten Mal direkt beobachten. Die semantische Kompetition wirkt auf die orthographische
Ebene und erklart damit die Verzdgerung der auf Basis dieser Ebene gefillten lexikalischen
Entscheidungen (vgl. Grainger & Jacobs, 1996). Mit einem AROM, das um eine episodische
Ebene erweitert wurde, liee sich die Hypothese testen, dass die langanhaltende kompetitive
Energie in der semantischen Ebene zum Ausbilden neuer Assoziationen fiihrt — eine CLS-
Perspektive, welche die Funktion des DG abbilden sollte (Kumaran & McClelland, 2012; vgl.
Kapitel 6.2).

Wenn jedoch eine direkte Assoziation oder gemeinsame Assoziierte zwischen Prime- und
Zielwort bestehen (Abb. 6B und 6C), wirken diese semantischen Aktivierungen auch auf die
orthographische Ebene, wo wesentlich steiler ansteigende Aktivierungsfunktionen in

schnelleren lexikalischen Entscheidungen resultieren (vgl. Abb. 6A).

Kapitel 6.2 basiert auf einem Kommentar zur Quartett-Theorie menschlicher Emotionen und
soll insbesondere die Rolle des Hippocampus bei affektiven Prozessen genauer ausfiihren
(Hofmann & Kuchinke, 2015). Die Rolle des Hippocampus beim Verarbeiten von emotionalen

Informationen ldsst sich dadurch erkldaren, dass emotionale Konnotation von Wértern in den
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semantischen Strukturen des LZG enthalten sind. Von dort aus flieen diese Informationen in

den Hippocampus.

Affektive Informationen und deren Relation zum semantischen LZG werden in verschiedenen
Teilen dieser Habilitation behandelt. Hier sollen einige zusammenfassende Schlussfolgerungen
daraus gezogen werden: In Hofmann und Jacobs (2014) kénnen wir eine Korrelation der
positiven Valenz mit der Anzahl der Assoziationen zu den anderen Wortern der Berlin affective
word list aufzeigen (vgl. Kapitel 2; V3 et al., 2009). Ebenso finden wir, dass die positive Valenz
keinen Effekt im episodischen Gedichtnis auslost, der iiber die Anzahl Assoziierter im
Stimulusmaterial hinausgehen wiirde. Der Effekte negativer Valenz hingegen bleibt neben der
Anzahl assoziierter Worter im Reizmaterial bestehen. So zeigt sich, dass der Effekt positiver,
aber nicht negativer Valenz beim Wiedererkennen durch die semantische Kohésion im
Reizmaterial erkldrt werden kann (vgl. z. B. Koch, Alves, Kriiger, & Unkelbach, 2016). In den
geplanten Analysen von Kapitel 4.1 kann die Interaktion der Valenzen zweier Worter neben
der AS einen reproduzierbaren Varianzanteil an den Assoziations-ratings aufkldaren — ein
weiterer Beleg fiir den Zusammenhang von emotionaler Valenz und assoziativen
Verkniipfungen zwischen Wortern. Wenn man fiir die explorativen Analysen ein Skip-gram-
Modell in die linear mixed effects models als Pradiktor hinzunimmt, dann 16st die emotionale
Valenz keine reproduzierbaren Effekte mehr aus. Die emotionale Valenz kann als eine
Grunddimension des semantischen Raumes betrachtet werden (vgl. Jacobs et al., 2015; Osgood
et al., 1957). Deshalb ldsst sich die erklirte Varianz der emotionalen Valenz auch durch dieses
RNN absorbieren (Hollis et al., 2017; vgl. Westbury et al., 2015). Wiahrend unsere symbolische
AROM-basierte Definition zumindest die Effekte negativer Valenz noch nicht enthilt
(Abschnitt 5, Hofmann & Jacobs, 2014), scheint das Skip-gram-Modell auch die Effekte
negativer Valenz zu enthalten (Hofmann et al., 2018). Dieser Unterschied liele sich aber auch
auf verschiedene kognitive Prozesse beim Wiedererkennen oder Beurteilen der
Assoziationsstirke zuriickfiihren. Weil sich relativ abstrakte Worter hdufig auf sehr konkrete,
innere Emotionen beziehen (Kousta et al., 2011; Vigliocco et al., 2014), konnen solche
Sprachmodelle ebenso Varianz an Imageability-Urteilen, also ,,Konkretheit* in der visuellen
Domaine, erklaren (Hofmann et al., 2018; Westbury et al., 2013).

Solche semantischen Informationen flieen iiber den entorhinalen Cortex in den Hippocampus
(Rolls, 2007). Dort werden neue, rein episodische Wissenskombinationen im DG detektiert,
wie sich an Hand einer gemeinsam mit Ralph Radach betreuten Master-Arbeit zeigen lie3:

Wenn die Versuchspersonen Wortpaare ohne direkte und gemeinsame Assoziationen lernten,
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dann 16sten diese Worter die starksten Aktivierungen in einer Region aus, die sich dem DG
zuordnen lief (Klein, 2018). Direkte Assoziationen wirken bereits auf einer frithen Stufe der
Verarbeitung im Hippocampus. Wenn wir die in ihn einflieBenden Afferenzen weiterverfolgen,
ist ein weiteres Areal die CA3-Region (Yassa & Stark, 2011). Dort fand Carsten Klein (2018)
einen Interaktionseffekt direkter und gemeinsamer Assoziierter. Es konnte also auf Basis dieser
computerlinguistischen Definitionen gezeigt werden, dass syntagmatische und paradigmatische
(De Saussure, 1959) sowie assoziative und semantische Relationen (Lucas, 2000; Roelke,
Franke et al., 2016) jeweils eine physische Entsprechung im Hippocampus haben. Die
hierarchische Verarbeitung von zuerst direkten Assoziationen im DG, bevor die direkten
Assoziationen mit gemeinsamen Assoziationen in CA3 interagieren, bietet ebenso eine
physische Grundlage dafiir, diese jeweils als Relationen erster und hoherer Ordnung zu
bezeichnen (z. B. Landauer & Dumais, 1997). Auch fiir die in den Hippocampus eingehenden

Afferenzen gilt ,,syntagmatic-first* (vgl. Friederici, 2002).

Wenn wir uns an die vier Assoziationsgesetze aus Kapitel 1 zuriickerinnern und sie mit den
Untersuchungen in Kapitel 4 vergleichen, ldsst sich festhalten, dass wir komputationale
Mechanismen aufgezeigt haben, die beschreiben, wie sich die Gesetze der Kontiguitit,
Frequenz und Ahnlichkeit in algorithmischen Modellen abbilden lassen. Nur das Gesetz des
Kontrastes kann noch nicht iiberzeugend in symbolisch repridsentierenden Algorithmen
umgesetzt werden. Um das Entdecken distinkter semantischer Eigenschaften im DG und damit
die Mustertrennung abzubilden (Yassa & Stark, 2011), werden wir in zukiinftigen Simulationen
XOR-Funktionen verwenden, welche die Mustergrof3e halbieren und insbesondere distinkte
semantische Eigenschaften detektieren (vgl. z. B. Elman, 1990). Dies geschieht durch das
Entdecken von semantischen Eigenschaften, die nur zu einem der beiden Stimulus-Worter eine
Assoziation aufweisen. So werden wir den Prozess der Mustertrennung also symbolisch
simulieren und das AROM um eine episodische Ebene erweitern. Mit einem Mechanismus der
Ahnlichkeit durch die gemeinsamen Assoziierten im AROM und einer Anzeige der nicht
gemeinsamen Eigenschaften kdnnten wir testen, ob sich die meisten taxonomisch-hierarchisch
definierbaren Wortrelationen durch ein solches Modell abbilden lassen (Collins & Loftus,
1975; Collins & Quillian, 1969). Eine Ubersicht iiber eine Reihe von model-to-data connections
hierzu finden sich in Klix (1992, p. 236): Wenn sich assoziierte Worter als semantische
Eigenschaften definieren lassen (vgl. Stuellein et al., 2016), dann sollten Unterbegriffe im
Muster der Oberbegriffe groftenteils enthalten sein; Nebenordnungsbegriffe sollten teilweise
iiberlappen; und eine deutlich hohere semantische Uberlappung sollte sich bei relativ synonym

verwendbaren Begriffen finden (Klix, 1992, p. 236). Dariiber hinaus sollte ein auf Kumaran
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und McClelland (2012) basierendes Modell des DG auch dazu in der Lage sein, Inferenzen zu
beschreiben: Wenn man zum Beispiel lernt, dass ein ,,Beo* ein Vogel ist und weil}, dass ein
,»Vogel“ auch fliegen kann, dann kann man schlussfolgern, dass ein ,,Beo* auch fliegen kann.
Durch die conjunction units sollte man den Prozess der Generalisierung symbolisch abbilden
konnen (vgl. Rumelhart & Todd, 1993, zitiert aus McClelland & Rogers, 2003, p. 314). Mit
vollstindig symbolisch repriasentierenden Algorithmen liee sich beispielsweise die Forderung
der europdischen Kommission nach transparenten und verstindlichen Al-Algorithmen erfiillen.
Sie fordert, dass sich Algorithmen der Einsichtnahme durch den Menschen nicht entziehen
sollen (European commission’s high-level expert group on artificial intelligence, 2018, p.14?7)
— eine Forderung, die sich fiir hidden units nur indirekt iiber die Wirkung auf die Input- und

Output-Einheiten erfiillen l4sst.

Kapitel 6.3 eroffnet die Perspektive, dass die in Kapitel 4.2 prisentierten Algorithmen
Liickentextergédnzungsaufgaben 16sen konnen, wie sie dhnlich auch in einen Intelligenztest
abgefragt werden (z. B. Liepmann et al., 2007). Somit konnen wir solchen, hdufig auch als Al
bezeichneten Algorithmen auch aus psychologischer Perspektive ein gewisses MalBl an
LHIntelligenz, wie die Tests sie messen” zuschreiben (vgl. Titel von Boring, 1923, zitiert aus
Amelang & Bartussek, 1997; LeCun et al., 2015). Durch diese Algorithmen wird es moglich,
hinreichende Bedingungen zu spezifizieren, die zu einem solchen intelligenten Verhalten
fiihren. Mit den bedingten Wahrscheinlichkeiten des N-gram-Modells, die einen hohen
Speicherbedarf bendtigen, entspricht dieser Algorithmus einer primir gedédchtnisbasierten,
kristallinen Strategie, die Liickentextergdnzungsaufgabe zu 16sen. Das SRN hingegen benotigt
weniger Speicher, aber dafiir mehr Rechenkapazititen, die darauf verwendet werden, das
Wissen in den Verkniipfungen zu wenigen hidden units abzubilden — eine Strategie, die man
mit der besseren Féahigkeit zu generalisieren ndher an den Begriftf der fluiden Intelligenz riicken
konnte (Klauer et al., 2002). Neben dieser theoretischen Betrachtung des Begriffes
»HIntelligenz* haben wir in Kapitel 6.3 auch mogliche Anwendungen algorithmisch konkreter
Modelle fiir die psychologische Praxis skizziert: Es wére zum Beispiel ein spezifisch fiir den
Interessensbereich eines ADHD-Kindes trainierter Intelligenztest denkbar, der wahrscheinliche
Inferenzen dieser Individuen errechnet und Liickentextergénzungsaufgaben spezifisch fiir diese

generiert. So hoffen wir also in der Zukunft einen Beitrag dafiir leisten zu konnen,

27 Technological transparency implies that Al systems be auditable, 14 comprehensible and intelligible by human
beings at varying levels of comprehension and expertise.”
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Intelligenztests von Annahmen gleichformigen Wissens fiir alle Individuen zu befreien (Catell,
1943)

Zusammengefasst konnte ich zeigen, dass sich vollstindig symbolisch reprédsentierende
Algorithmen sehr konkret mit den vier Assoziationsgesetzen in Zusammenhang bringen lassen.
Solche semantischen Technologien sehe ich als einen wichtigen Schritt, um der Forderung nach
transparenten Semantik-Modellen gerecht zu werden, bei denen alle Prozesse transparent
nachvollzogen werden konnen (European commission’s high-level expert group on artificial
intelligence, 2018). Dennoch existieren immer noch Daten, die sich durch subsymbolisch
repriasentierende Ansitze besser erkldren lassen (z. B. Hofmann et al., 2018). Dies liegt meiner
Meinung auch daran, dass die hidden units in diesen Modellen Abstraktionsprozesse,
Generalisierung und Inferenzen derzeit einfacher abbilden konnen. Insgesamt bieten
algorithmische Modelle des semantischen und episodischen Gedéchtnisses die Mdoglichkeit,
den Zirkelschluss klassischer operationaler Definitionen zu umgehen, die abhingigen
Variablen in der einen Studie zu unabhidngigen Variablen in einer zweiten Studie zu machen.
Denn durch die Annahmen eines Korpus, das die Erfahrungsgrundlage eines Menschen
abbildet, eines Algorithmus, der daraus eine semantische LZG-Struktur konsolidiert, und einer
Phase, in welcher der Computer dieselben Aufgaben 16st wie der Mensch, kann die
psychologische Theoriebildung von diesen hochspannenden Entwicklungen im Bereich Al

profitieren.
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