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Abstrakt

Es werden drei Experimente berichtet, die der Frage nadgehen, ob ein as ,Blocking®
bezechretes Phadnomen, die Vernadléssgung redundanter Information, auch in
Klasgsfikationsparadigmen ohne Rickmeldung auftritt. Der Blocking-Effekt wird als
typisches Merkmal fehlergetriebenen Lernens angesehen und daher gewohnlich rur mit
Kategoriserungsparadigmen mit Rickmeldung in Verbindung gebradit. Wéhrend sich die
Ergebnise der ersten Studie mittels zwel post-hoc Annahmen gut mit der Hypothese anes
Blocking-Effektes auch in Klasgfizierungsparadigmen ohne Rickmeldung vereinbaren
lassen, kann die zaweite Studie vermutlich eine Grenze dieses Effektes durch deliberate
kognitive Prozesse aufzagen. Die asten zwei Experimente untersuchen den Blocking-Effekt
bel drei Kategorien. Im dritten Experiment erhalten die Tellnehmer eine
Entscheidungsmdglichkeit lediglich zwischen zwei Kategorien. Es wird versucht die
empirischen Daten mittels Netzwerksimulationen zu deuten. Ein Hauptaugenmerk ruht dabel
auf der Annahme eines Ruckmeldeprozesses Uber die bisherige Konsistenz der Zuordnung.
Um die empirischen Daten zu erklaren, missen keine spezfischen Annahmen hinsichtlich der
genauen Verarbeitungsprozese der Ruckmeldung getroffen werden. Damit lasg sich die hier
diskutierte Modellvorstellung gu in allgemeine Kategorisierungsmodelle mit Riickmeldung
(z.B. Peace & Hall, 1980 Peace 1994 einbauen. Auch die Modelvorstellungen von
Kruschke und Johansen (1999 lassen sich mit den hier beschriebenen Modellvorschiagen
vereinbaren. Es wird versucht eine Briicke avischen Kategorisierungsmodellen mit und ohne
Rickmeldung zu schlagen.
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Der Blocking-Effekt in Klassifikationsparadigmen 1

1 Hintergrund

Konnte der Mensch jedes Ereignis nur isoliert betraditen, so wére & sehr schrell von der
Fulle an moglichen Ereignisen Uberwdltigt. Schafft er es hingegen Einzdereignise in
Kategorien einzuordnen, so kann er Erfahrungen von friheren Ereignisen auf aktuelle
Situationen Ubertragen. Voraussetzung daflr ist alerdings, dassdie Ereignisse in die richtigen
Kategorien eingeordnet werden, um gedgnete Handlungsauswahlen zu treffen. Diese
grundlegende Eigenschaft durchzieht unser kognitives Handeln. Ereignisse, Handlungen und
sogar Menschen werden in Kategorien mehr oder minder gepress. Die Informationsreduktion
erlaubt, wenn sie sinnwll erfolgt, die gedgnete Aktion zu vollziehen, ohne darauf
angewiesen zu sein, den individuellen Reiz gesehen zu haben.

Doch nicht nur der Laie verwendet Kategorien um seinen Informationsbereich zu
strukturieren und zu vereinfadhen - auch Wissenschaftler greifen auf Kategorien zurtick, um
Ereignise e@nzuordnen und Re&ktionen vorherzusagen. Ein augenfélliges Beispiel stellt der
Chemiker und sein Versuch, Uber Stoffklaseen Redtionseigenschaften vorherzusehen, dar.
Biologen klassfizieren Tiere um Uber analoge Strukturen Funktionen zu erschlief3en. Selbst
Physiker, welche den Ruf besitzen ihren Gegenstandsbereich hoch formalisiert zu beabeiten,
misen auf abstrakte Weise festlegen, unter welchem Aspekt bzw. welcher Kategorie an
Objekt betradtet werden soll. Festgelegt werden muss ob das Objekt auf der
mikroskopischen oder makroskopischen Ebene beschrieben werden soll, ob das Objekt als
starr und kreisformig oder als viskos und aus Einzdtellen bestehend angesehen wird. Ebenso
spielt das Bilden von Kategorien eine wichtige Rolle in der psychologischen Forschung.
Inwieweit Forschungsergebnisse verallgemeinerbar sind, steht und fallt letztendlich mit der
Annahme, aus welcher Kategorie ane Beobaditung entstammt. Das Entwerfen eines
Experimentes stzt voraus, dassfur die dlgemeine Aussage, die angestrebt werden soll, eine
»Interpretation* in Kategorien gefunden werden kann, welche im Experiment verwendet
werden konnen. Diese Operationalisierung in eine Kategorie soll dann mdglichst glaubhaft
die ,lde€¢ der Aussage reprasentieren. Tellbereiche der Psychologie haben sich darauf
spezaisiert, Kategorienbildung Uber Fremdpersonen bei Laien zu erforschen. Wenn man
bedenkt, dass die richtige Einordnung in Freund und Feind (ber Krieg und Frieden
entscheiden kann, so erkennt man die Relevanz. Bei der Behandlung von psychischen und
korperlichen Krankheiten wird versucht durch Wahl gedgneter Kategorien, in diesem Fall
Krankheitsbilder, wenn richt iiber eine gemeinsame Atiologie so doch wenigstens (iber eine
gemeinsame Behandlungsweise a1 abstrahieren.
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Kant (1999 postulierte, dass Menschen rur in bestimmten Kategorien wie Raum und Zeit
denken konnen. Auch Poppers Idee (1935, der Natur einzene falsifizierbare Fragen zu
stellen, welche im Experiment beantwortet werden sollen, impliziert, soll es nicht in en
solipsistisches, idiosynkratisches Forschen abgleiten, dass relevante Kategorien gebildet
werden konnen. Erst dann kann eine Einzebeobadtung, welche ene Hypothese widerlegt,
eine ganze Klass, aus der die Einzdbeobaditung zu stammen scheint, als unwahrscheinlich
erscheinen lasen. Erst durch diese Einordnung in Kategorien kann also von der
Einzdbeobaditung auf ene Klase generdisiert werden. Aufgrund deser Relevanz
verwundert es nicht, dass eine reichhaltige Literatur Uber den Erwerb von Kategorien in der
Psychologie vorhanden ist. Allerdings wird dabel meistens davon ausgegangen, dass der
Kategorienerwerb mit regeimaiger Ruckmeldung erfolgt (z.B. Gluck & Bower, 1988
Chapman & Robhbins, 1990. Das Paradigma, in dem der Erlernende Rickmeldung Uber seine
Umwelt erhdlt, stellt aber eine augenscheinlich nicht geredtfertigte Annahme tber die Form
des Informationsgehaltes der Umwelt dar.

In dieser Studie soll deshab untersucht werden, inwieweit sich ein gemeinsames
Modell fur Lernen mit und ohre Ruckmeldung empirisch reditfertigen lasg. Ein
gemeinsames Modell hétte neben der algemeinen Vereinfacdhung auch die praktische
Konsequenz, dass Lernende nicht im Voraus dartber entscheiden misden, ob die
Lernaufgabe a@n Lernen mit oder ohne Rickmeldung darstellt. Dies ist deshalb wichtig, well
in redistischen Situationen nicht immer bereits am Anfang des Lernvorganges entschieden
werden kann, ob fur erfolgreiche Handlungen Rickmeldungen gegeben werden. Kann ein
gemeinsames Modell fur Kategorienlernen mit und ohne Rickmeldung etabliert werden, so
muss nicht explizit entschieden werden welche Lernprozesse &tiviert werden missen, da bei
Auftreten von Riickmeldungen diese @nfach integriert werden konnen.

Der Testfall zwischen unterschiedlichen Modellvorstellungen stellt in dieser Studie
eine Situation mit redundanter Information dar, in welcher ein selektiver Lernprozess bei
einer Klassfikationsaufgabe ohre Riickmeldung beobadtet werden soll. Das Auftreten eines
selektiven Lerneffektes wirde ane weite Klase a Modellen fur Klassfikationsernen as
unplausibel erscheinen lassen. Kategorienlernmodelle® kénnten hingegen diesen selektiven
Lerneffekt erkl&ren und somit den Wert einer gemeinsamen Modellannahme bekraftigen.

Y In Anlehnung an Chater (2001) wird im Folgenden der Ausdruck ,, Klassfikation® fir Kategorisierungsprozesse
ohre Rickmeldung und , Kategorisierung” fir Kategorisierungsprozese mit Rickmeldung verwendet. Aus
Griunden der Deutlichkeit wird aber manchmal dennoch der Zusatz ,, mit“ oder ,,ohne Riickmeldung* verwendet.
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Diese gegeneinander zu testenden Modellklassen sind dabel weniger idiosynkratisch gewahit
als es auf den ersten Blick erscheinen mag. Vielmehr dirfte sich die grundlegende Differenz
zwischen einem Algorithmus, der den Neuigkeitswert einer Information integriert, und einem
Algorithmus, der unabhdngig von der Uberraschung, bzw. Wissen Uber kovariierende Reize
eine neue Beobadtung sozusagen ,automatisch® lernt, auch leicht auf andere
konnektionistische und symbolische Ansdtze Ubertragen lasen. In diesen beiden
Modellvorstellungen, zwischen denen durch die unten geschilderten Experimente entschieden
werden soll, spiegelt sich eine dte Auseinandersetzung zwischen zwel psychologischen
Erkldrungsansdtzen wider. Der smplen Haufigkeitsanalyse oder Kontiguitét wie sie Hebb
vertrat (Hebb, 1949 und de von kompetitiven Netzwerken berechnet wird, steht die
Kontingenz oder Zusammenhangsanalyse wie sie vom Rescorla-Wagner Modell (Rescorla &
Wagner, 1972 bzw. der Delta-Regel (Stone, 1986 beaditet wird gegentiber.

Diese Unterscheidung wird weniger auf der Implementations- as auf der
Algorithmenebene untersucht werden (Marr, 1982. Es Il also zwischen zwel Klassen (oder
auch Kategorien) von Modellen entschieden werden, indem die Unvereinbarkeit der
zwingenden Eigenschaften eines dieser Modelle mit empirischen Daten gezegt wird. Uber
diese Algorithmenebene der Modelunterscheidung solite ach ncht die Tatsade
hinwegtéuschen, dass en Implementationsversuch in ein konnektionistisches Modell
vorgenommen wird. Dies erfolgt mehr aus Grunden der Anschaulichkeit, sowie aus der
Uberzeugung, dass konnektionistische Modelle mit ihren strengen Aussagen schrell
Umsetzungsprobleme bel fehlerhaften theoretischen Ansdtzen offenberen. Meines Eraditens
stellen konnektionistische Systeme das gedgnete Implementationsmittel dar, da bel diesen
Systemen die beobaditeten Eigenschaften aus grundlegenden Prinzipien entstehen. Durch
diese theoretische Stringenz  verhindern  konnektionistische  Systeme  post-hoc
Modellanpasaingen weitestgehend. Wo prinzipielle Offenheit der Verénderung besteht, wie
z.B. in der Wahl eines Lernparameters, wird darauf geaditet, dass diese Wahl in weiten und
plausiblen Bereichen keine qualitativen Unterschiede hervorruft. Aufgrund der empirischen
Daten muss die Modellvorstellung spéter leicht modifiziert werden?. Dafiir erlauben die Daten
zwischen unterschiedlichen Modellen aus der ,Klase* der durch Fehler (Rickmeldung)
getriebenen Lernsysteme a1 unterscheiden.

Z Dies sheint im Widerspruch zu der oben erwéhnten ,Immunitat* des konnektionistischen Ansatzes gegen
post-hoc Anpasaingen zu stehen. Allerdings handelt es sch bel der hier erwdhnten Anpasaung um eine durch
eine gednderte Moddll vorstell ung inhdtli ch relevante Verdnderung des konnektionistischen Modells. Gemeint
im Text war, dass die asziative Grundvorstellungen die Moddlverénderungen beschrénken und nicht jede
Modéll veranderung mit einer konnektionistischen Vorstellung vereinbar ist.
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1.1 Phanomenbeschreibung

,Blocking”, auch ,Effekt redundanter Vorhersagen“ oder ,Uberraschungseffekt* genanrt,
sellt ein idedes Phdnomen dar, um zwischen Modellen, welche aif einer Form von
fehlergetriebenem  Lernen  beruhen  und  Modellen, welche unabhingig von
Fehlerriickmeldungen lernen, zu unterscheiden. Die esten Studien zu diesem Phanomen

fanden im Tierreich statt.

1.1.1 Der Blocking-Effekt bei Tieren

In einem mittlerwelle klassschen Experiment untersuchte Kamin (1969, ob Ratten sich in
ithrem Verhaten durch einen potentiell konditionierenden Stimulus beanflussen lassn, fals
dieser nur redundante Information enthdlt. Die Redundanz anes Lichtreizes wurde dadurch
erreicht, dass ein Elektroschock gleichzatig duch einen Ton angekindigt wurde. Die
abhangige Variable stellte die Unterlasaung eines zuvor positiv verstérkten Verhatens bel
Vorliegen der Warnreize dar. Die Ratten musden also lernen die Situationen in mindestens
zwel Kategorien zu untertellen. In eine, in der sie ungestort ihrem Verlangen nach Futter
nadhgehen konrnten und eine, in der ein Elektroschock erfolgen wirde und in der deshalb eine
Verhaltensunterdriickung gezegt wurde.

In einer Vorphase wurde ane Kontingenz zwischen dem Driicken eines Hebels und
darauf folgender Futtergabe dabliert. Nachdem ein stabiles Regktionschema elernt worden
war, wurde in einer ersten Phase a1 verschiedenen Zeitpunkten ein Ton dargeboten.
Gekoppelt an die Darbietung des Tones war ein Schock unabhéngig davon, ob in dieser Zeit
der Futterhebel gedriickt wurde oder nicht. Aufgrund der aversiven Konditionierung durch
einen Elektroschock zeigten die Ratten wahrend der Tonprasentation Vermeidungsverhalten
und driickten seltener den Hebel als an Zeitpunkten zu denen kein Ton dargeboten wurde. In
einer zweiten Phase wurde anstelle anes einzdnen Tones, gleichzetig ein Ton mit einem
Lichtreiz dargeboten. Mit den gleichen aversiven Folgen, die der Ton ohne Lichtreiz in der
ersten Phase hatte. Schlief3lich wurde in der dritten Phase tberprift, ob der Zusammenhang
zwischen Licht und Elektroschock gelernt worden war. Die Kontrollgruppe der Studie
unterschied sich nur darin von der Experimentalgruppe, dass $e die aste Phase Ubersprang.
Wahrend in der Experimentalgruppe die Prasentation des Lichtes allein zu keiner bedeutenden
Suppresson der Hebelbenltzung fuhrte, konnte in der Kontrollgruppe ene signifikant
seltenere Betétigung des Hebels wahrend der Lichtzaten rnadgewiesen werden (vgl.
Abbildung 11).
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Phase 1 Phase 2 Phase 3 Ergebnis
Experimental-Gruppe : T->Schock TL->Schock  L->Schock keine Suppresson
Kontroll-Gruppe : TL-> Schock L-> Schock Suppresson

Abb. 1.1: Blocking-Experiment (Kamin, 1969. T symbolisiert einen Ton, L enen Lichtreiz.
Die Wirkung des darauffolgenden elektrischen Schocks wurde durch Verhaltensvermeidung
gemessen.

Kamin interpretierte diesen Befund dahingehend, dass die Ratten vorwiegend dann die
Verbindungen zwischen einem Stimulus und einem Ereignis erlernten, wenn das Ereignis
Uberraschend war. Fir die Experimentalgruppe war der Elektroschock in der ersten Phase
noch Uberraschend. Deshalb wurde die Verbindung zwischen Ton und Elektroschock gelernt.
In der zweiten Phase hingegen war der Schock nicht mehr Uberraschend, da die Bestrafung
aufgrund des Tonreizes erwartet wurde. Als Konsequenz wurde der Zusammenhang zwischen
dem Lichtreiz und der Bestrafung nicht gelernt, der Lichtreiz wurde geblockt. In der
Kontrollgruppe hingegen war der Schock in der zweiten Phase noch Uberraschend, weshalb
sowohl die Verbindung zwischen Ton und Bestrafung als auch zwischen Licht und
Bestrafung erlernt wurde. Diese Erklarung fur das slektive Lernphdanomen wurde im
Wesentlichen von Autoren anderer Tierstudien Ubernommen (z.B. Mackintosh, 1975;
Pearce & Hall, 1980; Rescorla & Wagner, 1972). Fiir eine Ubersicht siehe
Miller, Barnet und Grahame (1995) oder Walkenbach und Haddad (1980).
Dieser Effekt ebnete den Weg von der Vorstellung einer starren Stimulus-Response
Verbindung (Skinner, 1957 zu einer flexibleren Vorstellung Uber den Zusammenhang
zwischen Reiz und Reé&ktion, die weitere nicht im Stimulus enthaltene Bewertungskriterien
wie zB. in diesem Fall Uberraschung enthdlt. Diese Vorstellung wurde 1972 von Rescorla
und Wagner formalisiert und wird in Abschnitt 1.2.1 diskutiert.

1.1.2 Uberraschung seffekte beim Menschen

Diese Form des Lernens in Abhangigkeit vom Uberraschungswert der Information zeigte sich
auch in viden Studien, in denen Menschen die Untersuchungspopulation hldeten. So
demonstrierten z.B. Ladnt, Kimmel, Bevill, Martin, Levey und Hamm (1990 Blocking bei
Menschen mittels Konditionierung eines Lidschlagreflexes durch einen Luftstol3, der von
Lichtreizen oder Tonen worhergesagt wurde. Diese Studie ist vor alem deshalb
bemerkenswert, well sie @ne der wenigen darstellt, die Blocking bei Menschen in ener
Aufgabe mit geringen kognitiven Verarbeitungsanteilen zegen konnte. Wahrend fur
Blockingphdnomene bel  kognitiven Aufgaben auch die bewusde Entscheidung, nur
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bestimmte Informationen zu nutzen, as Erklarung in Frage kommt, konrnen her
Metakognitionen rehezu ausgeschlosen werden. In ,kognitiveren® Aufgaben zegten z.B.
Dickinson, Shanks und Evenden (1984 den Blocking-Effekt mittels eines Computerspiels.
Die Telnehmer konnten die Zerstérung eines Panzers auf verstedkte Minen, welche die
Panzer Uberqueren musden, oder den eigenen Schuss zurtckfuhren. In  der
Experimentalgruppe beobaditeten die Versuchspersonen, zuerst ohne ai schief3en, wie die
Panzer aufgrund von verstedkten Minen zerstort wurden. In der daran anschlief3enden Phase
sollten die Versuchspersonen auf die Panzer schief3en. Die Kontrollgruppe Ubersprang de
Beobadtungsphase. In einer dritten Phase sollten die Versuchspersonen auf einer Ratingskala
einschatzen, wie dfektiv die agenen Schilse waren. Es zdgte sich, dass die
Experimentalgruppe dadurch, dass $e in der Beobadtungsphase die Wirksamkeit der Minen
erkennen konnte, von dem Resultat der eigenen Schissen weniger Uberrascht wurde und
deshalb den Schiiseen eine geringere Effektivitéat beimall.

Chapman und Robhins (1990 zagten, dassder prédiktive Wert von Aktien bel einer
Borsensmulation nedriger eingeschétzt wurde, wenn diese Aktien gleichzatig mit anderen
Aktien, welche bereits einen pradiktiven Wert erhalten hetten, einen Marktanstieg
vorhersagten. Verglichen wurde die Einschdtzung der Vorhersagekraft mit dem
Vorhersagewert von Aktien, welche ausammen mit Aktien auftraten die sich as nicht
pradiktiv fir den Marktgewinn erwiesen haetten. Gluck und Bower (1988&) benutzten ein
Paradigma in dem verschiedene Symptome mit unterschiedlicher Wahrscheinlichkeit eine von
zwel Krankheiten vorhersagten. Wenn die Wahrscheinlichkeit einer Krankheit bei Vorliegen
eines Symptoms erhdht wurde, so erniedrigte sich der Vorhersagewert eines anderen mit
dieser Krankheit as®ziierten Symptoms. Erfasd wurde diese Verdnderung duch die
Einschdtzung der Wahrscheinlichkeit einzdner Krankheiten bei  Vorliegen einzen
présentierter Symptome. Die Erhéhung des pradiktiven Wertes einer Informationsquelle und
somit die Verminderung der Uberraschung hat also die Abwertung des Informationswertes
einer anderen Informationsquelle fur die selbe Zielvariable aur Folge. Kruschke (eingereicht)
extendierte das Auftreten von Blocking-Phdnomenen auch fir Paradigmen, die ane lineae
Extrapolation zwischen Auspragungen bestimmter Hinwelisreize und Kategorienzugehotrigkeit
erfordern, da die Ausprégungen der Testitems nicht in der Trainingsphase auftraten.

Auf das beobaditbare Phanomen bezogen scheinen die Blocking-Experimente mit
Menschen zwar denen bei Tieren zu entsprechen, alerdings erscheint mir die implizite
Annahme, dass auch die gleichen Erklérungsmodelle bel Tieren und Menschen greifen, in
diesem Fall etwas kurz gegriffen. Wéahrend ich es fir nadvollziehbar halte, dass Tiere sich
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nicht fir eine bestimmte Informationsquelle aus metakognitiven Grinden entscheiden, denke
ich, dassdie kognitive Einbettung der Aufgaben bei Menschen reflektiertere Regktionsweisen
hervorrufen. Beispielsweise dirfte das beobaditbare Verhaten, fur die Entscheidung eine
Informationsquelle a1 benutzen und dese nur dann zu ergénzen, wenn die Strategie nicht zum
Zie fuhrt, gut durch Fehlerminimierungsmodelle beschreibbar sein. Ob dies alerdings dem
zugrundeliegenden Phénomen geredit wird, erscheint mir zumindest fragwurdig. Eventuell
sollte fir diese Form der Aufgabenlésung duch Verwendung abstrakterer Theorienelemente
eine weniger ,,systemnahe” Interpretation, als die in den folgenden Abschnitten vorgestellte,
gefunden werden. Ein generelles Anliegen dieser Diplomarbeit bestand darin, so wenig
kognitive Strategien wie moglich zu evozieren bzw. kognitive Strategien als Mediatorvariable
fur Blockierung aufzufassn. Ein erster Hinweis auf die Dissoziierbarkeit auch anhand
beobadtbarer Phadnomene awvischen simplem, eher stimulusgetriebenem Blocking, und
metakognitiv begriindetem Blocking, tritt in der Interpretation des zweiten Experimentes auf.

1.2 Mdgliche Erklarung sansatze

Frihe psychologische Theorien gingen davon aus, dass alein die zatliche Paaung eines
konditionierten Stimulus (CS) mit einem unkonditionierten Stimulus (US) zu ener
asziativen Verbindung fuhrt. Diese Verbindung sollte laut Modellvorstellung unabhéngig
vom Kontext anderer Stimuli erfolgen (Hull, 1943 chapter XIII, Hebb, 1949 p 62). Wie der
in den 60er Jahren vor adlem Kamin's Blocking-Experiment zeigte, war Kontiguitdt der
Stimuli nicht ausreichend, um Lernvorgénge a1 beschreiben. Als wichtige Variable fir das
Verstdndnis von einfachen Lernvorgangen wurde deshalb die Kontingenz untersucht. Diese
bewertet nicht nur das gemeinsame Eintreten von CS und US sondern ebenso die Haufigkeit
mit der nur einer der beiden Reize aiftritt. Mit dem Wedsal von einfadhen
Haufigkeitsanalysen des Zusammentreffens zweler Reize ar mathematischen Korrelation
bzw. Kontingenz wurden theoretische Parameter wie die Verlasdichkeit eines CS als
Prédiktor fur einen US sowie die Redundanz @nes Stimulus in das Modell aufgenommen.

1.2.1 Das Rescorla-Wagner Modell

Diese Ideeder Kontingenz implementierte das Rescorla-Wagner Modell (Rescorla & Wagner,
1972. Im Modell stellt das Ausmal? der Lernverdnderung eine lineare Funktion der Differenz
zwischen einer Erwartung und einer Beobaditung dar. Es benutzt ein kompetitives Prinzip,
mit welchem es sch gegen einfaches Hebbsches Lernen abgrenzt, da dle engehenden
Verbindungen zu einer Ausgabednheit um eine begrenzte Gewichtsgéarke konkurrieren.
Lernen zwischen einem Reiz und einer Konsequenz wird deshalb nicht nur von diesem Reiz
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und dessen Konsequenz bestimmt, sondern ebenfalls dadurch, welche Verbindungsdérke
bereits von anderen Reizen zu der Konsequenz besteht. Durch das Kapaztédtdimit der
Gesamtverbindungsdérken entstent ein Wettstreit zwischen den einzednen Reizen um die
Verbindungssérke ar Konsequenz. Das Model ermdglicht die Erklarung historischer®
Effekte awvischen einzdnen Reizen wie zB. Blocking, was eine Erweiterung smpler
behavioraler Stimulus-Response Modelle darstellt. Exzitatorische und inhibitorische
Verbindungsdarken zwischen einem Reiz und einem US werden dabei als sch gegenseitig
aushlielende Zustdnde betraditet, welche durch eine entweder positive oder negative
Verbindungsdéarke ereicht werden. Das Rescorla-Wagner Modell versucht bei mehreren
Informationsquellen die Informationen radh Reliabilitét der Vorhersage sowie nad
Informationsgehalt zu gewichten. Abbldung 12 dtellt das RescorlaaWagner Modell
schematisch dar.

(/Gg):)
Y
V A // \y E
- e
/ey (cs)

Abb. 1.2. : Schematische Darstellung des RescorlaWagner Modells. Die gesamte anlaufende
Verbindungsdérke (Vs), wird mit der maximal zu erreichenden Verbindungsdérke A
verglichen.

Formale Eigenschaften des Rescorla-Wagner M odells

Sei V, die Stérke der Verbindung eines Stimulus A zu einem unkonditionierten Stimulus. So
ist im einfachen Fall eines einzigen Reizes die Verdnderung AV, nad einer Présentation des
Reizes A gegeben durch:

AVp = (\-Va) Gleichung 1

A reprasentiert dabel das Ziel, welches aufgrund des Reizes as Ausgabe geliefert werden soll

% Historische Erklarungen sind im Rescorla-Wagner Modell nur in soweit mdglich als se zu unterschiedli chen
Verbindungsgérken einzelner Reize filhren. Wie diese Stérken allerdings erreicht wurden spielt dabei keine
Roalle. Die Abstraktionsebene verlagerte sich weg von den Stimuli auf die Verbindungssérken.
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bzw. die maximale Verbindungsgérke, die durch den jeweiligen US erreicht werden kann, Vo
die bereits gelernte Verbindung zwischen Reiz A und dem US. Gewdhnlich wird A = 1 gesetzt
wenn ein Reiz vorliegt und A = 0 wenn kein Reiz vorliegt. A reprasentiert somit die
Aktivationsgarke, welche asymptotisch (nach unendlich vielen Lerndurchgéngen) gezegt
werden soll. Der gewdhlte asymptotische Wert von A hat dabel keinen Einfluss auf die
qualitative Aussage des Modells, da die Gewichte bis auf lineae Transformationen mittels A
eindeutig sind.

Am Anfang ener Paaung eines Reizes A mit einem US besteht noch keine
Verbindung zwischen den Ereignissen und V, ist 0. Da aer der US vorliegt wird A = 1
gesetzt und eine relativ grof3e Differenz zwischen A und V4 tritt auf (vgl. Abbildung 12).
Dieser ,,mathematische” Fehler zwischen Vorhersage V4 und tatsdcdhlichem Ereignis A wird,
in Anlehnung an das Lernparadigma von Kamin (1969, als Uberraschung angesehen.
Kamin's Begriff der Uberraschung unterscheidet sich jedoch von dem der Uberraschung im
Rescorla-Wagner Modell: In der Modelvorstelung von Kamin fahrt jegliche Form der
Uberraschung, unabhéngig davon, ob der US zu stark oder zu schwadh vorhergesagt wurde,
zu einer Verstarkung der Verbindung. Im Rescorla-Wagner Modell hingegen erfolgt Lernen
abhangig vom Vorzeichen der Differenz durch Verstarkung oder Verminderung der
Asziationen. Da die Uberraschung am Anfang einer Paaung noch sehr groB ist, wird AV s
ebenfalls grof3 und V4 veréndert sich schrell in Richtung von A. Diese Veranderung wird mit
zunehmender Anndherung an A verlangsamt, bis <hliefdlich asymptotisch A erreicht wird.
Tritt nun nad Lernen des Zusammenhangs zwischen Reiz A und dem US bel Vorliegen von
A der US nicht mehr auf, entsteht erneut eine Differenz welche V 4 nun gegen O gehen 18s4.

Wird in die Berechnung der Veranderung nur der Reiz A und der US einbezogen, so
werden andere Reize und ihr eventuell pradiktiver Wert vernadilassgt. Um die
Konditionierung sensitiv fir Kontextreize a1 madien, wurde das Modell so erweitert, dass
eine feste Kapazatd an Verbindungsgérken zwischen den Reizen aufgeteilt werden muss
Diese Kapaztédtdimitierung l&ss sich symbolisch leicht durch Va+Vg+..+V; = A fur den
asymptotischen Fall nadh unendlicher Zeit beschreiben. Umgangsgpradiich kann dieses
Phanomen durch Konkurrenz zwischen den einzdnen Reizen um die Verbindungsdérke
beschrieben werden. Formal ergibt sich:

AV = (A-Vag) Gleichung 2

fur Reiz A bel gleichzdtiger Prasentation mit Reiz B und
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AV = (A-Vap) Gleichung 3

fur die Verbindungsgérke des Reizes B zum US.

Eine wesentliche Annahme des Modells besteht nun in der Verknipfungsfunktion zwischen
Va und Vg zu der Gesamtvorhersage Vag. Es wird angenommen, dass $ch Vg linea aus Va
und Vg ergibt.

Fur dieses Modell kann gezegt werden, dass es nach genligend Lerndurchgéngen
digenige ,Gewichtung“ der Verbindungsdérken der einzenen Reize Va und Vg findet,
welche elaubt die vier moglichen Kombinationen aus Reiz A und B so in zwei Klasen
einzuteilen, dass das Auftreten oder Ausbleiben des US richtig vorhergesagt werden kann.
Diese Aussge gilt aber nur fur den Fall, dass die AktivitdtsMuster der Stimuli
(Kombinationen aus den Reizen A und B) hinsichtlich ihrer Vorhersage linea separierbar
sind. Das bedeutet, dass die Vorhersage sich aus der lineaen Kombination einzener
Musterelemente (Reize) ergibt. Sind de Muster nicht linear separierbar, so fuhrt der
Algorithmus asymptotisch zu Gewichten, welche den mittleren quadratischen Fehler
zwischen den Ruckmeldungen A und Veingpemuser Minimieren. Dies gilt nicht nur flr zwei
Vorhersagereize sondern fur beliebig viele (vgl. Gluck & Bower, 198&).

Nicht-linea separierbare Probleme kdnnen dennoch unter Beibehaltung wesentlicher
Annahmen des Rescorla-Wagner Modells gelost werden. So kann zum einen durch eine
geagnetere Kodierung und zum anderen durch zwischengeschaltete Elemente die LOsbarkeit
durch den Rescorla-Wagner Algorithmus erreicht werden. Diese zwischengeschalteten
Elemente werden in der Doméne von konnektionistischen Modellen auch mit , hidden units*
bezechret. Im Folgenden wird auf die este Ldsungsmoglichkeit, die Lésung duch
orthogonale Kodierung, am Beispiel des nicht-linea separierbaren  XOR-Problems
eingegangen (vgl. Rumelhart, Hinton, Williams, 1986. Die Lésung durch ,hidden units* wird
im Rahmen des Delta-Modells in Abschnitt 1.2.4 diskutiert.

Im XOR bzw. eXklusiven OdeR Problem geht es darum, dass eine Gesamtaussage ds
Wahr angesehen werden soll, wenn Aussage A oder Aussage B richtig ist, nicht aber wenn
beide richtig sind oder beide falsch. Im Folgenden wird de Eigenschaft ,,ist wahr* durch eine
1 und de Eigenschaft ,ist nicht wahr* durch eine O représentiert. Im XOR Problem soll nun
auf (10) und (01) aus Klasse 1 sowie auf (00) und (11) aus Klasse 2 deichreagiert werden.
Gleichzeitig soll aber auf Stimuli (10) und (00), auf Stimuli aus verschiedenen Klassen also,
unterschiedlich reagiert werden. Damit ist dieses Problem nicht-linea |6sbar. Das Problem

kann durch das Rescorla-Wagner Modell folgendermal3en beschrieben werden: Es werden
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Verbindungsgewichte gesucht, welche, multipliziert mit den Eingangsaktivitéten fir Muster
aus der enen Klass, einen Schwellenwert Uberschreiten, nicht aber fur Muster aus der
anderen Klas=. Ein US also fur die @ne Musterklasse vorhergesagt wird, aber nicht fur die
andere. Formal:

Ex*Va+Eg*Ve>S fur dle Muster aus Klass 1

Ex*Va+Eg*VE <Sfir dle Muster aus Klass 2.

In diesen Gleichungen nmmt Ex den Wert 1 an, falls das betreffende Muster das Merkmal A
besitzt und O, falls dieses Merkmal bel dem aktuellen Muster nicht vorliegt. Fur Eg gilt
Entsprechendes beziglich Merkmal B. V4 bzw. Vg sind de jewelligen Verbindungsdérken
zwischen den Merkmalskodierungen A und B und dem Ausgabeknoten, welcher aufgrund der
Schwelle S entscheidet.

Dadurch, dass das Rescorla-Wagner Modell die Eingabevektoren der Muster mit den
Verbindungsgewichten multipliziert, legt es ein lineares Ahnlichkeitsmal? an. Dies bedeutet,
einzene Merkmale wie zB. ,1 an erster Stelle® werden addiert, um herauszufinden in welche
Klasse @n Muster gehort. Daher sind Stimuli in Klasse (00) / (11) untereinander unahnlicher
als zu Stimuli aus der Klasse (10) / (01). Die Information ,, 1 an Stelle 1* alein hat somit noch
keine Bedeutung fir die Zuordnung, solange der Kontext, d.h. die aweite Information,
unbekannt ist. Damit die Klasen unter einem linearen Ahnlichkeitsma® dhnlicher werden,
muss eine ,hohere’ Reprasentation gewahlt werden, welche Uber beide Indikatoren
gleichzatig eine Ausssge madit wie zB. ,beide gleich*. Das heil3t, die Kodierung eines
Merkmals ll nicht unabhéngig von den anderen Merkmalen erfolgen sondern gleichzeitig
mehrere Merkmale berticksichtigen. Dies kann dadurch geschehen, dass eine weitere Einheit
eingefuhrt wird, welche diesen Zustand (beide Indikatoren gleich) représentiert, oder dass
jedes Muster als fur sich stehend und unabhéangig kodiert wird. Im ersten Fall wird aso en
Zusammenhang geschaffen, welcher die Bezehung der Muster untereinander bel Betraditung
von mehr as einem einzenen Indikator zeigt, im anderen Fall werden unter der Annahme
maximaler Unabhangigkeit vier neue Eingabemuster geschaffen. Diese ener abstrakte
Diskusson soll durch eine grafische Darstellung des Problems verdeutlicht werden. In
Abbldung 13 ist auf Dimension 1 der Indikator A und auf Dimension 2 Indikator B

aufgetragen. Falls Gewichtungsfaktoren —existieren, welche multipliziert mit den
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Merkmalskodierungen durch ene lineae Entscheidungsfunktion® die Kategorisierung

erlauben, so lasg sich eine Gerade finden welche die beiden Musterklassen trennt®.

11 e 1@

)

o] [,
D A 1

Abb. 1.3: Die 4 Eingabereprasentationen lasen sich nicht durch eine Gerade in die avel
Gruppen, bestehend aus den Mustern (00)/(11) sowie (10)/(01), trennen.

Diese Trennung ist fir das XOR Problem, wie aus Abbildung 13 ersichtlich, nicht mit einer
Geraden moglich. Der Losung, jedes Muster von A und B Kombinationen als eigenstandiges
Muster zu représentieren, wirde ener vierdimensionalen Darstellung entspredhen, in der jede
Dimension ein wollstdndiges Muster kodiert. Hier l&sg sich zwar leicht eine Hyperebene
finden (wenn auch ncht anschaulich so doch mathematisch), aber die Muster werden
orthogonal kodiert und Lernen Uber die Folgen beispielsweise des Musters (10) beanflusg
nicht die Re&tion auf Muster (11).

Formaler kann das Problem folgendermal3en beschrieben werden: Gefunden werden
sollen Gewichte, so dass fur den Fal, in dem nur ein Merkmal vorliegt ((10) bzw. (01)),
Va*Ea=A=1 bzw. Vg*Eg=A=1 glt. Fir den Fal, dass beide Reize vorliegen soll Vag=0
gelten. Gleichzetig lautet die Randbedingung Vag=VatVs. Dies madt die Losung
unmoglich. Werden run ale Muster orthogonal kodiert, entsteht ein neues Merkmal fir die
beiden Merkmae A und B zusammen. Es ergeben sich folgende Gleichungen:
Va=1=Vs=1;V aunsus=mmen=0. Da die Randbedingung nicht mehr beschrankt, ist dies IGsbar.

Fur das Rescorla-Wagner Modell wurden bei gedgneter Kodierung verschiedene
Aquivalenzen bewiesen (vgl. Abbildung 14), was das Modell mathematisch gut handhabbar
madt. Sutton und Barto (1981) bewiesen, dass das Rescorla-Wagner Modell &guivalent zu

4 Wichtig ist dabei die Betonung der linearen Entscheidungsfunktion. Diese Aussage gilt genaugenommen nur
fir monotone Entscheldungsfunktionen. So lief3en sich z.B. mit einer Cosinus-Funktion beide ,Extremwerte”
(00) und (11) auf 1 Abhilden und all e anderen Werte auf Zahlen darunter.

® Die Begriindung dafiir findet sich im Rahmen des Delta-Modell s in Abschnitt 1.2.4.
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der Widrow-Hoff Regel bzw. dem Delta-Modell ist. Stone (1986 bewies die Aquivalenz des
weiter unten diskutierten Delta-Modells mit der lineaen Regresson. Bei der lineaen
Regresson soll aufgrund von Eingabemustern die Vorhersage der Ausgabemuster unter
Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers erfolgen. Aus Eingabemustern (Reize x;)

sollen also Ausgabemuster (y) durch lineae Gewichtung (3;)) gefunden werden: y = Z B.x .

Bel mehreren abhéngigen Variablen (mehreren USs) missen verschiedene lineae
Regressonen berechnet werden. Im RescorlaaWagner Modell sollen Gewichtungen V;
gefunden werden, welche unterschiedliche Summen fir verschiedene Musterklassen wvon
Ereigniseen produzieren. Diese Aquivalenz gilt natlrlich rur fir asymptotisches Lernen im
Delta-Netzwerk bzw. bei unendlich haufiger Paarung des CS mit dem US im Rescorla-
Wagner Modell. Fir diesen Fal gleichen die Gewichte der Regresson dann denen des unten
diskutierten Deltamodell s bzw. den Verbindungsgéarken Vy des Rescorla-Wagner Modells.

Chapman und Robhins (1990 zeigten die asymptotische Aquivalenz zur Ap Regel.
Die Ap Regel stellt ein ,objektives’ Mal fir den Zusammenhang zwischen einzdnen Reizen
und Ereignisen dar. Fir den Fall nur eines Pradiktors berechnet Ap de bedingte
Wahrscheinlichkeit des Auftretens eines Ereignises (O) bei Vorliegen eines Reizes (A)
minus der bedingten Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten des Ereignisses bel Nichtvorliegen
des Reizes (A): Ap = P(OJA)-P(O|A) (vgl. Shanks 1995).

Rescorla-Wagner

Widrow-Hoff-Regel bzw. Delta-Modell S1one. 180, 1 ineare Regression

e

.. C
Gy

Dap,
&'
If Oh bj]}’g
+ ]‘g 0
f)

Ap

Abb. 1.4: Zusammenhang zwischen verschiedenen Modellen. Nach Bosche (2002.
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Rescorla und Wagner (1972 nahmen zwei weitere Parameter, o und 3, in ihre Gleichung auf.
a ist ein vom jeweiligen Einzdreiz ahangiger Lernparameter, welcher von den Autoren als
Salienz gedeutet wurde: ,The value of alpha roughly represents dimulus sdlience ad
indicates our asuumption that different stimuli may require asciative strength at different
rates despite equal reinforcement.” (Rescorla & Wagner, 1972 p.76). p wurde ds
Lernparameter eingefuihrt, der vom US abhéngig ist. Als Wertebereich fir o und p wurde
festgelegt:

0 <a <1

Damit ergibt sich die Formel zur Verénderung der Asziationstdrke des Reizes A, der

gleichzatig mit dem Reiz B dargeboten wird zu:

AV = opBus (Aus-V aB) Gleichung 4
bzw. Fir die Verbindungsgérke B mit US :
AVg = 0gBus (Aus-V as) Gleichung 5

Dass hier A ebenfalls durch den US indiziert wird, hat den Grund, dass $ch der erwartete
Wert von A bel Nichtvorliegen oder Betonung eines US (Schock doppelter Starke) andert. In
dieser urspringlichen Formulierung des Modells wurde leider kein formales VVorgehen zur
Bestimmung der a und  Werte vorgeschlagen, lediglich der Hinweis gegeben, dass 3 bei
Vorliegen eines Reizes viel hoher sein solite as bel Fehlen des Reizes. Damit soll
gewdhrleistet sein, dass die Extinktion langsamer as das Erlernen enes positiven
Zusammenhangs erfolgt. Verschiedene formalere Diskussonen des Salienzparameters
erfolgten spater durch z.B. Madkintosh (1979, Peace & Hall (1980 aber auch Wagner
(1978.

Formalisierungen des Salienzbegriffesin Erweiterungen des Rescorla-Wagner M odells

Der Sdlienzbegriff wird in verschiedenen Erweiterungen des RescorlaWagner Modells auf
unterschiedliche Weise formalisiert. Diese Modelle ekldren also die Lerneigenschaften nicht
durch ene gleichbleibende Représentation des CS sondern durch eine variierende
Reprasentationsdédrke bzw. Asoziierbarkeit des CS. Bereits Wagner und Rescorla (1972
erkannten an, dass der Parameter a sich bei wiederholter Présentation eines CS verdndern
kann. Allerdings belief3en es die Autoren bel der allgemeinen Feststellung, dass wiederholte
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Exposition eines CS die Salienz desslben vermindern sollte. Madkintosh (1975 hingegen
seht die Salienz und damit Assoziierbarkeit eines Reizes mit einer Reéktion durch zwel
Faktoren bestimmt:

Zum einen wird de Salienz durch die physikalischen Eigenschaften des Reizes und
der psychophysischen Ausdattung des sensorischen Apparates bestimmt. Auf diesen Faktor
geht Madkintosh (1975 nicht weiter ein. Zum anderen konnen die Reize der auch im Laufe
der Lernerfahrungen aufgrund ihrer unterschiedlichen Vorhersagekraft hinsichtlich des
Ereignisses eine Salienzénderung durchlaufen. Die Sdlienz e@nes Reizes A soll in dem Fall
erhoht werden, in dem seine Vorhersage wesentlich die Differenz awischen Erwartung und

Reditéat vermindert. Die Erwartung ergibt sich dabei aus der Vorhersage der restlichen Reize

Aaa Sei positiv wenn gilt [A-Va| < |A Vx| Gleichung 6
Aaa Sel negativ wenn gilt [A-Va| = |2 Vx| Gleichung 7
Wobei gilt: V= Z Vi,

iIZA
aa die Salienz des Reizes A, A die Zielvorhersage, V4 die Verbindungsgérke des Reizes A zu
dem Ausgabeknoten, bzw. der Vorhersage des US und Vy die Verbindungsséarke dler Reize
aul3er A. Lernen erfolgt nach Gleichung 4.

Die Anderungen von o fiir einen Stimulus bestimmt damit nicht direkt die Saienz fir einen
anderen Stimulus. Obwohl die Salienz ds nicht kapaztéatdimitiert aufgefasgd wird, erfolgt
dennoch eine schrelle Abnahme, wenn durch einen anderen Stimulus bereits eine gute
Vorhersage areicht wird. Begrindet werden diese Annahmen durch Beobadhtungen wie zB.,
dass in Blocking-Experimenten in der zweiten Phase, die esten Paaungen zwischen dem
theoretisch geblockten Reiz und dem US noch gelernt werden. Dies widerspricht zwar den
Vorhersagen des RescorlaaWagner Modells, kann aber mit dem oben postulierten
Salienzmodell erklért werden: Aufgrund der relativ hohen Salienz des neuen Stimulus B im
ersten Durchgang der zweiten Phase kann eine Verbindung zwischen B und dem US
aufgebaut werden. Allerdings verliert B aufgrund Formel 6 schrell seine Salienz, da Vg nahe
0 wnd V4 damit ngher an A ist®. Dies fiihrt zur empirisch beobadhteten, schnellen Abrshme
des Lernens der Verbindung zwischen B und dem US. Um Daten von Wagner, Logan,
Haberlandt und Price (1968 nach Madintosh, 1975 zu erklaren, diskutiert Madkintosh die

® Diese Erklarung benétigt genaugenommen zwei Annahmen, die Mackintosh nicht erwéhnt. Erstens darf das
Lernen der Verbindung A-US nicht asymptotisch erfolgt sein, da sonst B liberhaupt keine Verbindungsgérke
mehr aufbauen kénnte und zweitens, dassneu eingefiihrte Stimuli eine hohe Sali enz besitzen.
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Maoglichkeit, dass auch die Performanz durch die Salienz beanfluss wird und somit eine
Re&ktionswahrscheinlichkeit durch die Abnahme der Salienz geringer wird. Wagner und
Kollegen zegten, dass en weniger valider Stimulus nicht nur keine weitere
Verbindungsdérke mehr aufbauen kann, sondern sogar anscheinend, gemessen Uber die
Performanz, an Verbindungsdérke verliert. Dies versucht Madintosh auf die geringeren
Performanzwahrscheinlichkeit aufgrund der kleineren Salienz und nicht auf eine Abnahme
der Verbindungsgérke aurtckzufihren.

Die Erweiterung des RescorlaWagner Modells durch Wagner (1978 versucht eine
stérkere psychologische Interpretation der mathematischen Gleichungen zu ermdglichen,
indem die angenommenen Prozes= in strukturelle Einheiten angesiedelt werden. Wenn auch
Unklarheiten  dariber  bestehen, inwieweit dieses Model angemesen  fir
Verarbeitungsvorgange von Tieren angesehen werden kann, so stellt es jedenfalls einen
Versuch dar, mit einem Model den Zusammenhang zwischen der mathematischen
Modellierung und dem Gegenstandsbereich zu knipfen. Ungeaditet von der Plausibilitét der
~Implementation® wird im Folgenden der formale Algorithmus fokussert: Die
Veranderungssérke der Gewichte egibt sich aus drel Faktoren. Der erste Faktor stellt ein
stimulusabhangiger Salienzparameter (o) dar. Der zweite Faktor bezeht sich auch auf die
Asoziierbarkeit des CS. Er ergibt sich aus der Differenz zwischen der maximalen
Konditionierungsgérke des CS und der Vorhersage des CS aufgrund von Kontextreizen sowie
friheren, im Kurzzatgedadinis Uberdauernden, Préasentationen des CS. Der dritte Faktor
schliefdlich bezeht die Differenz zwischen der maximalen Assziationssérke des US und
seiner Vorhersage durch frihere, im Kurzzatgedadinis Uberdauernder Aktivierungsdérke,
und der VVorhersage durch den CS ein:

AV = a(l-NBA-R) Gleichung 8

| gibt die maximal unterstitzte Verbindungsdérke des CS an, r die Représentation des CS
aufgrund von Kontextreizen und friheren Présentationen des CS, sowie R die Reprasentation
des US aufgrund friherer US Rrasentationen und dem CS.

Nadch Wagners (1978 Modellvorstellung erfahren unerwartete Ereignisse haufiger as
erwartete Ereignise a@nen Reheasal-Prozess und Uben deshalb einen stérkeren Einfluss auf
das Antwortverhalten aus. Vermittelt durch diesen Reheasa-Prozess beanflusg die

Diskrepanz zwischen Erwartung im Kurzzatgedaditnis und eingetretener Verstdrkung das
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Antwortverhalten. Durch diese Annahmen lassen sich Phéanomene wie zB. "latent inhibition®
erkléren, in denen die unverstérkte Présentation eines Reizes A zu einer Verminderung oer
Lernstérke in spéter verstarkten Durchgangen fuhrt: Durch die Verknipfung des CS mit dem
Kontext des Versuches auch bel unverstérkter Darbietung wird der CS durch den Kontext
vorhersagbarer. Aufgrund des zweiten Faktors in Gleichung 8 wird desnalb die
Asoziierbarkeit der CS vermindert. Allerdings erfolgt diese Erkldrung um den Preis eines
weiteren Parameters.

Die formale Abhandlung des Salienzparameters bei Peace und Hal (1980 und
Madintosh (19795 widerspredien sich diametral. Wahrend Madkintosh annmmt, dass die
Salienz proportional zur Vorhersagekraft eines Reizes wadst, nmmt die Salienz in der
Formulierung von Peace und Hall (1980 dann ab, wenn der Stimulus den US gut
vorhersagen kann. Das Madkintosh Modell dirfte sich daher gut bei gleichbeibender
Verstarkungskontingenz @gnen, wahrend das Peace und Hall Modell in einer sich &ndernden
Umwelt jeweils das mogliche Potential von noch nicht genutzten Reizen bewahrt. Die Salienz
des Reizes A im Durchgang n bestimmt sich durch die Diskrepanz im vorausgehenden
Durchgang n-1 zwischen der Vorhersage des US durch aufgetretene Merkmale und seiner

tatsadhlichen Auspragung:

aa= A" —ZV"| Gleichung 9
die Veradnderung der Verbindungsgérke folgt aus:
AV = Sp0p A" =Sa I)\n_l — ZVin_l |)\n GlEiChung 10

Sa symbolisiert Intensitdt des CS A. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurde bei o und

AV 5 auf die Indizierung durch “n” verzichtet.

Die Stérke des Verbindungszuwadses hangt in diesem Modell also auch von der Intensitét
des gerade gezeagten US (A\") ab. Die bessere Reprasentation eines US durch die Vorhersage
aufgrund eines CS fuhrt in dieser Modellvorstellung zu einer schwaderen Veranderung der
Verbindungsdérken. Eine Motivationsquelle fur Peace und Hall das Madkintosh (19759
Modell abzulehnen war ein experimenteller Befund von Hall und Peace Hal und Peace
(1979 nach Peace & Hall, 1980 zegten, dassein rur leicht positiv verstérkter Reiz, trotz
anwadsender Verbindungssérke aur Reétion, eine Abnahme der Salienz eféhrt. Dieser
Befund widerspricht den Vorhersagen des Madintosh Modells. Im Experiment wurde en
Stimulus mit einem schwaden elektrischen Schock gepaat. Das Erlernen der Verbindung
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zwischen diesem Stimulus und einem stérkeren Schock in einer zweiten Phase verlief
langsamer as in der Kontrollgruppe, welche a@nen anderen Stimulus in der ersten Phase mit
dem leichten Schock erhalten hette.

Problematisch fir die Modellvorstellung von Peace und Hall (1980 ist vor alem der
Ruckgriff auf die CS und US Repréasentationsdérken aus dem vorhergehenden Lerndurchgang
um die Salienz im laufenden Durchgang zu berechnen. Dadurch wird ein extra Speicher fir
ale CS erforderlich. Dies madit das Modell nicht nur aufgrund der eventuell grofen Anzahl
bendtigter Speicherelemente sondern auch aufgrund der ,Auslagerung” des Wissens aus den
asziativen Verbindungen wesentlich komplizierter. Auf3erdem erfordert die Aktualisierung
der Speicher einen &uRReren Kontrollprozess der meiner Meinung nadh nur schwierig mit
asziativen Modellen vereinbar ist. Weiterhin erlebt das Modell durch diese ,,Ubernahme'
aus dem vorhergehenden Durchgang eine Undefiniertheit im Startzustand n=1 oder wie
Peace und Hall (1980 es formulieren: ,[...] the starting value of a for a supposedly novel
stimulus may well be set by experience that the subjeds have had with other similar stimuli.”
(p. 538 Oder: ,The associability of A will be & its normal starting valug...]* (p. 540
Hervorhebung hinzugefiigt).

Ein generelles Problem dieser Modelle, welche Lernen als primdr abhéngig von
Aufmerksamkeitsprozessen  (Sdlienz) auffassen, besteht darin, eine  Abnahme von
Verbindungsdérken zu erkléren, die aus dem Zusammenspiel mehrerer CS resultiert. Werden
z.B. zwei CS zuerst einzdn mit einem US gepaat und treten danach die avel CS gemeinsam
mit dem US auf, so fuhrt dies zu einer Abnahme der Verbindungsdérken zwischen den CS
und dem US. Das RescorlaWagner Modell kann dies leicht dadurch erkléren, dassin der
ersten Phase jeder CS die maximale Verbindungsgéarke mit dem US erhalten hette. Bei
gemeinsamen Auftreten fihrt dies nun zu einer ,Ubererwartung® und die Verbindungsdéarke
muss abnehmen (vgl. Rescorla & Wagner, 1972 Gluck & Bower, 198&). Das Madkintosh-
Modell hingegen integriert den zweiten Stimulus nicht in seine Bestimmung der
erforderlichen Veranderung und reagiert damit nicht auf die ,Uberdeterminierung®. Das
PeaceModell kann ohre Erweiterungen und Zusatzannahmen keine Abnahme der
Verbindungsdéarken erklaren, da der Lernschritt wesentlich durch den Salienzparameter
bestimmt wird und dieser nur Werte groRRer oder gleich Null annehmen kann. Eine Ubersicht
der Modelle gibt Tabelle 1.
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Modellvorstellungen des RescorlaWagner Modells wie verschiedener

Weiterentwicklungen. a=Salienzparameter, PB=Lernratenparameter, V; = Verbindungstérke
zwischen Reiz i und einem US, A=asymptotisch zu erreichende As®ziierungs- bzw.
Reprasentationsgérke des US, |=asymptotisch zu erreichende Asoziierungsséarke des CS zu
seiner Représentation im Kurzzatgedadtnis, r=Reprasentation des CS im Kurzzatgedadnis.
R=Repréasentation des US im Kurzzatgedadinis, Sy = Intensitét des CS.

Lernvorstellung

Salienz

Performanz

Rescorla & Wagner,

AV = aaBA-ZVi)

Die Verbindungstérke
wird  proportional  zur
Differenz  zwischen der

Keine genaueren An-

Unterscheidung zwischen
Lernmodell und einem
noch zu spezifizierenden
Antwortmodell; monotone

1972 Vorhersage durch ale gaben, abhangig vom CS. Relation zwischen Ver-
Merkmale  und der bindungsdérke und Re
Beobachtung veréndert. aktion wird angenommen.
AVa=aa B(A-Va)
Die  Verbindungsgérke

M ackintosh, 1975

eines Reizes A mit eéinem
US wird proportional zur
Differenz der Vorhersage
durch den Reiz A und dem
US veréndert. Die Salienz
moduliert die Stérke der
Veranderung.

Aa 5 positiv wenn gilt
[-Val <] % Vx|
Ao negativ wenn gilt
Va2 | A Vx|

Monotoner  Zusammen-
hang zwischen Verbind-
ungsgéarke und Reaktion.
Eventuell erhoht Salienz
die Reaktionsgéarke.

Wagner, 1978

AVa=aa (I-NBA-R)

Die Starke der Anderung
der  Verbindung hangt
sowohl von der Vorher-
sehbarkeit des CS als auch
desUS ab.

o A Stimulusabhéngig.
Die Asoziationsfahigkeit
des CSist proportional zu
seiner Unvorhersagbarkeit
aus den Kontextreizen:

(I-n).

Nichterwartete Ereignise
fihren zu enem hau-
figeren Rehearsal-Prozess
und tben dadurch enen
stérkeren Einfluss auf das
Antwortverhalten aus.

Pearce& Hall, 1980

AVA:SAGA)\
Die  Verbindungsgérke
wird duch die Intensitét
des CS, die Salienz desCS
und de Starke des US
determiniert.

aa= A2V

Die Sdlienz verhdlt sich
antiproportional zur Vor-
hersagekraft der Merk-
male im vorausgehenden
Durchgang .

Durch Aktivierung von
Gedéchnisreprasentationen
des US wird Verhalten
ausgel ost.
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M odéllierung des Blockingexperimentes von Kamin (1969

Wie koénren nun das RescorlaWagner Modell und seine Erweiterungen auf das Blocking-
Experiment von Kamin (1969 angewendet werden?

Die Sudie von Kamin (1969 aus Scht des Rescorla-Wagner Modell s

Aus Grunden der Einfachheit soll ein aus drei Einheiten bestehendes Rescorla-Wagner
Modell angenommen werden (vgl. Abhildung 12). A reprasentiert dabei den Ton, B das Licht
und A die Erfahrung des Schocks. Bel Vorliegen von Ton, Licht oder Schock erhalten die
betreffenden Einheiten die Aktivierungsgérke 1 ansonsten wird deren Aktivitét auf O gesetzt.
Am Anfang wird der Schock noch nicht erwartet. Deshalb ist die Verbindung zwischen Ton
und Schock sowie Licht und Schock gering. Wahrend der ersten Phase des Experimentes, in
welcher der Ton gekoppelt mit einem Schock auftritt, nimmt die Verbindungsdérke avischen
der Toneinheit und der Schockeinheit zu und ereicht nadh  genligend
Asoziationsdurchgangen schliefdlich die Stérke A=1. In der zweiten Phase, wenn sowohl der
Ton, das Licht as auch der Schock gleichzetig auftreten, ist die Verbindung zwischen Ton
und Schock bereits © stark, dass die richtige Vorhersage des Schocks erfolgt. Aus diesem
Grund bewirkt Gleichung 1 nur eine kleine Veranderung der Verbindungsdérke zwischen
Licht und Schock. Da in der Kontrollbedingung in der zweiten Phase noch keine
Verbindungsdérken etabliert sind, wird sowohl der Ton als auch das Licht mit dem Schock
asoziiert. Ein Lernalgorithmus, der unabhéngig vom Uberraschungswert lernt (vgl.
kompetitives Lernen weiter unten), sagt hingegen in beiden Gruppen die gleiche

Asziationsgéarke voraus.

Die Sudie von Kamin (1969 aus Scht des Mackintosh Modells (1975

Da au Beginn der zweiten Phase bereits der Ton as verlasdicher Pradiktor des US etabliert
wurde, nimmt die Salienz des Lichtes, welches immer zusammen mit dem Ton auftritt, ab
(Gleichung 7). Daraus folgt, dass die Verbindung zwischen dem Licht und dem Schock
schwadher gelernt wird als zwischen dem Ton und dem Schock. Allerdings wird in den ersten
Durchgdngen der zweiten Phase die Verbindung zwischen dem Licht und dem Schock noch
leicht verstarkt, da hier die Salienz noch nicht aufgrund der Erfahrung abgenommen het. In
der Kontrollgruppe wurde in der zweiten Phase noch kein verlésdicher Pradiktor etabliert und

sowohl der Ton als auch das Licht werden zu geichen Teillen asziiert.
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Die Sudie von Kamin (1969 aus Scht des Wagrer Modells (1978

Dadurch, dass der Ton in der ersten Phase mit dem US gepaat war, ruft der Ton in der
zweiten Phase é@ne gute Reprdsentanz des Elektroschocks im Kurzzatgedaditnis hervor.
Diese Reprasentation des Elektroschocks shwadt sich schnell wieder ab, und Rehearsal tritt,
aufgrund der guten Vorhersage, nur vermindert auf (Wagner, 1978 p. 180). Deshalb wird de
Verbindung zwischen Licht und Schock nicht mehr so gut wie avischen Ton und Schock in
der ersten Phase gelernt. Diese Vorstellung entspricht im Wesentlichen der des Rescorla
Wagner Modells.

Die Sudie von Kamin (1969 aus Scht des Pearce & Hall Modells (1980

Durch das Erlernen der Verbindung zwischen dem Ton und dem Schock in der ersten Phase
entsteht in der zweiten Phase keine Differenz mehr zwischen der maximalen Stéarke und der
bereits erreichten Starke. Aus diesem Grund wird in alen auf den ersten Durchgang
folgenden Durchgangen der Salienzparameter gleich 0 sein (Gleichung 9) und somit das Licht
nicht mehr mit dem Schock as®ziiert. Im Gegensatz zur Modellvorhersage von Madintosh
(1975 besitzt hier auch der Ton eine Salienz von 0.

Wie durch diese Auflistung deutlich geworden sein sollte, spielen die spezfischen
Annahmen unterschiedlicher, auf fehlerminimierendem Lernen beruhender Modelle, keine
wichtige Rolle fur die Vorhersage von Blocking-Effekten. Der Blocking-Effekt erweist sich
damit also as typisches Merkmal fehlerminimierenden Lernens, unabhdngig von der genauen
Implementation. Im urspringlichen Rescorla-Wagner Modell entsteht Blocking allein durch
die verminderte Diskrepanz zwischen Vorhersage und Ereignis. Dagegen beruht Blocking
nach den Modellvorstellungen von Madkintosh (1975 und Peace und Hall (1980 auf einer
verminderten Asziierfahigkeit des blockierten Reizes aufgrund der verminderten Salienz.
Diese Modelle wurden hier so ausfuhrlich vorgestellt, um die Einordnung des weiter unten
vorgeschlagenen Models fur Klassfizierungsaufgaben zu erleichtern.
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Bewertung des Rescorla-Wagner M odells

Das Rescorla-Wagner Modell erklart eine Fiille verschiedener Phénomene aus dem Bereich
der Pavlovschen Konditionierung in einem einheitlichen und explizit formulierten Ansatz. Es
erlaubt durch zusétzliche Annahmen kontingentes Verstéarkungsernen durch ein formales
Modell zu beschreiben. Kontingentes Lernen bedeutet, dass nicht nur die Anzahl an
Paaungen zwischen US und CS, sondern auch die Haufigkeit mit welcher der US oder der
CS dleine aiftreten, die Gewichtsgarken bedanfluss. Der problematische Fall, der
zusétzliche Annahmen fur das Rescorla-Wagner Modell nétig madt, stellt dabel das aleinige
Auftreten des US ohre CS dar. In diesem Fall sollte die Gewichtsgédrke avischen dem CS
und dem US abnehmen, ohne dass der CS Uberhaupt auftritt. Das Rescorla-Wagner Modell
erwartet aber nur fur Gewichtsverbindungen von aktiven Reizen eine Verdnderung, da
andernfalls ale Reize die gleiche Verbindungsdérke ehaten wirden. Um doch kontingentes
Lernen zu ermoglichen, mussdas Modell durch Kontextreize eweitert werden: Kontextreize
erfahren, da sie immer vorliegen, auch dann eine Verstdrkung duch den US, wenn der US
ohre vorausgehenden CS auftritt. Die daraus resultierende positive Verbindung zum US
blockt schlieflich den Erwerb der CS-US Assziation”.

Aufgrund deser genauen Spezfikation der Vorhersagen komnt es auch zwangdaufig
zu verschiedenen invalidierenden Ergebnisen. Allerdings widersprechen sich  diese
invalidierenden Ergebnise manchma auch selbst. So wird von Madkintosh (1975 das
Madkintosh-Modell der RescorlaWagner Regel unter anderem deshalb wvorgezogen, well
empirische Ergebnise nahe legen, dass Blocking bel der ersten Présentation der
zusammengesetzten Stimuli in Phase awvei noch richt auftritt® (Mackintosh, 1975 pp. 283
vgl. auch Madkintosh, 1978. Madkintosh beruft sich dazu auf die Studie von Kamin (1969.
Miller, Barnet und Grahame (1995 wiederum sehen nach einer Literaturdurchsicht diese
Vorhersage des Madintosh Modells as empirisch ncht bestétigt und damit als Nadteil an
(p. 367). Miller, Barnet und Grahame (1995 kommen weiter zu dem Schluss dass das
Rescorla-Wagner Modell 18 Phanomene gut beschreibt, darunter Ph&nomene wie

" Genaugenommen funktioniert dieser Mechanismus nur, wenn von ener sehr vie gréReren Lernrate als
Extinktionsrate ausgegangen wird. Da der Kontextreiz per Definition immer vorliegt, liegt er auch haufig vor,
ohne mit einem US gepaat zu saein. Dies miisge zur Extinktion des Kontextreizes und somit geringerer
Kompetition fir den CS fiihren - es si denn, spezielle Annahmen (iber den Zeitpunkt, zu dem Lernen erfolgen
kann, werden getroffen. Rescorla und Wagner (1972 fordern eine gréRere Lern- as Extinktionsrate. Die
GroRenordnung der daflir nétigen Extinktionsrate dirfte aber inkonsistent zu der Extinktionsgeschwindigkeit
gewohnli cher Extinktionsversuche sein.

8 Das Modell von Pearce & Hall (1995 scheint gerade dazu entworfen worden zu sein, diesen Effekt zu zeigen.
Ansonsten wirde keine Notwendigkeit bestehen, die Salienz vom vorherigen Durchgang abhéngig zu machen,
sondern es kénnte die Salienz zuerst berechnet werden und dann die Gewichtsverdnderung durchgefiihrt werden.
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Lernkurven, Loschungskurven, Stimulusgeneraisierung, Diskriminierung, Blocking und
sogar instrumentelles Konditionieren, wahrend gundlegende Modellvorstellungen des
Rescorla-Wagner Modells nur schwer mit 23 anderen Beobaditungen, darunter Phanomene
wie spontane Erholung, Verdnderung bei erneutem Lernen, gleichzdtige exzitatorische und
inhibitorische Verbindungen zwischen einem CS und einem US, vereinbar sind. In ihrem
Reslimee schliefien Miller, Barnet und Grahame (1999, dass das Rescorla-Wagner Modell
zwar nicht ale Beobaditung erkldren kann, dassihm aber keines der aternativen Modelle
darin Uberlegen ist. Alswesentliche Probleme flihren die Autoren an, dass
(a) das Rescorla-Wagner Modell von einer Limitierung der asoziativen Stérke durch
den US, wie durch Parameter A bestimmt, ausgeht,
(b) Exzitation und Inhibition as sch gegenseitig ausshliel3ende Medianismen
angesehen werden,
(c) eine fixe Salienz angenommen wird,
(d) Uber die Erwerbsgeschichte hinweg abstrahiert wird — fir die Vorhersage nur die
Verbindungsdérken benutzt werden nicht aber die Akquisition derselben und

(e) die Performanz dleine aus asziativen Verbindungen heraus begriindet wird.

Bei al diesen verschiedenen Resultaten erscheint es mir angemessen, das Rescorla-Wagner
Modell als ein heuristisches Modell zu nutzen, welches durch seine hohe Formalisierung und
seine anfadhe Implementierung leicht die Testung fehlerminimierender gegen nichtfehler-
minimierender Modelle emoglicht. Das wesentliche a1 testende Element in dieser
Diplomarbeit, die Fehlerkorrektur des Rescorla-Wagner bzw. des Deltamodells, wird von
Miller, Barnet und Grahame (1995 als keine problematische Annahme angesehen. Zwedk der
Diplomarbeit war nicht, zwischen spezellen Ausformungen dieses Fehlerkorrektur-Modells
zu unterscheiden. Vielmehr sollte ene dlgemeine Algorithmenklasse ds plausibel fir
Kategorisierung ohne Ruckmeldung etabliert werden. Da dle een diskutierten Modelle in
diese Algorithmenklase fallen, wird der folgenden theoretischen Besprechung nur das
Rescorla-Wagner Modell aufgrund seiner klaren mathematischen Eigenschaften zugrunde
gelegt. Dies ll aber nicht als Verwerfung der anderen Modelle verstanden werden. Spéter
werden, wenn es fir die Erklérung der empirischen Daten nbtig wird, konkretere Annahmen
beziglich der Salienz getroffen, as dies in dem urspriinglichen Rescorla-Wagner Modell der
Fal ist. Damit wird deichzatig einem Kritikpunkt von Miller, Barnet und Grahame (1995
begegnet, welche im Fehlen einer Formalisierung des Salienzbegriffes eine Schwade des
Rescorla-Wagner Modells shen.
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Waéhrend das RescorlaWagner Modell haufig as Lernmodell fir Tierexperimente
Verwendung fand, wurde fur Modelle, welche menschliche Lernph&nomene beschreiben
sollten, das aquivalente Delta-Modell verwendet. Wie oben angedeutet wurde, kann das
Rescorla-Wagner Modell in einem zweischichtigen Netz redisiert werden, welches as
Lernalgorithmus die Delta-Regel benutzt. Da diese Implementationsdrategie haufig in
Erklarungsmodellen fur Klassfizierungsphénomene Anwendung fand (z.B. Gluck & Bower,
1988, Gluck, 1991 McClélland & Rumelhart, 1985 Bosche, 2002 Zwickel & Wills, 2002,
und de konkrete Implementierung de theoretische Stringenz der Folgerungen aus den
Anrshmen deutlicher madt, soll im Folgenden auf Delta-Netze ds Implementationsform’

der Delta-Regel eingegangen werden.

1.2.2 Delta-Netze als mdgliche Implementationsform der Rescorla-
Wagner Regel

Die Delta-Regel wurde bereits haufig in konnektionistischen Netzen implementiert (z.B.
Gluck & Bower, 1988, Sutton & Barto, 1981). Konnektionistische Netze haben die
gemeinsame Eigenschaft, dass $e aus einzenen simplen Elementen bestehen, die miteinander
Uber variable Gewichte, auch Kanten genannt, verbunden sind. Das ,Wisen* des Netzes ist
dabel in den Gewichtsgérken gespeichert, so dass die Aktivierung eines Elementes einen
Einfluss auf den Zustand der daran angeschlossnen Elemente ausiiben kann. Ob dieser
Einfluss exzitatorisch oder inhibitorisch verlauft, hangt vom Vorzechen des Gewichtes ab.
Vorteile der Netze bestehen in ihrer massven Parallelverarbeitung der einzenen Stimuli, was
die Wedselwirkung zwischen den einzdnen Stimuli erleichtert. Durch die gleichzdatige
Verarbeitung mehrerer Stimuli kann das Verarbeitungsergebnis eines Stimulus einfach auf die
Verarbeitung eines anderen Stimulus Einfluss nehmen. Dies ware awvar auch in sequentiellen
Modellen mdglich, alerdings misgen dafir komplizierte Speicher oder Zustandsmodelle
eingefihrt werden. Diese Wedhselwirkung stellt hingegen eine ,natlrliche” Eigenschaft
konnektionistischer Netze dar. Als weiterer Vortel der Netze wird haufig ,gracdul
degradation“ genannt, die Fahigkeit auch bel Wegfall einzdner Elemente noch ene
anndhernd deiche Leistung zu zdgen (z.B. Plaut, McClelland, Seidenberg & Patterson,
1996. Auch die Fahigkeit, Ahnlichkeiten aus Einzdexemplaren zu abstrahieren, wird in

® Damit soll nicht gesagt werden, dass konnektionistische Netze per se nur auf der |mplementationsebene von
Marr (1982 anzusiedeln sind (vgl. Fodor & Pylyshyn 1988. In diesem konkreten Fall li egt aber vermuitlich
tatsachlicher kein Mehrwert in der Implementationsform des konnektionistischen Netzes in Sinne von welterer
daraus folgender Modelvoraussasgen fir die Algorithmenebene vor. Andererseits beschrankt die
I mplementierung, welche Modell erweiterungen spéter al's plausibel angesehen werden. Hohere Kontrall prozess
waren vermutlich nicht mit der konnektionistischen Vorstellung kompatibel .
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vidlen Ansdtzen konnektionistischer Netze genutzt (z.B. Rumelhart & McClelland, 1986
Elman, 1990. Konrektionistische Netze unterscheiden sich voneinander in der Art, welche
Verknipfungen zwischen den einzdnen Elementen erlaubt sind, beziglich der
Schwellenwerte und eingesetzter Entscheidungsfunktionen sowie eventuell beziglich der
Lernalgorithmen (Rumelhart, Hinton & McClelland, 1986. Ein weiterer Vortell
konnektionistischer Netze bestehen darin, dass es mit ihnen, im Gegensatz zu regelbasierten
Systemen (z.B. Anderson & Betz, 2001, leicht mdglich ist, durch teilweise Aktivierung der
Elemente, Unsicherheitsfaktoren zu modellieren. Dadurch konren gleichzeitig mehrere
Strategien verfolgt werden, bis sch im Laufe der Waeiterentwicklung eine efolgreiche Wahl
herauskristallisiert. Damit mussnicht schon am Anfang einer Verarbeitung festgelegt werden,
welche Regel ausgefuhrt werden soll, bzw. was das Ziel auf einer niedrigeren Ebene ist.
Ebenso muss nicht explizit festgelegt werden, was geschehen soll, wenn die
Umweltbedingungen keine der Antezedenzen der Regeln genau erfullen. So wirde zB. ein
konnektionistisches Netz, welches die Kategorie ,Gro3mitter erlernt hat, Uber die
Ahnlichkeit der représentierenden Merkmalen zu denen eines GrolRvaters, den GroRvater
automatisch &hnlich wie die Grol3mutter behandeln. Ein regelgeleitetes System hingegen
miisse zaierst noch definieren, woran das System die Ahnlichkeit erkennen kann und wie es
darauf reagieren sollte. Natirlich kann auch ein regelgeleitetes System wie zB. ACT-R
(Anderson & Lebiere, 1998 auf Ahnlichkeiten reagieren und auch Produktionsregeln
ausfuhren, die nur ahrliche Antezedenzbedingungen besitzen. Gewohnlich wird dann die
Ahnlichkeit tber die Anzahl gemeinsamer Elemente bestimmt und ein gewisser Fehler bei der
Auswahl der Regeln angenommen (z.B. Anderson & Betz, 2007). Diese aiféllige Aktivierung
dhnlicher Produktionsregeln scheint aber ein willkirlicherer Zusatz ds die gleichzatige
Mitaktivierung &hnlicher Représentanten durch den Ublichen Aktivierungsprozess in
konnektionistischen Netzen zu sein. Vermutlich wurden diese , konnektionistischen®
Zusatzannehmen ndtig, um empirische Daten erkléren zu konren. Es lassn sich jedoch
unterschiedliche empirische Vorhersagen ableiten: Wahrend in regelgeleiteten Systemen
Lernen rur fur die &tivierte Regel erfolgen sollte, lernen, durch die Mitaktivierung ahnlicher
Exemplare in konnektionistischen Netzen, auch die nicht ,selektierten Exemplare direkt™®
mit. Diese Exemplare konnten zumindest theoretisch auch einzene Regeln darstellen. Damit

19 Ein Verfechter von regelbasierten Systemen konnte énwenden, dassauch dort andere Exemplare durch die
zufdlli ge Fehlaktivierung mitlernen. Dies gllte aber empirisch nur zu sehr schwachen Effekten und zu keiner
Anpasaung der ,mitaktivierten Exemplare an das Ergebnis des prasentierten Exemplare fihren, da in
regebasierten Systemen die énzelnen Exemplare typischerweise unabhangig von den anderen verarbeitet
werden.
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wirden sich auch die konnektionistischen Systeme an die regelgeleiteten Systeme, trotz
unterschiedlichen empirischen Vorhersagen im Detail, annghern.

Da Kategoriensysteme per Definition ahnliche Elemente zusammenfassen, stellt dies
eine gute Anwendungsumgebung fur konnektionistische Netze dar. Konnektionistische Netze
waren weniger in Bereichen erfolgreich, in denen eine Ahnlichkeit der Eingabe nicht zu
ahnlichen Ausgaben fuhrt. Allerdings kann selbst diese Aufgabe, wie weiter unten ausgefiihrt,
prinzipiell von Delta-Netzwerken erledigt werden. Konrektionistische Netze welche der
Delta-Lernregel folgen, werden héufig auch Delta-Modelle genannt. Das Delta-Modell (z.B.
McCleland & Rumelhart, 1985 Gluck & Bower, 1988) erlaubt es, als typischer Vertreter
konnektionistischer Netze, komplizierte Entscheidungen auf so viele ,lokale*, einfadche
Entscheidungen zu reduzieren, dass es mdglich ist, das gesamte Modell aus denselben
Einheiten, aufgebaut anzusehen. Durch diese Vereinfachung werden Erkl&rungsansitze
maoglich, die @ne Homunkulus-Erklarung, und damit eine Verschiebung des Problems,
ersetzen konnen. Gleichzeitig weisen diese Erklarungsansitze Ahnlichkeiten zu den heutigen
Vorstellungen Uber die Verarbeitung in biologischen Neuronen auf. Die @nzdnen Einheiten,
werden deshalb auch haufig ,Neurone® genannt. Informationen werden in
konnektionistischen Netzen stets nur lokal bendtigt. Damit ist eine zentrale Einheit, welche
die Verarbeitung regelt, Uberfliissg. Jedes Neuron entscheidet lokal aufgrund der bel ihm
Uber Kanten einlaufenden Signale, ob es Aktivation an die angeschlossenen Neurone sendet.
Das einfachste Delta-Modell besteht aus zwel Schichten von Knoten (Neuronen) und deren
Verknipfungen. Die Eingabeschicht besteht aus Neuronen, welche nur von Aulen
Informationen erhalten. Wenn dabei ihr Schwellwert Uberschritten wird, leiten se ane
Aktivierung an die Zielschicht weiter. Neurone der Zielschicht summieren die enlaufende
Aktivitat auf und andern bei Uberschreitung ihres Schwellwertes den Aktivitatszustand von O
auf 1. Jedes Neuron der Eingabeschicht ist dabel mittels Kanten mit jedem Neuron der
Ausgabeschicht verbunden. Wissen wird damit im Deltanetz, wie aich in anderen
konnektionistischen Netzen, durch die Kantengewichte représentiert. Ein  hohes
Kantengewicht zwischen zwei Neuronen bedeutet, dassein Zusammenhang zwischen beiden
Einheiten gelernt wurde. Daher fuhrt die Aktivitét des einen Neurons zur Aktivierung des
anderen. Um diese Gewichte ai finden wird ein Lernagorithmus eingesetzt, welcher der
Rescorla-Wagner Regel entspricht. Formal |ésg sich das Delta-Modell vollsténdig durch die
Angabe der Anzahl der Neuronen in der Eingabe- und Ausgabeschicht, den Eingabe- und
Ausgabemustern, Schwellenwerten und zugehtrigen Entscheidungsfunktionen sowie der
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genauen Spezfikation der Lernregel beschreiben. Die Aktivitét der Ausgabeschicht beredhnet

sich durch die Summe der mit den Kanten gewichteten Aktivit&t der Eingabeneuronen:

0, = ZW“ a Gleichung 11

dabei notiert o; fir die entreffende Aktivierung bei Ausgabeknoten j, w; fur die Gewichte von
Eingabeneuron i zu Ausgabeneuron j und & fur die Aktivitdt des Eingabeneurons i,
gewohnlich im Bereich O-1.

Die Standard Delta-Lernregel lautet:

Aw; = B(A -0))a Gleichung 12

wobei 3 ein Lernratenparameter und A das Klassfizierungsziel darstellen.

In Abbildung 15 ist ein aus 4 Eingabeknoten und 2 Ausgabeknoten bestehendes
Deltamodell visualisiert. In den Ausgabeknoten ist jeweils der Schwellwert, der bei der
Aufsummierung Uberschritten werden mussum das Neuron zu aktivieren, eingeschrieben. Die
Kanten sind mit den Gewichtsgdrken beschriftet. Die Delta-Lernregel ist redits oben
aufgefuhrt. Nur bei Anliegen des Reizes (0000 wirde der linke Ausgabeknoten aktiviert, da
nur in diesem Fal keine negative Aktivierung (Hemmung) Uber die negativen Kanten
aufsummiert wirde. Bei alen anderen Mustern wirde nur der redite Ausgabeknoten aktiviert.

Delta Netz mit Delta Lernregel

Lemregel:
Awgi =p (/’L—Zwijq a,

Ausgabeschicht

Kanten

Eingabeschicht

Abb. 1.5: Beispidl fur ein Delta-Netzwerk.
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Nad Gleichung 12 veréndern die Gewichte ihre Stérke in Abhéngigkeit von der Differenz der
am Ausgabeknoten resultierenden Aktivierung und der erwarteten Aktivierung. Wie bereits
oben im Rahmen des RescorlaaWagner Modells erwahnt, entsprechen aufgrund deses
Fehleralgorithmus nadh einer unendlichen Anzahl von Beispielaktivierungsmustern die
Gewichte zwischen den einzdnen Eingabeinformationen und den Ausgabeknoten den
Gewichten, die sich aus einer lineaen Regresson mit diesen Beispielen ergeben wirden.
Darin liegt auch ein gewises Problem dieser Modellvorstellung. Unterscheidungen von
nichtlinea separierbaren Kategorien sind damit nicht moglich. Bei nicht-linea separierbaren
Kategorien handelt es sch, wie oben erwéahnt, um eine Auftelungsdruktur, welche die
Vorhersage der einzenen Kategorien nicht durch eine lineae Kombination der einzenen
Merkmale elaubt. Nicht-linea separierbare Kategorienstrukturen kénnen aber mittels eines
Delta-Netzwerkes durch eine geénderte Reprasentationsform an der Eingabeschicht, z.B. im
Sinne der oben diskutierten orthogonalen Kodierung, bzw. durch ,hidden units® gelost
werden. Die ,hidden units® stellen eine Zwischenschicht zwischen den Eingabe- und
Ausgabeneuronen dar. Ihre Funktion besteht in diesem Fall darin, die oben diskutierte Losung
durch orthogonale Kodierung der Eingabeschicht in einer Zwischenschicht nacdhzubilden
(Gluck & Bower, 198&). Nad dieser eher informellen Darstellung des Delta Modells llen
im Folgenden kurz seine Eigenschaften formaler diskutiert werden. Schlief3lich wird noch
versucht die Losung von nicht-linea trennberen Problemen durch Delta-Netzwerke au
visualisieren.

Das Ziel eines konnektionistischen Netzes bei Klasgfikationsaufgaben besteht darin,
einen Gewichtsvektor zu finden, der multipliziert mit dem Eingabevektor erlaubt die
Eingabemuster in die gewtiinschten Kategorien aufzutellen. Dazu muss die Multiplikation des
Gewichtsvektors mit dem Eingabevektor fur die ane Klase von Mustern einen Wert
unterhalb einer Schwelle S ergeben und fur die axdere Klase von Mustern oberhalb der
Schwelle:

a*w>S fir allea [0 {X1,X2...Xp} und
a*w<Sfuraleal{Y1,Y2..Yn}

wobei a der Eingabevektor, w der Gewichtsvektor, X; Eingabemuster der Klasse 1 und Y;
Eingabemuster der Klase 2 darstellen. ,** symbolisiert das innere Produkt, bzw. bei
Normierung der Vektoren auf die Lange 1, die Korrelation. Aus Symmetriegrinden wurde auf
die Behandlung von a*w=S verzichtet. Fur diesen Fall kann das Gleichheitszechen dadurch
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eliminiert werden, dass S minimal veréndert wird. Dies ist fals S ene redle Zahl
reprasentiert, immer moglich.

Damit mittels einer fixen Schwelle die Muster getrennt werden konnen, muss eine
lineae Trennfunktion existieren. Der Gewichtsvektor muss orthogonal zu deser Funktion
stehen. Dies kann man sich grafisch redit leicht verdeutlichen. In Abbldung 16
reprasentieren dunkle Punkte Eingabevektoren der Klass 1 und helle Punkte Eingabe-
vektoren der Klase 2. Waeiterhin ist der Gewichtsvektor sowie éne Trennfunktion
eingezachnet. Dem inneren Produkt a*w  entspricht in der grafischen Darstellung ein
Projektion des Eingabevektors auf den Gewichtsvektor. Damit gilt, dassa*w genau dann auf
den Schwellenwert S abgebildet wird, falls a auf der Trennfunktion liegt. Weiter gilt: a*w < S
fur Punkte unterhalb der Trennfunktion und a*w>S fur Punkte oberhalb der Trennfunktion.

Frojektionen
b
Y

/o)

Trennfunktion

Gewichtsvektor

Abb. 1.6: Dunkle und helle Muster werden durch eine Trennfunktion separiert. Der
Gewichtsvektor steht senkredit auf der Trennfunktion. Deshalb beiben ale Projektionen
unter der Trennfunktion unterhalb der Schwelle und Projektionen redits oberhalb davon tber
der Schwelle.

Damit eine Trennfunktion kew. eine geegnete Abbildung von Eingabevektoren auf die
Ausgabevektoren garantiert bestimmbar ist, missen Eingabevektoren aus unterschiedlichen
Klasen linea unabhingig sein. Bel linea unabhéngigen Klassen konnen dann die @nzenen
Merkmale ds Hinweise fir eine Klasse monoton aufsummiert, bzw. kann die Bedeutung
eines Merkmals unabhéngig von seinem Kontext bewertet werden.

Da das XOR-Problem und dhnliche Probleme ds Argumente gegen die Brauchbarkeit
von konnektionistischen Netzen von Minsky und Papert (1969 vorgebradit wurden, soll
dieses Problem genauer beleuchtet werden. Damit soll der Eindruck vermieden werden, dass
das Delta Modell, welches in dieser Diplomarbeit als Erkléarungsmodell benutzt wird, nur fir
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einen artifiziel einfachen Aufgabenbereich eingesetzt werden kann. Eine enfade
Moglichkeit, das oben diskutierte XOR-Problem zu 16sen, liegt in einer Umkodierung der
Reize, wie bereits mehrfach angedeutet. Durch die Représentation jedes Musters anhand einer
eigenen Eingabeanheit werden die Eingaben orthogonalisiert. In Abbildung 1.7 ist dies durch
eine Verdopplung der Eingabednheiten geschehen.

1 1 O\?O
(10) {01) {11) (00}

Abb. 1.7: Orthogonale Eingabereprasentation um das XOR-Problem zu I6sen.

Diese Reprasentationsform erlaubt mit der einfadhen Trennfunktion Zwixi und der

Schwelle 0 de Stimuli in die gewunschten zwel Klasen einzutellen. Eine weitere
Maoglichkeit besteht darin mittels ,hidden units* eine hoherdimensionale Beschreibung zu
finden. Im Wesentlichen besteht die Losung darin, ein anderes Ahnlichkeitsmal? zwischen den
Reizen zu schaffen, welches komplexere Zusammenhdnge bzw. Strukturen erfasg. In
Abbldung 18a ist eine Losung fir zwei ,hidden units® und in Abbildung 1.8b fur eine
»hidden unit® gezegt. Um , Halluzinationen" bel Fehlen jeglicher Information zu vermeiden
wird gewohnlich eine Schwelle grofier O fur den Ausgabeknoten gewahlt.

Abb. 1.8a-c: Losung des XOR-Problems durch unterschiedliche Anzahlen an verborgenen
Einheiten — , hidden units®.
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Abbildungen 1.8a-c zagen jeweils die Eingabeknoten A und B, die ,hidden units* und einen
Ausgabeknoten. Die Eingabeknoten konren die Aktivierung 1 (Merkma vorhanden) und O
(Merkma nicht vorhanden) annehmen. Entlang der Pfeile sind de Gewichte engetragen.
Weiterhin ist der Schwellenwert der ,hidden units® aufgefiihrt. In Abbildung 1.8a wird de
Losung dadurch erreicht, dassjeder Eingabeknoten gleichzdtig eine ,,hidden unit“ hemmt und
eine andere verstérkt. Fir den Fall, dass nur eine Eingabednheit aktiv ist, falt somit die
Hemmung duch die andere Eingabeanheit weg und de Ausgabednheit kann aktiviert
werden. In Abbldung 18b wird der Ausgabeknoten rnur fir den Fal, dass bede
Eingabeknoten aktiv sind, gehemnt. Abbldung 18c zagt schlieflich einen Fall, in dem die
einzenen Muster orthogonal in der Zwischenschicht représentiert werden.

Mathematisch |&sg sich die Funktion der ,hidden units’ as Transformation der
Eingabevektoren beschreiben. Durch die Multiplikation des Gewichtvektors mit dem
Eingabevektor entsteht abhéngig von den Schwellenwerten der Zwischenschicht eine neue,
»hoher* strukturierte, Repr&sentation der Eingabe. Im Fal 1.8c wird aus enem
zweidimensionalen Eingaberaum ein wvierdimensionaler Reprasentationsraum. Diese neue
Reprasentation der Muster erlaubt die Punkte durch eine Hyperebene in die gewiinschten
Klassen einzutellen. Da dies im hoherdimensionalen Fall schwer grafisch darstellbar ist, wird
im Folgenden eine Losung des XOR-Problems anhand von Beispiel 1.8a visuaisiert werden,
die nur zwel ,hidden units* bendtigt. In Abhildung 19aist die Verschaltung des Netzwerkes
erneut gezegt. Nur in dem Fall, dass die beiden Eingaben ungleich sind, wird eine ,hidden
unit® aktiv. Bel Eingabe (11) werden beide “hidden units* gleich stark aktiviert wie auch
gehemmt. Im Falle (00) wird de Aktivierungsschwelle nicht Uberschritten.

Die Multiplikation der Eingabevektoren mit den Gewichtsvektoren zu den jewelligen , hidden

units‘ hildet den Vektor %E nach Transformation durch die ,, hidden units* ebenfalls auf %E

H E%E* of

ab. Fur Vektor EE glt: O  Die Eingabevektoren E und EE werden auf
L
-0

LGNS

sich selbst abgebildet (vgl. Abbildung 19b). Wie die in Abhildung 19b zdgt, wird duch
diese Transformation das Problem linea separierbar. Eine weitere Moglichkeit, das XOR-
Problem zu 16sen besteht darin, kompetitive Netze vorzuschalten (vgl. Rolls & Treves, 199§
chapter 4).
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Abb. 1.9ab: Durch die Transformierung der Eingabevektoren gemald der Darstellung in (a)
entsteht eine Représentation im Raum welche elaubt die gewlnschte Konfiguration durch
eine Gerade a1 erzeugen (b). Das Eingabemuster (11) wird dazu duch Multiplikation mit
dem Gewichtsvektor auf dasslbe Aktivierungsmuster der ,hidden units® wie das Exemplar
(00) abgehildet. Diesist durch den Pfeil angedeutet.

Die gewahlte Losung eines Delta-Lernalgorithmus hangt von der Anzahl der , hidden units’,
der Eingabekodierung und anderen Anfangszustanden des Netzes ab. Entspricht die Anzahl
an , hidden units* z.B. der Anzahl an Mustern, so kdnnen die Muster orthogonal reprasentiert
werden, und de Lernvorgange fur die enzenen Muster interferieren nicht (vgl. Abbildung
1.8c). Um Représentationen in mehreren Schichten zu erlernen, kann eine modifizierte Delta-
Regel (Badk-Propagation) benutzt werden, welche jedem Neuron einen gewissen Fehleranteil
zuschreibt und dann die Gewichte dem Fehler entsprechend verdndert. Der Fehler einzener
Neurone wird dann an aktivierende Neurone in friheren Schichten weitergegeben
(propagiert). Die Neurone dieser Schicht &ndern sich darauthin entsprechend einer Delta-
Regel, welche auf dem propagierten Fehler operiert (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986).
Im zweischichtigen Modell beweist das Perzeptronen Konvergenz Theorem, dasseine Ldsung
durch den Delta-Algorithmus gefunden wird, falls das Problem mit dem Netzwerk Uberhaupt
|osbar ist (Rosenblatt, 1962. Dagegen kann die Losung in mehrschichtigen Netzen mit dem
gerade angedeuteten Badkpropagation Verfahren nicht mehr garantiert werden, selbst wenn
ene LOsung prinzipiell existiert. In  mehrschichtigen Netzen kann sich  der
Ldsungsalgorithmus in einem lokalen Minimum des berechneten Fehlers verfangen. Es gibt
zwar heuristische Verbessrungen des Algorithmus, aber keine davon kann die Losung
garantieren. Fur Netzwerke mit mindestens einer Zwischenschicht kann kewiesen werden,
dass genugend Einheiten in der Zwischenschicht vorausgesetzt, jede stetige Funktion
berechnet werden kann (fir eine Ruckfuhrung auf das Kolmogorov Theorem, z.B. Hedht-
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Nielsen, 1987). Dies ist dlerdings ein Existenzbeweis und ermoglicht weder die Voraussge,
wie die benttigten Gewichte gefunden werden konnen, noch, ob mit einer groferen Anzahl an
Zwischenschichten nicht eine dfektivere Représentation des Problems erreicht werden
konrte.

Wie oben anhand der orthogonalen Ldsung des XOR-Problems gezegt wurde, hat die
Form der Kodierung einen grof3en Einfluss auf die Moglichkeiten eines konnektionistischen
Netzes. Ein generelles Problem der geagneten Kodierung besteht darin, dass ein Merkmal,
welches durch , Nichtaktivitét” kodiert wird nicht berlicksichtigt wird, da die Lernregel die
Gewichtsanderung von einer Aktivitét abhdngig madit. Ein Beispiel wére die Kodierung des
Merkmals ,kein Fell* durch ,0“. Diese Form der Kodierung madit nur dann Sinn, wenn ein
Merkmal, welches aus der Ersetzung von ,0“ durch , 1" oder umgekehrt entsteht auch
tatsadhlich das exhaustive logische Aquivalent als Reaktion erzeugen soll. Ansonsten sollten
zwei verschiedene Eingabeknoten Verwendung finden. Fur den Fall also, dass auf das
Merkmal “kein Fell” nicht mit der gegensétzlichen Handlung wie auf das Merkmal , Fell*
reaggiert werden soll, sollite die Kodierung duch zwei Eingabeknoten erfolgen. Ein Knoten
sollte dann das Merkmal ,,Fell* durch den Aktivitétszustand ,, 1“ und ein Knoten das Merkmal
.kein Fel“ durch Aktivitdtszustand ,,1* kodieren. Das Problem wird an einem Delta-
Netzwerk mit einem Eingabe- und einem Ausgabeknoten besonders plastisch. Soll z.B. der
Ausgabeknoten sowohl bel Vorliegen des Merkmals ,,Fell“ as auch , kein Fell“ aktiv sein, so
ist dies bel einer Kodierung von , kein Fell“ durch ,,0“ und ,,Fell“ durch ,,1* nicht |6sbar.

Delta-Netzwerke sind in der Lage Probability-Matching bei Versuchspersonen zu
erklaren, wenn die Aktivierungsdarke der Ausgabeknoten linea auf einen Wahrscheinlich-
keitsraum fiir die Entscheidungen abgebildet werden (Gluck, 1992. Probabili ty-Matching tritt
auf, wenn in Experimenten die Haufigkeiten einzener Entscheidungen den Wahrscheinlich-
keiten mit denen diese Entscheidungen verstérkt werden entsprechen. Vom normativen
Standpunkt aus wére es hingegen effektiver nur mit der Entscheidung zu reagieren, welche
mit der gréRten Wahrscheinlichkeit verstarkt wird™.

Da an Delta-Netzwerk bel C Eingabeneuronen hichstens C linea unabhéngige
Eingabevektoren haben kann, konnen maximal C verschiedene Abbldungen auf ein
kontinuierliches Ausgabeneuron gelernt werden. Werden die Eingabevektoren kontinuierlich

kodiert, so ist es shr wahrscheinlich, dass bel Kodierung der Muster durch zuféllige

M Jedenfalls wenn davon ausgegangen werden kann, dass die Ausfiihrung der am haufigsten verstérkten
Handlung keine groRReren Kosten verursacht. Diese Annahme kdnnte aber in reali stischen Situationen verletzt
sain, in denen die mehrmalige Ausfilhrung derselben Handlung starke negative Effekte haben kann, welche
durch die seltenen Verstérkungen nicht ausgegli chen werden.
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Ausprégungen der Eingabevektoren, die maximale Anzahl an unabhéngigen Eingabevektoren
erreicht wird. Die Kapaztét kann roch auf 2C pro Ausgabeknoten erhoht werden'?, falls nur
eine binare Entscheidung bendtigt wird (Rolls & Treves, 1998 chapter 5).

Prototypenabstraktion

Die Delta-Regel erlaubt Gemeinsamkeiten von ,,Exemplar”-Repréasentationen zu extrahieren.
Verlasdich auftretende Eigenschaften der Eingabeschicht werden stérker gewichtet und
erlauben eine richtige Klassfikation, selbst wenn einige, weniger reliable - zuféllige —
Merkmale falsch oder gar nicht dargeboten werden. Dies stzt alerdings voraus, dass
Elemente einer Klase so kodiert werden, dass ihre gemeinsamen Eigenschaften durch das
Netzwerk extrahiert werden kénnen. So madt es z.B. wenig Sinn eine ,, Pixelreprésentation”
von Hunden einem Netz darzubieten, da e vermutlich schwer sein dirfte, aus dieser
Reprasentationsform das Gemeinsame von Hunden gegeniiber Katzen zu extrahieren®.
Abstraktere Eigenschaften wie zB. Bellen, Fell strauben etc. dirften hingegen zu einer guten
Diskrimination fuhren. Durch die hohere Gewichtung gemeinsamer Eigenschaften einer
Kategorie entsteht eine Prototypenreprasentation, welche klarer als Einzdexemplare ekanrnt
werden kann, da sie der Gewichtsreprésentation entspricht. Da die letzten Stimulus-
Darbietungen die Gewichte beanfluseen konnen, ohne dass diese Beanflussungen durch
weitere Darbietungen Uberlagert werden, lésg sich auch der recency Effekt erkléren.
Exemplareffekte konnen in begrenztem Mal3e darauf zurtickgefihrt werden, dass die
Anpasaing der Gewichte an die enzdnen Exemplare nicht mehr durch weitere Muster
uberlagert wurden (vgl. McClelland & Rumelhart, 1985. Shanks (1999 diskutiert diese
Phénomene bei Menschen.

2 Dies mag zwar unter informationstechnischen Gesichtspunkten interessant sein, fir psychologische Fragen
dirfte dies aber weniger Relevanz besitzen. So ist z.B. noch unklar, wie viee Neurone Uberhaupt be
Abspeicherungen verwendet werden, und obesimmer die gleiche Anzahl ist. Weiterhin spidt diese Aussage nur
dann eine Ralle, wenn die Muster wieder fehlerfrel abgerufen werden sollen. Dies dirfte aber fir menschliche
Abrufvorgange ane éher geringe Rall e spielen, da Gedachtnisinhalte haufig leicht verzerrt abgerufen werden.
Diese Verzerrung ist bei Menschen wie bei konnektionistischen Netzen, in vielen Fallen von der Ahnlichkeit zu
anderen Exemplaren beanflusg (Roediger & McDermott 2000. Aus Sicht von konnektionistischen Netzen ist
diese Verzerrung sogar erwiinscht, um Abstraktion zu ermdgli chen. Weiterhin korreli eren die gelernten Muster
vermutlich sehr stark. Bel Kategorienbildung soll ja gerade auf hochkorrelierte Muster gleich reagiert werden.
Das wiederum macht Aussagen zu orthogonalen Mustern irrelevant.

13 Erfolgreiche Lésungen dieses Problems beruhen vorwiegend auf einer sehr grolRen Rechenkapaztét.
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Biologische Plausibilitat™*

Delta-Netzwerke werden gegenwaértig als biologisch eher unplausibel angesehen, da sie eénen
.Lehrer” vorausstzen, der ,Fehler* aus der Beobaditung aulerer Ereignise (US) ermittelt,
diese dann mit der Aktivitdt der Eingabeneuronen multipliziert und dann schliefdlich die
Gewichte entsprechend modifiziert. Ein solcher Prozess erscheint im Moment biologisch
redhit unwahrscheinlich, jedenfalls ist kein zugrundeliegender Medhanismus im Gehirn
bekannt (Rolls & Treves, 1998 chapter 5). Anderersaits postulieren Gluck, Allen, Myers und
Thompson (2001) einen Gehirnmedhanismus fir die Fehlerkorrektor gefunden zu haben. Die
biologische Unplausibilitét der direkten Umsetzung der Delta-Regel bedeutet auch nicht, dass
nicht ein biologisch plausiblere |mplementationsform des Algorithmus existiert.

Bewertung von Delta-M odellen

Delta-Modelle haben sich auch bel Menschen als fruchtbarer Ansatz zur Modellierung von
Ldsungsprozessen bei Klassfikationsaufgaben erwiesen. Das Rescorla-Wagner Modell wurde
vorwiegend bel Fragestellungen eingesetzt, in denen ein Tier unterscheiden musge, welcher
Reiz mit einer Belohnung verknlpft ist und welcher nicht. Delta-Modellen hingegen finden
hauptsddilich in  Situationen Verwendung, in denen Menschen aufgrund einer
Stimulusstuation Erwartungen an einen Zustand stellen, bzw. zwischen verschiedenen zu
erwartenden Ereignisklassen diskriminieren sollen. Gluck und Bower (1988) zegten mithilfe
verschiedener medizinischer Diagnoseaufgaben die Uberlegenheit des Delta-Modells
gegenuber  ,feaure-frequency“- (Reed, 1972, Exemplar- (Nosofsky, 1989 und
Prototypentheorien (Homa, Sterling, & Trepel, 1981). In den Experimenten von Gluck und
Bower lernten Probanden den Zusammenhang unterschiedlicher Symptome mit einer selten
und einer haufig auftretenden Krankheit. Schliefdlich wurden den Probanden die Symptome
einzen présentiert und de Telnehmer wurden gefragt, mit welcher Wahrscheinlichkeit die
beiden  Krankheiten vermutlich vorliegen. Nur das DeltaModel konnte in alen 3
Experimenten die richtige Rangordnung der Krankheitswahrscheinlichkeiten bei Vorliegen
der einzdnen Symptome vorhersagen. Das verwendete Delta-Modell bestand aus einer
Eingabeschicht mit 4 Knoten. Jeder dieser Knoten représentierte genau ein Symptom durch
einen Aktivationszustand von 1 bzw. O be Nichtvorliegen des Symptoms. Alle

14 | ch denke nicht, dassUberlegungen zur biologischen Plausibilit & die Suche auf der Algorithmenebene bereits
stark beschréanken sollten, da noch lange nicht klar ist, was eigentlich als biologisch plausibel anzunehmen ist.
Allerdings dirfte es hon klar sein, dassVorstell ungen, wel che magli chst wenig ,, Homunkulus*-Annahmen in
Form von zentralen Prozessserarbeitungsinstanzen benétigen, sich generdll, auch bei genauerem Versténdnis
biologischer Vorgange, a's vorteil haft erweisen diurften. (vgl. aber auch Kommentar von Bdsche 2002 zum
Problem der Plausibilit &t).
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Eingabeanheiten waren Uber eine gerichtete Kante mit einem einzigen Ausgabeknoten
verbunden. Aktivation des Ausgabeknotens mit Stérke 1 wurde ds Vorliegen der einen
Krankheit und Aktivation von -1 als Vorliegen der anderen Krankheit interpretiert. Als
Lernalgorithmus wurde der Standard Delta-Algorithmus verwendet. Diese Modellvorstellung
ist quivalent zu einer, in der jede Krankheit durch einen separaten Ausgabeknoten re-
prasentiert wird, und der stérker aktivierte Knoten die Entscheidung bestimmt. Die Gewichts-
veranderungen, die im Modell mit einem Ausgabeknoten direkt verrechnet werden, verteilen
sich bei zwel Ausgabeknoten zwar auf verschiedene Gewichte, werden dann aber durch den
Vergleich schliefdlich auch linea verredhnet (vgl. Gluck & Bower, 1988, Ful3note 2).
Chapman und Robbins (1990 demonstrierten mittels eines  smulierten
Borsenszenarios die Uberlegenheit von Modellen, in denen Lernen mit Riickmeldungen durch
einen Prozess mit , historischen” Wirkungen bestimmt wird, gegentiber normativen Modellen
wie zB Ap (vgl. Abschnitt 1.2.1). In dieser Studie gelang es Chapman und Robhins Ap fur die
»geblockten und ,,ungeblockten* Reize in der Kontroll- als auch in der Experimentalgruppe
gleichzuhalten. Dennoch zegte sich der Blocking-Effekt. Damit konnten Chapman und
Robhbins (1990 zegen, dassein normatives Modell, welches nur die objektive Paaung eines
Hinweisreizes mit einem Ausgang sowie des Ausganges ohne Vorliegen eines Hinweisreizes
beaditet, ihre Daten ncht erkldren kann. Der Grund defur besteht darin, dass ®wohl
Blocking als auch konditionierte Inhibition, welche sie in einem zweiten Experiment
nadhweisen konrten, von der Reihenfolge der Darbietung der Reize und nicht dem absoluten
Zusammenhang abhéngen. Weitere Plausibilitét erhdlt das Delta- Modell durch Befunde von
Gluck, Allen, Myers und Thompson'® (2007). Die Autoren postulieren neuronale Grundlagen
des Rescorla-Wagner Modells fur das Erlernen motorischen Verhaltens gefunden zu haben.
Durch die konkrete Implementierung erlauben Delta-Netzwerke ordinale Aussagen
beziglich der fur ein Problem bendtigten Zeit. Haufig operationalisierte Variablen stellen
dafur die Anzahl an ndtigen Operationen im Delta-Netzwerk bzw. die Aktivationsgarke der

15 Interessanterweise wird das Lernen in ihrem Modell nicht von einer Differenz zwischen einem theoretischen
Wert A und einer Erwartung aufgrund eines CS angetrieben, sondern die Pasaung zwischen US und CR bestimmt
das Ausmal3 ces Lernens. Thr neuroanatomisch inspiriertes Modell umgeht somit ein , htheres* Modul, welches
aul¥ere Beobachtungen der ,Aulenwet“ und deren Vorhersagen rickmeldet. Vielmehr verlagert es die
Feedbackschleife in etwa auf das Verarbeitungsniveau des Stimulus und benutzt daher nur lokal vorhandene
Information. Mit dieser Modell vorstell ung li ef3e sich erkléren, warum ein inhibitorischer Reiz seine Stérke nicht
in der Extinktionsphase anbiif®, wie das Rescorla-Wagner Moddll faschlich vorhersagt. Da nur der CR und
nicht die Vorhersage durch Vx den Lernvorgang beenflusg, tritt in der Extinktionsphase, in der kein CR und
kein US auftritt, auch keine lernrdlevante Differenz auf. Durch die Einbeziehung von CR und US in die
Bewertung dirfte éne Nahe zu instrumentdlem Lernen vorhanden sein. Tatsdchlich zeigen sich Blocking-
Effekte auch in instrumentellen Paradigmen. In diesen Paradigmen verhindert ein Verhalten welches sch in
friheren Durchgéngen alserfolgreich erwiesen hat das Erlernen eines neuen Verhaltens (z.B. Rodrigo, Chamizo,
McLaren & Mackintash, 1997).
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Ausgabeanheiten dar. Der letzte Fal beruht auf der Vorstellung, dass Ausgabednheiten
miteinander um die Antwort wettstreiten und bel einem klaren Vorteil einer Ausgabeanheit
die Antwort schreller erfolgen kann (vgl. Wills, Reimers, Stewart, Suret & McLaren, 2000.
Die Idee des begrenzten Lernens von Signalen scheint gut mit neueren Entscheidungstheorien
ubereinzustimmen, die rationale Entscheidungsmodelle durch heuristische Entscheidungs-
modelle esetzen. In heuristischen Entscheidungsmodellen wird nicht eine vollstéandige
Informationsverarbeitung sondern eine fur die Zwedke ausreichende ewartet (Gigerenzer &
Todd, 1999. Diese Bevorzugung nicht vollstandiger Analysen der Umwelt entsteht dadurch,
dass nicht nur der Informationsgewinn, der durch weitere Suche entsteht, beaditet wird,
sondern auch, dassdurch die langere Suche und Verarbeitung Kosten in Form von Zeit oder
Resourcen entstehen. Indem dieser Trade-off zwischen optimaer Losung und
Resourcenverlust in die Kosten-Nutzen Kakulation einbezogen wird stellen sich bei
Annahmen Uber die Umwelt, wie sie heute ds redistisch angesehen werden, die heuristischen
Verfahren als Uberlegen heraus. Schliefflich bietet sich mit der Delta-Regel ein genau
spezfizierter Medianismus an, nicht nur das Endresultat einer Kategoriserung zu
beschreiben, sondern auch den Entstehungsprozess zu modellieren. Nicht zuletzt die
Maglichkeit durch Gebrauch mdglichst vieler Informationsquellen auch bei fehlerhaften oder
unzureichenden Informationen, wie se in redistischen Umwelten zu erwarten sind, dennoch
relativ robuste Ergebnise a liefern, sprechen fir distribuierte Modelle, wie zB Delta-
Netzwerke.

1.2.3 Konfigurale Modelle

Um Losungen fur das oben diskutierte Problem nicht-linear separierbarer Aufgaben im
Rahmen des Delta-Modells ohrne ane ausétzliche Schicht zu ermdglichen, entwickelten sich
im Wesentlichen zwei Modelle. Gluck und Bower (1988, Gluck 19911992 blieben eng am
Delta-Modell und forderte nur, dass die Reize nicht mehr nur in ihren einzenen Merkmalen
sondern auch in ihrer Kombination reprasentiert werden (siehe auch Goldstone, Steyvers,
Spencer-Smith, & Kersten, 200Q p. 220). Reize wie zB. Husten und Fieber sollen also nicht
nur durch einzdne Merkmalseingabeknoten fiir Husten und Fieber kodiert werden, sondern
auch durch konfigurale Knoten, welche sowohl das Merkmal Husten als auch Fieber
gleichzatig reprasentieren. Mit dieser Modellierung konnten erfolgreich ordinale Aussagen
Uber die Schwierigkeit, die Versuchspersonen bei der Losung unterschiedlicher
Kategorisierungsaufgaben zegen, gemadit werden (Gluck & Bower, 198&).
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Peace (1994 hingegen entfernt sich etwas weiter von der RescorlaWagner Vorstellung,
indem er fordert, dass erst bei Auftreten eines neuen Reizes ein eventuell konfiguraler
Exemplarknoten angelegt wird. Die Aktivierungssérke der bereits angelegten
Exemplarknoten berechnet sich dann aus der Gemeinsamkeit mit dem gerade présentierten
Reiz. Lernen findet durch Fehlerminimierung zwischen der asymptotisch zu erreichenden
Stérke und der Uber ale Exemplarknoten enlaufenden Aktivitéat statt. Gedndert wird
allerdings nur die Verbindung zum maximal aktivierten Exemplarknoten:

AE, =aB(A-V,) Gleichung 13

o und 3 geben wieder wie im Rescorla-Wagner Modell die Salienz bzw. Lerngeschwindigkeit
an, E, die sziative Stérke des am starksten aktivierten Exemplarknoten A, V entspricht
der aufsummierten einlaufenden Aktivitét bei Présentation des Reizes A. Sie setzt sich
zusammen aus der Verbindungsdédrke von Exemplarknoten A und eventuell weiteren
Exemplarknoten AB, AC ..., welche A enthaten. Diese Exemplarknoten werden entspredhend
ihrer Ahnlichkeit zu A gewichtet.

Bdsche (2002 konnte zegen, dass die asymptotischen Gewichte enes konfiguralen
Delta-Netzwerkes den Assziationsgérken im Peace Model entspredhen, fals die
asymptotischen Gewichte des Delta-Netzwerkes unabhangig von den Startgewichten sind.
Die asymptotischen Gewichte sind dann unabhéngig von den Startgewichten, wenn die
Korrelationsmatrix invertierbar ist. Dies ist bei linea unabhéngigen Eingabevektoren immer
der Fal. Fur den Fal, dass mehrere asymptotische Gewichte moglich sind, versucht die
Delta-Regel die quadrierte Summe der Gewichte zu1 minimieren, wahrend das Peace-Modell
hohere Assziationsgarken fir Merkmalskonfigurationen hdherer Ordnung bevorzugt.

Da das Peace-Modell, wie Bosche (2002 ausfiihrt, keine wesentlichen Phdnomene
besser als ein konfigurales Delta-Modell, dafur aber nur mit zusétzlichen Annahmen, Effekte
wie zB. Summation erklaren kann, dirfte das Delta-Modell das gedagnetere Modell fur
Kategoriserungsaufgaben sein. Summetion bezechnet die stérkere Reektion auf den
kombinierten Reiz AB als auf die Einzdreize A und B, wenn in einer vorhergehenden Phase
A und B nur alleine aufgetreten sind.

Nadhdem nun die Grundlagen von Modellen beschrieben wurden, welche aifgrund
von Fehlerriickmeldungen lernen, wird im folgenden Abschnitt auf ein Modell eingegangen,
welches ohne jegliche Riickmeldung Informationen nach Ahnlichkeiten gruppiert.
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1.2.4 Kompetitives Lernen

Modelle kompetitiven Lernens wurden vorwiegend in den 70 Jahren des letzten Jahrhunderts
entwickelt und eingesetzt, um Muster nadh ihrer Ahnlichkeit zu klassfizieren. Wesentliche
Wegbereiter waren von der Malsburg, Grosserg und Kohonen. Worin diese Ahnlichkeit,
nadch der klassfiziert werden soll, besteht, wird duch die Form der Kodierung mitbestimmt.
So koénnen abstrakt reprasentierte Stimuli eine astraktere Ahnlichkeit innerhalb einer Klasse
aufweisen als dieselben Stimuli bei konkreter Kodierung. Angewendet auf das oben
diskutierte XOR-Problem hangt die Ldsbarkeit davon ab, ob die Stimuli orthogona kodiert
werden oder ob die Reprasentationen der verborgenen Schicht z.B eines Delta-Netzwerkes als
Eingabe verarbeitet werden. Die Grundidee kompetitiven Lernens besteht darin, dass s$ch
einzdne typische Reprasentanten von Gruppen dadurch hbilden, dass die enzdnen
Reprasentanten miteinander um die jewelligen Stimuli streiten kzw. sich gegenseitig hemmen.
Je nach St&rke und Form der Hemmung konnen unterschiedliche Représentanten-
konfigurationen entstehen. Im Extremfall gewinnt nur ein typischer Reprasentant und alle
anderen Reprasentanten sind inaktiv. Gewinnen bedeutet in diesem Kontext, dass en
Reprasentant dhnlicher als adle anderen Reprasentanten zu dem dargebotenen Stimulus ist. In
diesem Fall verdndert der Représentant sich etwas in Richtung des hinzugewonnenen
Stimulus und wird dadurch bei der nAdsten Prasentation desselben Stimulus diesen mit einer
groferen Wahrscheinlichkeit wieder an sich hinden. Dadurch entstehen einzene Klassen
dhnlicher Stimuli, in denen Redundanzen zusammengefass werden konrnen. Dadurch, dass
sich der Gewinner in die Richtung eines neuhinzugewonnenen Stimulus veréndert, wird er
gleichzatig den anderen Stimuli in seinem Cluster etwas undhnlicher. Damit erhdt ein
anderer Représentant eine Chance, diese mittlerweile ener ,,untypischen® Stimuli an sich zu
binden. Dieses Prinzip léasg sich relativ einfach in konnektionististischen  Systemen
rediseren. Das Ziel der Lernregel besteht dann darin, Gewichte zwischen den
Eingabeanheiten und den Ausgabednheiten zu finden, so dass @hnliche Stimuli moglichst
stark mit nur einer Ausgabeanheit asoziiert sind. Die Ausgabeknoten reprasentierten dann
die entsprechenden Cluster. Da die Gewichte jeweils an den Eingabevektor angepasg werden,
bestimmt die Ahnlichkeit bzw. Korrelation eines Eingabemusters mit den vorherigen Mustern
die Aktivitdt an den Ausgabeneuronen. Etwas abstrakter 1&sg sich dieser Prozess dadurch
beschreiben, dass die Summe der Eingabeknoten, multipliziert mit den Gewichten zu einem
Ausgabeknoten, fur ghnliche Stimuli maximal sein soll. Dies ist dann der Fal, wenn der
Gewichtsvektor dem Eingabevektor dahingehend entspricht, dassaktive Merkmale mit einem
positiven Gewicht multipliziert werden. Die Ahnlichkeit wird also mittels eines korrelativen
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Mal3es ermittelt. Wenn bei alen Eingabeneinheiten Inaktivitdt durch O représentiert wird,
sollte der Gewichtsvektor bei alen von O verschiedenen Zustdnden ein positives Gewicht
haben. Um zu verhindern, dass eine Ausgabeanheit starke Gewichte zau alen Stimuli
ausbildet, wird eine Gewichtsrestriktion eingefihrt:

ywis

Hiermit wird gewdhrleistet, dass jede Ausgabednheit nur eine beschrankte Assoziierbarkeit
aufweist. Einfachheitshalber und da es fur die Strukturfindung keine grof3e Rolle spielt, wird
diese Randbedingung haufig gelockert zu:

3w =1

Allerdings konnten Sutton und Reggia (1994 zeigen, dassdie anfache Summenrestriktion zu
Gewichtsvektoren unterschiedlicher Lénge fuhrt. Langere Gewichtsvektoren besitzen einen
Vortel, da bei gleicher Ahnlichkeit, gemessen in der WinkelgrolRe zwischen Eingabe- und
Gewichtsvektor, ein grol¥eres inneres Produkt erzeugt wird. Die Folge dieser Bevorzugung
von langeren Vektoren ist, dass der Inputraum nicht so zwischen zwei Gewichtsvektoren
aufgeteilt wird, dass der Gewichtsvektor gewinnt, welcher den kleinsten Winkelabstand zum
Eingabevektor hat, sondern so, dassder gesamte Inputraum zur Hélfte partitioniert wird (vgl.
Abbildung 110). Dies fihrt zu der Uberraschenden Situation, dassein Gewichtsvektor selbst
einen Eingabevektoren, welcher ihm entspricht, verliert. Seien z.B. w; und w, zwel
Gewichtsvektoren und a eén Eingabevektor:

i g

so gilt:

wra R B dese vy a- 3R Bl soes

Damit fuhrt die smplere Gewichtsrestriktion zu faschen Reéktionen, falls die
Gewichtsvektoren nicht gleichmaiig im Inputraum vertellt sind. Die Gewichtsvektoren
pasen sch nicht mehr | gleichbereditigt an die Inputvektoren an, sondern langere
Gewichtsvektoren haben eine grofRere Wahrscheinlichkeit einen Eingabevektoren zu

gewinren.
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Bereich W2

Resfriktion der quadrierten Gewichie

Abb. 1.10: nach Sutton und Reggia (1994. Die anfache Gewichtsrestriktion fuhrt dazu, dass
die verschiedenen Gewichtsvektoren auf einer Hyperebene liegen (helle Linie). Die
Restriktion der quadrierten Gewichte hingegen zwingt alle Gewichtsvektoren auf eine
Hypersphéare. Weiterhin eingezechnet ist eine helle Linie, welche den dargestellten Bereich in
zwei gleich grofRe Telle partitioniert. Alle Eingabevektoren welche in den unteren Bereich
fallen werden Vektor W2 zugeordnet, alle Gewichtsvektoren im oberen Bereich dem Vektor
W1. Die dunkle Partitionierung findet hingegen zwischen den beiden Gewichtsvektoren statt,
so dass der Winkelabstand zwischen Eingabevektor und Gewichtsvektor Uber den Gewinner
entscheidet. Im Falle der hellen Partition wirde selbst ein Eingabevektor welcher W2
entspricht W1 zugeordnet werden.

Fur die Aktivierungssérke, welche bel Clusterunit j eingeht, gilt:

0; :IZWijai :&;Wijai

w;; wieder das Gewicht der Eingabednheit i zur Ausgabeenheit j, g die Aktivierungssérke
der Eingabeanheit i.

Um bei begrenzter Assoziationsféhigkeit einen moglichst hohen Wert zu erzielen, solite wj
die relative Ausprégung der a widerspiegeln und nur bei & # 0 einen Wert >0 annehmen. Die
Anpassing an die verschiedenen Eingabemuster gelingt dann moglichst gut, wenn die w; die
» Typikalitét“ des Merkmals i fir die Mustermenge, die der Ausgabeneinheit j zugeordnet
wird, widerspiegeln. Rumelhart und Zipser (1986 zegten formal, dass die fir eine Klasse
typischen Merkmale bzw. Eingabednheiten hoher bewertet werden als untypische. Die
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Autoren konrten zeigen, dass das Gewicht wj im Equilibrium sogar proportional zu der
Wahrscheinlichkeit ist, dass Eingabeanheit i aktiviert ist, falls Ausgabedanheit O; gewinrt.
Als Equilibrium ist der Zustand definiert, in dem keine Veranderung der Gewichtsvektoren
als Re&ktion auf Prasentationen der Muster mehr stattfindet.

Rumelhart und Zipser (1986 pp. 168 versuchten den Lernvorgang dadurch zu
veranschaulichen, dass die @nzdnen Stimuli als Vektoren in einem durch die Merkmale der
Stimuli aufgespannten Raum angesehen werden. Wenn sowohl die Quadrate der Eingabe- als
auch der Gewichtsvektorenelemente sich zu 1 summieren, kdnnen auch die Gewichtsvektoren
der einzdnen Ausgabednheiten als auf der Oberflache ener Hypersphére liegend vorgestellt
werden. Der Effekt des Lernalgorithmus besteht darin, die Gewichtsvektoren mdglichst nahe
an die Stimulusvektoren heranzufihren. Herangefiihrt wird dabel immer nur der
Gewichtsvektor, welcher einem gerade présentierten Stimulus bereits am nadsten ist. Dies
gilt aber, wie oben gezagt, nur fir den Fall gleicher Vektorlangen. Fir diesen Fall 1&sg sich
mathematisch zeigen (z.B. Hertz, Pamer & Krogh, 1991), dass der Gewichtsvektor die
quadrierten Abstande a1 den ihm zugeordneten Mustern minimiert. Formal ergibt sich die
Lernregel zu (vgl. Rumelhart & Zipser, 1986:

Aw, = % a B Falls Einheit j bei Vorliegen von Stimulus k verliert Gleichung 14
QB n i Falls Ausgabeknoten j bei Stimulus k gewinrt.
n= Z a ; B Lernparameter; a = 1, fals Merkmal i aktiv, sonst 0.

,N* stellt eine Normierungskonstante dar, welche dafiir sorgt, dassdie Gewichtsvektoren sich
anndhernd unabhangig von der Anzahl aktivierter Eingabednheiten an die Muster anpasen.
Dass mit dieser Formel das Gesamtgewicht zu einem Ausgabeknoten j gleich Heibt sieht
man, wenn man sich verdeutlicht, dass fir jede Stimulusprasentation Uber ale i Eingabe-

knoten summiert wird: Gilt Z w, =1 sofolgt:

>4

Aw;, = Z ,BTa1 = ,B'T = B nad Gleichung 14fir die positiven Gewichtsveranderungen

und Aw,_ = ,Bzvv.. =B  fur die Gewichtsabnahmen
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Ist an Anfang de Summenrestriktion Zvvij =1 erfillt, so git aso Awj. - Aw;. und de

Gesamtassoziationsdérke bleibt erhalten. Gilt die Summenrestriktion nicht bereits bei der
Initiiserung des Netzes, so wadisen hzw. falen die Gewichtsddrken hbs die
Summenrestriktion gilt'®.

Da die Gewichte in gewissr Weise den Mittelwert der présentierten Stimuli
darstellen, wird durch ihre Subtraktion in Gleichung 14 eine gewisse Orthogonalisierung der
einzdnen Eingabemuster erreicht, vor allem zwischen ncht sehr @nlichen Mustern. Die
Interferenz wird damit verringert.

Rumelhart und Zipser (1986 schlagen vor, den gewinnenden Output-Knoten Oyinrer
»1“ und alen anderen die Aktivitat , 0" zuzuweisen. Deshalb lasg sich Gleichung 14 auch

umformulieren zu:

Aw; = o, % - Bo,w; Gleichung 15

Der erste Tel von Gleichung 15 verwirklicht das Hebbsche Prinzip der Verstarkung
gemeinsam feuernder Neurone (o; und &). Aktive Eingabednheiten, Knoten also die den
Gewinner unterstutzten, werden dadurch mit enem hoheren Gewicht |, belohnt”.
Eingabeanheiten, die nicht feuerten und somit nicht zum Gewinn beitrugen, werden hingegen
nur abgeschwadit (rediter Tell von Gleichung 15. Da das innere Produkt zweier gleich
langer Vektoren das Maximum bei Gleichheit annimmt, ist mit dem Hebbschen Prinzip eine
maoglichst starke Aktivierung eines Ausgabeknotens garantiert. Der zweite Teil der Gleichung
fuhrt zu einer allgemeinen Gewichtsreduktion und garantiert damit die Summenrestriktion.

Um die Strukturfindung duch Gewichtsvektoren der gleichen Léange a1 verbessern,

kann die Randbedingung zu Zwij2 =1 verscharft werden. Der hierfir benétigte Lern-

algorithmus entspricht der Regel von Oja (1982):

D, = Bo, X~ Bo.*w, Gleichung 16
n

Fur einen formalen Nadchwelis, dass dabel die Lange der Gewichtsvektoren erhaten Heibt,

sehe zB. Hertz, Pamer und Krogh (1991). Auch nichtlineare Entscheidungsfunktionen

'® Dies folgt aus der Tatsache, dass Aw;, unabhéngig von den Gewichtsgédrken ist und damit Aw;. die
Gesamtgewichtsdérke reguliert. Ist die Gesamtgewichtssérke < 1, so ist Aw;. kleiner als Awj, und de
Gesamtgewichtsdérke nimmt zu. Ist die Gesamtgewichtsdérke > 1 ist Aw. groBer als Aw. und de
Gesamtgewichtsgérke nimmt ab.
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laseen sich durch eine weitere, von der Aktivierungsdérke o; abhangige Lernkonstante
implementieren.

Zusammenfasend 1a8sg sich also sagen, dassin kompetitiven Modellen die Gewichte
von den nichtaktiven Knoten zu den aktiven Knoten mit der Lernrate 3 umverteilt werden.
Das Ziel besteht darin, den Gewichtsvektor zum Gewinner moglichst gut dem Eingabevektor
anzupasen. Abweichungen davon lassen sich im Sinne des oben diskutierten Rescorla-
Wagner Modells als intern'’ generierte Fehler interpretieren. Die ,Lernrate® B gibt an, wie
schrell diese Anpasaing stattfindet. Das System versucht die Ahnlichkeit innerhalb der
Gruppen maximal, und zwischen den Gruppen minimal werden zu lasen. Weiterhin werden
gleich grof¥e Gruppen bevorzugt. Die aste Bedingung wird dadurch erreicht, dass ®bald ein
Muster eine grofRere Ahnlichkeit zu einem anderen Cluster aufweist, das andere Cluster
gewinnt. Die aveite Bedingung wird dadurch redisiert, dass Ahnlichkeiten zwischen den
Gruppen die Zuordnung eines Musters ,springen” lasd und eine stabile Konfiguration nur
moglich ist, wenn die Zuordnungen nicht mehr springen. Da stabile Konfigurationen per
Definition selten verlassen werden, sind stabile Konfigurationen héufig der Endpunkt einer
Klasgfizierung. Die andhernd geiche Gruppengrolen werden durch die Beschréankung der
Gesamtasoziationsdérke anes Ausgabeknotens erreicht. Wenn ein Ausgabeknoten mehr
Muster bindet als ein anderer, so sind de , durchschnittlich angepasden* Gewichtsdérken
geringer und enzedne Muster gehen leichter verloren. Kompetitive Netze teilen
Eingabemuster in Klassen entsprechend der Stimulusgruktur auf. Bei hoch strukturierten
Stimuli werden die Klassen auch relativ stabil (Rumelhart & Zipser, 1986 p. 167). Im Fale
der Kodierung unterschiedlicher Klassen durch orthogonale Eingabestimuli kann eine
vollkommen stabile Abbildung der Eingabevektoren auf Ausgabevektoren erfolgen. Die
gewahite Ahnlichkeitsgruktur hangt auch von der Anzahl an vorgegebenen Ausgabeneuronen
bzw. Klasen ab. Rumelhart und Zipser (1986 verdeutlichen dies am Beispiel eines
kompetitiven Netzes, dem Muster der Form AA, AB, BA und BB préasentiert wurden. Bei
zwei vorgegebenen Klassen differenzierte das Netz nadh dem Buchstaben an erster Position.
Bei anderen Simulationsdurchldufen kann es natirlich auch zu einer Eintellung kommen, die
nur auf den Buchstaben an der zweten Stelle aditet. Bel 4 Klasen konnte jede
Buchstabenkombination einen eigenen Gewichtsvektor fur sich gewinnen. Ebenso hangt die
Endkonfiguration auch wvon der urspringlichen, meistens zufdlig gewdhlten
Gewichtsverteilung und der Prasentationsreinenfolge der Stimuli ab (ebda.). In welche Klase

17 Intern* meint hier, dassdie Fehlerbestimmung keine Beobachtung eines , auferen“ US oder Riickmeldung
durch einen ,Lehrer* benétigt.
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aso en Stimulus engetellt wird, kann ncht aleine aifgrund der Stimulussruktur
vorhergesagt werden. Diese Senditivitéat fir Anfangsbedingungen und Prasentationsreihenfol-
ge kommt durch einen Symmetriebruch zustande. Dieser Symmetriebruch entsteht dadurch,
dass die Eintellung eines Stimulus in eine Kategorie die daasfuhrende Entscheidungs-
grundlage (Distanz zum Gewichtsvektor) verandert. Diese Eintellung hat damit Einfluss auf
weitere Einordnungen, was den ,\Wettkampf* fur die anderen Gewichtsvektoren verandert.
Durch diese riickgekoppelte Schleife entstehen somit Verlaufe, die aus den makroskopischen
Bedingungen der Stimulusgruktur nicht vorhersagbar sind. Die Stabilitdt der Kategorisierung
hangt dabel stark von der Stabilitét der Merkmalskorrelationen Uber die verschiedenen Muster
einer Klasse hinweg ab.

Um zu verhindern, dass $ch die Gewichtsvektoren vom Anfang an im gleichen
Raumbereich masgeren, werden die Gewichtsvektoren zufédlig initialisiert. Rolls und Treves
(1998 chapter 4) sehen einen wesentlichen Vortell von kompetitiven Netzen darin, dasszwel
niedrig korrelierende Eingabevektoren auf unterschiedliche orthogonale Ausgabevektoren und
gleichzatig sark korrelierende Eingabevektoren auf noch stérker korrelierende
Ausgabevektoren abgebildet werden konnen. Diese Eigenschaft erlaubt kompetitiven Netzen,
Strukturen in Daten herauszufiltern, auf die in einem spédteren Verarbeitungsschritt andere
Netze augreifen konnen. Die Orthogonalisierung ist eine Folge davon, dass eher undhnliche
Stimuli durch unterschiedliche Gewichtsvektoren verarbeitet werden und damit eine noch
grofere Undhnlichkeit entsteht. Hingegen maximiert eine gleiche Kategorisierungs-
entscheidung aufgrund sehr dhnlicher Eingabevektoren deren Ahnlichkeit in der Eingabeform
zur ldentitat in der Ausgabeform. Wann von Unéhnlichkeit bzw. Ahnlichkeit zu spreden ist,
héngt jewells von der Gesamt-Stimulusgruktur und der Anzahl an Ausgabeneuronen und
damit verfligbarer Gewichtsvektoren ab. So ist es moglich nicht-linea-16sbare Probleme fir
Delta-Netzwerke vorzubereiten. Die Vektoren (01), (10) und (11) konren durch ein
kompetitives Netz mit zwei Eingabeknoten und drel Ausgabeknoten drel unterschiedlichen
Kategorien zugewiesen (vgl. Rolls und Treves, 1998 chapter 4) und diese L6sung dann an ein
Delta-Netzwerk weitergegeben werden. Dieses ,Vorschalten® eines kompetitiven Netzes
erbringt einen starken Zeitvortell gegenuber drei-schichtigen Netzen, welche mit einer
abgeédnderten Delta-Regel lernen (Hertz, Pamer & Krogh, 1991). Durch ihre Reduzierung der
Eingabe aif wenige strukturerhaltende Ausgabeneurone agnen sich kompetitive Netze aich
als Vorverarbeitungsdufe der Informationsgpeicherung. Mittels einer kleinen Verdnderung in
der Verknupfungsregel zwischen den Ausgabeknoten kdnnen topologische Karten erzeugt
werden. Verstarken aktivierte Ausgabeneurone rdumlich oder funktional benachbarte Knoten



Hintergrund 46

und werden gleichzatig weit entfernte Ausgabeneurone gehemmt, so fihrt dieser
Medanismus dazu, dass &hnliche Eingabevektoren auf benadhbarte Ausgabeneurone
abgebil det werden.

Biologische Plausibilitat

Kompetitive Netzwerke sind prinzipiell biologisch plausibel, da se nur ,lokale®
Informationen  bendtigen.  Die  Langennormierung  bzw. daraus  resultierende
Aktivitatsnormierung des Gewichtsvektors owie des Eingabevektors kann durch feedforward
Inhibition mittels Interneuronen als auch durch Inhibition in vorverarbeitenden Neuronen
gedacht werden (vgl. Rolls & Treves, 1998 chapter 4). Der , hebbsche*® Mecdhanismus lasg
sich leicht durch heterosynaptische Langzetunterdrickung bzw. Langzetpotenzierung
verstehen. Im ersten Fal wird eine geringere postsynaptische Aktivierung erzielt, fals die
présynaptische Aktivierung geringer as die postsynaptische ausféllt, im zweiten Fal wird,
wenn die préasynaptische und postsynaptische Aktivierung hoch ist, die postsynaptische
verstarkt. Rolls und Treves (1998 chapter 4) vermuten, dass kompetitive Netze im

Hippocampus I nformationen fur die Gedadtnisabspeicherung vorbereiten.

Prototypenabstraktion

Da der Gewichtsvektor fur Muster, welche in eine Klasse gehtren, eine Art Mittelwert
darstellt, reagiert das Netzwerk mit der stérksten Aktivation auf den Mittelwert, bzw. den
Prototypen einer Kategorie. Das gilt selbst dann, wenn der Prototyp selbst noch nicht
prasentiert wurde. Wenn einzene Fedaures reliabel eine Kategorie vorhersagen, wahrend
andere Merkmale unreliabel sind, bewertet der Gewichtsvektor die reliablen Eigenschaften
stérker. Aus diesem Grund konnen Muster, die nur unvollstandig oder mit ,,falschen” Werten
an unreliablen Stellen prasentiert werden, dennoch klassfiziert werden. Diese Phanomene
stimmen gut mit Beobaditungen an Menschen Uberein (z.B. Shanks, 1995. Receicy- und
Exemplar-Effekte beruhen bei kompetitiven Netzwerken auf denselben Medhanismen wie bei
Delta-Netzwerken.

Bewertung kompetitiver Modelle

Kompetitive Modelle @gnen sich sehr gut dazu, Muster aus Eingabeinformationen zu

extrahieren. Diese Musterextraktion erfolgt auf der Basis von Ahnlichkeiten der

18 hebbsche* Mechanismus wird hier in Anfiihrungszeichen gesetzt, daes sch dabei nicht um den urspriinglich
von Hebb postuli erten Mechanismus handelt. Hebb (1949 erwartete nur eine Verstarkung zwischen kausal sich
bednflussenden Neuronen. Die Modelli erung hier verlangt aber auch eine Modifizierung der Verbindungsgérke
zwischen aktiven Ausgabeknoten und nichtaktiven Eingabeknoten.
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Aktivierungsmuster bzw. Eingabevektoren. Wenn die Grundannahme, dass von der
Ahnlichkeit im Eingabevektor auf die Ahnlichkeit im Ausgabevektor geschlossen werden
kann, jedoch nicht gilt, so muss entweder eine neue Eingabekodierung erfolgen oder ein
.Lehrer” im Sinne des Delta-Netzwerkes eingesetzt werden. Damit dirften kompetitive
Netzwerke bei komplizierten Strukturen (i.e. Strukturen, die nicht aus der Anzahl
gemeinsamer Feaures entstehen) weniger gedgnet sein. Inwieweit solche ,komplizierten®
Strukturen bei menschlichen Klassfikationsaufgaben eine Rolle spielen ist unklar.

Kompetitive Netzwerke agnen sich gut as Vorverarbeitungsdufe von Delta
Netzwerken. Kompetitive Netze konnen as Vorverarbeitung eingesetzt vorhandene
Strukturen extrahieren und, da der Ausgabevektor sparsamer als der Eingabevektor kodiert,
Eingaben orthogonalisieren (z.B. Rumelhart & Zipser, 19869. Durch den Wettstreit zwischen
den Ausgabeknoten werden verschiedene Parameter gleichzatig optimiert. So werden die
Gruppen annéhernd deich grol3 gewahlt, die Heterogenitét innerhalb der Gruppen minimiert
und zwischen den Gruppen maximiert. Wahrend in Delta-Netzen eine ,,Umgewichtung® des
Eingabevektors erlernt werden muss lernen kompetitive Netze den Eingabeknoten wieder in
ithren Gewichten zu reproduzieren. Da bei dieser Tatsadhe das Lernen des Gewichtvektors
unabhangig von der Pradiktivitét eines Reizes erfolgt und das Ziel darin bestent mit dem
Gewichtsvektor den Eingabevektor moglichst genau anzupassen, sind kompetitive Netzwerke
generell nicht in der Lage Blocking-Phdnomene au zeigen. Im tednischen Bereich werden

kompetitive Modelle vor alem zur Mustererkennung verwendet.

1.3 Kategorisierungsmodelle

Eine umfasende Darstellung der wesentlichen Kategorisierungsmodelle fur Paradigmen mit
Rickmeldung wirde den Rahmen dieser Arbeit sprengen. Viemehr soll nur kurz erwahnt
werden, dass eine Vielzahl sowohl beschreibender Modelle (z.B. Anderson 1991) als auch
Prozessmodelle (Kruschke & Johansen, 1999 Gluck & Bower, 1988) existiert. Wichtig fur
den Zwed dieser Diplomarbeit ist lediglich, dass die wesentlichen Prozessnodelle ene Form
des fehlergetriebenen Lernens zeigen, welches typisch fur das RescorlaWagner Modell ist.
Selbst regelbasierte Kategorisierungsmodelle (z.B. Anderson & Betz, 2007 lief3en sich noch
unter diese Kategorie fasen. In vielen instanzbasierten und konnektionistischen Modellen
gehen dle Stimulusdimensionen in die Entscheidung Uber die Kategorienzuordnung ein.
Allerdings kann eine Gewichtung der Dimensionen aufgrund von Erfahrung mit dem Material
erfolgen (z.B. Nosofsky, 1986 Kruschke & Johansen, 1999.
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Um das Rescorla-Wagner Modell auf Kategorisierungsphanomene anzuwenden, kann der
Présentationsdimulus als Aktivierung der Eingabeknoten, die Entscheidung der
Versuchspersonen as Aktivierung eines Ausgabeknotens und de Rickmeldung seitens des
Experimentators als die Differenzriickmeldung verstanden werden. Dadurch, dassum ein Ziel
zu erreichen die Konsequenzen von Handung verglichen werden, andert sich das Paradigma
vom klassschen Konditionieren zum operanten Konditionieren. Obwohl das Rescorla-
Wagner Modell im Wesentlichen als Erklarung fur klasssche Konditionierung eingesetzt
wurde, lasg es sch leicht auf operante Konditionierung Ubertragen. Nahegelegt wird dese
Erweiterung auch durch das Vorhandensein von Blockingphdnomenen bei instrumentellem
Lernen (z.B. Rodrigo, Chamizo, McLaren & Madkintosh, 1997). In der Studie ignorierten
Ratten in einem Labyrinth einen vierten Orientierungspunkt, wenn in einer vorhergehenden
Phase nur drel Orientierungspunkte bendtigt worden waren. Auch die neurophysiologische
Verankerung duch Gluck, Allen, Myers und Thompson (2001) legt diese Interpretation wie
oben bereits ausgefuhrt nahe.

1.4 Klassifikationsmodelle

Anders geht es bei Modellen fur uniberwadite Kategorienbildung aus. Hier finden sich rur
sehr wenige Modelle. Prozesanodelle stellen das Modell von Love, Medin und Guredkis
(eingereicht) bzw. das Rumelhart und Zipser Modell (1986 dar. Pothos und Chater (200])
entwickelten ein auf einem Einfachheitskriterium beruhendes beschreibendes Modell.

Studien im Paradigma der frelen Klassfizierung verwenden haufig auf Karteikarten
abgebildete anfache Stimuli, welche in von den Versuchspersonen selbst zu hbildende
Kategorien einsortiert werden sollen (z.B. Preussr & Handel, 1970 Ahn & Medin, 1992
Medin, Wattenmaker, Hampson, 1987. Medin, Wattenmaker und Hampson (1987 stellten
fest, dass natirliche Kategoriensysteme Ahnlichkeitsgrukturen besitzen, welche sich tber die
Anzahl gemeinsamer Merkmale ekléren lassen. Hingegen klassfizierten Versuchspersonen
in ihrem Experiment aufgrund nur einer Dimenson und zeigen somit keine ,overall
similarity“. Diese Bevorzugung aufgrund nur einer Dimension zu urtellen zegte sich sowohl
bel Variation der Stimuli (visuell, linguistisch) als auch bei expliziter Instruktion alle
Eigenschaften bel der Klassfizierung zu benutzen. Erst durch Einflhrung einer Theorie,
welche die enzdnen Merkmale von Objekten in einer Kategorie verband (z.B. Tiermerkmale,
welche der Flugfahigkeit dienen), zeigten sich Klassfizierungen aufgrund der Ahnlichkeit
Uber Dimensionen hinweg und de Klassfizierung aufgrund einer Dimension unterblieb
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(sehe aich Kaplan & Murphy, 1999. Verschiedene Erklarungen der Diskrepanz zwischen
natUrlichen Kategoriestrukturen und denen in Experimenten wurden angeboten:

Medin, Wattenmaker und Hampson (1987 berichten Gber Studien, welche ane
ontologische Entwicklung von einer alle Dimensionen beadtenden Ahnlichkeitsgruktur zu
einem eher analytischen Vorgehen nahe legen. Ahnlich berichten Goldstone und Barsalou
(1999, dass ein ,overal smilarity” Effekt bel Unerfahrenen kew. unter Zeitdruck eine
grofere Rolle spielt.

Goldstone und Barsalou (1998 als auch Shiffrin und Schneider (1977 gehen davon
aus, dass ,overal similarity® eine Form von as®ziativen Prozesen darstellt und somit
haufiger bel automatischen Prozessen eine Rolle spielen sollte. Bei  kontrollierter
Verarbeitung hingegen sollten Regelmedhanismen kew. Selektion einzener Dimensionen in
den Vordergrund treten.

Regehr und Brooks (1995 demonstrierten, dass die Entscheidung, aufgrund einer
einzigen Dimension oder aufgrund einer Integration mehrerer Dimensionen zu klassfizieren,
davon beanflusg wird, ob ale Stimuli auf einmal, oder ob die Stimuli jeweils squentiell
dargeboten werden. Die Autoren erklarten den Befund damit, das bel gleichzetiger
Darbietung der Stimuli leichter nach einer Regel gesucht werden kann. Allen und Brooks
(1991) zegten, dass aber selbst bei Anwendung einer Regel, die Ahnlichkeit zu bereits
verarbeiteten Stimuli eine Rolle spielt. Der Konflikt, welcher bei widersprichlichen Urteilen
der Regel- und Ahnlichkeitsentscheidung auftritt, spiegelt sich in den Experimenten von
Allen und Brooks (1991]) in einer langeren Re&ktionszeait und erhohter Fehlerrate wider.

Shanks und Darby (1998 konnten zeigen, dass der Fortschritt im Lernprozess einen
Einfluss darauf hat, nach welchen Gesetzmédigkeiten neue Stimuli klassfiziert werden. Die
Versuchspersonen konnten in einem medizinischen Szenario neue Stimuli entweder aufgrund
ihrer Merkmalséhnlichkeit oder entsprechend einer Regel der Form ,Zwel Elemente
zusammen fihren zu der gegensétzlichen Diagnose ds die Elemente dleine” klasgfizieren.
Shanks und Darby (1998 fanden einen Ubergang von instanzbasierter Generalisierung auf
Merkmalsebene au regelbasierter Generalisierung, abhéngig von dem erreichten Lernniveau
beziglich der préasentierten Stimuli.

Love (eingereicht) unterscheidet zwischen intentionalem und nicht-intentionalem
untberwaditem Klassfizieren. In seiner empirischen Studie zegte sich, dass intentionales
Lernen eher zum Erwerb einer Kategorienstruktur aufgrund einer Regel fuhrt, wéhrend bei
nicht-intentionalem, zuféligem Lernen, asziative Prozese Uberwiegen. Dies erscheint
konsistent mit der obigen Feststellung, dass erst langere Verarbeitung bzw. mehr kognitive
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Resourcen zu einer Regelinduktion fihren. Interessnterweise berichtet Love, dass
Versuchspersonen in der intentionalen Kategorienlernumgebung bel spéteren arithmetischen
Aufgaben schledtter abschnitten als Versuchspersonen in der nicht-intentionalen Gruppe.
Dieser Abfal der Leistung konnte dadurch erklért werden, dass die intentionale Bedingung
die kognitiven Ressourcen stérker erschopfte. Allerdings unterschieden sich auch die
Instruktionen und Anforderungen zwischen den beiden Gruppen. In der intentionalen
Bedingung musden die Versuchspersonen die Farbe des Rahmens der dargebotenen Stimuli
vorhersagen, wahrend in der nicht-intentionalen Bedingung lediglich beurteilt werden musde,
wie ansprechend de Stimuli waren. Unter der Annahme, dass Versuchspersonendaten
normalerweise unter der intentionalen Bedingung erhoben werden, erklért sich die héhere
Prévalenz von auf einzdnen Dimensionen basierenden Urtellen.

Ahn und Medin (1992 entwickelten ein 2 Phasen Modell, welches Klassfizierungen
aufgrund ,overal smilarity” produziert und damit konsistent mit dem Verhalten wvon
Versuchspersonen ist. In der 1. Phase wird eine Dimension ausgesucht und aufgrund deser 2
Kategorien gebildet. Stimuli, welche sich nicht aufgrund deser Dimension klassfizieren
lassen, werden in der 2. Phase aufgrund einer weiteren Ahnlichkeitsbegutachtung einer der
beiden Kategorien zugeordnet. Bei fur eine Klasgfizierung suffizientem Merkmal fihrt dies
zu ener ,overal dgmilarity® Klasgfizierungsdruktur. Unter suffizientem® Merkmal
verstehen Ahn und Medin ein Merkmal, das in der ersten Phase elaubt die meisten Stimuli so
einzutellen, dass die Einteilung der ,overal similarity“ entspricht. Die restlichen Stimuli,
welche nicht aufgrund des Merkmals eingeteilt werden kénnen, da zB. deren Auspragung des
Merkmals keiner Gruppe entspricht, werden dann in der 2. Phase entsprechend der ,overall
smilarity® zugetellt. Eine gewis®e Ndhe a1 einem Zirkelschluss dirfte aer bel dieser
Begrindung bestehen.

Inwieweit die obigen Modelle eklaren kdnnen, warum natiirliche Kategorien andere
AhnlichkeitsmaRe a1 besitzen scheinen als Versuchspersonen im Experiment zeigen, hangt
im Wesentlichen von den Annahmen Uber den natirlichen Objektbereich und den dort
vorherrschenden kognitiven Verarbeitungsdrategien (intentional vs. unintentional; unter
Zeitdruck vs. nicht unter Zeitdruck etc.) ab. Besonders deutlich wird desim 2 Phasen Modell
von Ahn und Medin (1992. Die Erkldrung von Ahn und Medin baut darauf auf, dass die
Kategorien suffiziente Merkmale besitzen, aufgrund derer die Kategorien im Sinne der
»overall smilarity” unterschieden werden konnen.

Generell dirfte die Benutzung von artifiziellen Stimuli aus zwel Grinden zu einer
Uberschdtzung der Tendenz nur eine Dimension zu beaditen fihren: Erstens weisen
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artifizielle Stimuli nur ein geringes Mal3 an Komplexitdt auf, erfordern also keine
Einbezehung vieler Dimensionen und zweitens variieren die Merkmale atifizieller Stimuli
nicht stark Uber die Stimuli hinweg. Im Gegensatz dazu sind in der Natur Merkmale wie zB.
ERwerkzeuge selten in gleicher Weise bei unterschiedlichen Trégern anzutreffen. Durch diese
starke Variation in der Natur, im Gegensatz zu den Stimuli in Experimenten, wird erst eine
abstrakte Ahnlichkeitsaruktur, die mehrere Merkmale berticksichtigt, erforderlich.

Glucklicherweise muss fur die vorliegende Arbeit nicht zwangdaufig von einer der
beiden Moglichkeiten ausgegangen werden. Wenn auch die Beaditung aler Dimensionen
eher der Ursprungsintention des Rescorla-Wagner Modells entsprechen dirfte, so kdnren
doch durch ene grofere Sdienz af nur ener Dimenson auch regelbaserte
Klassfizierungsdrategien erkléart werden. Diese Salienzzuweisung wirde dann allerdings,
fals ge nicht erst durch direkt vorhergehende Lernerfahrungen entstanden ist, auf auf3erhalb
des Models liegende Grinde arickzufihren sein. Die generelle Hypothese, dass
Klassfizierungsernen von dem Vorliegen von Diskrepanzen getrieben wird, bleibt dabei
unangetastet. Das Blockingphdnomen wirde sich unter dieser Modellvorstellung von der
Blockierung einfacher Stimulusinformationen auf die éstraktere Ebene der Blockierung der
weiteren Suche nadh Hypothesen liber weitere Merkmale verlagern.

Wie Love (eingereicht) andeutet, mag es fruchtbar sein, Modelle fir Uberwadtes
Kategorienlernen auf untiberwadite Paradigmen zu (bertragen. Zwickel und Wills (2002
haben mit einem &hnlichen wie dem in dieser Diplomarbeit verwendeten Versuchsaufbau
gezegt, dass der Blocking-Effekt auch bel Klassfizierungsvorgangen mit minimaler
Ruckmeldung auftritt. Allerdings wurde den Versuchspersonen in der Studie von Zwickel und
Wills nach jeweils 24 Stimuli mitgeteilt, wie viel Prozent der Stimuli sie richtig klassfiziert
hatten. Somit handelte es sch um ein Experiment, welches den Blocking-Effekt nur fir
solche Situationen belegen konnte, in denen rur sehr wenige Ruckmeldungen vorliegen. Der
Informationsgehalt der RlUckmeldung dirfte zawvar ©kologisch valide sein, da nach
mehrmaligem Ausfuhren einer Handlung vermutlich immer eine gewise Form der
Rickmeldung im Sinne von besser oder schledhter auftritt, aber der Blocking-Effekt konrte
somit nicht unter Fehlen von jeglichem Feealbadk belegt werden. Obwohl die Klasse der
unuberwaditen Netzwerkmodelle sensu Rumelhart und Zipser (1986 intuitiv eigentlich die
gedgnetere fur Klasgfizierungsprozesse ohrne Rickmeldung zu sein scheint, soll in den
folgenden Experimenten gezegt werden, dass diese intuitive Annahme vermutlich falsch ist.
Davor wird zuerst noch ein Modell vorgestellt, welches mittels einer modifizierten Delta-
Regel Klassfizierung ohrne Rickmeldung erkléaren kdnrte.
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1.5 Die Delta Regel und Klassifikation ohn e Riickmeldung

Es erscheint zunadhst widersprichlich ein Modell, welches sch dadurch auszeichnet, dasses
in Abhéngigkeit des riickgemeldeten Fehlers lernt, fir Klassfizierung ohne Rickmeldung zu
verwenden. Dies erscheint nur solange ds Widerspruch, wie tatsadhlich gefordert wird, dass
die Riuckmeldung von ,,Aulen* erfolgen muss Wenn hngegen die Bedingung fiir Lernen
davon abhangt, wie ,sicher* oder ,konsistent” eine vorliegende Kategorisierung erfolgt, so ist
kein aul3erer , Lehrer* mehr nétig. Allerdings fuhrt dies zu der Voraussage, die dlgemein fir
Hebbsches, bzw. kompetitives Lernen sensu Rumelhart und Zipser (1986 gilt: Es fuhrt nur
dann zu Erfolg, wenn sich die richtige Kategoriserung aus der Anzehl gemeinsamer
Merkmale egibt. Hangt hingegen die Ahnlichkeitsgruktur von einzelnen Merkmalen ab,
nicht aber von der generellen Undhnlichkeit, so hat ein Algorithmus ohne Riickmeldung von
AulRen keine Chance diese Struktur zu erlernen. Andere Ergebnisse wirden aber auch
Uberraschen, da sie bedeuten wirden, dass ein Algorithmus angewendet auf eine Struktur
ohre jegliche weitere Information (aul3er eventuell, Anzahl der zu bildenden Kategorien) die
Struktur nicht nach Ahnlichkeit im Sinne Ubereinstimmender Merkmale aufteilen wiirde. Eine
Auftellung nadh Uberlappender Merkmale dirfte &er, bel Fehlen von invalidierender
Information, rational sein. Eine Eintellung aufgrund Ubereinstimmender Merkmale wére
deshalb rational, weil davon ausgegangen werden kann, dass dhnliche Objekte mit vielen
gemeinsamen Merkmalen auch dhnliche Konsequenzen haben. Deshab sollten Objekte mit
vielen Ubereinstimmenden Merkmalen als Exemplare ener gemeinsamen Kategorie behandelt
werden, bis weitere Information in Form von Rickmeldung durch die Umwelt auftritt. Daher
erscheint es vernunftig, Elemente des kompetitiven Algorithmus auch in ein neues Modell fir
Klasgfikationsprobleme ohre Rickmeldung aufzunehmen. Um das Lernen wie @ngangs
gefordert von der bereits erreichten ,Sicherheit” bzw. ,Erfolg* abhéngig zu maden, muss
aber noch eine Operationdisierung fur ,Sicherheit® bzw. ,Erfolg“ gefunden werden. Diese
Operationaliserung sollte mdglichst nur lokale Informationen verarbeiten, um biologisch
plausibel zu erscheinen (vgl. aber auch Fuldnote 14). Dies wird in dem vorgeschlagenen
Algorithmus dadurch gelost, dassnur dann gelernt wird, wenn die Prasentation eines Musters
nicht zur maximalen Aktivation eines Ausgabekotens fihrt, man also sagen konnte, dassdas

Netzwerk noch eine ,gewise Unsicherheit verspirt“'®. Die Verdnderung des

19 Es kénnte auch ein Intervall um den Zielzustand angegeben werden, in dem Gberhaupt nicht mehr gelernt
wird. In der hier verwendeten Implementierung nimmt aber lediglich das Ausmal3 an Gewichtsverénderungen
automatisch mit der Anndherung an den Zielzustand ab. Da die Unterscheidung duch empirische Daten
aufgrund der benétigten Genauigkeit der Mesaung schwierig sein dirfte, wurde die enfachere Implementation
ohne zusétzli ches Intervall, bevorzugt.
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Gewichtsvektors erfolgt also dhnlich der Delta-Regel, wobel in dem gerade vorgeschlagenen
Modell die Differenz zwischen maximaler und tatsadlicher Aktivierung das Ausmald des
Lernens bestimmt. Gleichzatig wird der kompetitive Medhanismus dadurch aufgegriffen,
dass einzdne Gewichtsvektoren um die Stimuli konkurrieren, um zu gewdhrleisten, dass
undhnliche Muster im Sinne der Merkmalsiiberlappung unterschiedlichen Kategorien
zugetellt werden. Formal ergibt sich damit fir den gewinnenden Ausgabeknoten | der

folgende Algorithmus:

_ :B(l_oj)ai L . . .
Awy; = — I O {aktive Eingabeknoten} Gleichung 17
und
Aw; = —,8(1—01)%; I O {inaktive Eingabeknoten} Gleichung 18

Hierbei gibt ,,n“ bzw. ,m" die Anzahl aktiver bzw. inaktiver Eingabeknoten an.

Bel Annahme, dassdie Eingabeknoten eine Aktivationsgérke von O oder 1 besitzen, reduziert
sich dieser Algorithmus zu dem von Zwickel und Wills (2002 vorgeschlagenen. Das Ziel der

Ad-hoc-Annahme des Bruches n bzw. 1 von Zwickel und Wills war, durch die stérkere
m n

Hemmung as Verstarkung der Gewichte @ne schrelle Separierung der Muster zu
ermoglichen. Dies war fir eine Aufgabe mit zwei Kategorien ausreichend, da nur zwischen
zwei Ausgabeknoten entschieden werden musde und damit die Hemmung von Merkmalen
durch ein Ausgabeneuron automatisch zum ,Gewinn® des Eingabemusters durch das einzige
aternative Ausgabeneuron fuhrte. Fir die in dieser Diplomarbeit vorliegende Aufgabe mit
drel Kategorien muss hingegen zwischen drei Ausgabeknoten differenziert werden, was durch
am Anfang des Lernens auftretende hdufige Verwedislungen zu sehr hohen negativen
Gewichten fuhrt. Entscheidungen fur oder gegen eine Kategorie werden damit nicht mehr
durch postive Assziationen, sondern durch negative Assziationen bestimmt. Um dieses
Aufschaukeln zu verhindern, muss die Inhibition inaktiver Eingabeknoten stérker
abgeschwadit werden, aber gleichzatig stark genug bleiben, um eine Separation der Muster
zu ermdglichen. Bei einer zu kleinen Separationswirkung wirde das erste gewinnende
Ausgabeneuron alle aderen Stimuli aus anderen Kategorien auch gewinren. Eine

angemeseene Inhibitionsrate konnte
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(a) durch Divison der Gewichtsveranderung fir nichtaktive Eingabeknoten durch eine
Konstante,

(b) durch Multiplikation der Gewichtsveranderung mit dem bereits bestehenden Gewicht,
oder

(c) durch eine generelle Begrenzung der negativen Gewichtsdérken

erreicht werden.

Da dle Annahmen ad-hoc ohne aisreichende Datenbasis, aufgrund der eine Entscheidung
zwischen den drel Varianten moglich wére, getroffen werden musgen, wurden folgende avel
Kriterien zur Beurteilung herangezogen:
a) Konnten mit den Veranderungen die Daten von Zwickel und Wills (2002 immer noch
erklart werden?
b) Wurde an weliterer freier Parameter eingefiihrt?

Alle 3 Verfahren konnten die Daten von Zwickel und Wills (2002 replizieren, wenn auch das
zweite Verfahren rur in einem kleinen Parameterbereich. Damit konnte das erste Kriterium
nicht zwischen den ,Begrenzungs'-Varianten entscheiden. Da &er die Verwendung des
ersten und ditten Verfahrens eine weltere willkirliche Setzung des Divisors bzw. der
Schwelle bedeutet hétte, wurde die aveite Mdglichkeit bei den Simulationen im folgenden
Abschnitt  verwirklicht.  Allerdings werden fur das erste Experiment auch
Simulationsergebnisse fir den ersten Algorithmus, bei dem die Begrenzung duch Division
durch 100 erreicht wurde im Anhang unter ,, divisonsbegrenzter Algorithmus* aufgefuhrt.

Der damit fir die Studie gewahlte, ,, gewichtsbegrenzte® Algorithmus unterschied sich
nur im Falle inaktiver Eingabeknoten von dem in Gleichung 17 und 18 aufgefthrten. Fir
inaktive Eingabeknoten wurde das Gewicht zu dem Gewinnerausgabeknoten j nac folgender
Regel verandert:

Aw; =—-B(1-o0;)w; ; i O {inaktive Eingabeknoten } Gleichung 19

J )

Erneut spielt der genaue Algorithmus fir diese Diplomarbeit keine Rolle, solange e die Idee
implementiert, dass Lernen solange efolgt, wie noch nicht die maximale Verbindungsdérke
erlernt wurde. Die Vorstellung des internen Abgleichens zwischen einer Handlung und einem
Erwartungswert auch ohne Rickmeldung wird duch Experimente von Scheffers und Coles
(2000 bestérkt: Die Autoren zegten, dass Versuchspersonen auch ohrne Rickmeldung eine
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fehlerbezogene Negativierung im EEG aufwiesen, wenn die Antwort bei einem spéteren
Rating subjektiv as fasch eingeschétzt wurde. Scheffers und Coles vermuten, dass im
Wesentlichen zwel Faktoren an einer Diskrepanz zwischen einer Regktion und der Erwartung
an die Re&ktion verantwortlich sind. Unter Zeitdruck bzw. einem subjektiven Zeitlimit kann
eine Re&tion ausgelost werden, welche nicht mit Ergebnissen einer weiteren Verarbeitung
der Stimulusinformationen konsistent ist und deshalb als Fehlreaktion eingeschétzt wird. Eine
andere Moglichkeit besteht darin, dass eine degradierte Darstellung der Stimuli  zur
Aktivierung mehrerer Reéktionsmoglichkeiten fihrt und deshalb ein partieller Mismatch
zwischen Re&ktion und Erwartung auftritt. Das von Scheffers und Coles verwendete Zeitlimit
betrug 1300ns fur die Unterscheidung zwischen zwei Buchstaben, die zuisammen mit
kompatiblen bzw. inkompatiblen Distraktoren prasentiert wurden. Die anfade
Ubertragbarkeit der Ergebnise wird allerdings dadurch erschwert, dass im Paradigma von
Scheffers und Coles (2000 die Versuchspersonen sehr klar erkennen konnten - jedenfalls bei
ausreichender Zeit fUr die kategoriale Antwort - wie sie sich entscheiden sollten. Dies dirfte
aber auf die spéter geschilderten Experimenten nicht zutreffen (vgl. die Schwierigkeiten auch
ohre Zeitdruck in Experiment 2). Trotzdem zeigen die Studien, dass ein gewisser Abgleich
zwischen einer Re&tion und einer wie auch immer generierten Erwartungshaltung plausibel
ist.

Mit dem vorgeschlagenen Modell ist es mdglich den Kategorienerwerb sowohl mit as
auch ohne Ruckmeldung zu modelli eren. Es erlaubt die Entscheidung, ob Rickmeldungen aus
der Umwelt integriert werden auf eklektische Weise. Im Falle vorhandener Ruckmeldungen
werden diese integriert. Im Fale fehlender Rickmeldungen wird de Konsistenz durch
.intern* vorliegende Informationen erhoht, indem die Entscheidung mit der hochsten
Aktivierung, die dso in der Vergangenheit bereits gewahlt wurde, weiter verstérkt wird.
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2 Experimente

Wie durch die obige Diskusson klar geworden sein sollite, stellen Modelle, welche nur
solange ,lernen” wie @ne Differenz zwischen der bisherigen Vorhersage und einer
Rickmeldung existiert, plausible Erklarungen fir Kategoriserungsvorgénge bel Menschen
dar. Weiterhin sollte es nun plausibel erscheinen, @nliche, von Fehlern , getriebene” Modelle
auch fur Klasgfizierungsaufgaben ohne RlUckmeldung zu uwntersuchen, um ene
Vereinheitlichung der Modelvorstelungen zu ermdglichen. Damit  kénnen  dann
Vorstellungen, welche  verschiedene Modelle  far Klassfizierungs- und
Kategorisierungdernen fordern, mit Occam’'s Razor?® beseitigt werden. Dieses bis jetzt nur
mittels Plausibilitdtsargumenten begrindete Ziel soll nun durch empirische Daten erhértet
werden. Dazu wurden Versuchpersonen instruiert, am Bildschirm dargebotenen Stimuli
entsprechend ihrer Ahnlichkeit in verschiedene Kategorien einzuteilen. Sollte sich in diesen
Eintelungen ein Blocking-Effekt finden, so ware dies ein starker Hinweis auf
fehlergetriebenes Lernen auch bel  Klassfizierungsaufgaben ohre Rickmeldung. Die
Ubergeordneten Hypothesen lauten somit:

Ho: Kategoriserung mit Ruckmeldung und Klassfizierung ohne Rickmeldung
erfordern prinzipiell unterschiedliche Modelle. Wahrend Kategoriserungsmodelle ahéngig
von der Differenz zwischen ener Rickmeldung und einer Performanz lernen, laufen
Klasgfizierungsvorgange unabhéngig von der gezegten Performanz &b.

H;: Kategoriserungs- und Klassfizierungsphdnomene koénnen durch sehr &hnliche
Modelle eklart werden. Beide Modelle beinhalten einen Vergleich zwischen gezegter
Performanz und einem Erwartungswert.

Natirlich folgt H; nicht logisch aus der Ablehnung von Hp, da H; noch weitere
Annahmen, namlich (iber die generelle Ahnlichkeit enthalt. Allerdings erhoht eine Ablehnung
von H, die Plaushilitdt for Hi;. H; wurde as Grunden der Anschaulichkeit so stark
formuliert.

Alstestbare, operationale Hypothesen ergeben sich daraus:

Oo: Ein Blocking-Effekt als typisches Phadnomen won differenzgetriebenen
Lernmodellen tritt nicht bei Klassfizierungsaufgaben auf.

O1: Auch bel Klassfizierungsaufgaben tritt der Blocking-Effekt auf.

20 vgl. Fulnote 1 von Chater (1999 zur Wandlung des Verstandnisses des Einfachheitskriteriums von der
Anzahl benétigter Objekte hin zur all gemeinen Einfachheit der Erklarung.
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Im 1. Experiment sollten Stimuli in eine von drel verschiedenen Kategorien eingeordnet
werden. Wie Homa und Cultice (1984 zegten, ist fir eine efolgreiche Klassfizierung ohne
Rickmeldung eine hohe Strukturierung der Stimuli notwendig ist. Da Unsicherheit dariiber
bestand, ob die Stimuluskomplexitét bei drel verschiedenen Kategorien die Versuchspersonen
nicht Uberfordert, wurde @ne Pilotstudie mit sechs Versuchspersonen durchgefiihrt. Das
Design der Pilotstudie wurde im Wesentlichen fir die Experimente Gbernommen. Aus diesem
Grund erfolgt die Darstellung der Pilotstudie sehr detailli ert.

2.1 Pilotstudie

Das Experiment gliederte sich in 12* Aufwérm-, 2 Lern- und 1 Testphase. In der 1. Lernphase
wurden Stimuli  prasentiert, welche sich auf der Basis gemeinsamer Merkmae in 3
verschiedene Kategorien eintellen lie3en. In der zweiten Lernphase wurden Stimuli
présentiert, die in unterschiedlichem Grade ais Elementen der in der ersten Lernphase
gesehenen Stimuli und neuen Elementen bestanden. Das Vorhandensein von Elementen aus
der ersten Lernphase in einem Stimulus ollte damit als Klassfizierungsgrundlage ausreichen
und neue, ebenfalls in dem Stimulus vorhandene Elemente, , blocken®. Abgeschlossen wurde
das Experiment durch eine Testphase. In der abschlief3enden Testphase wurden 2 Stimuli
gezegt, welche au geichen Antellen aus Elementen der 3 in Phase 2 gezegten Kategorien
generiert wurden. Der 1. Teststimulus beinhaltete sowohl , geblockte” als auch ,,ungeblockte®
Informationen. Der 2. Teststimulus beinhaltete Informationen, die sich lediglich hinsichtlich
ihrer Darbietungshaufigkeit unterschieden. Da die reine Anzahl an gemeinsamen Elementen
mit den Prototypen der vorhergehenden Lernphasen keine Auskunft Uber die Zuordnung zu
einer Kategorie gab, ergeben sich die Experimentalhypothesen zu:

Eo: Fur Teststimulus 1, ist Uber die Versuchspersonen hinweg, eine Gleichverteilung
Uber ale 3 Kategorien zu erwarten. Es besteht keine Bevorzugung der ,ungeblockten®
Kategorie.

E;: Teststimulus 1 wird nicht allen 3 Kategorien mit der selben Haufigkeit zugeordnet.
Am haufigsten wird Teststimulus 1 der Kategorie zaigeordnet, der die ,ungeblockten*

Elemente entstammen.

2L Um die Lesbarkeit zu erhdhen, wurde fir Zahlenangaben, die sich auf das Design beziehen, die numerische
Schreibwei se gewdhlt.
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Waéhrend de 3. Kategorie in der 2. Lernphase 4 Elemente ais der ersten Lernphase
beinhaltete, besal? die 1. Kategorie 8 Elemente aus der ersten Phase. Die 2. Kategorie bestand
aus keinen Elementen der 1. Phase. Strikte Anwendung des Delta-Modells fihrt zur
Vorhersage, dass Teststimulus 1 am haufigsten in die 2. Kategorie, und am seltensten in die 1.
Kategorie e@ngeordnet wird. Es wurde ewartet, dassdie 3. Kategorie mit mittlerer Haufigkeit
gewahit werden sollte. Diese Vorhersagen folgen aus der Eigenschaft von Delta-Modellen, da
in diesen Modellen bal groferem Fehler stérker gelernt wird. Fur Stimuli aus Kategorie 2
sollte somit in der 2. Lernphase aufgrund der grofden Anzahl an neuen Elementen der grofte
Fehler auftreten. Es wurde ewartet, dass dieser grofiere Fehler in Kategorie 2 als in den
anderen Kategorien, zu stérkeren Verbindungen zwischen den Elementen der Kategorie und
der Kategorienreprasentation als bei den anderen Kategorien fuhrt. Die As®ziation der
Elemente au Kategorie 1 sollte in der 2. Phase, aufgrund des kleinen Fehler, relativ gering
sein. Die Elemente des 1. Teststimulus, welche aus der 3. Kategorie der 2. Phase stammien
sollten eine mittlere Verknupfungssérke a1 der 3. Kategorie besitzen, da in Phase 2 fur die 3.
Kategorie a@n mittlerer Fehler, im Sinne noch nicht vorhergesagter Elemente entstanden sein
sollte.

Teststimulus 2 solite dlen 3 Kategorien mit gleicher Wahrscheinlichkeit zugeordnet
werden, da von einem asymptotischen Lernen der Verbindungen ausgegangen wurde. Am
Anschluss an Teststimulus 2 wurden einzdne Stimuluselemente présentiert und ihre
Bekanntheit von den Versuchspersonen eingeschétzt. Es wurde ewartet, dass, ungeblockte'
Elemente ds bekannter eingeschétzt werden als,,geblockte” Elemente.

2.1.1 Methode

Eine anfallende Stichprobe von 6 normalsichtigen oder korrigierten Teilnehmern, vorwiegend
Psychologiestudierende beiden Geschledits, wurden zufdlig einer von 3 Bedingungen
zugeteilt. lhre Aufgabe bestand darin, unterschiedliche Stimuli in 3 exklusive und exhaustive
Gruppen durch Betétigen einer von 3 Tasten einzuteilen. Die Versuchspersonen erhielten
keine Rickmeldung Uber ihre Performanz. Das Experiment wurde an einem Tag vom selben

mannlichen Versuchdeiter in einem abgetrennten und ruhigen Raum durchgefuihrt.

M aterialien

Die Stimuli wurden an vier Standard PCs dargeboten. Die Zuordnung der Versuchspersonen
zu einem der Rechrer erfolgte aiféllig. Die Versuchspersonen konnten sich den Abstand zum
Monitor selbst einstellen. Die Stimuli wurden den 3 Kategorien durch die Zahlentasten ,, 1%,
“2* und ,,3“ auf dem Ziffernblock zugewiesen.
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I nstruktionstext

Der Instruktionstext wurde ebenfalls mittels PC-Bildschirme dargeboten. Die Versuchs
personen wurden aufgefordert, selbstandig 3 Kategorien zu bilden und sich nicht von der

anfanglichen Komplexitét entmutigen zu lassen. Fir den genauen Wortlaut, sehe Anhang 1

Stimuli

Alle Stimuli setzten sich aus 12 Icons aus einem Set von 72 farbigen Icons (Wills &
McLaren, 1997 zusammen. In Anhang 2 ist das vollstandige Set aufgefihrt. Die Icons
wurden in einem Redited, bestehend aus 4 Icons in der Breite und 3 in der HOohe,
angeordnet. Ein grauer Rahmen umgab die Stimuli, welche im Zentrum des Monitors die
Fladhe anes Reditecks mit ca 5 cm Breite und ca 4 cm Hohe e@nnahmen. Die Stimuli
wurden mittels der DMDX Software (Forster & Forster, 2002 Version 2.9) dargeboten.

Prototypen

Fur jeden Prototyp wurden 12 Icons zuféllig und exklusiv ausgewahit.

Exemplar-Stimuli

Von jedem der 3 Prototypen wurden 7 Stimuli generiert, indem die Icons zuféllig ihre Platze
im Reditedk permutierten. Zusétzlich wurde jedes Icon zufédlig mit einer Wahrscheinlichkeit
von 10 Prozent mit einem ebenfalls zufdllig bestimmten Icon eines anderen Prototyps aus der
gleichen Phase ausgetauscht. Der Erwartungswert an ausgetauschten Icons ergab sich somit
zu 12 Icons pro Stimulus. Abbildung 21 zegt 2 Prototypen und 2 aus den Prototypen
generierte Stimuli.

Maske

Eine graue Maske verdedkte nach jeweils 1800 ms den Stimulus vollstdndig. Zwedk der
Maske war, die Stimuli aus dem ikonischen Gedaditnis zu l6schen (Turvey, 1973. Die
Maske sollte weitestgehend eine Interferenz zwischen aufeinanderfolgenden  Stimuli
verhindern und eine Regelgenerierung duch bewusdes ,Durchscannen* des Stimulus
erschweren. Durch die Zetbeschrénkung sollte ebenfalls eine eventuelle Regelgenerierung
erschwert werden. Mit diesen Mal3nahmen sollte en ,naturlicher® Anwendungsbereich von
konnektionistischen Modellen geschaffen werden.
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Prototyp 1

Exemplar-
Stimuli

Prototyp 2

Abb. 2.1: 2 Prototypen und 2 aus den Prototypen generierte Stimuli. Die roten Rechtedke
umranden 2 zufélli g ausgetauschte |cons.

Design

Im Folgenden werden die enzdnen Kategorien entsprechend Abbldung 22 mit “1.”, ,2."
und ,3.“ Kategorie bezechret, um die Zusammensetzung der Prototypen zu beschreiben.
Diese Bezaechnung hatte fur die Versuchspersonen keine Bedeutung. Um das Design
vorzustellen werden jewells 6 Icons durch einen Buchstaben referenziert. Die Zuordnung der
Icons zu den Buchstaben erfolgte fur Y5 der Versuchspersonen zufélig (Gruppe 1). Die
anderen % erhielten , gematchte” Zuordnungen (Gruppe 2 und 3). Die Zuordnungen fur
.gematchte” Versuchspersonen erfolgte so, dass ,Buchstaben®, welche be der
Referenzversuchsperson geblockt werden sollten, bel der entspredhend ,,gematchten” Person
ungeblockte Icons reprasentierten. Die Zuordnung der Icons zu geblockten Kategorie afolgte
aso aushbalanciert. Fur jeweils 3 ,gematchte® Versuchspersonen bedeuten damit gleiche
Buchstaben auch gleiche Icons. Diese Aquivalenz gilt nicht Uber ,ungematchte"
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Versuchspersonen hinweg. Fur Versuchspersonen in der 2. Phase wurden die Stimuli so
generiert, dass fur Exemplare aus der ersten Kategorie, % der Icons bereits in der 1. Phase
prasentiert worden waren. Fur Stimuli aus der 2. Kategorie waren alle Icons neu, in der 3.
Kategorie war nur 's der Icons bekannt. In der Testphase schlieBlich wurde den
Versuchspersonen ein Stimulus prasentiert, welcher zu deichen Anteilen aus Icons der 3
Kategorien zusammengesetzt war. Allerdings waren die Antelle aus den einzenen Kategorien
in einem unterschiedlichen Mal3e ,,geblockt”. Daran anschlief3end wurde eneut ein Stimulus
zu geichen Tellen aus den 3 Kategorien gebildet. Dieses Ma sollte &er keines der Icons
geblockt sein. Vielmehr bestand der einzige Unterschied zwischen den lcons in der
Haufigkeit, mit der sie Uber das ganze Experiment dargeboten worden waren. % der Icons
waren bereits in Phase 1 présentiert worden. Die 4 Icons jedes Buchstabens des ersten
Teststimulus wurden anschlief3end in Uber die Versuchspersonen hinweg ausbalancierter
Reihenfolge dargeboten und de Versuchspersonen befragt, wie bekannt ihnen die Icons
vorkamen. Abbildung 2.2 zeigt das Design.

Phase 1 Phase 2 Test 1 Test 2 Bekanntheit
K1l ABC AB
Gruppel K2 DFG HIJ J AHK ( ,J0)
K3 KLM K
K1l ABC AB
Gruppe2 K2 DFG HIE E AHK (E, ,0)
K3 KLM K
K1l ABC AB
Gruppe3 K2 DFG HIO o) AHK ( ,J0)
K3 KLM K
Zeit
>

Abb. 2.2: Design der Pilotstudie: Die Prototypen der 3 Kategorien (K1-K3) sind in den ersten
2 Phasen fur jede Gruppe untereinanderstehend aufgefuihrt. Die Versuchspersonen wurden
zufdlig in eine von 3 Gruppen eingeteilt. Die Gruppen unterschieden sich nur darin, welche 4
Icons, reprasentiert durch eine Buchstaben, ,geblockt® wurden. Geblockte Icons, welche
durch 8 bekannte Icons geblockt wurden sind hell markiert. Geblockte Icons, die zisammen
mit 4 aus der vorhergehenden Phase bekannte Icons auftraten, sind mittelhell gekennzechret.
Zum Beispiel erhielt Gruppe 1 in Phase 2 aus der Kategorie 1 de Icons der ,, Buchstaben®
»A“, ,B“ und ,E“, sowie aus der Kategorie 3 ,K“, ,N“ und ,,O*. Im ersten Fall waren die
Icons der ,,Buchstaben® , A und ,,B“ bereits bekanrt, im zweiten Fall nur die von ,K“. Die
Klammern in der Spate ,Bekanrtheit® bedeuten eine ausbalancierte Reihenfolge der
Présentation der einzdnen ,,Buchstaben”.
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Datengewinnung

Die Daten wurden mittels Standard PC-Tastaturen erhoben. Die Teilnehmer der Studie
konnten ihre Entscheidung, einen Stimulus in eine von 3 Kategorien einzuordnen, durch
Betdtigen der nebeneinanderliegenden Tasten ,1°, ,2° und ,3" auf dem Ziffernbock
anzeigen. Die Versuchspersonen wurden instruiert, nur einen Finger fur die Antwortwahl zu
benutzen, um eventuell auftretende Grupperungsprozesse a1 verhindern. Die Einschdtzung
der Bekanntheit der einzdnen Stimuli erfolgte ebenfalls durch den Ziffernblock. Fir das
Rating standen 6 verschiedene Ausprégungen zur Verfigung. ,,1* wurde dabel mit ,, Uberhaupt
nicht bekannt“ und ,,6" mit ,absolut bekannt“ bezeachnet. Unter der Prasentation der Icons
war die Zuordnung nochmals aufgeftihrt. Das Rating wurde mit folgenden Worten eingefihrt:

»Wenn du jetzt die Leertaste drueckst werden Dir 4 Icons gleichzeitig
gezeigt. Versuche einen allgemeinen Eindruck von dem Bekanntheitsgrad zu

erhalten. Waehle dann eine von 6 Kategorien mit den Zifferntasten 1 - 6 aus.
1 steht fuer ueberhaupt nicht bekannt, 6 fuer absolut bekannt. 2 fuer vage

bekannt, 3 fuer kaum bekannt, 4 fuer etwas bekannt, 5 fuer gut bekannt.”

Durchfthrung

Die Versuchspersonen wurden zufdlig einer der 3 Gruppen hinsichtlich ,,gematchter” Icons
unter der Randbedingung zugeteilt, dass jede der Bedingungen bei Abschluss des
Experimentes gleichhéufig présentiert worden sein sollte. Das Experiment gliederte sich in 1
Ubungs-, 2 Experimental- und 1 Testphase. In der Ubungsphase wurden zuerst 2 Stimuli aus
derselben Kategorie dargeboten und de Versuchsperson, nacdhdem sie beide Stimuli
eingeordnet hatte, darauf hingewiesen, dass $e fir beide Stimuli die gleiche Taste hétte
benutzen sollen. Danach wurde den Probanden mitgeteilt, dass die nadhsten 3 Stimuli aus
unterschiedlichen Kategorien entstammen und sie deshalb 3 verschiedene Tasten benutzen
solite. Die Stimuli der Ubungsphase wurden aus den ersten 12 lcons der im Anhang 2
abgebil deten I cons generiert. Diese Icons wurden im Experiment nicht mehr verwendet.

Jede Experimentalphase bestand maximal, falls die Stimulusgrukturen nicht erlernt
wurden, aus 9 Lernblocken. Die Versuchspersonen erhielten keinen Hinweis auf die
Blockstruktur. Wahrend jedes Blockes wurden 24 Stimuli (3 Prototypen und 21 Exemplare)
in zufdliger Reihenfolge prasentiert und sollten von den Probanden klassfiziert werden. Die
Versuchspersonen musden dabei selbst die Kategorien entwickeln und erhielten keine Hilfe.
Die Telnehmer blieben solange in ener Phase, bis se etweder wahrend eines
Blockdurchganges mindestens 6 richtige Exemplare aus jeder Kategorie konsistent einer
Taste augeordnet hatten, oder die maximale Anzahl an Blocken dargeboten worden war.

Diese letzte Erleichterung wurde gewahlt, um Frustration zu vermeiden. Das Lernkriterium
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wurde dso auf 75% konsistenter Klassfizierungen festgelegt. Unter der Annahme, dass die
Versuchspersonen die Stimuli zufélig beaitworteten, d.h. die Zuordnung unabhéngig vom
prasentierten Reiz afolgte, aber jeder Kategorie gleich viele Stimuli zugeteilt wurden, betragt
die Wahrscheinlichkeit in einer der beiden Phasen das Kriterium zu erreichen 0.4% (fur
Herleitung sehe Anhang 3). Die esten 3 Stimuli in beiden Phasen waren jewells die
Prototypen, um den Versuchspersonen einen Eindruck von der Unterschiedlichkeit der
Stimuli zu vermitteln. Die Versuchspersonen wurden nicht darauf hingewiesen. Als erster
Stimulus in Phase 2 wurde der Prototyp aus Kategorie 1 présentiert. Auch dies wurde den
Versuchspersonen nicht mitgeteilt. Die Versuchspersonen wurden weder auf einen Wedsel
zwischen den Blocken noch zwischen den Phasen aufmerksam gemadit. Wenn rach 3000 ms
noch keine Re&ktion erfolgt war, wurde der Text ,,Du hast zu langsam reajiert. Versuche bitte
etwas <hreller zu antworten!* eingeblendet und mit dem nédsten Item fortgefahren. Nad
Abschluss der  Phasen 1 und 2 wurden die beiden Teststimuli présentiert. Fir diese
Teststimuli bestand kein Zeitlimit, um eine Entscheidung zu erzwingen. Anschlief3end sollten
die Teilnehmer mit den Tasten ,1“ bis ,6* angeben, wie bekanrt ihnen die 4 Icons jewells
eines Buchstabens vorkamen. Die Reihenfolge der Buchstabenprasentation war Uber die
Versuchspersonen und innerhalb der Gruppen ausbaanciert. Nad Abschluss des
Experimentes wurden die Versuchspersonen gebeten informell kurz schriftlich festzuhalten,
nach welchen Gesichtspunkten die Klassfizierung erfolgte. Sie wurden aufgefordert, sich
dabei weder um grammetikalische noch orthografische Regeln zu kimmern. Die
Aufforderung wurde informell gehalten, um auf eventuelle Nadhfragen der Versuchspersonen
reagieren zu konnen. Wichtig war bei dieser Erhebung nicht so sehr die Objektivitat der
Antwort in dem Sinne, dass bel unterschiedlichen Versuchdeitern dieselbe Antwort
produziert werden wirde, sondern dassdie Versuchsperson ihren eigenen Eindruck moglichst
offen schildert. Das Experiment dauerte awvischen 20 und 35 Minuten. Die Versuchspersonen
wurden entweder mit Schokoriegeln oder Versuchspersonenstunden entlohrt.

2.1.2 Ergebnisse und Diskussion

Nur 2 der 6 Versuchspersonen erreichten in den ersten 2 Phasen das Kriterium mindestens 6
Stimuli aus jeder Kategorie mit einer exklusven Taste au beantworten. Dieser niedrige
Erfolgrate wirde dann keine Rolle spielen, wenn der Zwed der Studie darin bestiinde, eine
redistische und korrekte Beschreibung der Versuchspersonenleistung zu ermdglichen. Da
diese Studie aer eine konkrete Annahme Uber Blocking untersuchen sollte und deser Effekt
nur dann auftreten kann, wenn die enzenen Elemente in der Trainingsphase Uberhaupt erlernt
wurden, misden 4 der 6 Versuchspersonen von der Analyse ausgeschlossen werden. Es
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besteht natiirlich die Mdoglichkeit, dass diese 4 Versuchspersonen doch Wissen Uber die
Kategorienstruktur erworben, aber eine andere Einteilung vorgenommen haben als es die
Anzahl gemeinsamer Elemente nahe legen wirde. Eine mdgliche Zutellung ware zB. bel
Auftreten eines blauen Icons in der linken oberen Ecke a@ne bestimmte Taste zu betétigen.
Auch bei dieser Klassfizierungsdrategien wére Blocking zu erwarten. Bel dieser Strategie
wirde sich alerdings der Blocking-Effekt nicht auf einzdne Icons ndern auf Regeln
bezehen. Eine eworbene Regel wirde, solange sie fur die Klassfizierung ausreicht,
verhindern, dass andere Regeln erworben werden oder die Regel wirde nur auf Tellbereiche
des Stimulus angewendet werden (vgl. Diskusson in Allen & Brooks, 1991 p. 17).
Allerdings lasg sich dieser ,,Hypothesen-Blocking-Effekt” nicht mit dem hier verwendeten
Paradigma testen, da fur das vorliegende Design davon ausgegangen werden muss dass die
Versuchspersonen die e@warteten Kategorien erlernt haben. Andernfalls wirde in der 3. Phase
kein Konflikt mit gleichen , objektiven* Anteilen aus alen Kategorien auftreten.

Ein Paradigma ohre Ruckmeldung ist zwangdéaufig dem Problem ausgesetzt, dass
erwartete Strukturen eventuell nicht erlernt werden. Fur die vorliegende Fragestellung muss
dies aber gewdhrleistet sein. Aus diesem Grunde wurde versucht die Aufgabe i erleichtern.
Eine Moglichkeit bestand darin die Anzahl der Kategorien zu reduzieren. Wahrend bel 3
Kategorien die Ahnlichkeit zu den einzenen Kategorien verglichen werden muss reicht bei 2
Kategorien die Einschdzung, dass ein gerade prasentierter Stimulus einer gewissen
Kategorienvorstellung nicht entspricht aus, um die Kategorienstruktur zu erwerben. Da aer
durch die Verwendung dreier Kategorien, das Verhalten der Versuchspersonen ncht so stark
beschrankt wirde, konnte en genaueres Bild der Klassfizierungsvorgange ehalten werden.
Deshab wurde die Moglichkeit der Kategorienreduzierung falengelasen. Eine andere
Maoglichkeit bestand darin, den Versuchspersonen mehr Zeit fir die Kategoriserung zu
gewahren. Da aer vermutet wurde, dassdies zu stérkerer Regelinduktion fuhren wiirde (vgl.
Abschnitt 1.4) und des gewinnlringender in einem zweiten Experiment erforscht werden
sollte, wurde auch diese Mdoglichkeit fallengelasen. Die 3. Moglichkeit bestand darin, die
Stimulusdhnlichkeit zwischen den Stimuli einer Kategorie weiter zu erhohen. Diese
Maoglichkeit wurde ds am wenigsten verfdlschend angesehen. Daher wurde, um die
Stimulusdhnlichkeit zu erhdhen, der Platz der Icons innerhalb der Phasen nicht mehr
permutiert, sondern die @nzenen Icons erschienen jeweils an derselben Stelle im Reditedk.
Dies olite ene Regelinduktion rur leicht verstéarken (vgl. Regehr & Brooks, 1995. Da die
erfolgreichen Versuchspersonen weniger as 7 Blocke in beiden Phasen benétigten, wurde die
maximale Anzahl an Blécken in Experiment 1 auf 6 Blocke festgelegt.
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2.2 Experiment 1

Das Design von Experiment 1 war im Wesentlichen identisch mit dem der Pilotstudie.
Lediglich wurde den Icons inrerhalb jeder Phase ane fixe Postion zugewiesen und de

maximale Blockanzahl auf 6 Blocke reduziert.

2.2.1 Methode

36 weibliche und ménnliche Teilnehmer wurden an 5 aufeinanderfolgenden Werktagen im
selben Raum vom Versuchdeiter der Pilotstudie ehoben.

Stimuli

Die Stimuli wurden nach der gleichen Methode und aus denselben Icons der Pilotstudie
konstruiert. Allerdings wurden die Pldtze der Icons innerhalb einer Phase nicht mehr

permutiert.

Design

Die Phasen bestanden maximal aus 6 Blocken. Nadh 24 Versuchspersonen wurden fir jede
neue Versuchsperson von den DMDX-Prasentationsfiles, die von den Versuchpersonen hisher
nicht gelost wurden, zuféllig ein Présentationsfile ausgewahlt (im Folgenden durch “Zweite
Erhebungsdufe” bezechnet). Es wurde darauf geaditet, dass jede Buchstaben-1con-
Zuordnung, wie sie in den DMDX-Files festgelegt war, htchstens einma wiederholt wurde.
Aus Versehen wurde &er eine Prasentation wiederholt, obwohl sie bereits im ersten
Durchgang gelost worden war (Vpn 6 und Vpn 7). Der tbrige Ablauf entspradh dem der
Pilotstudie.

2.2.2 Ergebnisse

In Anlehnung an Hays (1994 p. 328 siehe auch Bortz, 1979 S. 166) wurde bei Vorliegen
gleicher Stichprobengréfien die Varianzhomogenitéts- und Normalvertellungsannahmen fir t-
Tests nicht Uberprift. Berichtete p-Werte bezehen sich, mit Ausnahme von Binomial und
Fisher-Exad-Tests, auf 2-seitige Tests. Margina signifikante Ergebnise mit p-Werten
zwischen 0.05 und 0.10 werden mit ,,p<0.10" berichtet.

15 der 36 Versuchspersonen schafften in beiden Trainingsphasen 75% der Stimuli
entsprechend der Anzahl gemeinsamer Elemente zau klassfizieren und erreichten damit das
Lernkriterium. Aus den in der vorhergehenden Diskusson vorgebrachten Grinden wurden fur
die hier betraditete Fragestellung alle Versuchspersonen ausgeschlossen, welche in einer der
beiden Phasen das Kriterium nicht erreicht hatten. Dies gellt ein nicht unubliches Verfahren
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bei Blockingexperimenten mit Rickmeldung dar (vgl. z.B. Kruschke, eingereicht).
Versuchspersonen, welche in mindestens einer Phase das Kriterium nicht erreichten, wurden
as ,Nicht-Loser” analysiert. Ihre Daten werden, wenn rotig, im Text erwdhnt und sind
vollsténdigkeitshalber in Anhang 4 fur Experiment 1 und Anhang 5 wnd 6 fur die beiden
anderen Experimente aufgefihrt. Das Verhdtnis erfolgreiche Loser zu Nicht-Loser der 1.
Erhebungsdufe entspricht dem Verhdtnis bei den 12 Versuchspersonen in der 2.
Erhebungsdufe (10:14 bzw. 5:7).

Anzahl bendétigter Blocke
Nur einer der , erfolgreichen* Tellnehmer benttigte mehr als 5 Blocke in einer der 2 Phasen.
Die Anzahl benttigter Blocke in den 2 Phasen ist in Abhildung 2.3 dargestellt. Es findet sich
kein signifikanter Unterschied zwischen den zwel Phasen (t(14)=-0.63, p>0.10) die
Korrelation zwischen der Anzehl benGtigter Blocke in Phase 1 und 2 ist minimal
(Peason r=-0.05, p>0.10).

Anzahl benétigter Blocke
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Abb. 2.3: Anzahl benttigter Blocke der Loser in Phase 1 und Phase 2.

Reaktionszeit

Items auf die nicht in der vorgegebenen Zeit reajiert wurde, wurden aus den
Mittelwertberechnungen fur die Re&tionszat ausgeschloseen. Dies geschah, da unklar war,
welche Redktionszdat unbeantworteten Items zugeordnet werden sollite. AulRerdem wurde
davon ausgegangen, dasses sch bei nicht beantworteten Items um Ausreil3er und damit eine
schledte Informationsquelle fir die mittl ere Reaktionsgeschwindigkeit einer Versuchsperson
handelte. Die ,,Ausreil3er* sind vermutlich auf nicht im Experiment begriindete Storeinflisse
zurlckzufuhren. Der Auschlussveranderte die Mittelwerte nur unwesentlich, da nur bei einer
Person in beiden Phasen zusammen mehr as 3 Items ausgeschlossen werden musden.
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Insgesamt wurden Uber alle Versuchspersonen und Phasen hinweg 16 Items von der
Mittelwertshil dung ausgeschlossen.

Die efolgreichen Versuchspersonen hieben im Mittelwert mit ihrer Reéktionszet
weit unter dem Zeitlimit von 3000ms. Ein t-Test zwischen den individuel mittleren
Red&tionszdten in alen Blocken und Experimentalphasen und dem Zeitlimit von 3000ms war
hoch sgnifikant (t(83)=0.00, p<0.001). Der Mittelwert der Reéektionszeten der
Versuchspersonen im 1. und letzten Block einer Phase unterschied sich sowohl in der 1. als
auch 2. Phase signifikant (t(14)=3.60, p<0.01; t(14)=2.91, p<0.05) %2 Kein signifikanter
Unterschied ist hingegen zwischen dem letzten Block der ersten Phase und dem ersten Block
der zweiten Phase zu belegen (t(14)=-1.43, p>0.10). In Abbildung 24 ist in schwarz der
Mittelwert der mittleren Re&ktionszeiten der Versuchspersonen aufgetragen. Fur Teilnehmer,
die bereits vor dem 6. Block das Kriterium erreichten, wurde der zuletzt erreichte Wert im
Gesamtmittelwert aller Versuchspersonen, aber nicht als Versuchspersonenmittelwert im
Diagram weitergefiihrt®, Im jeweils letzten Block der ersten 2 Phasen sind im Diagramm
wieder ale Loser aufgefuhrt.

Mittlere Reaktionszeit in den Blécken
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Abb. 2.4: Mittlere Re&ktionszeit in Sekunden und Mittelwert der einzednen Versuchs-
personen, aufgetragen Uber die Blocke in den 2 Lernphasen und tber die Testphase.

22 Auf die Bonferroni-Korrektur wurde hier und bei den im Folgenden berichteten Ergebnissen aufgrund der
geringen Anzahl an abhangigen Testungen verzichtet.

23 Wirden die Wate nicht im Gesamtmittelwert fortgefiihrt, so wirde der Gesamtmittelwert aufgrund
abnehmender Datenpunkte instabil er werden. Welterhin wirde der Gesamtmittelwert kiinstlich erhéht, da nur
noch ,langsamere” Lerner in spéteren Bldcken verrechnet wirden. Allerdings fihrt diese Darstell ung daay, dass
eventuelle Verdnderungen in der Reaktionszeit unterdriickt werden, da der Gesamtmittelwert durch die bereits
erfolgreichen Loser, die sich nicht mehr verbessern kdnnen, stabili siert wird.
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Alle LOser blieben in ihrer Re&ktionszet auf die Testitems unterhalb des Zeitlimits fur die
Experimentalitems von 3000ms. Die Re&ktionszdt auf das Testitem EJO war nicht signifikant
langsamer as die Redktionszat auf das jewellige letzte Item der Phase 2 (1(14)=-1.50,
p>0.10). Die Reé&ktionszet auf das Testitem AHK unterschied sich signifikant von dem
individuell letzten Item (t(14)=-2.25, p<0.05). Die Re&ktionszeat auf AHK unterschied sich
nicht signifikant von der Re&ktionszeit auf Testitem EJO (t(14)=0.19, p>0.10).

Gesamt-Konsistenz

Die Gesamt-Konsistenz der Klasgfizierungsdrategie wurde dadurch operationdisiert, dass
fur jede Kategorie bestimmt wurde, welcher Taste sie an haufigsten zugewiesen wurde. Die
Anzahl dieser Zuweisungen wurden dann fur jeden Block Uber die 3 Kategorien aufsummiert.
Abbldung 25 zegt die Zunahme der Gesamt-Konsistenz Uber die Blocke hinweg.
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Abb. 25: Zunahme der Gesamt-Konsistenz dber die Blocke hinweg. Fir den
Gesamtmittelwert wurde das bel der Redktionszdt diskutierte Verfahren verwendet.

Da ane hohere Konsistenz in einer Kategorie @ne hohere Konsistenz in den anderen
Kategorien beginstigte kann davon ausgegangen werden, dass die Normalvertellungs-
annahme auch theoretisch verletzt sein muss Deshalb wurde der Wilcoxon Rangsummentest
verwendet. Die Gesamt-Konsistenz, welche im 1. Block der 2. Phase gezegt wurde, ist
signifikant hoher als die Konsistenz im 1. Block der 1. Phase (Wilcoxon Z=-2.36, p<0.05).
Zwischen den letzten Blocken der beiden Phasen besteht kein signifikanter Unterschied mehr
(Wilcoxon Z=-0.58, p>0.10). Die Zunahme an Gesamt-Konsistenz inrerhalb beider Phasen
vom ersten zum individuell letzten Block ist signifikant (Phase 1: Wilcoxon Z=-3.20, p<0.01;



Der Blocking-Effekt in Klassifikationsparadigmen 69

Phase 2: Z=-2.73, p<0.01). Der letzte Block der ersten Phase unterscheidet sich signifikant

vom ersten Block der zweiten Phase (Wilcoxon Z=-2.62, p<0.01).

Unterschiede zwischen den Kategorien

Es sllte auch untersucht werden, ob Unterschiede in der Geschwindigkeit, mit der die
Kategorien erworben wurden, bestanden. Dazu wurde untersucht, nach wie vielen Blocken in
der 2. Phase die Stimuli einer Kategorie aum erstenmal konsistent einer Taste aigeordnet
wurden. Es zdgt sich kein reliabler Unterschied zwischen den Kategorien (Katl-Kat2:
t(14)=0.27, p>0.10; Kat1-Kat3: t(14)=0.00, p>0.10; Kat2-Kat3: t(14)=-0.20;p>0.10). Fiir die
ersten konsistenten Bltcke der jeweiligen Kategorien wurde dann die Anzahl an konsistenten
Zuweisungen zu den 3 Kategorien berechnet. Auch hier zegt sich kein signifikanter
Unterschied (Katl-Kat2: t(14)=0.18, Katl-Kat3: t(14)=-0.25;, Kat2-Kat3: t(14)=-0.38; firr
dle: p>0.10). Da dieses Mal3 auch in den folgenden Experimenten keine verlasdichen

Unterscheidungen ermdglicht, wird esim folgenden nicht mehr berichtet.

Tastenzuweisung

13 dbr 15 erfolgreichen Versuchspersonen ordneten den ersten Stimulus der Taste ,,1* zu, 2
Versuchspersonen ordneten den ersten Stimulus der Taste ,,2* zu. Der Unterschied zu einer
Gleichvertellung auf alen 3 Tasten ist signifikant (Chi(2)=19.60, p<0.001; Bis066(2)<0.001;
B15033(2)>0.05). Fir Teststimulus EJO wich die Zuordnung mit 6 mal zu Taste 1, 4 ma zu
Taste 2 und 5 mal zu Taste 3 nicht mehr signifikant von einer Gleichvertellung ab
(Chi(2)=0.40, p>0.10). Bei den Nicht-Losern ergaben sich fur den ersten Stimulus die
folgenden, signifikant von der Gleichvertellung abweichenden Zahlen: 12, 4 und 4
(Chi(2)=6.40, p<0.05; B20066(8)<0.05; B200:33(4)>0.10). 1 Versuchsperson reagierte nicht in
der gegebenen Zeit. Fir Teststimulus EJO ergaben sich bei den Nicht-L6sern die folgenden,
nichtsignifikant von der Gleichverteilung abweichenden Zuordnungen: 8 mal zu Taste ,1%, 6
mal zu Taste,, 2" und 7 mal zu Taste,, 3“ (Chi(2)=1.64, p>0.10).

Konsistenz der Tastenzuweisung

Im letzten Block der 2. Trainingsphase ordneten 13 Versuchspersonen die Stimuli der
Kategorie 1 derselben Taste a1, welche sie fur Stimuli der Kategorie 1 im letzten Block der 1.
Phase benutzen. (B1s,066(2)<0.001). Fur Kategorie 2 und 3 zagten 11 Versuchspersonen diese
Konsistenz (Bis066(4)<0.01). Die 1. Kategorie zegte nicht signifikant haufiger eine
Zuordnungskonsistenz ds die aderen 2 Kategorien (Bsso66(22)>0.10). Fur die
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Redtfertigung der Wahrscheinlichkeitsannahme von %; fiir Kategorie 2 und 3 zusammen,
obwohl eine Abhéngigkeit zwischen den Kategorien besteht, siehe entsprechende Diskusson
zur  Abhangigkeit bel der Konsistenzbestimmung der  Tastenzuweisung. Die
Zuordnungskonsistenz ist in Abbildung 2.6 dargestellt. Bei den Nicht-Ldsern behielten 15 der
21 Versuchspersonen die 1. Kategorie bel (B21.066(6)<0.001), 5 die 2. (B21:066(16)>0.1) und 7
die 3. (B21:066(14)>0.1) .
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Abb. 2.6: Die drei Dimensionen reprasentieren die Tasten, welche den Stimuli aus den 3
Kategorien zugeordnet wurden. Jede Versuchsperson ist durch zwei Kreuze reprasentiert.
Senkredite schwarze Linien sollen die Interpretation der Lage der Kreuze im Raum
erleichtern. Dem gleichen Zwed dienen die engezechneten Hilfsinien. Ein Kreuz zagt die
Tastenzuordnung zu den 3 Kategorien am Ende der 1. Phase, das zweite Kreuz am Ende der
2. Phase. Wenn ein Wedhsel der Zuordnung erfolgte, ist dies durch eine Linie dargestellt die
mit der Versuchspersonennummer gekennzeichnet ist. So repréasentiert ein Kreuz am Punkt
(1,3,2) eine Versuchsperson die entweder in der 1. oder 2. Phase die 1. Kategorie der Taste 1,
die 2. Kategorie der Taste 3 und de 3. der Taste 2 zugeordnet hat. Da hier nur erfolgreiche
Versuchspersonen dargestellt sind, bleiben Punkte mit gleichen Werten auf mehr as einer
Dimension unbesetzt. Dunklere Kreuze repréasentieren Versuchspersonen welche EJO in
Kategorie 3 eingeordnet haben. Die Punkte liegen ale auf diskreten Werten 1-3. Lediglich zu
Darstellungszwedken wurden die Punkte hier wie aich in den folgenden Darstellungen durch
Addition von Zufallszahlen leicht verschoben.
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Kategorienwahl

Als eigentliche a&hangige Variable des Designs dient die Zuordnung des Teststimulus EJO in
der Testphase au einer Kategorie. 10 Versuchspersonen ordneten EJO in die Kategorie 3 ein,
3 in Kategorie 1, welche durch AB geblockt sein sollte und 2 in die ungeblockte Kategorie 2.
Ein Chi-Quadrat Test ergab eine sgnifikante Abweichung von der Gleichverteilung
(Chi(2)=7.6, p<0.05; Bi5066(5)<0.01; Bi5033(3)>0.10; Bi5033(2)<0.10). Die Daten sind in
Abbildung 2.7 aufgefihrt.

Zuordnung EJO

Kategorie 1 Kategorie 2 Kategorie 3
L &ser 3 2 10
Analysierbare Nicht-L 6ser 2 5 2
Zuordnung AHK
L &ser 4 8 3
Analysierbare Nicht-L dser 2 5 2

Abb. 2.7: Zuordnung der Teststimuli EJO und AHK zu den Kategorien. Aufgegliedert in
Ldser und auswertbare Nicht-L oser.

Der Stimulus AHK wurde 4 mal der Kategorie 1, 8 mal Kategorie 2 und 3 mal Kategorie 3
zugeordnet (vgl. Abbildung 27). Ein Chi-Quadrat Test ergab keine signifikante Abweichung
von der Gleichverteilung (Chi(2)=2.80, p>0.10). Von den Nicht-Losern konnten rur
digjenigen in der Analyse afass werden (analysierbare Nicht-Loser), die in der letzten Phase
eine Préferenz zagten, die 3 Tasten aus Sicht des Designs unterschiedlichen Kategorien
zuzuordnen. Dies war nur fur 9 der Nicht-Loser der Fall. Die meisten der nicht-analysierbaren
Nicht-Loser bildeten weniger als 3 Kategorien. Einige wenige der nichtanalysierbaren Nicht-
LOser ordneten dieselbe Anzahl an Stimuli aus einer Kategorie 2 verschiedenen Tasten zu.
Die Daten der analysierbaren Nicht-Loser wurden in Abbilldung 27 Ubernommen, auf eine

Separate statistische Auswertung wurde verzichtet.

Bekanntheitsrating

AnschlieRend wurde untersucht, ob die Icons des Buchstabens aus der am haufigsten
gewdhiten Kategorie 3 as bekannter als die Icons aus den anderen beiden Kategorien
eingeschdtzt wurden (vgl. Abbldung 28). Es zdgte sich kein signifikanter Unterschied
zwischen den Icons aus Kategorie 3 verglichen mit Icons aus Kategorie 1 und 2 (t(14)=1.35,
p>0.10; t(14)=1.78, p<0.10).
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Bekanntheitseinschétzung
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Abb. 2.8. Bekanntheitseinschdtzung der Icons aus den Kategorien der 2. Phase.

Auskilinfte der Teilnehmer

Da der Fokus der Auswertung auf die LOser ausgerichtet war, sollte das Auswertesystem aus
den Beschreibungen der Nicht-Loser gewonnen werden, um eine Zirkelbestétigung der
eigenen Auswertekategorien moglichst zu vermeiden. Deshalb wurden die Beschreibungen,
welche die Versuchspersonen mach dem Experiment gaben, zuerst fiur die Nicht-Loser
durchgesehen, um sinnwlle Kategoriensysteme zu finden. Die AuRerungen wurden daraufhin
danadh unterschieden, ob sie nahe legen, dass die Versuchsperson auf die Farben oder die
Form der Icons geaditet hat. Eine aveite Einordnung unterschied, ob die Beschreibung darauf
hindeutete, dass die Kategoriserung eher aufgrund eines einzednen oder mehrerer Icons
erfolgte. Beide Unterscheidungsmerkmale wurden jeweils als exhaustiv und exklusiv
aufgefass um zu verhindern, dass bel den haufig vorhandenen Mehrdeutigkeiten keine oder
dle Moglichkeiten gewahlt wurden. Natlrlich war es moglich, dass die Versuchspersonen
ihre Klasgfizierungsgrundlage im Laufe des Versuches anderten. Es llite &er die
uberwiegende Art der Klassfizierung herausgelesen werden. Eine nicht exhaustive Kategorie,
welche est nach Lesen der Nicht-LOser- als auch der Loser-Kommentare formuliert wurde,
erfaldte, ob die Versuchspersonen wvermutlich eine Restkategorie gebildet haben. Eine
Restkategorie war dadurch definiert, dassdieser alle Stimuli zugeordnet wurden, welche nicht
in eine der 2 anderen Kategorien zu passen schienen. Abschlief3end wurde entschieden, ob die
Versuchsperson die Art ihrer Einordnung strukturell veréndert hat. Wedhsel von einem Icon
zu einem anderen wurden dabei nicht berlcksichtigt, sondern rur strukturelle Veranderungen
wie zB. der Wedhsel von Farbenklassfizierung zu Formklassfizierung. Anhang 8 fuhrt die
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schriftlichen AuRerungen und ihre Einordnung auf?’. Die Klassfikation wurde von einer nicht
Uber den Hintergrund der Einordnung informierten Person wiederholt. Ihr Instruktionstext ist
in Anhang 7 aufgefuhrt.

LOser

Die Erst- und Zweitrater stimmten beziglich der Frage, ob die Klassfizierung aufgrund der
Iconstruktur oder Farbe efolgte, 13 mal dberein. Nur einmal kam es zu einer
widerspriichlichen Entscheidung (B1405(1)<0.001)%°. 1 Versuchsperson hette keine Angaben
gemadit. Fur die Entscheidung Uber die Anzehl der verwendeten Icons gab es 11
Ubereinstimmungen und 3 wuterschiedliche Urteile (B1405(3)<0.05). Bei der Entscheidung
Uber die Verwendung einer Restkategorie kam es nur zu einer Differenz. Ebenso bei der
Entscheidung tber das Vorliegen eines Strategiewedsels (B1405(1)<0.001).

Nicht-Loser
Bel 21 Urtellen zegten sich 3 NichtUbereinstimmungen bei der Entscheidung zwischen
Iconstruktur und Farbe (B21:05(3)<0.001), 1 Nichtlbereinstimmung bel der Entscheidung Uber
die Anzahl der beaditeten Icons (B,1.05(1)<0.001), 4 bel der Restkategorieentscheidung
(B21:05(4)<0.01) und 2 bei der Einschézung, ob ein Strategiewedhsel stattgefunden het
(B21:05(2)<0.001).

Damit erwiesen sich die Einschétzungen der Strategien fur die Léser und Nicht-L 6ser
als hinreichend reliabel, um die Einschétzungen statistisch auszuwerten.

Srategien der Loser und Nicht-Loser

Die Anzahl an Einstufungen in den einzdnen Bereichen wurden Uber die beiden Bewerter
gemittelt. Die berichteten Zahlen bezehen sich dabel auf die Loser. In Klammern sind de
Zahlen fir die Nicht-Loser aufgefuhrt. Durchschnittlich 46% (88%) der ausgewerteten
Kommentare wurden dahingehend interpretiert, dass nach Farben klassfiziert wurde. In 3%
(2%) der Féle, dass ein einzenes Icon die Klassfizierungsgrundlage darstellte. 18% (33%)
der Aussagen wurden als Beschreibung der Verwendung einer Restkategorie aufgefass und
7% (24%) der V ersuchspersonen schienen die Strategie gewedselt zu haben.

24 Die Texte sind im Anhang, was Rechtschreibung und Grammatik angeht, unverdndert widergegeben worden.
Die Sprache spiegelt vermutlich den hohen Anteil an Austauschstudenten unter den Tell nehmern wider.

% Es wurde hier die vereinfachende Annahme getroffen, dass die Ubereinstimmungswahrscheinlichkeit
zwischen Erst- und Zweitrater 0.5 betrégt. Es wurde also davon ausgegangen, dasskeine Urteil stendenzen bel
den Ratern bestehen.
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Vergleich Loser mit Nicht-Ldser

Ein Chi-Quadrat Test auf Unterschiede avischen den Losern und Nicht-Losern zeigte enen
dgnifikant von der Gleichvertelung abweichenden Chi-Wert fur die 1. Beurtellungs
dimension?® beziglich Farb- oder Formbeurteilung (Chi(1)=7.15, p<0.01), ebenso fir die 2.
Beurtellungsdimension, welche die Anzahl der genutzten Icons erfasde (Chi(1)= 8.05,
p<0.01). Auf eine exakte Bestimmung des p-Wertes wurde aufgrund des hohen Chi-Wertes
und des Vorliegens nichtganzzehliger Zellhdufigkeiten verzichtet, obwohl die ewartete
Zellhaufigkeit in einer Zelle kleiner als 5 war. Bel den folgenden Tests waren die Chi-Werte
nicht ausreichend extrem ausgepragt. Aus diesem Grund wurde en Fisher-Exad-Test
gerechnet. Dazu wurden nichtganzzahlige Zellhaufigkeiten zu Ungunsten eines Unterschiedes
auf oder abgerundet wurden. Der Fisher-Exad-Test ergab keine signifikant héufigere
Restkategorieneinstufung bei den Nicht-Loser als bel den Losern (Fisher-Exad-Test p>0.10)
Fur die Wedhsel-Dimensionen ergab sich ebenfalls kein signifikanter Unterschied zwischen
den Ldsern und Nicht-Losern (Fisher-Exad-Test, p>0.10).

2.2.3 Diskussion Experiment 1

Nahezu de Hélfte der Tellnehmer erwarben die ewartete Kategorienstruktur in den 2
Lernphasen. Trotz der komplizierten Kategoriestruktur und dem Verzicht auf jegliche
Riickmeldung war die Ahnlichkeit von Stimuli aus denselben Kategorien hoch genug, um das
Erlernen zu ermdglichen. Da die Aussge des Experimentes sch rur auf Lernvorgange
bezeht, sollte der Auschlussvon rehezau der Hélfte der Versuchspersonen keine Verzerrung
darstellen. Selbst unter der Annahme, dass die ausgeschlossenen Versuchspersonen eine
gewise Strukturierungsform gelernt haben, spielt dies nur dann eine Rolle, wenn das
Experiment die verschiedenen Strategien von Versuchspersonen aufdedken soll. In diesem
Fall musgen alle Versuchspersonen beriicksichtigt werden.

Die Tatsadhe, dass das Verhdltnis der L6ser zu den Nicht-Losern in der 1. und 2
Erhebungsdufe konstant blieb, deutet darauf hin, dass die Schwierigkeit und damit die
Wahrscheinlichkeit eine spezelle Kategorienstruktur zu erlernen, nicht objektiv gegeben ist,
sondern rur in Interaktion mit Subjektvariablen zu verstehen ist. Andernfalls hétten die in der
1. Erhebungsgufen nicht gelosten Kategorienstrukturen bei der erneuten Prasentation in der 2.
Erhebungsdufe die L dsewahrscheinlichkeit vermindern missen.

% Der Begriff einer Dimension wird hier nicht im mathematischen Sinne éner kontinuierlichen Ordnung,
sondern als bindre Beurteil ungsdimension verstanden.
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Anzahl bendétigter Blocke

Da die Versuchspersonen theoretisch in der 2. Phase Wis®en Uber Kategorien 1 und 3
fortfUhren konnten, sollte die 2. Phase enfadher als die 1. zu l6sen sein. Dies giegelt sich
aber nicht in ener unterschiedlichen Anzahl benttigter Blocke wider. Auch die niedrige
Korrelation legt den Schluss nahe, dass kein Lerntransfer zwischen der 1. und 2 Phase
stattfand. Dass dies aber ein Artefakt eines zu wenig sensitiven Mal3es darstellen konnte,
zagen die durchgefiihrten Schwierigkeitsanalysen zur Reéktionsgeschwindigkeit und
Gesamt-Konsistenz.

Reaktionsgeschwindigkeit und Gesamt-K onsistenz
Auffallend ist, dassdie Versuchspersonen in ihrer Regtionszet im Mittelwert weit unter dem
Zeitlimit von 3000ms blieben. Unter der Annahme, dass 3000ms eine nicht ausreichende Zeit
fur eine ausgiebige Analyse der Stimuli darstellt (vgl. tellweise hdhere Reéktionszdten in
Experiment 2), deutet dies darauf hin, dass Versuchspersonen ihre Analysestrategien so
abandern konren, dass ein Zeitlimit eingehalten werden kann (vgl. auch Wills, 2002 wnd
Unterschied in den Ergebnissen in Experiment 1, 2 und 3 bel unterschiedlichen Zeitlimits).
Sowohl in der Re&ktionszat als auch in der Gesamt-Konsistenz zegte sich eine
Verbesserung innerhalb der Phasen wie bei kontinuierlichem Lernen zu erwarten wére. Die
Tatsache, dass kein signifikanter Unterschied in der Reaktionszeit zwischen dem letzten
Block der 1. Phase und dem 1. Block der 2. Phase gefunden wurde, scheint einen gewissen
Lerntransfer zu belegen. Die Nicht-Signifikanz konnte &er auch darauf zurtickgefuhrt
werden, dass die Reaktionszat von der Anzahl der présentierten Blocke, nicht aber vom
Kompetenzniveau abhéngt. Da beide Blocke ausfeinander folgen, wére unter dieser Annahme
kein signifikanter Unterschied zu erwarten. Allerdings zeigte sich bei einem Vergleich
derselben Blocke hinsichtlich ihrer Gesamt-Konsistenz an signifikanter Unterschied. Da
Konsistenz @n Mal3 fir die Kompetenz darstellt, bedeutet der signifikante Abfal an
Konsistenz zu Beginn der 2. Phase, dass eine in der 1. Phase eworbene Kompetenz nicht
vollstandig in die 2. Phase Ubernommen werden konrte. Diese Hypothese wird aber durch die
Beobaditung abgeschwéadit, dass die Konsistenz im ersten Block der 2. Phase signifikant
hoher as im ersten Block der 1. Phase ist. Die Versuchspersonen begannen also in Phase 2
auf einem hoheren Niveau und zeigten damit vermutlich doch eine Form von Lerntransfer.
Allerdings war kein wesentlicher Unterschied zwischen den letzten Blocken der beiden
Phasen festzustellen. Dies liegt aber vermutlich daran, dass das Kriterium eine gewisse
Mindestkonsistenz ds Randbedingung vorschreibt.



Experimente 76

Der Widerspruch zu der Anzahl benétigter Blocke, die keinen Lerntransfer vermuten lasg,
kann folgendermal3en aufgelost werden: Die bendtigte Blockanzahl konnte damit
zusammenhangen, wie haufig Icons présentiert werden missen, um ene ausreichende
Verbindung zu ener Kategorie a1 bilden. Eine Verbessrung des Konsistenz- und
Redationsmalies lasg sich aber auch ohre diese gefestigte Bindung dadurch erkléren, dass
gelernt wird, auf einzdne Icons slektiv zu aditen. Dieser der Aufmerksamkeitszuteilung
verwandte Prozess wirde ene schrellere Retion ermoglichen, da weniger Icons beaditet
werden misen. Gleichzetig konnte es durch die Selektion der Informationsquellen moglich
werden, die geringere Menge an relevanter Information innerhalb des Zeitlimits zu
extrahieren und damit die Konsistenz zu erhthen. Dies musge &er nicht zwangdaufig zu
einer hoheren Rate an Kategorisierungen im Sinne des Designs, gemes®n durch die benétigte
Blockanzahl, fuhren. Das Metawisen wére nadh dieser Hypothese in die aveite Phase
Ubernommen worden, wahrend de Verbindungen selbst nicht schneller gelernt werden
konnten (vgl. auch Annahmen zur Salienz im weiter unten diskutierten Simulationsmodell).

Da Stimulus EJO gleichzetig Elemente aus verschiedenen Kategorien enthdlt, wére
fur den Fall, dass die Informationseinheiten aus der 1. und 3 Kategorie nicht vollsténdig
geblockt sind, ein gewissr Konflikt zu erwarten. Dieser Konflikt sollte die Re&ktionszdten
auf Stimulus EJO verglichen mit dem jeweilig letzten Item aus Phase 2 verlangern. Aufgrund
des kurzen zditlichen Abstandes des Stimulus EJO zum letzten Experimentalitem kann eine
Konfundierung duch den Grad der Beherrschung der Kategoriserungsaufgabe oder der
Anzahl gesehener Reize ausgeschlossen werden. Auch die Aufhebung des Zeitlimits fur EJO
spielte keine Rolle, da dle Reétionszaten auf das Testitem unter 3 Sekunden Hieben. Dass
dieser Unterschied in der Reéktionszet zwischen EJO und dem letzten Trainingsitem nicht
signifikant wurde, kann an der relativ grofien Varianz von Redtionszatmal3en algemein
liegen. Die grofe Varianz durfte vor alem bei diesem Test relevant sein, da jeweils nur 2
Re&tionszdten pro Versuchsperson verglichen wurden. Den rnicht vorhandenen Effekt alein
auf die geringe Power zurtickzuftihren wird aber der Tatsadhe nicht geredit, dassder gleiche
Test mit Teststimulus AHK aufgrund der geringeren Standardabweichung signifikant wurde.
Es scheint also theoriekonsistent ein geringerer Konflikt durch Blocking bei Stimulus EJO als
bei Stimulus AHK, der mit alen Kategorien Uber nicht geblockte Icons verbunden ist,

aufzutreten.
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Tastenzuweisung

Die Abweichung von der Gleichvertellung bei der Tastenzuweisung fur den ersten Stimulus
nicht aber fir den Teststimulus zagt, dass die Handigkeit oder andere vor dem Experiment
bestehende Pr&ferenzen fir einzedne Tasten durch das Lernen bessrer Entscheidungs
strategien in Form von Kategorien, irrelevant wurden. Diese Pr&ferenz, bel enem
Uberraschenden Ereignis, bzw. bel Unentschlosenheit eine spezelle Taste au betétigen, lasd
erwarten, dass bei Unsicherheit eine Bevorzugung der Kategorie 1 entstehen sollite. Der
Grund hierfir ist, dassder 1. stark verdnderte und deshalb mit hoher Unsicherheit verbundene
Stimulus in Phase 2 aus Kategorie 1 entstamnt. Wird bei dem 1. Teststimulus aufgrund von
erhohter Unsicherheit, hervorgerufen durch den grofen ,Konflikt“, die gleiche Taste
bevorzugt, so wird der Teststimulus Kategorie 1 zugeordnet. Diese Bevorzugung sollte umso
ausgepragter sein, je unsicherer die Zuordnung des 1. Stimulus in der 2. Phase efolgte (vgl.
Ergebnisse der Kategorienzuordnung der Nicht-Loser in Experiment 3).

Konsistenz der Tastenzuweisung

Die Stabilitét der Tastenzuweisungen validiert die Messung der Kategorienzuordnung, da sie
zdgt, dass bel gleicher Kategorienempfindung deselbe Taste gewahlt wird. Numerisch wird
die Tastenzuordnung vom letzten Block der 1. Phase aim letzten Block der 2. Phase an
haufigsten in Kategorie 1 tbernommen. Dies ist konsistent mit dem vorgeschlagenen Delta-
Modell, da Kategorie 1 de grof@e Anzahl gemeinsamer Icons in der 1. und 2 Phase besitzt.
Diese stérkere Konsistenz fur die 1. Kategorie l8sg sich aber statistisch nicht nadweisen.
Dies ist unmittelbar einsichtig, wenn man sich verdeutlicht, dass eine konsistente Zuordnung
einer Taste a1 einer Kategorie a@ne gewisse Konsistenz bel den anderen Tasten-zu-Kategorien
Zuordnungen erzwingt. Die signifikanten Ergebnisse fur die e@nzdnen Kategorien missen
daher mit Vorsicht betradhtet werden, da die Annahme, dass die Wahrscheinlichkeit zuféllig
dieselbe Kategorie a1 wahlen '5 betragt, voraussetzt, dass die Wahl unabhingig von den
anderen Kategorienzuordnung erfolgt. Da spétestens nadh 2 Kategorienzuordnungen und der
Randbedingung, dass alle 3 Tasten benutzt werden sollen, die 3. Kategorie festgelegt ist, ist
diese Annahme verletzt. Unter der Annahme, dass aber keine Kategorie bevorzugt die
Kategorienzuordnung festlegt ergibt sich die Wahrscheinlichkeit, dass eine Kategorie X
Lblind* erneut einer Taste ,y* zugeordnet wird aus der Summe der Wahrscheinlichkeiten,
dassKategorie x mit Taste,,y* belegt wird, wenn Kategorie x as 1., 2. oder 3. Kategorie ener
Taste fest zugeordnet wird zu:
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t ot

Kategorie x wird Kategorie x wird Kategorie x wird
als erste Kategorie als zweite Kategorie als dritte Kategorie
fest zugeordnet fest zugeordnet fest zugeordnet

was aus Symmetriegrinden auch unmittelbar einsichtig ist. Ein signifikantes Ergebnis kann
somit zwelerlei bedeuten: Erstens, dass die Tastenzuordnung valide Aufschluss dartiber gibt,
dass diese Kategorie konsistent behandelt wurde oder zweitens, dass die aischeinend
konsistente Kategorienbehandlung durch die konsistente Behandlung einer anderen Kategorie
erzwungen wurde.

Es wurde nur der letzte Block der 1. Phase mit dem letzten Block der 2. Phase
verglichen, um zu garantieren, dass die Struktur erlernt worden war. Die ndherliegende
Testung des 1. Blocks der 2. Phase gegen den letzten Block der 1. Phase bradte die
Schwierigkeit mit sich, dass im Extremfall, eine Versuchsperson, welche auf ale Stimuli in
Block 1 der 2. Phase mit derselben Taste reagiert maximale Konsistenz fur eine Kategorie
zagen wurde, obwohl nicht wirklich einer Kategorie ane Taste aigewiesen wurde. In diesem
Fall hétte die Versuchsperson keine klare Zuordnung der Tasten zu den Kategorien
entwickelt, selbst wenn bereits eine gewisse Kategorienvorstellung vorhanden sein mag. Aus
denselben Grinden mussdas Ergebnis fur die Nicht-Loser vorsichtig interpretiert werden.

K ategorienzuordnung — Stimulus EJO
Um zu untersuchen, ob die ehaltenen empirischen Daten mit den Vorhersagen eines Delta-
Netzwerkes Ubereinstimmen, wurden 24 Versuchpersonen smuliert. In den 24 Simulationen
wurden ale Présentationskombinationen des empirischen Experimentes einmal verwendet.
Auf eine 2. Erhebungsgufe wie in der empirischen Studie wurde verzichtet, da das Netzwerk
gentigend , Loser® smulierte. Fir eine genauere Beschreibung des Modells sehe Anhang 9
»Konnektionistisches Delta-Modell 1*.

Ein ernstes Problem stellt fir das Delta-Modell die haufige Zuweisung des Stimulus
EJO zur 3. Kategorie im Experiment dar. Im Gegensatz z2u den empirischen Daten ergab die
Simulation mit dem Delta-Modell eine Bevorzugung der 2. Kategorie flr einen weiten
Lernparameterbereich. Eine Ausnahme stellten Simulationen mit sehr kleinen Lernparametern

dar. Wenn kleine Lernparameter die asymptotische Verknupfung von Icons mit einer
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Kategorie verhinderten, konnte nur ein sehr kleiner Blocking-Effekt entstehen und de
Zuweisung des Teststimulus EJO erfolgte relativ zufdlli g.

Anderersaits <heint in den empirischen Daten doch ein starker selektiver Lerneffekt
vorzuliegen, da asonsten keine signifikante Bevorzugung einer Kategorie fir den
Teststimulus EJO erfolgen durfte. Dieser selektive Lerneffekt kann richt durch die 2. Phase
erklart werden, da hier ale Stimuli gleichbereditigt présentiert wurden. Eine aiféllige
Bevorzugung einer Kategorie in dieser Auspragungsséarke scheint unplausibel. Vor alem, da
das ,Matching“ von Versuchspersonen garantierte, dass digjenigen Icons, welche fir eine
Versuchsperson aus Kategorie 2 stammien, fir die beiden anderen ,gematchten*
Versuchspersonen aus der 1. und 3. Kategorie stammnien. Eine dlgemein grof3ere Auffélli gkeit
der Icons aus Kategorie 3 kann somit as Erklérung nahezu ausgeschlossen werden. Gegen
eine Erklarung duch Zufal spricht auch, dass die Loser ein Ahnlichkeitsmall verwendet
hatten, welches die Anzahl gemeinsamer Icons als gark determinierende Komponente enthélt.
Ansonsten hétten die Versuchspersonen das Kriterium in der 1. und 2 Phase mit grofer
Wahrscheinlichkeit nicht erreicht und wéaren damit nicht in die statistische Auswertung
aufgenommen worden. Auffallend ist auch, dassEJO so gut wie nie der geblockten Kategorie
zugewiesen wurde. Lediglich schien Kategorie 3, welche im Vergleich mit Kategorie 1 nur
durch halb so viele bekannte |cons geblockt wurde, eine noch stérkere Bindung zu EJO als die
Uberhaupt nicht geblockte Kategorie 2 aufzuweisen. Dies deutet auf eine grolere
Aufmerksamkeit fur die 3. Kategorie, welche sich stérker as Kategorie 1 anderte, hin. Zwei
Erkl&rungen hieten sich fiir das erhaltene Ergebnis an®”:

Durch den Blocking-Effekt bedingt werden Kategorie 2 und 3 gegeniiber Kategorie 1
bel Zuweisung des Teststimulus bevorzugt. Zu erkléren Heibt also nur noch, warum
Kategorie 3 haufiger als Kategorie 2 gewahlt wird. Dazu wird davon ausgegangen, dassdie
Teilnehmer der Studie nur ein begrenztes Gedaditnis besitzen und nicht mehr als 3
Prototypen im Gedadtnis halten konren. In diesem Fall konnen Prototypen der Kategorien 1
und 3 auch noch in der 2. Phase reprasentiert werden, da diese den Prototypen aus Phase 1
gentigend dhnlich sehen. Der Prototyp aus Kategorie 2 kann aber, da e aus vollkommen
neuen Informationen besteht, nicht mehr im Gedadtnis gehalten werden. Daher resultiert eine
geringere Starke der Représentation von Kategorie 2, was eine Zuordnungstendenz zu dieser

Kategorie verhindert.

2 Auf die @ste Erklarung hat mich Andy Will s (Email am 08.01.2003 hingewiesen.
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Die Setzung der Kapaztédtsgrenze auf welche die Erklérung aufbaut, erscheint mir relativ
willkarlich und es wére a1 erwarten, dass s$e Uber Versuchspersonen hinweg variiert.
Weiterhin scheint die Grenze sehr tief angesetzt zu sein, wenn man sie mit der ,,magischen
Nummer 7 von Miller (1956 vergleicht. Dies kann returlich damit begriindet werden, dass
Miller sich auf im Langzetgedadinis bereits vorhandene Chunks bezeht und in der
Lernphase die Prototypen noch nicht as Chunks, sondern als einzene Icons reprasentiert
werden. Da die Anzahl 3-5 erinnerter lcons in Experimenten gewohnlich berichtet wird
(Email Wills, 08.01.2003, erhdlt die Zahl eine grolere Plausibilitét. Allerdings erscheint
diese Erklarung, welche darauf aufbaut, dass entsprechende Chunks noch nicht gebildet
wurden, durch das Erreichen des Kriteriums und damit verbundenem erfolgreichen Lernen
relativ unwahrscheinlich. Aul3erdem duirften Menschen in der Lage sein, mit metakognitiven
Strategien solche Engpése des Arbeitsgedaditnissees zu kompensieren, vor alem, da
Kategorie 2 aus Phase 1 nicht mehr in Phase 2 auftrat. Weiterhin wirde diese Erklarung eine
ebenso magische Zahl der erinnerten Icons multipliziert mit 3 einfihren. Gegen die Erklérung
spricht auch, dass der Prototyp aus Kategorie 3 sich in der 2. Phase hinreichend von dem
Prototypen der 1. Phase unterscheiden dirfte, so dass auch fir diesen ene neue
Représentation bendtigt werden wirde.

Unter der Annahme, dass Kategorie 2 in Phase 2 schwéader ads die anderen
Kategorien reprasentiert ist, sollten die Stimuli aus Kategorie 2 nur nach Ausshluss der
anderen Kategorien klassfiziert werden. Empirisch schienen die Versuchspersonen laut ihren
Beschreibungen aber nur sehr selten Restkategorien zu benutzten. Andererseits zegte sich
eine signifikant erhdhte Reektionszet auf die Stimuli der Kategorie 2 verglichen mit den
anderen beiden Kategorien. Uber alle Loser hinweg war die Reektionszet auf Stimuli der
Kategorie 2 signifikant hoher as auf Stimuli der Kategorie 3 (1(346)=2.83, p<0.01) und
margina hoher als Stimuli der Kategorie 1 (t(348=-1.94, p<0.10). In der 1. Phase
unterschieden sich die Redktionszdten auf Stimuli der Kategorie 1-3 hingegen nicht
signifikant von einander?® (Kat1-Kat2: t(305=-1.58, p>0.10; Kat1-Kat3: 1(306)=0.31, p>0.10;
Kat2-Kat3: t(302=1.41, p>0.10). Diese Ergebnise sind konsistent mit der Vorstellung, dass
Stimuli aus Kategorie 2 nur mit grofReren Schwierigkeiten als Stimuli aus anderen Kategorien

28 Antworten, die nicht im gesetzten Zeitlimit erfolgten, gingen nicht in die Analyse én. Dieses
Ausschlusskriterium brachte ene leichte Bevorzugung fir kiirzere Reaktionszeiten in der daraus entstehenden
kleineren Stichprobe mit sich, da die relativ langsten Antworten bereits ausgeschlossen wurden. Da die Anzahl
an Ausghlissn aber, bezogen auf die Gesamtstichprobe, sehr klein war, konnte dieser Fehler vernachléssgt
werden. Die Anzahl an Ausféllen durch zu langsame Reaktion unterschied sich zwischen den Kategorien
maximal um 4. Damit konnte die Selektion niedriger Werte in der kleineren Stichprobe diese Signifikanz nicht
erkléren.



Der Blocking-Effekt in Klassifikationsparadigmen 81

klassfiziert werden konnten. Die langsamere Reektion auf Stimuli der Kategorie 2 muss aber
nicht auf eine mangelnde Gedaditnisfahigkeit zurtickgefuhrt werden. Sie kann auch in der
Tatsache begrindet liegen, dass fir Kategorie 2 vollkommen neue Informationen erlernt
werden musden. Eine andere Erklarung fur die Bevorzugung von Kategorie 3 dirfte deshalb
naher liegen. Fur diese Erklérung sind zwel Annehmen nitig:

1. Die Versuchspersonen sahen in Phase 2 Stimuli aus Kategorie 1 as Verzerrungen der
Stimuli aus Kategorie 1 in Phase 1 an. Stimuli aus Kategorie 3 in Phase 2 wurden
hingegen nicht als Verzerrungen aus Phase 1 wiedererkannt (Wiedererkennungs-
hypothese).

2. lcons, welche bereits in der 1. Phase prasentiert wurden, werden weniger beaditet als
neue | cons (Habituationshypothese).

Fur die 1. Annahme spricht, dass Stimuli der 1. Kategorie in der 2. Phase 66% der Icons mit
der Kategorie 1 in Phase 1 gemeinsam hatten und deshalb vermutlich gut as Verzerrungen
des urspriinglichen Prototyps erkannt werden konnten. Die Wiedererkennungshypothese wird
weiterhin durch die Beobaditung gestutzt, dass die Tastenzuordnung fur die 1. Kategorie
numerisch am konsistentesten Uber beide Phasen Hieb. Stimuli der 3. Kategorie hingegen
hatten nur 33% bzw. 4 Icons mit dem Prototypen aus Phase 1 gemeinsam und konnten
aufgrund der geringen Ahnlichkeit laut Hypothese nicht mehr als Verzerrung angesehen
werden. Vielmehr wurden sie ds eine ganz neue Kategorie aifgefass. Aus diessm Grunde
wurde der neue Prototyp in Phase 2 aus Kategorie 3 wie @n ganz neuer Prototyp, zu dem
keine Vorerfahrung bestand, behandelt und de Versuchspersonen musden die Verbindungen
aller Icons zu dem Prototypen reu lernen.

Die e@ste Forderung impliziert die weitere Annahme, dass die Verbindungen nicht
zwischen den Icons und einzednen Tasten geknlipft werden, sondern Uber einen Prototypen
vermittelt werden. Dies erscheint deshalb sehr plausibel, weil es ermoglicht zu erklaren, wie
Versuchspersonen eine Regelumkehr einfach vollziehen kénnen. Erst durch diese Abstraktion
des Prototyps wird eine Entscheidung, den Prototypen einer anderen Taste aizuweisen,
modellierbar (vgl. auch Gluck & Bower, 198&). Eine strikt behaviorale Erklarung der
Asziation zwischen einem Stimulus und einer Re&tion ohne avischengeschaltete mentale
Représentation durfte eventuell fir tierisches Verhalten angemessen sein, menschlichen
kognitiven Leistungen dirfte sie eer nicht geredt werden.

Die aveite Forderung ist mit verschiedenen Modellvorstellungen vereinbar. Im

urspringlichen Modell der Simulation wurde der Salienzparameter nur aus Sparsamkeits-
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grinden weggelassen, da & als nicht fur diese Simulation entscheidend angesehen wurde. Fir
ein ,vollsténdiges’ Modell wirde dieser Parameter aber benétigt (vgl. auch Abschnitt 1.2.1,
Problem (c) des Rescorla-Wagner Modells aus Sicht von Miller, Barnet und Grahame, 1995.
Die Formalisierung der Salienz in dieser Form der Habituationshypothese konnte fur das
Rescorla-Wagner Modell problematische Beobaditungen erkléren. In seiner bisherigen Form
sagt das RescorlaWagner Modell z.B. vorher, dass die Verbindungssérke konditionierter
Inhibitoren bel Nicht-Vorliegen des US sich vermindert und schliefdich O erreicht. Diese
Abnahme ist aber empirisch nicht zu beobaditen (Miller, Barnet & Grahame, 1995. Mit
Aufnahme der oben besprochenen Salienzformulierung konnten dieser und vermutlich
ahnliche Befunde mit dem Modell vereinbart werden: Da durch die haufige Présentation des
Inhibitors wahrend der Lernphase die Salienz agenommen het, vermindern sich die
Asoziationsgarken nur noch sehr langsam bis auf 0. Dass diese Formalisierung der Salienz
noch nicht haufiger gewdahlt wurde, mag in der Tatsache begrindet liegen, dass $ das
Rescorla-Wagner Modell mathematisch schwerer handhabber madit und Voraussagen daher
Computersmulationen ndtig machen. Da Menschen aber vermutlich die Aufgaben ebenfalls
durch Prozese l0sen und dese nicht zwangdaufig duch einfache mathematische
Gleichungen beschreibbar sein miissen, sollte dies kein Gegenargument darstellen.

Aus dem Bereich der Wahrnehmungsmodelle lassen sich sowohl Habituationsmodelle
als auch Modelle, die ane gréliere Aufmerksamkeit fir neue Informationen vorhersagen, als
Madglichkeiten ansehen, um diese Salienzvorstellung zu verwirklichen. Aus dem Bereich der
Kategorisierungsmodelle sind sowohl Vorstellungen, die aif Peace (1994, Peace und Hall
(1980 as auch Kruschke und Blair (2000 zuriickgehen, geagnet. Peace (1994 geht davon
aus, dass neue Einheiten mit einer hohen Assziativitéat eingefiihrt werden. Peace und Hall
(1980 fordern, dass die Sdlienz éonmmt, wenn eine Informationsquelle reliabel genutzt
wurde, was fur die K-Icons in der 1. Phase gilt. Kruschke (2001) fordert explizit: “leaners
will shift attention away from cues that already have been leaned as indicéive of different
diseases[...]** (p. 823 vgl. auch Kruschke & Blair, 2000).

Die Habituationshypothese steht nicht im Widerspruch zum Phénomen des Blocking-
Effektes. Der Blocking-Effekt bezeht sich darauf, ob Hinweisreize noch gelernt werden
misen. Die Habituationshypothese hingegen legt fest, wie schrnell die e@nzdnen

29 Kruschke und Blair verwenden den Begriff der Aufmerksamkeit fir das Konzept, das in dieser Arbeit mit
Salienz bezeichnet wurde. Die Terminologie in dieser Arbeit entstammt dem Bereich des Rescorla-Wagner
Modéells bzw. der Tierstudien in denen eine passve Salienz der Stimuli der geagnetere Ausdruck gegeniiber
ener aktiven, vom Subjekt bestimmten Aufmerksamkeit darstellte. Dieser Salienzbegriff wurde aus
Konsistenzgriinden bebehalten. Kruschke und Johansen (1999 unterscheiden zusétzlich Aufmerksamkeit von
der relativ unveranderlichen Salienz eines Stimulus, diein dieser Arbeit (iberhaupt nicht modelli ert wird.
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Hinweisreize gelernt werden. Der Blocking-Effekt selektiert also im Experiment die
Hinweisreize, welche noch gelernt werden missen, und de Habituationsannahme bestimmt
die Stérke des Lernens.

Die zwvei Annahmen fUhren zu der folgenden Situation:

Phase 1.

Da dle Buchstaben®® neu sind und keiner der Prototypen bevorzugt wird, sollten dem Delta-
Modell zufolge dle verwendeten Buchstaben die gleiche As®ziationssarke zu den
Prototypen ausbilden. Da die Gesamtverbindungsdéarke nach dem Delta-Modell fur jeden
Prototypen auf das gleiche Niveau begrenzt ist, wird im folgenden ohne Beschrankung der
Allgemeingitigkeit von einem Gesamtassziationsimit von 1 ausgegangen. Nad erfolg-
reichem Erlernen der Stimuli in Phase 1 soliten alle Verbindungsgéarken der présentierten
Buchstaben 0.33 bzw. 33% der Gesamtverbindungsdéarke betragen.

Phase 2:

Die Stimuli der Kategorie 2 bestehen aus neuen Buchstaben. Sie werden genauso wie die
Stimuli der 1. Phase elernt und enden mit einer Asziationsdérke von ca 0.33.

Die Buchstaben AB der Kategorie 1 haben bereits aus der 1. Phase ane Verbindungsdérke
von 0.33. Da E noch keine Verbindungsgérke asfweist und somit das Assoziationdimit noch
nicht ausgeschopft ist, kdnnen alle 3 Buchstaben ihre Verbindungen weiter verstarken. Da AB
bereits Uber 0.66 startet, kann E aufgrund des Assoziationdimits nur unter 0.33 enden.

Alle Buchstaben der Kategorie 3 beginnen mit einer Assoziationsgérke von 0, da eén reuer
Prototyp erlernt werden muss (Wiedererkennungshypothese). Da Buchstabe K bereits in
Phase 1 vorkam, erhélt er eine geringere Salienz (Habituationshypothese) und wird schledhter
erlernt as die beiden anderen Buchstaben der 3. Kategorie. Dies ist eine nahezu
parameterunabhdngige Aussge. Jegliche, noch so kleine Benadhteiligung von K fuhrt daay,
dass der Antell des 1. Teststimulus aus der 3. Kategorie a@ne Assziationsgérke groler als
0.33 erhdlt, da die kleinere Gewichtsgéarke ds 0.33 von K noch ,, Spielraum” |&s4.

Die Grofe der Differenz zu 0.33 hangt natdrlich von der Schwadwung von K und
damit von der Modellierung des Salienzparameters ab. Wie grol3 diese Differenz aber sein
muss um den Entscheidungsprozess fur EJO zu bednflussen, hangt vom Modell der
Entscheidung ab. Bei einer Entscheidung, die strikt linea mit der Asziationsdédrke wadst,
fuhrt jegliche Schwédwung von K zu dem erhaltenen Ergebnis der Bevorzugung von
Kategorie 3, da der Antell am Teststimulus aus Kategorie 3 eine stérkere Verbindung as der
Anteil aus den anderen beiden Kategorien aufbauen kann (vgl. Abbildung 2.9).

%0 Da alle Icons eines Buchstabens bis auf wenige zufalli ge Vertauschungen immer gleichzeitig prasentiert
wurden, wird in der folgenden Erklarung nur auf Buchstaben verwiesen.
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Abb. 2.9: Stérke der Verbindungen zwischen den einzenen Buchstaben und den Prototypen
in Prozent der moglichen Gesamtverbindungsdérke. Angegeben sind de Verbindungsdérken
fur Gruppe 1 am Ende von Phase 1, Anfang von Phase 2 und bei Teststimulus EJO. Die
Salienz ist nicht in die Abhildung aufgenommen.

Fur Entscheidungen, welche die Assoziationsgédrken richt fehlerfrel bestimmen konnen, ist
eine entsprechend stérkere Benaditeiligung von K notwendig. In der Computersmulation
wurde én lineaer Entscheidungsprozess implementiert, der die an hdchsten aktivierte
Ausgabeanheit selektiert. Andere Entscheidungsmodelle (z.B. Jones, Wills & McLaren,
1998 hétten weitere Parameterannahmen notig gemadt, ohne dabei die ordinale Vorhersage
des Netzwerkes wesentlich zu verandern. Um das Modell nicht unnttig aufzublahen, wurde
auf die Modellierung verschiedener Entscheidungsmodelle daher verzichtet. Fur ene
genauere Beschrelbung des Modells und der  Simulation, siehe Anhang 9,
“Konnektionistisches Delta-Modell 11”. Es zagte sich, dass das Netzwerkmodell fur weite
Parameterbereiche die Praferenz von Kategorie 3 vorhersagen konnte. In den meisten
Simulationen l6sten nahezu alle 24 smulierten Versuchspersonen die Aufgabe. Das Netzwerk
stellte somit die perfekte, von Nichts abgelenkte, konzentrierte |dedversuchsperson dar.

Ein Modell, welches genau de gleiche Datenkonstellation erzeugt wie sie eampirisch
erhaten wurde, misde aich die ,Fehler” im Sinne der Abweichung vom ldedverhalten
modellieren. Einem einfachen konnektionistischen Netzwerk die Fille an kognitiven
Vorgangen aufzubirden, dirfte vermessen sein. Mir erscheint es problematisch mit einer
Parametersuche empirische Daten, welche die beobaditbaren Endprodukte von verschiedenen
Prozesen darstellen, exakt reproduzieren zu wollen und damit eine Exaktheit der
Modellierung vorzutauschen, die nicht gegeben ist. Es wurde daher nicht versucht, mittels
Parameteranpasaing de exakte Anzahl an Kategorienzuordnungen zu reproduzieren, da diese
Anzahl als empirisch zuféllig und vermutlich in einem erneuten Versuch in der exakten
Anzahl als auch nicht empirisch replizierbar angesehen wurde. Aus diesem Grund sollte das
Netzwerk nicht dasslbe Kategorienverhdltnis wie die ampirische Beobaditung erzeugen,
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sondern fur weite Parameterbereiche dasselbe qualitative Verhalten zegen. Die LAsung sollte
fur weite Parameterbereiche gefunden werden, da wenn ein Netzwerk in weiten
Parameterbereichen qualitativ dasslbe Phdnomen zegt, der Schluss plausibler ist, dass das
Phanomen nicht nur zufélig duch das Netzwerk beschrieben ist, sondern eine inhérente
Eigenschaft des Modells darstellt. Aul3erdem sollte, da verschiedene Individuen vermutlich
unterschiedliche ,Parameterwerte® aufweisen, leichte Parameterveranderungen qualitativ kein
anderes Verhalten bewirken. Auch fir den Fall, dass doch die quantitative Nahe aur
empirischen Beobaditung eine Rolle spielt, hat eine Ldsung Uber einen weiten
Parameterbereich eine grofRere Wahrscheinlichkeit die Daten exakt widerzuspiegeln.

In Abbldung 210 sind jeweils 24 Smulationen durch einen Kreis reprasentiert.
Gefiilite Datenpunkte reprasentieren Simulationsdurchgdnge, in denen die Zuweisungs-
haufigkeit zu einer Kategorie signifikant erhoht war. Die “ Schwellen-Anzahl* wurde jewells
Uber einen an die Loseranzahl angepasden Binomialtest errechnet. Schwarze Datenpunkte
bedeuten, dass die Mehrzahl der Zuordnungen des Stimulus EJO zu Kategorie 1 erfolgten,
blaue, dass eine Préferenz fur Kategorie 2 vorlag und rote stellen schliefdlich eine Préferenz
fur Kategorie 3 dar. Simulationen, bei denen die smulierten Versuchspersonen keine
Kategorie bevorzugten oder weniger als 3 Loser smuliert wurden, sind griin eingeférbt.

Wie aus Abbildung 210 ersichtlich, zagt das Netzwerk fur weite Parameterbereiche
ein ahnliches Verhalten wie die Versuchspersonen, symbolisiert durch gefillte rote Kreise.
Damit sich der Blocking-Effekt zegen kann, missen die Kategorien hinreichend gu gelernt
sein. Aus diesem Grund werden vorwiegend Parameterkombinationen mit hohen Lern- und
Salienzwerten signifikant. 681 smulierte Versuchspersonen préferrierten signifikant die 3.
Kategorie Uber die 1. und 2 Kategorie. Die entspredhende Zahl betrug fur die 2. Kategorie
152 wnd nur 14 smulierte Versuchspersonen bevorzugten die 1. Kategorie signifikant. Der
Erwartungswert an signifikanten Ergebnissen pro Kategorie war die Anzahl an Simulationen
multipliziert mit dem Signifikanzniveau getellt durch die Anzahl an Kategorien:
2550*005/3=425. In Anhang 10a snd de Simulationen der Kategorienwahl fur den
»divisionsbegrenzten* Algorithmus (vgl. Abschnitt 1.5) grafisch représentiert. ES zegen sich
kleinere , erfolgreiche” Parameterbereiche.

Um einschédzen zu konnen, wie viee LoOser jeweills bei den einzdnen
Simulationsdurchlaufen auftraten, sind in Abhbldung 211 de Datenpunkte zusétzlich gegen
die Gesamtanzahl an Losern aufgetragen. Wie man sieht, produziert das Netzwerk in den
meisten Fale auschliefdlich Loser. Aber auch bei Simulationséufen, in denen weniger Loser
auftreten, komnt es zu signifikanter Bevorzugung der Kategorie 3.
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Geflllte Punkte

zdgen ein dSgnifikante Bevorzugung einer Kategorie fur Stimulus EJO Uber die 24
»Versuchspersonen® an. Die 3 Kategorien werden durch schwarz, blau und rot reprasentiert.

Abb. 2.10. Jeder Punkt reprasentiert 24 smulierte ,Versuchspersonen®.

Grun symbolisert Simulationsdurchldufe in denen entweder weniger als 3 LOser auftraten

oder keine Kategorien signifikant bevorzugt wurden.

Die folgende Abhildung 212 zegt die Stérke der Bevorzugung der Kategorie 3. Es snd de

Kategorienpréaferenzen gegen die Anzahl an Zuordnungen zu Kategorie 3 aufgetragen. Wie

aus Abbildung 212 ckutlich wird, wahlten in keinem Simulationsdurchlauf ale 24

simulierten Versuchspersonen die Kategorie 3. Die Anzahl an Zuweisungen schwankte in

einem weiten Bereich. Diese Unterschiede avischen den smulierten ,Versuchspersonen” in

unterschiedlichen DMDX-

Présentationsdateien aus der empirischen Studie Ubernommen wurden.

dass die

beruhen darauf,

enem Versuchsdurchlauf

Daher wurden die Stimuli fur unterschiedliche smulierte .,V ersuchspersonen” in einer

unterschiedlichen Reihenfolge und mit unterschiedlich vertauschten Icons dargeboten. Aus

einem dhnlichen Grund fuhrte e@n Netzwerk, welches dem Rumelhart und Zipser (1986

Modell folgte (Anhang

9, Konnrektionistisches Rumelhart & Zipser-Modell 1), bel hohen

Lernraten zu einer Préferenz der 1. und 2 Kategorie gegenuber der 3. Kategorie.
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Abb. 2.11: Vertellung der Kategorienwahl abhéngig von der Anzahl an L&sern
Simulationsdurchlauf (sum), den Salienzfaktor und de Lernrate.
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Abb. 2.122 Bevorzugung der Kategorien aufgetragen in Farbe im durch die Anzahl
Wahlen von Kategorie 3 (Kat3), den Salienzfaktor und de Lernrate aufgespannten Raum.
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Abb. 2.13: Vertelung der Kategorienwahlen in Simulationen mach dem Model von

Rumelhart & Zipser (1985.
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Bei 149 smulierten Versuchspersonen zeigte én Chi-Quadrat® Test eine signifikante

unter Annahme der

Abweichung von der Gleichvertelung. Der Erwartungswert

an 149 dgnifikanten

betrdgt 1255*0.05=62.75. Die Anzahl
Abweichungen wich damit signifikant von der Anzahl an Abweichungen ab, die a zufélliger

Gleichverteilung hierfur

Signifikanz bei 1255 Tests zu erwarten ist. (B12550.95(1106<0.001). Abbildung 213 zeigt die

Vertellung der Kategorienwahlen.

Die ehohte Anzahl ,signifikanter” Simulationsdurchldufe ist darauf zurtickzufuhren,

dassim Experiment zuféllig Icons zwischen den einzednen Prototypen ausgetauscht wurden.

Aufgrund zufélliger Schwankungen wurden dabel etwas haufiger Icons des Buchstabens O

(aus Sicht der Gruppe 1) ausgetauscht. Dies hat zwar nur eine minimale Auswirkung auf die

Gewichte, da der Entscheidungsprozess aber ohne Fehler modelliert wurde, fihrte auch der

kleinste Unterschied zu einer Préferenz der ersten 2 Kategorien. Da die Présentationsfiles fur

jede Parameterkombination wiederholt wurden, wirkte sich diese leichte Asymmetrie

systematisch auf die Kategorienpréferenz aus. Diese Auswirkung wird im Delta-Netzwerk

3! Diesdient nur einer groben Abschétzung, da die Erwartungswerte haufig kieiner als 5 waren.
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durch die Abnehme der Salienz verhindert®’. Ebenso vermindert die geringe Differenz zur
erreichbaren Ausgabe-Aktivitét, welche die Hemmung nicht-aktiver Gewichte bestimmt, den
Effekt der Prasentationsrethenfolge auf das Delta-Netzwerk. Obwohl die Ergebnise des
Rumelhart und Zipser Modells den empirischen Daten widerspradien, wurde untersucht, ob
das Modell mit leichten Verdnderungen nicht doch die Versuchspersonendaten erklaren
konnte. Im Modell wurde daraufhin eine Fehlerlberlagerung der Entscheidung durch die ratio
rule:

0,0

X

p(, Kategorie x“):?—

oiG)
=1

(z.B. Gluck & Bower, 198&) implementiert.
Der ratio rule aufolge hangt die Wahrscheinlichkeit einer Zuordnung zu einer Kategorie x von
dem Verhdtnis der Aktivierungsdérke des Ausgabeknoten o, zu den anderen Ausgabeknoten
0; ab. Der Parameter © spiegelt dabei die Stérke des ,, zufdlligen Rauschens® wider. Bei hohen
Werten erfolgt eine nahezu deterministische Entscheidung fur den am stérksten aktivierten
Ausgabeknoten. Fur Werte nahe O besteht nahezu kein Zusammenhang mehr zwischen den
Aktivierungsgérken und der Wahrscheinlichkeit. Nimmt © den Wert 0 an, wird jede
Kategorie mit gleicher Wahrscheinlichkeit, unabhéngig von den Aktivierungsdarken gewahit.
Fur das Rumelhart und Zipser Netzwerk sollte en Rauschen gewahlt werden, das minimale
Unterschiede in den Aktivierungsdérken, entstanden durch eine unterschiedliche Anzahl
vertauschter Icons der einzenen Kategorien, ausgleicht. Gleichzetig sollte @er nicht durch
das Rauschen selbst die Gleichvertellung erzeugt werden. Daher wurde © auf 20 gesetzt.
Dieser Wert liegt weit Gber den von Gluck und Bower (1988&) verwendeten Werten.
In 1255 Simulationen wurde die Lernrate im Bereich 0.001-0.5 in Schrittweiten von 0.01
variiert. Der Deca-Parameter (vgl. Anhang 10 Konnektionistisches Rumelhart & Zipser-
Modell 1) wurde éenfalls in 0.01 Schritten von 0.001 bis zur jeweiligen Lernrate variiert. Die
Berechnung des Chi-Quadrat Wertes fur die @nzdnen Simulationen ergab 47 signifikante
Abweichungen von der Gleichverteilung.

Der Erwartungswert an zufdlig signifikanten Ergebnisen lag erneut bei 62.75. Ein
anschlieffender Binomial-Test ergab eine signifikant unterdurchschnittliche Anzahl an
signifikanten Durchgéngen (B12s50.05(47)<0.05).

32 Die abnehmende Salienz verhinderte im Delta-Netzwerk, dass ein im Laufe der Prasentationen erreichter
»optimaler* Zustand nicht mehr aufgrund seltener | convertauschungen verlassen wurde.
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Das ggnifikante Ergebnis verdeutlicht erneut, dass die dgnifikanten Durchlaufe ane
systematische Komponente des Models darstellen und de Annahme der zuféligen
Signifikanzen, begrindet alein durch eine Vielzahl an Testungen, verletzt ist. Die
.erfolgreichen” Parameterkombinationen hbildeten keinen zusammenhéngenden Bereich wie
aus der Abhldung in Anhang 1(o) zu ersehen ist. Das Delta-Modell zdgte bei dieser
Entscheidungsregel keinen qualitativen Unterschied zur Modellierung ohre ratio rule (vgl.
Abbildung in Anhang 1Cc). Simulationen des Rumelhart & Zipser Modells, welche ebenfalls
die beiden fur das Delta-Netzwerk getroffenen Annahmen implementierten (vgl. Anhang 7,
“Konnektionistisches Rumelhart & Zipser-Modell 11”) zeigten keine Praferenz fur die 3.
Kategorie (sehe Anhang 109. Wie man in Anhang 10dan den signifikanten Bevorzugungen
einer Kategorie bei einem hohen im Gegensatz zu bei einem niedrigem Salienzfaktor erkenrt,
reicht die Abnahme des Salienzfaktors bereits aus, um zuféllige minimale Schwankungen
nicht als einen systematischen Effekt des Modells Giberzubewerten. Simulationen mit der Oja-
Regel (vgl. Abschntt 1.2.7, Kompetitives Lernen) braditen kene qualitativen
Veranderungen.

Ob die numerische wenn auch eindeutig nicht signifikante Bevorzugung der Kategorie
1 verglichen mit Kategorie 2 fur Stimulus EJO in den empirischen Daten erkléart werden
muss hangt von der zugrundeliegenden Fehlervorstellung ab. Die Bevorzugung oer 1.
Kategorie gegenuber der 2. Kategorie durch eine Person mehr kann durch die Annahme
erklart werden, dass Versuchspersonen, die nicht den Blocking-Effekt durch Zuweisung des
Stimulus EJO zu Kategorie 3 zeigten, andere Strategien verfolgten und die Ahnlichkeit nicht
anhand der gemeinsamen Icons beurtellten. In diesem Fall wéren asziative Erklarungen fir
die Versuchspersonen ungedgnet, welche keinen Blocking-Effekt zeigten. Selbst unter der
Annahme, dass Versuchspersonen, welche EJO nicht in Kategorie 3 einordneten, prinzipiell
die gleichen asziativen Prozesse durchlaufen haben, wére das empirische Ergebnis mit der
Vorstellung Uber den Blockierungseffekt vereinber. In diesem Fall konnten die
Entscheidungen durch ein fehlerhaftes ,Ablesen* der Aktivierung fur die Reprasentanten der
einzdnen Kategorien verfascht worden sein. Fir diese Erklérung musde lediglich der
»Fehlerantell* an der Entscheidung als relativ grof3 im Verhdtnis zu den Unterschieden in der
Aktivierungssérke awischen Kategorie 1 und Kategorie 2 oder als nicht linea additiv

angenommen werden.
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Nachtrag: Diskusson der Reaktionszeit auf Stimulus AHK

Die empirisch bestétigte Vorhersage des urspringlichen Modells, dass auf den Teststimulus
AHK langsamer reajiert werden sollte ds auf ein gewohnliches Item, 18sg sich auch mit der
gerade ausgefiihrten Modellvorstellung vereinbaren. Da bei einem gewohnlichen Testitem nur
wenige lcons vertauscht wurden, sollte auch hichstens ein geringe Tendenz entstehen den
Stimulus unterschiedlichen Kategorien zuzuweisen. Fir Testitem EJO sollte nur dann eine
stéarkere Tendenz den Stimulus unterschiedlichen Kategorien zuzuordnen und damit ein
groferer Konflikt auftreten, wenn die Blockierung und Salienzwirkung nicht vollstéandig
wirksam waren. Ein sehr starker Effekt, verglichen mit EJO sollte bei Teststimulus AHK
auftreten, da hier immer noch die Buchstaben aus Kategorie 1 und 2 bei einer sehr @hnlichen
Verbindungsgérke von 33% enden sollten. Die dwas térkere ssziative Verbindung von A
zu Kategorie 1 als von H zu Kategorie 2 sollte durch die schwadiere Salienz von A

ausgeglichen werden.

Kategorienzuordnung von Stimulus AHK

Da im Stimulus AHK sowohl A wie auch K in beiden Phasen prasentiert wurden und des
keinen signifikanten Einfluss auf die Zuordnung von AHK ausiibte, kann davon ausgegangen
werden, dass die Anzehl an Prasentationen per se Uber ein bestimmtes Limit hinaus die
Asziation nicht mehr weiter steigert. Dies geht in klarem Widerspruch zu heblbschen
Lerntheorien®* ohne Beschrénkung der maximalen Verkniipfungsgérke. Eine direkte
Anwendung des Deta-Models ohne Salienzparameter (Habiutationshypothese) und
Annahmen Uber die Neubildung enes Prototyps (Wiedererkennungshypothese) wirde
folgendes fur Gruppe 1 (Gruppe 2 und 3 analog) vorhersagen:

1. K sollte an stérksten aktiviert sein. Der Grund hierfur ist, dassK in Phase 2, aufgrund
des relativ grofien Fehlers durch N und O, seine As®ziationsdérke aufbauen und
gleichzatig aus Phase 1 bereits eine relativ hohe Asziationsdérke besitzen sollte.

2. H-lcons sllten, da sie nur in Phase 2 auftraten, die kleinste Verbindungsdérke
erreichen.

3. A solite ane mittlere Verbindungsdérke ereichen, da A Uber die 2 Phasen hinweg
haufiger auftrat als H, aber in der 2. Phase die Vorhersagefehler relativ klein waren

und somit nur eine kleine Starkenverénderung als fir K erfolgte.

33 Allerdings nicht zu einem kompetitiven Netzwerk, da hier in gewisser Form auch eine Gewichtslimiti erung
durch den Decay-Parameter, welcher mit der Gewichtsdérke multipliziert wird, erfolgt. Allerdings ist diese
Gewichtdlimiti erung, im Gegensatz zur Limitierung im Delta-Modéell, unabhangig von anderen gleichzeitig
vorhandenen Informationen in Form von Reizen.
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Der Chi-Quadrat Test zeigt zwar keinen signifikanten Unterschied in den empirischen Daten
zwischen den Zuordnungen von AHK zu den enzenen Kategorien, aber numerisch
widersprechen die ehaltenen Daten diesen Vorhersagen. Unter den oben getroffenen
Annahmen zur Sdlienz und Wiedererkennung und der zusdtzlichen Annahme, dass der
Salienzfaktor einen Einfluss auf die Entscheidung ausibt (vgl. Abschnitt 1.2.1, Problem (e)
des Rescorla-Wagner Modells aus Sicht von Miller, Barnet und Grahame, 1995, lassen sich
die numerischen Verhdtnisse eklaren:

Da A und K am haufigsten prasentiert wurden, ist ihre Salienz an Ende der 2. Phasen
geringer als H (Annahme 2, Habituationshypothese). K hat eine niedrigere Verbindungsséarke
zu AHK as H, da K in Phase 2 auch mit einer Verbindungsdédrke von 0 anfangen musde
(Wiedererkennungshypothese) aber gleichzdtig eine niedrigere Sdienz ds H besal
(Habituationshypothese). Die Verbindungsgérke von K betrdgt am Ende von Phase 2,
aufgrund der gleichen Ausgangsposition wie die konkurrierenden Icons der Buchstaben NO
(bzw. NJ fur Gruppe 3) aber geringerer Sdlienz @was unter 0.33. H endet, aufgrund
gleichstarker ,Mitstreiter® (1J, 1E, 10 fir Gruppe 1, 2 und 3) etwa bei einer Verbindungssérke
von 0.33. Komplizierter ist der Fall fir A. A endet etwas tber 0.33, abhéngig davon, wie sehr
seine niedrigere Salienz am Anfang der Phase 2 sein weiteres Anwadisen verhinderte. Unter
der Annahme anes Performanzmodells, welches die Entscheidung sowohl von der Salienz ds
auch von der Verbindungsgarke ahéngig madit (vgl. z.B. Madintosh, 1975 Kruschke &
Johansen, 1999, kann durch gedgnete Wahl des Sdienzabnahmeparameters, die
Bevorzugung von H gegeniiber A erklért werden. Dazu wird fur die Kategorienwahl die
Aktivitdt jedes Eingangneurons nicht nur mit der Gewichtsgérke sondern auch dem
Salienzfaktor multipliziert. Da die quaitative Aussge &er von der Grole des
Salienzparameters abhangt, muss um die Einordnung des AHK Stimulus zu erkldren, en
Parameter geschéatzt werden. Die Zuordnung des Stimulus AHK wich in der empirischen
Studie nicht signifikant von der Gleichvertellung ab. Daher beruht die Bevorzugung der 2.
Kategorie und de Starke dieser Bevorzugung fur den Stimulus AHK auf theoretischen
Spekulationen. Um zu tberprufen, fur welche Parameterbereiche das Netzwerkmodell die
empirischen Daten qualitativ widerspiegelt, wurde deshalb as Kriterium gewahlt, dass AHK
haufiger der Kategorie 2 as den beiden anderen Kategorien zugewiesen werden solite. Die
Simulationen zedgten, dass Uber enen weiten Parameterbereich sowohl signifikante
Praferenzen fur Kategorie 3 as Re&tion auf Testimulus EJO als auch gleichzeitig
Préferenzen fir Kategorie 2 as Antwort auf Teststimulus AHK auftraten. Damit konnte das
Netzwerk Uber einen weiten Parameterbereich die empirischen Daten qudlitativ repro-
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duzieren. Abbildung 214 zagt die , erfolgreichen* Simulationsdurchgéange. Auch die Anzahl

an sgnifikanten Préferenzen fur Kategorie 3 bel Teststimulus EJO, ohne Beaditung des

nahm durch die Aufnahme des Sdienzparameters in die

AHK,

Entscheidungsregel zu.
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Abb. 2.14: Qualitative Erfullung der empirischen Daten durch Netzwerksmulationen mit

Delta-Algorithmus Il und Salienzparameter in der Entscheidungsfunktion.

Da aer unklar ist, ob die empirische Bevorzugung der 2. Kategorie ds Regtion auf AHK ein

systematisches Verhalten von Versuchspersonen oder , Zufallsrauschen® darstellt, redtfertigt

eine Erklarung deser ,leichten* Bevorzugung vermutlich richt eine weitere Annahme.

Mit einem Netzwerkmodell konnten somit relativ parameterunabhéngig de empiri-

schen Daten beziglich der Kategorienentscheidung qualitativ reproduziert werden. Gleichze-

tig war der gewdhlte Algorithmus konsistent mit den Daten von Zwickel und Wills (2002.
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Bekanntheitseinschatzung

Entgegen den Erwartungen zeigte sich kein signifikanter Unterschied in der Einschétzung des
Bekanrtheitsgrades von Icons aus unterschiedlichen Kategorien. Dass dennoch bel der
Stimuluszuordnung konsistent eine Kategorie bevorzugt wurde, legt den Schluss nahe, dass
die kurze Darbietungszeit wahrend der Lernphase ane tiefere Verarbeitung der Stimuli in
Form von expliziter Erinnerungsabspeicherung nicht ermdglichte. In der Literatur finden sich
verschiedene Belege dafur, dass eine Disziation zwischen explizitem Wissen Uber
Bekanntheit eines Reizes und impliziter Kategoriserung bestent. Normalerweise wird dese
Disziation bei Menschen mit Gehirnverletzungen beobaditet (z.B. Knowlton & Squire,
1993. Knowlton und Squire (1993 oder auch Reed, Squire, Patalano, Smith und Jonides
(1999 fuhren diese Dissziation auf unterschiedliche Gehirnbereiche fir explizites und
implizites Lernen zurick. Unter Umstanden verhinderte die kurze Darbietungszet und der
Druck, sofort den madhsten Stimulus hinsichtlich der Kategorie au verarbeiten, diese
~expliziten“ Prozesse auch bei gesunden Probanden.

Zaki und Nosofsky (2001) hingegen erklaren die Befunde mittels eines Systems,
welches durch die verschiedenen Aufgaben unterschiedlich stark belastet wird. Wahrend bei
Kategorisierungsaufgaben einzdne Merkmale bereits fur die Kategorisierung suffizient sein
konren, muss fir eine Wiedererkennung eine groflere Anzahl an Merkmalen integriert
werden. So kann eine Versuchsperson, welche bemerkt, dassIcons aus einer Kategorie éer
runde Formen darstellen, einen neuen Stimulus, der ebenfalls runde Formen enthdlt, redit
leicht derselben Kategorie zordnen. Fur eine Wiedererkennung wére hingegen eine
Unterscheidung zwischen den einzdnen moglichen Icons einer Kategorie notwendig. Die
grofRere Anforderung bei der Wiedererkennungsaufgabe, die a@ne Unterscheidung zwischen
dhnlichen Stimuli einer Kategorie eafordert, wahrend fir eine Kategorisierungsaufgabe ene
grébere Ahnlichkeitseinstufung ausreicht, madhen die Erklarung, dassunter Zeitdruck nur die
Kategorisierung erlernt wird, plausibel.

Eine dternative Erklérung ist, dass die kurzen Re&ktionszdten in Experiment 1 zu
einer eher konfiguralen Analyse der Stimuli (Smith & Kemler Nelson, 1984 fuhrt. In diesem
Fal bestande ene geringere Ahnlichkeit zwischen den 4 fir die Bekanntheitseinschétzung
dargestellten einzelnen Icons und den vorher gesehenen konfiguralen Stimuli.

Alle 3 Erklarungen snd mit den empirischen Befunden und der Blocking-
Modellvorstellung vereinbar.
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Auskiinfte der Teilnehmer

Die Loser schienen seltener den Farbeindruck als Klassfizierungsgrundlage au nutzen als die
Nicht-LOser. Gleichzetig schienen die Nicht-Loser eher mehrere Icons zu integrieren. Beide
Strategien scheinen daher die Losung des Klassfizierungsproblems zu erschweren.
Gleichzatig konnten aber auch viele Loser mit diesen Strategien das Problem 16sen, was
darauf schlief3en l&asg, dass auch mit diesen Klassfizierungsgrundlagen eine Lsung moglich
war, diese dso nur erschwert wurde.

Von den 6 Versuchspersonen, welche Stimulus EJO Kategorie 3 zuordneten und deren
Aussge beziglich der Anzehl verwendeter Icons von beiden Ratern gleich interpretiert
wurden, schien allerdings nur eine Versuchsperson eine Einzd-lcon-Strategie a1 verwenden.
Dies lag signifikant Uber der Wahrscheinlichkeit von 0.25 fir das Auftreten der Mehr-
Iconstrategie bel alen anderen Losern (Beo75(1)<0.01). Der hohere Antell an Mehr-
Iconlosern bei den Versuchspersonen, welche durch eine Zuweisung des Teststimulus EJO zu
Kategorie 3 enen Blocking-Effekt zeigten, deutet darauf hin, dass fur die efolgreiche
Beobaditung des Blockingphanomens eine Mehr-Iconstrategie forderlich ist. Welche
Faktoren aber diese Mehr-Iconstrategie beginstigen, kann aufgrund der vorliegenden Daten
nicht erschlossen werden.

Die Beschreilbungen nach Farben zu kategorisieren und mehrere Icons zu beaditen
bzw. nach Form und nur en lcon zu beaditen hingen sehr stark zusammen®. In die
Auswertung gingen nur Versuchspersonendaten ein, fir die @ne Ubereinstimmung zwischen
den beiden Ratern bestand. Es zegte sich ein signifikant erhdhter Zusammenhang zwischen
der Farbkategoriserung und dem Beaditen mehrerer Icons wie der Formkategorisierung
und der Beaditung nur eines Icons bei den Losern (Fisher-Exad-Test, p<0.05) nicht aber bel
den Nicht-Losern (Fisher-Exad-Test, p>0.10). Die Insignifikanz bel den Nicht-Losern kam
durch die starke Besetzungszahl nur einer Zelle austande. Obwohl 16 der 17 aufgrund der
Ratertbereinstimmung auswertbaren Versuchspersonendaten eine Mehr-Iconstrategie in
Kombination mit Farbbeurteilungen zu benutzen schienen, fehlte fir den Nadweis des
Zusammenhangs das gemeinsame Auftreten von Form- und Einzekategorisierung.

34 Da dies eine post-hoc datengetriebene Untersuchung darstellt, wird der statistische Test erst in der Diskusson
berichtet. Auf die Interpretation des Ergebnis als Anzeichen einer Ressourcenlimiti erung wird im Rahmen der
Diskusson von Experiment 2 eingegangen.



Experimente 96

Eventuell stellt die Einzeln-lcon Interpretation bei den ,,Form-Losern aber auch ein Artefakt
(vgl. Diskusson von Experiment 2 zur Anzahl verwendeter Icons) der Schwierigkeiten,
welche die Versuchspersonen damit hatten ihre visuellen Eindriicke der komplexen Formen
schriftlich zu fixieren, dar. Die vermutete grofiere Komplexitdt bei Verwendung des Form-
Kriteriums als bei der Verwendung des Farbkriteriums konnte aufgrund der kognitiven
Uberlastung dazu fiihren, dass keine Erinnerungsgpuren fir mehrere lcons gebildet werden
konnten.

Dass die Anzahl an Versuchspersonen, deren Berichte die Verwendung einer
Restkategorie nahe legten, sich ncht deutlich zwischen Losern und Nicht-Ldsern unterschied
kann so gedeutet werden, dasses auch den Nicht-Loser gelang eine Kategorienvorstellung zu
entwickeln, welche elaubte die Stimuli in 3 Kategorien einzutellen. Thren , Status® als Nicht-
Loser verdanken sie dieser Interpretation zu Folge lediglich der Tatsadhe, dass $e @ne adere
Einteilung als nach der Anzahl gemeinsamer Icons vornahmen.

Fraglich ist auch, ob die Versuchspersonen Uberhaupt in der Lage waren, ihre
Entscheidungsdrategie zau beschreiben. Eventuell fuhrte die kurze Darbietungszeit und de
komplexe Aufgabe dazu, dass eher implizite Medanismen die Entscheidungen leiteten.
Dieser Vorstelung zufolge versuchten die Versuchspersonen erst im Nadhinein eine
.rationale*, verbaliserbare Erklarung zu generieren. Berry und Broadbent (1984 konnten
zdgen, dass Versuchspersonen, welche an durch eine mathematische Gleichung definiertes
Problem l6sen konnten, ihre Losungsdrategie nicht besser verbaliseren konnten als
schleditere Problemldser. Dass dies kein Artefakt einer unterschiedlichen Sensitivitét der
Tests darstellt, konnten die Autoren dadurch zeigen, dass die Problemldsefahigkeit sogar
signifikant negativ mit der spéteren verbalen Beschreibung korrelierte. Nisbett und Wilson
kommen bei der Zusammenfasaung verschiedener Studien zu dem Schluss ,,In studies where
the data ae available, no aswciation is found between degree of verba report change and
degree of behavior change in experimental groups.” (1977, p. 235). Nisbett und Wilson gehen
davon aus, dass Versuchspersonen keinen direkten Zugang zu ihrem gezeagten Verhaten
besitzen, sondern vielmehr versuchen plausible Griinde fur ihr Verhaten im Nadhinein zu
konstruieren. Wenn die Aufgabe nicht durch ein typisches Ursadhe-Wirkungsgeflige gelost
wurde, so resultiert hieraus eine Diskrepanz zawischen den tatsdcdhlichen und den genannten
Grunden. Diese Medhanismen sind nach Nisbett und Wilson relativ unabhéngig von der
jeweili gen Aufgabe.
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2.2.4 Zusammenfassung Experiment 1

Mit den oben diskutierten Annahmen zeigte Experiment 1 damit auch bel
Klasgfizierung ohre Rickmeldung den Blocking-Effekt. Die dazu notwendigen post-hoc
Annahmen schranken die Validitdt der Erklérung ein. Durch eine smple Replikation der
Studie wirde zawar oberfladilich das Kriterium der Bestétigung einer Vorhersage durch ein
Experiment vermutlich erflllt - von einem ahnlichen Ergebnis ware aufgrund des erhaltenen
Signifikanzniveaus bel einer Replikationsdudie aiszugehen - doch wurden damit keine
unabhéngigen Belege fur die oben getroffenen Annahmen erhalten werden. Im Rahmen dieser
Diplomarbeit sollte deshalb untersucht werden, inwieweit der Effekt auch bei
unterschiedlichen Prasentationszdten auftritt. Es wurde ewartet, dassder Blocking-Effekt bel
kirzeren Zeiten stérker ausgeprégt sein sollte, da bel ausreichender Prasentationszet die
asziativen Prozese um andere kognitive Verarbeitungsprozesse eganzt werden konnen
und eventuell vollstdndiges Memorieren aler lcons erfolgen konnte. Diese Erklérung
reduziert den Blocking-Effekt aber nicht auf eine smple Reduktion der Informationen unter
Zeitdruck, da die Reduktion nicht zufélig tber die Icons verteilt, sondern abhéngig von
bereits erworbenem Wisen efolgt. Be langeren Darbietungszeiten und den damit
verbundenen Maoglichkeiten Uber die Aufgabe au reflektieren wére ane stérkere Verwendung
von auf einzenen Icons beruhenden Regeln zu erwarten. Hingegen sollte die Integration der
Informationen verschiedener Icons zurtickgehen (vgl. Abschnitt 1.4; vgl. auch Ward, 1983
Smith & Kemler Nelson, 1984. In einem 2. Experiment wurden deshalb die Stimuli fir
jeweils 10 Sekunden prasentiert, was eine ausreichende Zeit fur die Verarbeitung und
Entscheidung sein sollte.

2.3 Experiment 2

Das Design entspracdh dem von Experiment 1. Allerdings wurde die Stimulusprasentationszeat
auf 10 Sekunden heraufgesetzt, erneut beendet durch eine 1200ms dargebotene graue Maske.
Die maximale Blockanzahl wurde auf 5 verkirzt, da in Experiment 1 nur 1 Loser mehr als 5
Blocke bendtigte. Die Reduktion der maximalen Blockanzahl sollte den Zeitaufwand auch fur
Nicht-Loser, trotz der langeren Prasentationszet der Stimuli, auf ein vertretbares Mal
beschranken. Bel der 2. Erhebungssufe (vgl. Abschnitt Design von Experiment 1) wurde aus
Versehen eine Présentationsgruktur doppelt erhoben (Vpn 7 bei den Ldsern sowie Vpn 5 und
7 bei den Nicht-Losern sahen eine identische Prasentation).
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2.3.1 Ergebnisse

17 der 36 Versuchspersonen lernten die Stimuli in der erwarteten Weise a1 klassfizieren. Das
Verhdltnis von Losern zu Nicht-Ldsern war in beiden Erhebungsgufen in etwa gleich. In der
1. Erhebungsgufe l6sten 11 Versuchspersonen die Klassfizierungsaufgabe und 13 tellten die
Stimuli nicht nach der erwarteten Struktur auf. In der zweiten Erhebungsdufe war das
Verhdltnis6 zu 6.

Anzahl bendétigter Blocke

Die Anzahl bendtigter Blocke unterschied sich nicht signifikant zwischen der 1. und 2 Phase
(t(16)=0.32, p>0.10 siehe Abbldung 215). Auch korreliert die Anzahl benGtigter Blocke in
der 1. und 2 Phase nur minimal (Peason, r=0.06, p>0.10).

Anzahl benétigter Blécke
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Abb. 2.15: Anzahl bendGtigter Blocke.

Reaktionszeiten

Die mittlere Re&tionszet fur die anzdnen Blocke blieb weit unter dem Limit von 11.2
Sekunden. Dennoch sind de Re&tionszdten in den jeweils ersten Blocken lzw. den beiden
Testitems sgnifikant lénger asin Experiment 1 (vgl. Tabelle 2.1).

Tabelle 2.1: Unterschied in der mittleren Reaktionszat zwischen Experiment 1 und 2 fur die
jewells ersten Blocke der beiden Phasen und fur die Testitems, ermittelt durch Mann-Whitney
U-Test.

Vergleich ‘ Phase 1, Block 1 ‘ Phase 2, Block 1 ‘Testitem EJO ‘Testitem AHK

Exp. 1—Exp. 2 ‘ Z(U)=-5.36, p<0.001‘ Z(U)=-6.08, p<0.001‘ Z(U)=-3.34, p<0.001‘ Z(U)=-3.46, p<0.001
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In beiden Phasen von Experiment 2 war die mittlere Re&ktionszat des 1. Blockes sgnifikant
hoher as die des letzten Blockes (t(16)=4.06, p<0.01; t(16)=3.50, p<0.01). Es bestand
hingegen rur ein margina signifikanter Unterschied zwischen der mittleren Re&ktionszet des
letzten Blockes der 1. Phase und dem 1. Block der 2. Phase (1(16)=-1.89, p<0.10).

Mittlere Reaktionszeit in den Blocken
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Abb. 2.16: Mittlere Re&tionszaten Uber die Blocke. Der Mittelwert ist in schwarz
hervorgehoben.

Alle Loser blieben in ihrer Reéktionszat auf die Testitems unterhalb des Zeitlimits der
Experimentalstimuli. Ein t-Test zwischen den Reé&tionszaten fur das individuell |etzte Item
der 2. Phase und der Re&tionszat fur das Testitem EJO war margina signifikant (t(16)=-
1.83, p<0.10, vgl. Abhbldung 216). Die Re&tionszat auf das Testitem AHK war signifikant
langer als auf das Experimental-ltem (t(16)=-2.60, p<0.05). Diese Ergebnisse stellen erneut
kein Artefakt der Aufhebung des Zeitlimits dar, da keine der Versuchspersonen das in den
Experimentalitems gesetzte Zeitlimit Uberschritt. Ein Mann-Whitney U-Test ergab keinen
signifikanten Unterschied zwischen dem 1. und 2 Experiment beziglich der Differenz
zwischen dem letzten Experimental-ltem und AHK (Z(U)=-1.15, p>0.10). Ein t-Test unter
Annahme ungleicher Varianzen ergab hingegen einen signifikanten Unterschied (t(17.03)=-
2.16, p<0.05).
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Gesamt-K onsistenz

Die Gesamt-Konsistenz nahm Uber die Blécke hinweg zu (vgl. Abbildung 217). Der
Unterschied in Konsistenz zwischen den jeweiligen ersten Blocken der 1. und 2 Phase war
signifikant (Wilcoxon Z=-2.40, p<0.05). Nicht jedoch zwischen den letzten Blocken beider
Phasen (Wilcoxon Z=-0.79, p>0.10). Innerhalb der beiden Phasen nmmt die Konsistenz vom
1. zum individuell letzten Block ebenfalls sgnifikant zu (Wilcoxon Z=-3.31, p<0.01;, Z=-
3.13, p<0.01). Ein reliabler Unterschied ist auch zwischen dem letzten Block der 1. Phase und
dem 1. Block der 2. Phase festzustellen (Wilcoxon Z=-3.46, p<0.01).

Gesamt-Konsistenz in den Blocken —e—Vpnl
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Abb. 2.17: Gesamt-Konsistenz tiber die Blocke hinweg.

Tastenzuweisung

Auf den 1. Stimulus reagierten 13 Versuchspersonen mit Taste “1%, 2 mit Taste ,,2“, 1 mit
Taste 3" und 1 Versuchsperson reagierte tberhaupt nicht in der gesetzten Zeit. Es ergab sich
eine dgnifikante Abweichung von einer Gleichvertelung, die jede Taste ds
gleichwahrscheinliche Antwort auf den 1. Stimulus ansieht (Chi(2)=16.63, p<0.001
B16,066(3)<0.001; B16,033(2)<0.10; B16,033(1)<0.05). In der 3. Phase weicht die Regtion mit 3
mal Taste ,1“, 10 ma Taste ,2“ und 4 ma Taste ,, 3" nur margina signifikant von einer
Gleichverteilung ab (Chi(2)=5.06, p<0.10).

Konsistenz der Tastenzuweisung
Im letzten Block der 2. Phase verwendeten 9 Versuchspersonen die gleiche Taste wie an
Ende von Phase 1 als Reéktion auf Stimuli der Kategorie 1 (B170.66(8)<0.10), 6 deselbe Taste
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auf Stimuli der Kategorie 2 (B17033(6)>0.10) und 7 auf Stimuli der Kategorie 3
(B17:033(3)>0.10). Damit unterschied sich die Konsistenz bezigich Kategorie 1 zwischen
Experiment 1 und 2 signifikant (Fisher-Exad-Test: p<0.05). Die Zuordnung der Tasten zu
den Kategorien am Ende der 1. und 2 Phase ist in Abbldung 218 widergegeben. Aus
Abbldung 218 zusammen mit Abbldung 26 wird ersichtlich, dass deutlich mehr
Versuchspersonen in Experiment 2, verglichen mit Experiment 1, die Tasten-zu-Kategorien-
Zuordnung wedselten. Die Zuordnungsgruktur verénderte sich in Experiment 2 haufig fur
alle 3 Kategorien, sichtbar an den vielen diagonalen ,Wedseln® in Abbildung 2.18.

Taste _,/ ’
Kat3 T

Abb. 2.18 Zuordnung der Tasten zu den Kategorien fur LOser des Experimentes 2.

Erneut kann das Ergebnis fur die Nicht-Loser nicht klar interpretiert werden, da sie nicht die
erwarteten Kategorienstrukturen entwickelt hatten. Hier betrugen die Zahlen fir die
Kategorien-zu-Tasten-Zuordnung 7, 8 und 8.

Kategorienwahl
Der Teststimulus EJO wurde 6 mal der Kategorie 1, 8 mal der Kategorie 2 und 3 mal der
Kategorie 3 zugeordnet. Die Zuordnung unterschied sich damit nicht signifikant von einer
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zufdligen Zuordnung (Chi(2)=2.24, p>0.10). Der Stimulus AHK wurde den Kategorien im
Verhdltnis 5:9:3 zugeordnet. Auch her wurde keine signifikante Tendenz gefunden
(Chi(2)=3.29, p>0.10). Abhldung 219 enthdlt auch die Ergebnisse der auswertbaren Nicht-
LOser. Ein Vergleich der LOser in Experiment 1 und 2 zeigte @nen signifikanten Unterschied
fur Teststimulus EJO (Chi(2)=8.28, p<0.05), nicht aber fir Teststimulus AHK (Chi(2)=0.05,
p>0.10). Obwohl bel beiden statistischen Tests die ewartete Zellhaufigkeit tellweise kleiner
as 5 war, wird aufgrund der klaren Signifikanz bzw. klaren Insignifikanz der Chi-Quadrat
Tests als bedeutungsvoll angesehen.

Zuordnung EJO

Kategorie 1 Kategorie 2 Kategorie 3
L &ser 6 8 3
Analysierbare Nicht-L 6ser 3 1 1
Zuordnung AHK
L &ser 5 9 3
Analysierbare Nicht-L 6ser 1 2 2

Abb. 2.19: Zuordnung der Teststimuli EJO und AHK zu den Kategorien. Aufgegliedert in
Ldser und auswertbare Nicht-L oser.

Bekanntheitsrating

Die geblockten Icons der Kategorie 1 wurden am unbekanntesten, die der ungeblockten
Kategorie 2 am bekanntesten eingeschétzt. Die Icons der Kategorie 3 erhielten mittlere
Bekanntheitswerte (vgl. Abbildung 220). Der Unterschied zwischen der am haufigsten
gewdhlten Kategorie 2 und Kategorie 1 ist signifikant (t(16)=-2.13, p<0.05), nicht aber zu
Kategorie 3 (1(16)=0.64, p>0.10).

Bekanntheitseinschdatzung
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Abb. 2.20: Bekanntheitsgrad der Icons.
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Auskiinfte der Teilnehmer

Auf den enzdnen Dimensionen ergaben sich fir die Loser folgende Nicht-
Ubereinstimmungen zwischen dem Erst- und Zweit-Rater: Farb-Form-Dimension: 2 von 17
(B17:05(2)<0.01), Anzahl-Dimension: 2 von 17 (B1705(2)<0.01), Restkategorien-Dimension: 1
von 17 (B1705(1)<0.00) und Wedhsel-Dimension: 0 von 17 (B;705(0)<0.001). Bel den
Nicht-Ldsern stimmten jeweils 0, 1, 4 und O Einstufungen nicht Gberein bel 18 abgegebenen
Kommentaren (B1s05(0)<0.001; B1s05(1)<0.001; B1g05(4)<0.05; B1g05(0)<0.001). Da auch
hier wieder sehr hohe Ubereinstimmungen erzielt werden konnten, wurden die Haufigkeiten,

mit denen die Bewerter die enzdnen Kategorien wahlten, gemittelt.

LOser

2% der Loser wurden von den Bewertern als Klassfizierer auf Grundlage von Farben, 24%
as Nutzer von rur einem Icon und 27®6 als Benutzer von Restkategorien eingestuft. 12%
schienen in den Augen der Rater ihre Strategie im Laufe des Experimentes geéndert zu haben.
Der Zusammenhang zwischen der Anzahl verwendeter lcons und der Verwendung der
Beurteilungsrundlage ,Farben® bzw. ,,Form* erwies sch als nicht-signifikant (Fisher-Exad-
Test, p>0.10). Eine genauere Analyse egab, dass bei der Klasgfizierungsgrundlage “Form®

anscheinend sowohl einzene ds auch mehrere Icons gleichzetig beaditet worden waren.

Nicht-Loser

72% der Nicht-LOser schienen eine Strategie gewdahlt zu haben, bei der vorwiegend de
Farben zur Kategoriserung genutzt wurden. 14% benutzten in den Augen der Rater nur 1
Icon zur Bestimmung der Zugehorigkeit eines Stimulus zu einer Klasse. 22% der Aussagen
wurden als Einbezehung einer Restkategorie gewertet und keiner schien einen Wedhsel der
Bewertungsdrategie vollzogen zu haben. Der Zusammenhang zwischen der Anzahl
verwendeter Icons und der Beurtellung aufgrund von Farben oder Form war signifikant
(Fisher-Exad-Test, p<0.05).

Vergleich Loser mit Nicht-Ldser

Ein Vergleich der erhaltenen Zellhaufigkeiten zwischen den Lésern und Nicht-Ldsern ergab
fur die Beurteilungsdimension, ob Farben die Grundlage der Klassfizierung darstellten einen
signifikanten Unterschied (Chi(1)=6.41, p<0.05). Keinen hingegen fir die Dimension der
Anzahl genutzter Icons (Chi(1)=0.26, p>0.10). Fisher-Exad-Tests zeigen ebenfals keine
reliablen Unterschiede fir die restlichen 2 Beurteilungsdimensionen (Fisher-Exad-Test,
p>0.10; Fisher-Exad-Test, p>0.10).
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Vergleich Loser Experiment 1 undLoser Experiment 2

Es zagt sich auf dlen 4 Beurteilungsdimensionen kein signifikanter Unterschied zwischen
den Losern des 1. und 2 Experimentes (Chi(1)=0.95 p>0.10; Chi(1)=0.90, p>0.10;
Chi(1)=0.33, p>0.10; Chi(1)=0.19, p>0.10).

2.3.2 Diskussion Experiment 2

Im Wesentlichen zagte sich dieselbe Zunahme an Konsistenz und Abnahme an Reéktionszat
uber die 2 Phasen wie in Experiment 1. Der Anteil an Ldsern und Nicht-Losern ist ebenfalls
wieder relativ konstant for die 1. und 2 Erhebungsdufe. Die ordinde Ordnung der
Kategorienstrukturen nadh ihrer Schwierigkeit dirfte dso auch in Experiment 2 stark
zwischen den Individuen variieren.

Interessanterweise &derte die langere Entscheidungszet nicht mal3geblich den Antell
an Ldsern zu Nicht-Lésern. Die langere Darbietungszeit schien also nicht zwangsaufig eine
Strategie a1 induzieren, die nur einzdne Icons verwendet. Ansonsten wére bel einer
ausreichenden Darbietungszeit von einer starken Zunahme an Losern auszugehen, da ohne
Zeitdruck die enzdnen Icons fehlerfrei analysiert werden dirften. Wie aus dem signifikanten
Unterschied in der Re&ktionszeit zwischen Experimente 1 und 2 ersichtlich, nutzen die
Versuchspersonen die langere Zeit auch. Die Versuchspersonen in Experiment 1 dirften
daher eine andere ,Strategie” gewahlt haben, welche auch unter Zeitdruck zu Erfolg fihren
kann. Dies konnte ekldren, warum die léngere Darbietungs- und damit Verarbeitungszet in
Experiment 2 nicht zu einer starken Zunahme des Loser-Antells fihrte, bzw. die kirzere Zeit
in Experiment 1, die Loser nicht stérker beantraditigte. Eine dternative Erklérung wére, dass
die Strategie in Experiment 1 beschleunigt ausgefihrt und damit vollsténdig im Zeitlimit
abgeschlossen werden konnte. Bestérkt wird de Vermutung unterschiedlicher Strategien in
Experiment 1 und 2 durch Unterschiede in den Regtionsmalien. So war z.B. die Konsistenz
der Zuordnung der 1. Kategorie zau einer Taste in den letzten Blocken der beiden
Experimentalphasen in Experiment 2 gegentiber Experiment 1 signifikant vermindert.

Die Tastenzuordnung fur Teststimulus EJO wich rur in Experiment 2 marginal
signifikant von der Gleichvertelung ab. Wirde sich dieser Unterschied as reliabel
herausgellen, wére dies ein weiteres Indiz fur unterschiedliche Strategien in Experiment 1
und 2 Die Ergebnise der Tastenzuweisung legen erneut nahe, dass Uber die
Versuchspersonen hinweg bestimmte Tasten eine bestimmte Funktion wie zB.
,Reationstaste bei Uberraschung® erfiillten. Eventuell verhinderte die langere Reektionszeit,
ein ,versehentliches’ Vertauschen der Kategorien und gewdhrleistete damit, dass s$ch die
anfangs getroffenen Kategorienzuordnungen hbis zu Teststimulus EJO erhalten konnten. Auch
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konnte aufgrund der langeren Redktionszeit eine Restkategorieniberlegung eine Rolle
spielen. Wirden die Restkategorien interindividuell eher einer bestimmten Taste aigeordnet,
so wirde sich die Abweichung von der Gleichvertelung fur den neuen, ,nicht-
klassfizierbaren® Stimulus EJO erklaren. Fur die interindividuelle Tendenz aner
Restkategorie ene bestimmte Taste zaizuordnen spricht auch die signifikante Bevorzugung
einer bestimmten Taste ds Reaktion auf den 1. Stimulus.

Vorgellbar wéare weiterhin, dass die Versuchspersonen, bedingt durch die léngere
Darbietungszat, andere und komplexere Strategien der kognitiven Verarbeitung bemihten.
Durch die langere Zeit ist vor allem zu erwarten, dass smple Ahnlichkeitsurteile auf einer
oberfladilichen Vergleichsebene durch abstraktere Ahnlichkeitsurteile esetzt werden. Ein
Beispiel fur den ersten Fal wére ane Beurtellung anhand der Anzahl gemeinsamer Icons.
Dem zweiten Fal wirde ene Beurtellung aufgrund einer Regel wie zB. ,oben redits ein
blaues und unten links ein rotes Icon® entsprechen. Aber auch Memorier-Strategien wie zB.
alle Icons explizit zu erinnern kdnnten durch die Zeit zur Reflexion ermdglicht worden sein.
Die direkte Ahnlichkeitsbeurteilung aufgrund gemeinsamer lcons wiirde damit durch
abstraktere, von den einzdnen Icons gel0ste Eigenschaften ersetzt werden. In diesem Fall
wirde Blocking nicht mehr auf der Iconebene ansetzen. Dies konnte ekléaren, warum die
Zuweisung des Teststimulus EJO sich ncht mehr signifikant von der Gleichverteilung

unterschied.

K ategorienzuordnung
Dass die Veranderung der Darbietungszeit einen Einfluss auf das Verhaten der
Versuchspersonen hette, zagte sich besonders deutlich bei der Zuordnung des Teststimulus
EJO. Be einem sonst identischen Design werhielten sich die Versuchspersonen wvon
Experiment 1 und 2 beziglich Teststimulus EJO unterschiedlich (Chi(2)=8.28, p<0.05). Ware
der signifikante Effekt in Experiment 1 Folge enes nicht bedaditen Artefakts des Designs
gewesen, hétte sich durch die Veranderung der Prasentationszet kein Unterschied zeigen
sollen.
Eine mogliche Strategie der Versuchspersonen stellt eine 1-1con-pro-Kategorie Strategie dar:
1. Suche afédlig aus jeder Kategorie 1 Icon aus, und entscheide aifgrund deren
Anwesenheit Uber die Kategorienzugehorigkeit.
2. Fdls neue Stimuli auftreten, die keine bekannten Icons enthalten, wahle en reues
[con aus.
3. Fals mehrere gewdhlte Icons gleichzdatig présent sind, wahle aifdlig 1 Icon von den

bekannten fir die Entscheidung aus.



Experimente 106

Diese Strategie wurde auch durch informelle Mittellungen der Versuchspersonen nach dem
Experiment nahegelegt.

Unter diesen Annahmen wirde sich die Wahrscheinlichkeit fir Gruppe 1, 1 Icon des
Buchstabens E in der Testphase a1 kennen, aus der Wahrscheinlichkeit ergeben, dassin der 1.
Phase 1 C-Icon gewahlt wurde und in der 2. Phase en E-Icon: ¥3*Y5. Fir den Buchstaben J
waére die Wahrscheinlichkeit '3 und fiir O %5* V5.

Fur die Wahl der E-Kategorie ds Reéktion auf den Teststimulus betrégt die
Wahrscheinlichkeit bei Kenntnis aler drei Buchstaben ' (Annahme 3). Es wurden alle
Kombinationen bestimmt, in denen relevante Icons in Teststimulus EJO auftreten konnten.
Diese Kombinationen wurden mit den entsprechenden Wahrscheinlichkeiten des Eintretens
gewichtet und mit der Wahlwahrscheinlichkeit der verschiedenen Kategorien bei Vorliegen
der einzdnen Kombinationen aus relevanten Icons multipliziert. Daraus ergaben sich die
Wahrscheinlichkeiten den Teststimulus EJO in die jewelligen Kategorien einzuordnen zu:
0.24, 0.43 wnd 0.33. Bei 17 Versuchspersonen betragen die ewarteten Haufigkeiten damit:
4.02, 7.38 uind 5.60. Der Chi-Quadrat Wert dieser Vorhersage, verglichen mit der tatsadlich
erhaltenen Vertellung ergab eine gute Modellpassung (Chi(2)=2.23, p>0.10). Allerdings ergab
die Berechnung der Abweichung der empirischen Werte von der Gleichvertellung eine nur
minimal schlechtere Pasaung (Chi(2)=2.24, p>0.10). Fur Stimulus AHK ergaben sich nach
der gleichen Beredhnungsprozedur erwartete Haufigkeiten von 5.28, 4.44 und 7.28. Die
Modellpasaung der empirischen Daten an diese ewarteten Haufigkeiten ergab eine
signifikante Abweichung (Chi(2)=7.20, p<0.05). Die Abweichung der empirischen Daten von
der Gleichvertellung zegte hingegen eine relativ gute Modellpassung (Chi(2)=3.29, p>0.10).
Die Haufigkeitszuordnung des Stimulus AHK widersprach also der vermuteten Strategie,
welche annahm, dass jeweils nur ein Icon fir jede Kategorie ds Klassfizierungsgrundliage
genutzt wurde.

Von einem Vertreter der obigen Strategievorstellung konnte natirlich eingewendet
werden, dass die Klassfizierungsentscheidungen fir Teststimulus AHK eventuell durch
weitere Prozes® oder auch versehentliche Fehlentscheidungen tberlagert worden waren. Um
zu (berprifen, ob die Versuchspersonen eventuell doch die oben diskutierte Strategie
verfolgten und jewells nur 1 Icon pro Kategorie memorierten, wurden as zweites die
Durchgénge analysiert in denen ein Icon vertauscht worden war. Wenn das ,, eingetauschte”
Icon die Kategorienentscheidung fir die urspringliche Kategorie bestimmte, so sollte in 55%
der Félle das ,eingetauschte” Icon die Klasgfizierungsgrundlage auch im neuen Stimulus
darstellen (Fur Herleitung der Wahrscheinlichkeit, sehe Anhang 11). In diesem Fall sollte der
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Stimulus in die ursprindiche Kategorie des Icons eingeordnet werden. Wird ein Icon
vertauscht und de Klassfizierung erfolgt nicht aufgrund des Icons, so wird das Icon aus der
Sicht seines eigentlichen Prototyps falsch zugeordnet. Stimuli die im letzten Block der beiden
Phasen konsistent in dieselbe Kategorie e@ngeordnet werden, obwohl deren Icons manchmal
auch in ener ,neuen* Stimulusumgebung des anderen Prototyps auftauchen, madien das
oben diskutierte Modell unwahrscheinlicher. Dies gilt vor alem dann, wenn davon
ausgegangen wird, dass die Regel immer befolgt wird. Davon kann aber vermutlich in den
letzten ,LOserblocken”, die sich durch eine efolgreiche Entscheidungsdrategie aiszechren,
ausgegangen werden. Tritt hingegen ein lcon in einer neuen Stimulusumgebung einer
~fremden* Kategorie auf und wird der Stimulus der Kategorie aigewiesen aus der das Icon
stammt, so wird de Modellvorstellung, der zufolge Entscheidungen auf jeweils einem Icon
beruhen, gestdrkt. Im folgenden werden solche Icons as ,identifizierte® Icons bezechnet.
Tabelle 2.3 zagt die ehaltenen Anzahlen identifizierter Icons fur Experiment 1 und 2

Tabelle 2.3: Anzahl der ,identifizierten” Icons im letzten Block der 1. und 2 Phase. Die este
Spalte gibt jewells die Anzahl der ,identifizierten* Icons in der 1. bzw. 2. Phase wider. In der
jeweiligen zweiten Spalte ist die Anzahl der Versuchspersonen, welche dieses Muster zeigten
dargestellt. Markiert sind de 5 Versuchspersonen, welche in Experiment 2 mehr as 1 Icon in
mindestens einer Phase a1 nutzen schienen.

Experiment 1 Experiment 2
Anzahl Anzahl
identifi Zerter Anzahl identifi Zerter Anzahl
Icons Versuchspersonen. Icons Versuchspersonen
Phase 1 Phase 2 Phase 1 Phase 2
00 5 00 2
01 2 01 4
10 2 10 3
11 2 11 3
02 2 20 3
22 1 21 1
03 1 02 1

Es gellte sich heraus, dassvon den 17 Versuchspersonen des 2. Experiments anscheinend nur
5 Versuchspersonen im letzten Block der 1. und 2 Phase mehr as 1 Icon in mindestens einer
Phase ds Grundlage verwendeten. Nur bel einer Versuchsperson stammten die beiden Icons
aus unterschiedlichen Kategorien. Keine Versuchsperson in Experiment 2 schien ihre
Kategoriserung auf mehr als 2 Icons zu basieren. In Experiment 1 gab es eine Versuchs-
person, welche anscheinend 3 Icons as Grundlage nutzte. Allerdings kamen auch her dle 3
Icons aus derselben Kategorie. Ebenso stammien bel den restlichen 3 Personen aus
Experiment 1, fur die 2 lcons ,identifiziert* werden konnten, die Icons aus derselben
Kategorie.
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Ein Problem bel der Interpretation stellt die Tatsadhe dar, dass nicht notwendigerweise dle
Icons einmal vertauscht wurden und sich deshab as Klasgfizierungsgrundlage eweisen
konnten. Die Wahrscheinlichkeit des empirischen Ergebnisses in Experiment 2, dass Uber alle
Versuchspersonen in keinem der beiden Blocke dle 3 Icons entdedkt wurden, betragt 19%
(fir Herleitung sehe Anhang 11).

Die Wahrscheinlichkeit, dass hdchstens in einem Fall 2 Icons aus unterschiedlichen
Kategorien beobaditet werden konnten, ist wesentlich kleiner als 0.001 (fur Herleitung siehe
Anhang 11) und bliebe auch noch signifikant fur den Fall, dass es sch bei den Icons der 5
Versuchspersonen mit mehr als 1 Icon, um Icons aus unterschiedlichen Kategorien gehandelt
hétte. Auch unter der Annahme, dass nur 7 Versuchspersonen diese Strategie verwendeten
wére die Anzahl , identifizierter” Icons sgnifikant unter dem zu erwartenden Wert.

Damit kann das Modell, welches die Klassfizierung aufgrund einzdner Icons
vorhersagt, jedenfalls in der oben formulierten Schérfe der zufélligen Iconselektion bel
Konflikt (Annehme 3) mit relativ grol¥er Sicherheit sowohl fur Experiment 1 als auch 2
widerlegt werden. Nicht im Widerspruch sind alerdings diese Ergebnisee a1 dem 2-Prozess
Modell von Ahn und Medin (1992, welches im Konfliktfall keine aifélige Selektion eines
Icons fordert, sondern eine Erweiterung der Klassfizierungsgrundlage ewartet.

Eine andere Mdoglichkeit die unterschiedlichen Kategorienzuordnungen in Experiment
1 und 2 zu erkléren ist, dass die Versuchspersonen in Experiment 2 eine &nliche Strategie
wie die Versuchspersonen in Experiment 1 verfolgten, alerdings aufgrund der langeren
Verarbeitungszeit die Kategorie 3 in Phase 2 wiedererkennen konnten. Unter diesen
Voraussetzungen sollte sich eine Praferenz fir Kategorie 2 entwickeln, da die
Wiedererkennunghypothese, wie sie oben formuliert wurde, nicht mehr gilt. Diese Préferenz
fur Kategorie 2 zdgte sich zwar numerisch, lief3 sich aber nicht signifikant absichern.
Madgliche Grinde fur diesen schwaden Effekt werden im nadisten Abschnitt diskutiert.

Einschétzung der Bekanntheit

In Experiment 2 wurden die Icons aus Kategorie 2 als sgnifikant bekannter eingeschétzt als
Icons aus Kategorie 1 und numerisch bekannter als Icons aus Kategorie 3. Gleichzatig wurde,
wie oben berichtet, auch Kategorie 2 fir Teststimulus EJO numerisch am haufigsten gewahit.
Dies <heint die in der Diskusson zu Experiment 1 gedl3erte Vermutung zu bestétigen, dass
die Disoziation zwischen Kategorienentscheidung und Bekanntheitsgrad der Icons durch
genigend Zeit aufgehoben wird. Die Erklarung des Unterschiedes zwischen den
Re&tionsmalden ,Kategorienzuordnung® und ,Bekannheitseinstufung® durch  ene
unterschiedliche Senditivitdét  wird duch die hier gezegte Umkehr des sgnifikanten
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Reéktionsmalies in ein nicht signifikantes und des nicht-signifikanten Reéktionsmalies in ein
signifikantes unwahrscheinlich. Auch zegte ene separate Analyse flr Versuchspersonen,
welche in  der Bekannthelitseinschdtizung einen  Blocking-Effekt  zeigten  und
Versuchspersonen, die in der Bekanntheitseinschdtzung keinen Blocking-Effekt zegten,
keinen wesentlichen Unterschied® bei der Kategorienzuordnung des Teststimulus EJO.
Bestinde der Unterschied zwischen den beiden Reéktionsmal3en in einer unterschiedlichen
Sengitivitdt bel  unterschiedlichen Darbietungszaten wéare zmindest eine Asziation
zwischen Bekanntheit und Kategorienzuordnung zu erwarten. Dass Kategorie 2 am
bekanntesten eingestuft und dese Kategorie aich numerisch am haufigsten gewahlt wurde,
konnte darauf hindeuten, dass bei mehr Zeit doch die Ahnlichkeit zwischen den Stimuli aus
der 3. Kategorie der 1. und 2 Phase ekannt werden konnte. Ein Grund fir die bessre
Erkennungdeistung konnte sein, dass langer Uber die Stimuli nadgedadit werden konrte.
Eventuell konnte auch aufgrund der langeren Verarbeitungszeat eine gréfiere Anzahl an Icons
oder komplexere Merkmale ds Klasgfizierungsgrundlage berlcksichtigt und damit die
objektiv gegebene Ahnlichkeit besser erkannt werden. Unter Annahme derselben ,, Blocking-
Medhanismen® wie in Experiment 1 wére dann die Zuordnung von EJO zur 2. Kategorie zu
erwarten. Der schwadere Effekt auf die Kategorienzuordnung as auf die
Bekanntheitseinschétzung konnte darauf zurtickgefuhrt werden, dass metakognitive Strategien
und oeliberate Prozese die Kategorienzuordnungen Uberlagerten, wahrend de
Erinnerungsprozess nicht durch diese metakognitiven Strategien bednfluss wurden.
Metakognitive Strategien sind vor alem auch deshalb zu erwarten, weil in der kinstlichen
Laborsituation die Versuchspersonen explizit auf ihre Aufgabe hingewiesen wurden und sie
diese Leistungs-Situation sicherlich reflektierten. Diese Vorstelung der Verwendung von
metakognitiven Strategien ist konsistent mit dem Ergebnis, dass die Reéktionszat auf den
Teststimulus AHK signifikant langsamer ausfiel als auf das letzte Trainings-Item. Dies wére
unter der Annahme, dassdie Kategorie 3 in Phase 2 aufgrund der langeren Zeit wiedererkannt
werden konnte, zu erwarten, da in diesem Fall sowohl A als auch K eine nahezu identische
Verbindungsdérke au AHK aufweisen sollten. Gleichzeatig sollte die Verlangsamung fur
AHK in Experiment 2 stérker als in Experiment 1 sein. Der Grund hierfur ist, dass in
Experiment 1 de mit geringer Salienz neu zu lernende Verbindung zwischen K und Kategorie
3 de ,Konkurrenz® verringerte. Dieser Unterschied war in einem t-Test unter der Annahme

% Fir die Analyse wurden die Versuchspersonen in 2 Gruppen eingeteilt. In die 1. Gruppe kamen Probanden, die
eine héhere Bekanntheitseinschatzung fir |cons aus Kategorie 2 als fiir Icons aus Kategorie 1 abgegeben hatten.
Dierestlichen Versuchspersonen wurden der anderen Gruppe zugeteilt. Das Verhaltnis der Kategorienwahlen fir
EJO betrugin der 1. Gruppe 3:4:2 und in der 2. Gruppe 3:4:1.
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ungleicher Varianzen signifikant, da sich aber aufgrund des hoheren Zeitlimits die Varianz
der Red&tionszeten vergrofRerte, sollten auch die Differenzen grofer werden. Der
konservativere U-test, der weniger durch ungleiche Varianzen verfélscht wird, wurde nicht-
signifikant. Daher kann die grol¥ere Differenz zwischen der Reaktionszat auf AHK und dem
letzten Item der 2. Phase in Experiment 2 verglichen mit Experiment 1 nicht als valide fur
einen groferen Konflikt bei Stimulus AHK angesehen werden. Damit stellt die Annahme Uber
die Wiedererkennung der 3. Kategorie in der 2. Phase und der damit einhergehende grolere
Konflikt auf Teststimulus AHK, auf Basis der gegenwartigen Daten reine Spekulation dar.

Auskilinfte der Teillnehmer
Dass bei den L6sern in Experiment 1 sowie bei den Nicht-Losern des Experimentes 2
Formbeurteilungen haufig zusammen mit der Beurtellung nur eines |cons auftraten, nicht aber
bei den Losern des Experiment 2, konnte so gedeutet werden, dassdie Form-Kategorisierung
mehr kognitive Resourcen beansprucht als die Farbbeurteilung. Da in Experiment 1 (und
Experiment 3) das Zeitlimit vermutlich®® eine Ressourcenlimitierung in Form verkiirzter
Verarbeitungszet erzeugte, reichte die Prozeskapaztét nicht aus, auch bei Formverarbeitung
mehrere Icons zu beaditen. Hingegen standen aufgrund der léngeren Entscheidungszeit in
Experiment 2 gentigend Ressourcen in Form von z.B. Arbeitsgedaditnis zur Verarbeitung und
Abspeicherung mehrerer Icons zur Verfligung. Dies trifft jedoch nicht auf die Nicht-Ldser des
2. Experimentes zu, welche, aufgrund ihrer Uberforderung, auf keine freien Ressourcen mehr
zurlckgreifen konnten. Ob sich Klassfizierungsvorgange tatsadilich sinnwoll als abhéngig
von kognitiven Ressourcen beschreiben lassen und de Ressourcenbeschrénkung nicht durch
metakognitive Strategien umgangen wird, ist eine nicht einfadh zu beantwortende Frage. Die
Tatsadhe, dassauch die Nicht-Loser ihr Zeitbudget nicht ganz ausschopften, spricht jedenfalls
nicht automatisch gegen diese Sichtweise der limitierten kognitiven Ressourcen, da
Versuchspersonen nicht nur durch das Zeitlimit sondern auch durch die egene fehlende
Motivation komplexere Verarbeitungsvorgdnge auszufiihren, Ressurcenbeschrénkungen
unterliegen konren.

Die Auskiunfte der Probanden Uber ihre Klasgfizierungsdrategie zegten hinsichtlich
der 4 ausgewerteten Dimensionen keine Unterschiede zawischen Tellnehmern des 1. und 2
Experimentes. Im Gegensatz dazu erfolgten bei vergleichbaren objektiven Stimulusgrukturen
unterschiedliche Kategorienentscheidungen in Experiment 1 und 2 Dies bestérkt die
Vermutung, dass die Versuchspersonenberichte keinen validen Aufschluss Uber die

% Dies muss nicht unbedingt als Folge dner zeitlimiti erten Darbietung auftreten. So léss sich ene
Parall elverarbeitung der Icons und eventuell sogar der Stimuli denken.
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verwendeten Klasdfizierungsdrategien erlauben. Ein weiterer Test bestétigte diese
Vermutung: Ein reuer, mit der inhaltlichen Frage nicht betrauter Rater erhielt in zuféalliger
Reihenfolge die auf Karteikartchen geschriebenen Auskinfte von 14 Léser aus Experiment 1
und 17 Loser aus Experiment 2. Der Rater sollte die Karten entsprechend der Ahnlichkeit der
Beschreibungen in 2 anndhernd deichgrof¥e Gruppen sortieren. Der Antell an Ldsern aus
Experiment 1 zu LAsern aus Experiment 2 betrug 53 in der einen gebildeten Gruppe und 9:14
in der anderen Gruppe. Ein Fisher-Exad-Test zegte keine signifikante Tendenz die Loser aus
Experiment 1 und 2 in unterschiedliche Gruppen einzutellen (Fisher-Exad-Test, p>0.10).
Hingegen lief3en sich Nicht-L6ser von den Losern anhand ihrer verbalen Beschreibungen
unterscheiden: Ein weiterer Rater sollte 17 Beschreibungen von Lésern und Nicht-Ldsern aus
Experiment 2 ebenfalls in 2 anndhernd deichgrol}e Gruppen auftellen. In der einen Gruppe
ordnete der Rater 10 Loser und 4 Nicht-Loser ein. Die andere Gruppe bestand aus 7 Loser
und 13 Nicht-Loser. Ein Chi-Quadrat Test ergab einen signifikanten Unterschied fir das
Verhdltnis Loser zu Nicht-Loser in den beiden Gruppen (Chi(1)=4.37, p<0.05). Diese beiden
Tests zeigen somit, dass es zwar anhand der Beschreibungen moglich ist Loser von Nicht-
Losern zu unterscheiden, aber nicht zwischen Losern aus Experiment 1 und 2

2.3.3 Zusammenfassung Experiment 2

Das 2. Experiment scheint einen Effekt der langeren Beabeitungszat auf die engesetzten
Strategien zu zegen. Wéahrend sich der Blocking-Effekt unter Vorbehalt der zwei post-hoc
Annahmen in Experiment 1 bei kurzen Darbietungszeiten in der Kategorienentscheidung
zdgen konnte, wurde dieser Effekt in Experiment 2, vermutlich aufgrund der langeren
Darbietungszet und den damit  verbundenen  Reflexionen, durch  weitere
Entscheidungsdrategien  Uberlagert. Waéhrend de Verhatensweisen bei  kurzen
Reé&ktionszdten eher denen aus Tierexperimenten entsprechen durften, legen Experimente mit
l&ngeren Re&ktionszeten und eventuell damit verbundenen Reflexionen Vergleiche mit
Blocking-Experimenten, wie sie mit Menschen bel kognitiven Aufgaben durchgefihrt wurden
(z.B. Gluck & Bower, 1988 Dickinson, Shanks & Evenden, 1984, nahe. Wahrend aber in
diesen ,kognitiven“ Aufgabendesigns die explizite Entscheidung, redundant erscheinende
Informationen zu vernadil&ssgen, ebenfalls zu einem Blocking-Effekt fuhren wirde, erlaubte
das hier verwendete Design unterschiedliche Konzeptualisierungen des Stimulusraumes.
Damit besteht die Moglichkeit, dass Blocking-Effekte, welche auf einer anderen Ebene ds der
erwarteten Iconebene abeiten, nicht entdedt werden. ,Metakognitive® Blockingprozese
werden somit nicht félschlicherweise ds as®ziative Blocking-Effekte verstanden. Da
natirliche Klassfizierungsprozese vermutlich ebenfalls in einer wenig reflektierenden Form
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ablaufen, dirfte durch den Nadweis von Blocking auf assoziativer Ebene in Experiment 1
die eterne Vadiditdét gemeinsamer Kategoriserungsmodelle fir Kategoriserungs- und
Klassfizierungsaufgaben gegeben sein. Die Tatsadhe, dass die Bekanntheitseinstufung der
nichtgeblockten Icons gsgnifikant hoher ausfiel, der Blocking-Effekt sich aber bei der
Kategorienentscheidung nicht signifikant nadhweisen lief3, konnte aif die Verwendung
komplexerer AhnlichkeitsmaRe und deliberater Entscheidungsdrategien  zuriickgefuhrt
werden. Hingegen verlief die Abspeicherung der Icons automatisch und unbeanflusg von
abstrakten Regeln oder Erfahrungen Uber die Vorhersagekraft der Icons. Damit konnte sich
der Blocking-Effekt auf Iconebene in Form eines geminderten Bekanntheitsgrad der
geblockten Icons zagen. Vermutlich konnte diese ,,automatische” Abspeicherung der Icons
dadurch verhindert werden, dassVersuchspersonen explizit aufgefordert werden, die Icons zu
erinnern. Unter dieser Instruktion wéren auch hier metakognitive Strategien zu erwarten, die
vermutlich den Blocking-Effekt Uberlagern wiirden.

Aus der Zuweisungshaufigkeiten des Stimulus AHK zu den einzenen Kategorien sowie
aus der Anzehl an ,identifizierten® Icons konnte geschlosen werden, dass die
Versuchspersonen nicht die oben diskutierte 1-1con-pro-Kategorie Strategie verfolgten.

Schlie3lich wurde in einem weiteren Experiment versucht den Blocking-Effekt bel 2
Kategorien zu belegen, um den Einfluss eventuell nichtbedaditer Artefakte der 3-Kategorien

Bedingung zu vermindern.

2.4 Experiment 3

Aufgabe in Experiment 3 war es, die dargebotenen Stimuli in eine von 2 Kategorien zu
klasgfizieren. Die Darbietungszat wurde auf 800ms begrenzt, gefolgt von einer fir 1200ms
eingeblendeten grauen Maske. Durch die Verkirzung der Darbietungszeit konnte die
maximale Anzahl an Blocken wieder auf 6 erhoht werden, ohne, dass das Gesamtexperiment
langer als 30 Minuten dauerte. 30 Minuten wurden as Obergrenze fir die
Konzentrationsfahigkeit und Kooperationswilli gkeit angesehen. Als Kriterium, um in die
nadste Phase a1 gelangen, wurde die ,richtige® Klasgfikation von mindestens 10 Items pro
Kategorie festgelegt. Damit musgen mindestens 83% der Items konsistent einer Kategorie
zugeordnet werden. Die Icons vertauschten vor jeder Stimulusprésentation zufdllig ihre Plétze
im Reditedk. Die @f3ere Form glich somit stark dem Experiment von Zwickel und Wills
(2002. Die enzige Anderung betraf den Aufbau der Phasen, welcher eher denen von
Experiment 1 und 2 entsprach. Abbildung 221 zegt den Aufbau von Zwickel und Wills
(2002. Abhildung 222 cen hier verwendeten Aufbau.
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Phase 1 Phase 2 Phase 3 Phase 4 Test
Gruppe 1 GH GE AB AE (CE, AF)
1J IF CD CF
Gruppe 2 GH GA EB AE (EC, AF)
1J IC FD CF

Abb. 2.21: Aufbau von Zwicke & Wils (2002. Die Présentationshaufigkeiten der
geblockten und ungeblockten Testicons snd Uber die Phasen hinweg deich.

Phase 1 Phase 2 Test 1 Test 2 Bekannheit
Gruppe 1 AB AE EF AG (E,F)

CD GF
Gruppe 2 GB GF EF AG (E,F)

CD AE

Abb. 2.22: Aufbau von Experiment 3. Die geblockten Icons der Gruppe 1 stellen die
ungeblockten in Gruppe 2 dar.

Wie aus dem Design ersichtlich, wird das 1. Testitem EF generiert, indem die Hélfte seiner
Elemente aus der geblockten Kategorie und de andere Hélfte aus der ungeblockten Kategorie
entnommen werden. Der Instruktionstext wurde so abgeéndert, dass er auf 2 Kategorien
anwendbar war und de Daten mittels der linken und rediten STRG-Taste @hoben. Die
Ubungsphase entspradh im Wesentlichen den Ubungsphasen von Experiment 1 und 2

2.4.1 Ergebnisse

18 der 36 Versuchspersonen lernten im Verlauf des Experimentes die Stimuli geméld der
erwarteten Kategorienstruktur zu klasgfizieren. Wiederum war das Verhdltnis von Losern zu
Nicht-LOsern auf beiden Erhebungsdufen gleich (1212 bzw. 6:6). Zwischen alen 3
Experimenten bestand kein signifikanter Unterschied in dem Verhéltnis Loser zu Nicht-L 6ser
(Chi(2)=0.52, p>0.10).

Anzahl benétigter Blocke

Die Anzahl der bendtigten Blocke fur Phase 1 und 2 utterschieden sich nicht signifikant
(t(17)=1.31, p>0.10). Auch war nur eine sehr geringe Korrelation festzustellen (r=0.15,
p>0.10). Nur 2 der 18 Losern brauchten mehr as 5 Blocke (vgl. Abbildung 2.23).
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Anzahl bendtigter Blécke
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Abb. 2.23: Anzahl bendtigter Blocke bel den Losern.

Reaktionszeit

Die Re&ktionszdt nahm nur noch leicht Uber die Blocke hinweg ab. Die mittleren
Re&ktionszaten im 1. und individuell letzten Block in Phase 1 und 2 nahmen nicht signifikant
ab (vgl. Abbildung 224; t(17)=1.87, p<0.10; t(17)=-0.25, p>0.10). Ebenfalls zegte sich kein
signifikanter Unterschied zwischen der mittleren Redtionszet des letzten Blockes der 1.
Phase und dem 1. Block der 2. Phase

Mittlere Reaktionszeit in den Blocken
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Abb. 2.24: Mittlere Re&tionszat in den Blocken.
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Die Re&ktionszet auf EF differierte nur schwadh von der Re&tionszat auf das letzte Item
(t(17)=-0.56, p>0.10). Das gleiche gdt fir die Differenz des Stimulus AG und dem letzten
Item (t(17)=0.10, p>0.10). Erneut Uberschritt kein Loser in seiner Reektionszat auf die
Tesgtitems das Zeitlimit fur die Lernitems von 2 Sekunden. Uber dle Loser in den 3
Experimenten hinweg zeigte sich ein signifikanter Anstieg in der Reéktionszat auf die 2
Testitems verglichen mit dem individuell letzten Item (t(49)=-2.14, p<0.05; t(49)=-2.65,
p<0.05). Der Vergleich der Red&tionszeten auf die beiden Testitems war Uber ale
Experimente hinweg nicht signifikant (t(49)=-0.45, p>0.10).

Gesamt-K onsistenz

Es zagte sich erneut eine Zunahme der Konsistenz Uber die Blocke hinweg (vgl. Abbildung
2.25). Die esten Blocke beider Phasen unterschieden sich signifikant voneinander (Wilcoxon
Z=-3.36, p<0.01). Nicht jedoch die jeweiligen letzten Blocke beider Phasen (Wilcoxon Z=-
0.03, p>0.10). Die Zunahme war in der 1. Phase avischen dem 1. und individuell letzten
Block stark ausgepragt (Wilcoxon Z=-3.63, p<0.001). Der 1. und der letzte Block in der 2.
Phase unterschieden sich hingegen nur marginal signifikant voneinander (Wilcoxon Z=-1.79,
p<0.10). Ebenfalls nicht signifikant erwies sch der Unterschied zwischen dem 1. Block der 2.
Phase und dem letzten Block der 1. Phase (Wilcoxon Z=-1.36, p>0.10).
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Abb. 2.25: Gesamt-Konsistenz tiber die Blocke hinweg.
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Tastenzuweisung
Weder die Tastenregktion auf das 1. Item noch auf das Testitem EF wich signifikant von einer
Gleichverteilung ab (Chi(1)=0.06, p>0.10; Chi(1)=0.89, p>0.10).

Konsistenz der Tastenzuweisung

14 von den 18 Losern behielten ihre Kategorienstruktur in Phase 2 bel, 4 wedselten sie
(B1805(4)<0.05). Dieser Sachverhalt ist in Abbildung 2.26 visualisiert. 8 der 18 Nicht-Loser
ordneten die Stimuli der Kategorie 1 im letzten Block der Phase 2 in dieselbe Kategorie wie
im letzten Block der Phase 1. Bei 9 Versuchspersonen war dies fur Stimuli aus Kategorie 2
der Fall*’.

Kategorienwahl

6 der 18 erfolgreichen Loser platzierten den Teststimulus EF in die Kategorie 1, 12 patzierten
den Teststimulus wie ewartet in Kategorie 2. Der entsprechende Binomial-Test B;gos(6)
ergab einen p-Wert von 0.12. Bei der Interpretation dieses Wertes mussaber berlicksichtigt

Taste
Kat1

Taste Kat2

Abb. 2.26: Zuordnung der Tasten zu den Kategorien am Ende der beiden Experimental-
Phasen fir Loser des 3. Experiments.

37 Der Unterschied zwischen Kategorie 1 und 2 bei den Nicht-Lésern beruht darauf, dass mehrere Nicht-Lser
Stimuli aus beiden Kategorien derselben Taste zuwiesen (vgl. Abhildung in Anhang 6).
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werden, dassdie Erwartung war, dassV ersuchspersonen Uberdurchschnittlich héufig Stimulus
EF der Kategorie 2 zuordnen sollten. Deshab konnte eén Design, welches die Kategorie 1
bevorzugte, toleriert werden. So wirde zB. ene Versuchsperson, welche immer dieselbe
Taste bel einem ,, Uberraschend” neuen Reiz betétigt, bei dem 1. Stimulus der 2. Phase und bei
Testitem EF dieselbe Taste betétigen. Da der 1. Stimulus der 2. Phase immer der Prototyp der
Kategorie 1 war, resultierte @ne Bevorzugung der Kategorie 1. Auf einen weiteren moglichen
Grund fur die Bevorzugung der Kategorie 1 hat mich Andy Wills (Email 08.01.2003
hingewiesen. Wenn ,schledite” Lerner die Prototypen aus beiden Phasen nicht separat
reprasentieren, sondern in einer Form der Uberlagerung, so dhnelt die Kategorie 1 mit ABE
prozentual stérker s CDGF dem Teststimulus EF. Diese Form der Ahnlichkeitsbeurteil ung
unter Einbezehung der nicht-gemeinsamen Informeationen wird z.B. von Peace (1994
gefordert. Um diesen Bias in der Testung zu berticksichtigen und um die Anzahl auswertbarer
Versuchspersonen zu erhohen, wurden in den Test der Kategorienzuordnung von Stimulus EF
auch Versuchspersonen integriert, welche nicht das Kriterium in Phase 1 oder 2 erreicht
hatten. Allerdings musden die Versuchspersonen, um in die Analyse aifgenommen werden
zu konren, im letzten Block eine Zuordnungspréferenz der Kategorien zu den 2 Tasten
gezegt haben. Von diesen Versuchspersonen wahlten 9 de Kategorie 1 und 4 de Kategorie
2. Abbildung 227 zdgt die ehaltenen Zuordnungshéaufigkeiten.

Zuordnung EF

Kategorie 1 Kategorie 2
L &ser 6 12
Analysierbare Nicht-L 6ser 9 4
Zuordnung AG
L &ser 12 6
Analysierbare Nicht-L 6ser 5 8

Abb. 2.27: Erhaltene Zuordnungshaufigkeiten der Teststimuli zu den Kategorien.

Ein Chi-Quadrat Test auf Unabhéngigkeit war signifikant (Chi(1)=3.89, p=0.048). Da dieser
Wert sehr nahe unter dem Ublichen Signifikanzniveau lag, wurde en Fisher-Exad-Test
(Siegel 1956 durchgefuhrt. Der aufsummierte p-Wert betrug damit 0.053 Die genauen p-
Werte sind in Tabelle 2.2 aufgefuhrt.
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Tabelle 2.4: p-Werte fur die ehaltenen und extremeren Zellhaufigkeiten fur Stimulus EF.

p-Wert Zellhaufigkeiten (a,b,c,d)
0.04416467 9,4,6,12

0.00815348 10,3,5,13

0.00079417 11,2,4,14

3.5296E-05 12,1,3,15

5.0908E-07 13,0,2,16

Siegel (1956 schlagt bei p-Werten, die bei Vernadlassgung des p-Wertes fur die tatsadhlich
erhaltenen Zellhdufigkeiten aufsummiert unterhalb der Signifikanzgrenze liegen, Tocher’s
Modifikation vor. Tocher’'s Modifikation berticksichtigt, dass aufgrund der diskreten Werte
die Wahrscheinlichkeit fur ale noch akzeptierten Verteilungen zusammen weit unterhalb der
nominalen Signifikanzgrenze liegt. Der ,,Antell* der beobaditeten diskreten Redisierung, der
noch unter die Signifikanzgrenze falen sollte, wird duch ein zweites Losverfahren bestimmt.
Dazu werden sdmtliche p-Werte fir alle Zelhdufigkeiten auf3er den tatsddilich erhaltenen
aufsummiert und von dem gesetzten Signifikanzniveau abgezogen. Der erhaltene Wert wird
dann durch den p-Wert der erhatenen Zellhaufigkeiten dividiert:

a- pextremereWrte

pbeobachteaWerte

Eine Korrektur hin zu Kontinuitét ist ein tbliches Verfahren fur Chi-Quadrat Tests (vgl.
Bortz, 1979. Falls bel Ziehung einer redlwertigen Zufallszehl zwischen O und 1 deser Wert
uberschritten wird, wird de ehatene Zelhaufigkeit als jenseits der Signifikanzgrenze
angesehen, andernfals unter der Signifikanzgrenze Der so erhaltene Wert betrug fur die

Daten 005-0009_ 0.92. Eine durch Microsoft Excd gezogene Zufallszahl betrug 027 und

0.044

blieb damit unter diesem Wert. Es kann aso von ener signifikanten Bevorzugung der
ungeblockten Kategorie fur Stimulus EF ausgegangen werden. Fur den Stimulus AG betrug
die Anzahl an Zuordnungen zur 1. Kategorie 12 wnd zur 2. Kategorie 6. Damit wurde wieder
derselbe Binomia-Wert wie fir Stimulus EF erhaten. Der Chi-Quadrate-Test unter
Einbezehung der auswertbaren Nicht-Ldser, von denen 5 AG in die Kategorie 1 einordneten
und 8 in die Kategorie 2 ergab keine Aufféligkeit in den Daten, die klar von
Zufallsschwankungen abzugrenzen war (Chi(1)=2.42, p>0.10). Der Fisher-Exad-Test ergab
einen p-Wert von 0.117. Unter Ausschluss der tatsadhlich beobaditeten Zellhaufigkeit ergab
sich die Summe der p-Werte au 0.027. Die a1 ziehende Zufallszahl sollte damit unterhalb von
0.259 liegen. Die Zufallszahl 0.754 blieb dartiber. Damit lief3 sich der Zuteilungsvorgang zu
den Kategorien fur Stimulus AG nicht zuverlassg von einer zufdligen Zuweisung
unterscheiden.
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Anzahl identifizierter 1cons

Die Anayse, ob die Klassfizierung aufgrund enzener Icons erfolgte, ergab 13
Versuchspersonen die aischeinend keinem Icon folgten, 3 de ascheinend ihre
Entscheidungen auf 1 Icon basierten, und nur einer Person konnte in einer Phase 2 Icons
zugeordnet werden. Die Wahrscheinlichkeit, dass bei Vorliegen der 1-lIcon-pro-Kategorie
Strategie fur hochstens 1 Versuchsperson 2 |cons identifiziert werden konnten war kleiner als
0.05.

Bekanntheitsrating

Die Bekanntheitsratings der geblockten Icons unterschieden sich ncht von den
Bekanntheitsratings der ungeblockten Icons (t(17)=0.00, p>0.10). Abbildung 228 zegt die
Aufschlisslung nad V ersuchspersonen.

Bekanntheitseinschatzung
- Loser -
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Abb. 2.28 Bekanntheitsrating aufgeschlisslt nadch Versuchspersonen und Kategorien-
zugehorigkeit der Icons.

Auskilinfte der Teillnehmer
Von den Losern und Nicht-Losern maditen jewels 3 Tellnehmer keine Angaben zur
Klasgfizierungsdrategie.

LOser

Die Ubereinstimmung zwischen beiden Ratern betrug auf der 1. Beurteilungsdimension 100%
(B1505(0)<0.001), auf der 2. Dimenson gab es 1 uwnterschiedliche Beurteilung
(B1505(1)<0.001). Auf den restlichen 2 Dimensionen differierten die Meinungen bei 2
(B15:05(2)<0.01) bzw. 1 Versuchsperson (Bis.05(1)<0.001).
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Nicht-Loser
Bel den Nicht-Losern unterschieden sich die Rater bel 2 Versuchspersonen (Bis05(2)<0.01)
beziglich der 1. und 2 Dimension und bel 0 (Bi1s505(0)<0.001) bzw. 3 (Bis05(3)<0.05)
Versuchspersonen auf der 3. bzw. 4. Dimension.

Damit zeigten die Rater auch in Experiment 3 eine ausreichende Ubereinstimmung um

eine Mittelwertbildung ihrer Kategorienhaufigkeiten zu redhtfertigen.

LOser

Den Bemerkungen zufolge hatten 36% der Versuchspersonen die Stimuli anhand von Farben
klasgfiziert. 46% benutzten nadh Einschdtzung der Rater 1 einzenes Icons zur
Kategorisierung. 14% der Teilnehmer schienen eine Restkategorie zu bilden und 11% der
Versuchspersonen wurden als Strategienwedder eingestuft. Der Zusammenhang zwischen
der Benutzung von Farben als Beurtellungsgrundlage und dem Beaditen mehrerer Icons war
nicht signifikant (Fisher-Exad-Test, p>0.10).

Nicht-LOser

7% schienen die Stimuli aufgrund der Farben einzuordnen, 21% benutzten den Ratern
zufolge nur 1 Icon. Aus keiner der Versuchspersonenbeschreibungen folgerten die Auswerter
die Bildung einer Restkategorie. Nur in 11% der Félle stuften die Rater eine Versuchsperson
as Strategienwedhder ein. Der Zusammenhang zwischen den ersten zwei Dimensionen war
marginal signifikant (Fisher-Exad-Test, p<0.10).

Vergleich Loser und Nicht-Loser

Ein Unterschied zwischen den Lésern und Nicht-LOsern beziglich der Haufigkeit mit der sie
die dargebotenen Stimuli gemal? der Farben zu grupperen schienen, lief3 sich auf dem 5%
Niveau absichern (Chi(1)=4.82, p<0.05). Die Lo6ser und Nicht-Loser differierten nicht
sgnifikant hinsichtlich der Nutzung eines einzdnen Icons as Klasgfizierungsgrundliage
(Chi(1)=1.89, p>0.10). Auch auf den restlichen 2 Dimensionen unterschieden sich die Lsern
nicht wesentlich von den Nicht-Lésern (Fisher-Exad-Test, p>0.10; Fisher-Exad-Test,
p>0.10).

Vergleich Loser Experiment 1-3

Es zagte sich kein verlasdicher Unterschied zwischen den Losern der Experimente 1-3
hinsichtlich der Rating-Dimensionen (Chi(2)=1.03; Chi(2)=1.56; Chi(2)=0.91; Chi(2)=0.31,
fur dle: p>0.10; bei den letzten beiden Tests waren die Zellhaufigkeiten <5).
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2.4.2 Diskussion Experiment 3

Um die empirischen Resultate durch den Blocking-Effekt auf Elementebene au erkléren, muss
angenommen werden, dass die eanzdnen Icons platzunabhingig verarbeitet wurden.
Andernfals musde das Lernen des Vorhersagewertes eines lcons fur unterschiedliche
Positionen getrennt erfolgt sein, da die Icons zuféllig ihre Pldtze tauschten. Experimente von
Treisman (1988 maden die Annahme der positionsunabhéngigen Verarbeitung aber
plausibel. Treisman zeagte, dass zwei verschiedene Merkmale aveier kurz dargebotener
Stimuli vertauscht werden kdnnen, so dass das Merkmal eines Stimulus mit einem anderen
Stimulus asoziiert wird. Erst ein Bindungsprozess sheint also Merkmale an einem Ort zu
Objekten zusammenzufasen. Ebenso werden vermutlich die Icons enes Stimulus zuerst
unabhangig von ihrer Position verarbeitet.

Ein erstaunliches Ergebnis gellt die Tatsadhe dar, dass unabhéngig vom genauen
Versuchsdesign Uber ale 3 Experimente hinweg ca 50 % der Teilnehmer die Aufgabe 16sen
konnten und 50 % nicht. Dies kdnrte auf zwel Arten in das diskutierte Blocking-Modell
integriert werden. Eine Mdoglichkeit besteht darin, ein Personlichkeitsmerkmal anzunehmen,
welches bei 50% der Teilnehmer vorhanden ist und zu einer Klassfizierung aufgrund
gemeinsamer Icons fuhrte. Nur fur diese Probanden wére das oben diskutierte Delta-Modell
angemesen. Als dternative Erklérung bietet sich an, dass die eafolgbringende Strategie
unabhangig von Personlichkeitsmerkmalen von 50% der Tellnehmer zuféllig gewahit wurde.
So relevant es auch fur ein tieferes Verstandnis von Klassfzierungsvorgangen und der dabe
auftretenden Probleme sein mag, dieser Frage nachzugehen, ist sie fur das Untersuchungsziel
dieser Studie irrelvant, da es in dieser Studie darum ging, mit Hilfe des Blocking-Effektes
zwischen zwei grundlegenden Modellvorstellungen zu unterschieden. Der Nachweis war in
dieser Studie bedingt durch das experimentelle Design nur dann mdglich, wenn tatsadlich
aufgrund gemeinsamer Icons Kklassfiziert wurde, die Faktoren, welche a1 deser
Klassfizierungsgrategie fuhrten spielten aber fur die Fragestellung keine Rolle. Dass $ch der
Blocking-Effekt in diesen Experimenten rur bei Klasgfizierung aufgrund gemeinsamer Icons
nachweisen lasd, heifdt nicht, dass der Blocking-Effekt fir andere Klassfizierungsgrategien
keine Bedeutung hat, sondern rur, dass diese Strategien mit einem gesonderten Design

untersucht werden sollten.
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Tastenzuordnung

Im Gegensatz zu den ersten beiden Experimenten bestand auch fir den 1. Stimulus keine
Bevorzugung einer Taste Uber die Versuchspersonen hinweg. Dies mag daran liegen, dassbel
2 Tasten eine kleinere Asymmetrie empfunden wird als bel 3 Tasten. Der zugrundeliegende
Medanismus, welcher einer Taste ene bestimmte Funktion zuweist, verdient in weiteren
Studien untersucht zu werden, um eventuelle Zusammenhange awischen rédumlichen und
funktionalen Vorstellungen zu verstehen.

Reaktionszeit

Die Re&tionszat nahm in Experiment 3 Uber die Phasen hinweg nicht mehr signifikant ab.
Dies zagt, dass das Zeitlimit den Versuchspersonen nicht mehr erlaubte, ihre Re&ktionszeit
durch Wahl einer schrelleren Entscheidungsdrategie bzw. durch Synergiedfekte aufgrund
Ubung, weiter zu senken. Dieses Zeitlimit scheint also ein Mindestmal® fir strukturierte
Entscheidungen dieser Art darzustellen.

Der Zeitunterschied zwischen Item EJO bzw. EF und dem unmittelbar
vorhergehenden Item war fur Experiment 1, 2 und 3 einzdn betradtet nicht signifikant. Dies
kann vermutlich auf die sehr geringe Teststdrke aufgrund der zu geringen Anzahl an
Mesaungen bei einer so variablen Grofe wie der Reéktionszat zurickgefuhrt werden.
Betradhtet man aber die Re&ktionszdten auf die beiden Items Uber alle Experimente hinweg,
so zdgt sich ein signifikanter Unterschied. Der theoretisch postulierte leichte Konflikt des
Stimulus EJO bzw. EF, der widersprichliche Verbindungen zu 3 bzw. 2 Kategorien besitzt,
scheint sich damit empirisch zu bestétigen. Theoretisch wére zau erwarten, dass Stimulus
AHK/AG eine grofere Verlangsamung erfahren sollte ds EJO/EF. Dies konnte dlerdings
statistisch nicht abgesichert werden. Ein Problem dieser Testung besteht darin, dass die
Verlangsamung auch auf die Neuheit der Teststimuli zurickgefuhrt werden konnte. Eine
Testung gegen den 1. neuen Stimulus in Phase 2 wirde &er der algemeinen Abnahme der
Re&tionszdt Uber die Phase hinweg nicht gerecdit. Um zu untersuchen, ob die , Neuheit*
eines Stimulus ausreicht, die Reationszdt signifikant zu verlangsamen, wurde die Re&tions-
zdt auf das letzte Item der 1. Phase gegen die Re&tionszat auf das 1. Item der 2. Phase
getestet. Hier ergab sich fir das 1. Experiment eine signifikante Zunahme der Reéktionszet
(t(14)=-3.42, p<0.01) und eine margina signifikante Zunahme fir Experiment 2 und 3
(t(16)=-1.77, p<0.10; t(17)=-2.44, p<0.10) und schliedlich Uber ale Versuchspersonen
betraditet eine signifikante Zunahme (t(49)=-2.44, p<0.05). Der Vergleich des 1. Items der 2.
Phase mit dem letzten Item der 1. Phase stellt aber nur dann ein angemessener Bezug fir den
Vergleich zwischen den Testitems und dem letzten Item der 2. Phase dar, falls das hohere
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Lernniveau am Ende der 2. Phase nicht zu einem geringeren Anstieg der Redtionszet auf
neue Stimuli fahrt und falls die Teststimuli als  neuartig wie der 1. Stimulus der 2. Phase
angesehen werden kénnen. Dagegen spricht, dassbel dem 1. Stimulus der 2. Phase neue Icons
auftreten, wahrend de Teststimuli nur bekannte lcons, wenn auch in einer neuen
Zusammenstellung, enthaten. Die Frage des Einflusses der Neuheit der Teststimuli auf die
verlangerte Re&tionszdt kann daher auf der gegenwartigen Datenbasis nicht geklart werden.
Damit ist die Ruckfuhrung der langeren Reaktionszat auf einen gréfieren Konflikt zwischen
den widersprichlichen Informationen bel den Teststimuli fragwurdig.

Konsistenz

Im Gegensatz zu den ersten beiden Experimenten falt die Zunahme an Konsistenz in der 2.
Phase nicht mehr signifikant aus. Augenscheinlich gelingt es den Versuchspersonen ihr
Wissen Uber die Kategorien mit in die 2. Phase a1 tbernehmen, so dasskein weiterer Anstieg

mehr zu messen ist.

K ategorienzuordnung

Die Kategorienpréferenz fur Teststimulus EF entsprach der theoretisch erwarteten.
Netzwerksimulationen mittels des oben beschriebenen Delta-Netzes (sehe Anhang 9, Delta-
Netzwerk [I) mit und ohne Einfluss der Salienz auf die Performance bestétigten die
Erwartung, dass das Delta-Modell fur weite Parameterbereiche EJO bevorzugt der nicht-
geblockten Kategorie aiordnen solite. Abbldung 229 zagt die ehaltenen Simulationen fir
das DeltaNetzwerk II. Der Rumelhart und Zipser Algorithmus konnte hingegen die
empirischen Daten nicht erkl&ren (vgl. Abbldung 230).

Erneut konnte das Delta-Modell sowohl die empirisch erhaltene Bevorzugung der 1.
Kategorie ds Reation auf Stimulus AG as auch die signifikante Préferenz Stimulus EF in
Kategorie 2 einzuordnen simulieren (Abbildung 231). Fur das DeltaModell mit dem
Salienzfaktor in der Entscheidungsregel zegte sich kein qualitativer Unterschied (siehe
Anhang 1(e).

Die Bevorzugung der Kategorie 1 bei Prasentation von Stimulus AG entstand dadurch,
dass die vorhergehende Prasentation des Stimulus EF die Assziation zwischen G und
Kategorie 2 abschwadte. Der Grund hierfir war, dass EF der Kategorie 2 zugeordnet wurde
und damit alle Verbindungen der nicht aktiven Icons zu Kategorie 2, also auch die
Verbindungen der G-1cons, vermindert wurden. Da E in Gruppe 1 (bzw. F in Gruppe 2) keine
starke As®ziation zu Kategorie 2 hatte, entstand eine grofe ,, Uberraschung” und damit eine
grof3e Gewichtsanderung, bzw. Verminderung der Verbindungen von G zu Kategorie 2.
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Abb. 2.30: Rummelhart & Zipser Algorithmus mit Salienzparameter. Die Entscheidung fur
eine Kategorie efolgte durch die ratio rule mit Parameter ©=20.
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Abb. 2.31. Delta-Netzwerk Il. Geflllte Punkte symbolisieren eine signifikante Bevorzugung
der Kategorie 2 fur Stimulus EF und eine Bevorzugung der Kategorie 1 fur AG.

Da asonsten A und G relativ® gleiche Verbindungsdédrken besalRen, reichte diese kleine
Asymmmetrie aus, Kategorie 1 zu bevorzugen. In Experiment 1 und 2 war die Differenz zum
Zielwert, im Sinne der asymptotisch zu erreichenden maximalen Verbindungsséarke, geringer.
Aulerdem wurden rur die Verbindungen zu Kategorie 3 geschwadit. Da A und H nicht
Kategorie 3 zugeordnet waren, wurde ihr Einfluss bei Teststimulus AHK nicht vermindert.
Dadurch wurde lediglich Kategorie 3 als Re&ktion auf Teststimulus AHK ,,abgelehnt”.

Erneut zagte sich eine Dis®ziation zwischen dem Blocking-Effekt gemessen durch
die Kategorienzuordnung und gemessen durch die Bekanntheit der einzenen Icons. Dies ist
erneut konsistent mit der Vermutung, dass die Dis®ziation durch kirzere Redtionszdten
verstérkt wird. Der geringere Unterschied in der Bekanntheitseinschétzung verglichen mit
Experiment 2 ist auch mit der Hypothese vereinbar, dass unter Zeitdruck eine eher
konfigurale Analyse vorherrscht (Smith & Kemler Nelson, 1984 und deshalb einzdne Icons
eine geringere Ahnlichkeit zu den Stimuli der Kategorien besitzen.

38 A konnte auch in Phase 2 eine stérkere Asoziation als G aufbauen, da A bereits zu Beginn von Phase 2 eine
Verbindungsgérke besal3. Allerdings konnte dieser Effekt durch eine starke Salienzabnahme ausgeschaltet
werden.
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Eine spekulativere Erklarung ist, dass fur die Einschdtzung der Bekanntheit die Icons
hinreichend lange présentiert werden musden, um die Bildung von Gedaditnispuren zu
ermoglichen. In diesem Fal ware im kirzesten Darbietungsmodus (Exp. 3) der geringste
Unterschied in der Einschdtzung der Bekanrtheit zu erwarten, da dle Gedadtnisgpuren
relativ schledt ausgebildet sind. In Experiment 1 wére en rur marginal grofierer und in
Experiment 2 aufgrund der langen Darbietungszet der grofde Unterschied zu erwarten.

Die Analyse der Anzahl identifizierbarer Icons ergab, dassweniger Teilnehmer 1 Icon
“folgten” als dies in Experiment 1 und 2 der Fall war. Dieses Ergebnis bestarkt die
Erwartung, dass s$ch die Urtelle unter Zeitrestriktion an globaleren Merkmalen als einzenen
Icons orientieren (Smith & Kemler Nelson, 1984).

Auskilinfte der Teillnehmer

Die Befragung erbradite @n zu den anderen Experimenten sehr dhnliches Ergebnis. Erneut
zagte sich die scheinbare Insengtivitét der Befragung, da hinsichtlich der 4 ausgewerteten
Dimensionen keine Unterschiede zawischen den Lésern der 3 Experimente au finden waren,
gleichzatig sich die Kategorienzuweisungen fir den 1. Teststimulus aber unterschieden.
Keine berichtete Strategie konrte die empirische Bevorzugung einzener Kategorien in dem
ausbalancierten Design begriinden. Es zeigte sich in allen 3 Experimenten, dassder Anteil an
Versuchspersonen, deren AuRerungen als Beschreibungen einer Klassfizierung aufgrund von
Farben gewertet wurden, bei den Nicht-Losern wesentlich hoher als bei den Ldsern war. Dies
ist auch unmittelbar einsichtig, da die Beurtellung nach Farben vermutlich rur in wenigen
Féllen die Prototypen voneinander trennen kann. Aufgrund der zufélligen Zusammensetzung
der Prototypen sollten die Farben in alen Prototypen annéhernd geich verteilt sein. Eventuell
stellt die relativ willkirliche Entscheidung, die Klassfizierung auf Farben oder Formen zu
basieren das Merkmal dar, welches die Teilnehmer der Studien in Loser und Nicht-L6ser
aufteilte.

Konsistent mit der Studie von Zwickel und Wills (2002 zegte sich das durch den
Blocking-Effekt theoretisch vorhergesagte Ergebnis. Der schwadere Effekt verglichen mit
der Studie von Zwickel und Wills (2002 lag vermutlich an kleinen Unterschieden im
Versuchsdesign. Zwickel und Wills , blockten® die betreffenden Buchstaben in 2 Blocken
durch unterschiedliche Buchstaben. Gleichzet entfiel in diesen her berichteten 3
Experimenten jegliche Form der Rickmeldung, was die Unsicherheit bei  den
Versuchspersonen betraditlich erhdht haben dirfte.
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2.5 Allgemeine Diskussion

Wie die Studien gezegt haben sollten, scheint das Delta Modell das schtbare
Klasgfizierungsverhalten von Menschen unter Zeitdruck mit wenigen Parametern gut zu
beschreiben. Offen HWeibt alerdings, inwieweit diese anfachen Asziationsprozesse
kognitive Vorgange widergeben. Die Ergebnisvorhersage ist zwar richtig, aber ob das Delta-
Modell auch ein gutes Prozessmodell fir den Ablauf der kognitiven Vorgange darstellt, ist
unklar. Wahrend simple asziative Prozesse Tierverhalten gut widerspiegeln und vermutlich
auch fur die Modellierung menschlichen Verhaltens unter Zeitdruck anwendbar sind,
beaweifle ich, dass as®ziative Modelle deliberate Entscheidungen gut beschreiben. Bel
dili beraten Entscheidungen dirfte nicht so sehr die oberflachliche Ahnlichkeit eines Stimulus
zu einem Prototypen, sondern eine ,abstraktere® Ahnlichkeit die Resktion bestimmen. So
wére d@ne Entscheidungsregel ,,wenn oben links eine Trompete a1 sehen ist“ eine sehr
oberflachliche Ahnlichkeitsbestimmung. Abstrakter ware die Formulierung ,Falls der
Stimulus eine Trompete athdlt". Beliebige Steigerungen sind dabei denkbar. Als
Operationalisierung deser Abstraktheit liefen sich MalRe fur die Verdnderungen, welche
angenommen werden milssen um aus den Netzhautdaten das Ahnlichkeitsmald zu erhalten,
denken. Natirlich sind Netzwerkmodelle auch fiir solche estraktere Ahnlichkeitsmodelle, die
von den objektiv gegebenen physikalischen Ahnlichkeiten abstrahieren, maglich. Allerdings
erfordern diese dann lereits eine dstraktere Eingabekodierung, welche die relevanten
Ahnlichkeitsmerkmale &nlichkeitsgrukturerhaltend auf die Eingabeschicht des Netzwerkes
abbildet. Dies gricht fur einen deutlich grofReren Rahmen in den das Delta-Netzwerk
eingebettet werden sollte.

Metakognitive Prozess wie zB. die deliberate Entscheidungnur ein Icon zu beaditen,
konnen eventuell besser mittels Regeln beschrieben werden, die @nzdne Icons herausgreifen
und nicht die Strategie auf ale Icons anwenden. In diesem Fall ware die Selektion der
Klassfizierungsgrundlage @er nicht mehr durch einfache aif dle Icons wirkende
Sequenzeffekte bedingt, sondern durch eine Regel, deren Ursprung unklar ist, spezfiziert.
Auch bei Regeln koénnen Blocking-Effekte @ne Rolle spielen, indem festgelegt wird, auf
welchen Icons eine Regel operiert. So konnte a@ne Regel ,bei einer Mehrzahl ediger Icons
Taste 1" nur auf bereits bekannte Icons angewendet werden. Damit wiirde neue Information
ebenfalls geblockt. Eine andere Form des Blocking-Effektes bel Regeln kdnnte darin
bestehen, dasseine gefundene Regel so lange die Suche nach weiteren Regeln verhindert, wie
sie die konsistente Klassfizierung erlaubt.
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Rieskamp und Hoffrage (1999 sind der Ansicht, dassunter Zeitdruck eine stérkere Selektion
der Informationen erfolgt. Dies ist konsistent mit der hier vertretenen Vorstellung, dass der
Blocking-Effekt unter Zeitdruck stérker ausgepragt sein sollite. Der hier vertretenen Ansicht
zufolge tritt der Blocking-Effekt unter Zeitdruck vor alem auf ener sehr niedrigen
Représentationsebene (in diesem Fall die Reprasentationsebene der Icons) auf. Wird der
Zeitdruck aufgehoben, kann sich der Blocking-Effekt auch auf ener hoheren
Représentationsebene wie zB. bel Hypothesen zeigen. Allerdings wird dann bei einer
langeren Verarbeitungszat der Reduktion der Information keine so hohe Prioritd mehr
eingerdumt und der Blocking-Effekt durch weitere deliberate Prozesse vermindert.

Lernprozesee im ursprunglichen Delta-Modell erfolgen relativ unabhéngig von den
spezfischen Merkmalen wie zB. der Présentationshéufigkeit eines Reizes. Es scheinen
Aspekte wie Gewdhnung und Ermiidung zu fehlen. Dies wurde versucht durch die Aufnahme
eines Salienzfaktors zu verbessern. Die Aufnahme von Aufmerksamkeit bzw. Salienz in das
Modell scheint den Ubergang von vorwiegend stimulusgetriebenen Tiermodellen hin zu
verarbeitungsgetriebenen (kognitiven) Modellen darzustellen. Allerdings fehlt immer noch
ein theoretischer Rahmen fir eventuel auftretende metakognitive Strategien. Die
Disziationen zwischen Bekanntheitseinschédtzung und Klasgfizierungsverhaten konnte mit
diesem Modell deshalb nicht repliziert werden, weil die notwendigen Unterscheidungen in der
Wissnsreprasentation kew. im Antwortverhaten fehlen. Sowohl Bekanntheitseinschétzungen
ads auch Kategorienwahlen basieren im vorliegenden Model aus<hliedlich auf den
asziativen Verbindungsdéarken und einem eventuel enzufihrenden Salienzfaktor. Es
lasseen sich ratirlich komplexere Modelle vorstellen, die dieses Netzwerk integrieren und
damit diese Mangel beseitigen konnten.

Diese Arbeit diente vor adlem dem Zie auch fiur Klassfizierungdernen
ausgeabeitetere Modelle a1 entwickeln und dabel auf den Fundus von Kategorisierungs-
modellen zurlckzugreifen. Die in dieser Arbeit getroffenen Modellvorstellungen sind mit
dem Model von Peace und Hall (1980, in dem die Sdlienz genutzter Informationen
abnmmt, vereinbar. Allerdings musde das Modell noch genauer hinsichtlich mehrerer
Kategorien ausformuliert werden. Die Ausformulierung fiir die Unterscheidung nur zweier
Zustande stellt ein generelles Problem der oben diskutierten Lernmodelle aus Tierstudien und
kein spezelles des Peace und Hall Modells dar. Die geforderten Medanismen sollten auch
in das Model von Kruschke und Johansen (1999 integrierbar sein, da auch her davon
ausgegangen wird, dass die Aufmerksamkeit fur bekannte bzw. bereits genutzte Informatio-
nen abnmmt. Der hinter dieser Modellvorstellung stehende Gedanke ist, dass bel Auftreten
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einer neuen Kategorie der Fehler durch Nutzung von Informationen, welche mit einer anderen
Kategorie verbunden sind, vergrolert werden wirde. Gleichzatig verhindert die Abnahme
der Aufmerksamkeit fur bereits erfolgreiche Reize, dass durch Umlernen Wissen verloren
geht.

Die ldee der abnehmenden Salienz wiederspricht hingegen der Grundidee des
Madkintosh Modells (1975, welches eine Zunahme der Salienz fir genutzte Informationen
vorhersagt®®. Damit l4sg sich die Klase der mit den hier vorgebradhten Hypothesen
konsistenten Modelle aenschranken. Generell sollten sich ale Modelle, welche @ne Form der
Fehlerriickmeldung besitzen, und de ene Abnahme der Salienz fir gesehene Informationen
postulieren, fir eine Implementation der hier vorgestellten Ideen eignen. Die gefundenen
Ergebnisse sind hingegen problematisch fir regelbasierte Systeme. Zwar konnen regelbasierte
Kategorisierungsmodelle generell Blocking-Effekte ekléaren, vermutlich aber nicht in diesem
Versuchsdesign. Die Bevorzugung einer Kategorie in diesem Design beruht auf der Salienz
einzener Icons, welche in regelbasierten Systemen normalerweise nicht modelliert wird. So
dirfte es shwierig sein, eine Regel zu finden, welche zawischen den Kategorien hinsichtlich
der Stérke des Blocking-Effektes unterscheiden kann. Diese Regel musde die Salienz
einzelner Reize und in welchem Ausmal? bereits Wissen vorhanden ist beriicksichtigen. Diese
quantitative Modellierung des Vorwissens dirfte sich aber eher in Modellvorstellungen
konnektionistischer Art als in regelbasierte Systeme integrieren lassen.

Gewis® Unsicherheit besteht noch im Wissen Uber die Reprasentation der relevanten
Informationen bel Blocking-Experimenten. Laut Williams, Sagness und McPhee (1994 tritt
der Blocking-Effekt nur dann in Erscheinung, wenn die Informationen separat , verarbeitet*
werden. Im Fale aner konfiguraen Analyse wird jeder Stimulus as ideographisch
wahrgenommen. Deshalb kann erworbenes Wisen bel konfiguralen Analysen nicht den
Erwerb weiteren Wissens blockieren. Da in den hier vorgestellten Experimenten ein selektiver
Lerneffekt beobaditet werden konnte, missen die Versuchspersonen Willi ams, Sagness und
McPhee (1994 zufolge die Stimuli in fur Blocking relevante Teile aifgegliedert haben. Dass
die kleinsten Einheiten aber nicht einzene lcons darstellten, legt die 1-lcon-pro-Kategorie
Analyse in der Diskusson won Experiment 2 in Abschnitt 2.3.2 nahe. Eine mogliche
Integration konnte durch die Annahme entstehen, dass $ch Lernvorgdnge und

39 Kruschke (2001) konnte zwar die starke Ahnlichkeit zwischen den Modellen von Kruschke und Johansen
(2999 und Mackintosh (1979 zeigen, was dafiir sprechen wiirde, dass obige Moddll vorstell ungen auch mit
Mackintosh (1979 vereinbar waren. Allerdings zeigte Kruschke (2001) diese Ahnlichkeit nur fir einen
Ausgabeknoten. Bel mehreren Ausgabeknoten waren weitere Annahmen nétig wie z.B., dassdie Salienz eines
Reizes auch durch dessen ,Geschichte mit einem anderen Ausgabeknoten bestimmt wird, was der ,,lokalen”
Intention der Salienzregel im Mackintosh (1975 Modell widersprechen dirfte.
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Entscheidungsprozess hinsichtlich ihrer verwendeten Représentationsebene unterscheiden
konnen. Dieser Modellvorstellung folgend, zeigte sich das Lernen bei Willli ams, Sagness und
McPhee nicht auf elementarer Ebene, well in ihren Studien die Versuchspersonen geniigend
Zeit fur die Entscheidung hatten. Daher basierten die Versuchspersonen ihre Entscheidungen
nicht so sehr auf die as®ziativen Verknupfungen, welche aich bai as konfigura
wahrgenommenen Stimuli die Lernphase dominieren sollten. Vielmehr entschieden sich die
Versuchspersonen aufgrund ihrer Erinnerung an einzene konfigurale Exemplare und
aufgrund weitere deliberater Strategien. Falls die Annahme stimmt, dass auf einer frihen
Verarbeitungsdufe auch konfigurale Elemente dementar représentiert und gelernt werden,
konnte dies den Blocking-Effekt auch bei eigentlich als konfigural wahrgenommenen Stimuli
unter Zeitdruck erklaren. Bekréftigt wird dese Annahme durch die Studie von Treisman
(1989, in der unter Zeitdruck bzw. bel kurzen Présentationszeten elementare
Représentationen von Objekten vertauscht wurden.

In Zukunft sollten weitere Fragen der Generalitdt des Blocking-Effektes untersucht
werden. So stellt z.B. die Blockierung redundanter Information dann einen 6konomischen und
damit Selektions-Vorteil dar, wenn die Umwelt als relativ statisch betraditet werden kann. In
diesem Fall tritt die geblockte Information tatsadilich sehr hadufig mit der genutzten
Information auf. In einer variableren Umwelt hingegen konnte sich der Blocking-Effekt
schrell zu einem Nadtel entwickeln, da wichtige neue Informationen nicht mehr gelernt
werden, sondern an verateten Entscheidungsgrategien festgehalten wird.

Beziglich der Generdlisierbarkeit stellt sich die Frage, ob fur die Entscheidung welche
Informationen geblockt werden, vererbtes Wiseen oder Lernerfahrungen eine Rolle spielen.
Seligman (1970 konnte zegen, dass gewise Asziationen besser oder schledhter in
Abhangigkeit von der Art des Stimulus gelernt werden. So attribuieren Ratten den Grund fur
Ubelkeit nicht auf ale frilheren Ereignisse, sondern besitzen die Fahigkeit nach plausiblen
Ursadien zu suchen. So konnte es sin, dass ontogenetisch oder phylogenetisch gelernt
wurde, welche Informationsart haufig redundant ist und deshalb ignoriert werden sollte um
Ressourcen zu sparen. Auch Peace und Hall (1980 diskutieren hiologische Dispositionen as
Einflusssariablen auf die Konditionierbarkeit.

Die 1-Icon-pro-Kategorie Analyse konnte nicht zwingend widerlegen, dass einzdne
Icons die Klasgfizierungsgrundlage darstellen. Wenn das 2-Stufen Modelle von Ahn und
Medin (1992 auch nicht der Einordnung der Teststimuli erklaren kann, so ist es doch mit den
Daten der 1-lcon-pro-Kategorie Analyse konsistent. Aus diesem Grund sollte in weiteren
Studien abgesichert werden, dass die Entscheidung nicht doch auf einzenen Icons im Sinne
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des Modells von Ahn und Medin besiert. Ein mdglicher Test bestande darin, nac
erfolgreichem Lernen dreier Kategorien systematisch ein Icon in einen vollkommen neuen
Stimulus einzusetzen. Da hierbel keine widerspriichliche Information auftritt, sollte das
einzdne Icon die Kategorisierung bestimmen.

Eine unabhdngige Validierung des gefundenen  Blocking-Effektes  bei
Klasgsfizierungsaufgaben konnte durch Einsatz moderner, weniger redktiver Verfahren
geschehen. So wirde es sch anbieten mittels Eye-traking zu untersuchen, ob Fixationen
seltener bei as geblockt eingestuften Icons auftreten as dies bei theoretisch ungeblockten
Icons der Fall ist.

Der Nadwes des Blocking-Effektes hat auch Auswirkungen auf andere
psychologische Forschungsbereiche. In klinischen Fragestellungen kénnte der Blocking-
Effekt z.B. gut erklaren, warum Lernerfahrungen in der Kindheit einen grof¥eren Einfluss auf
das Individuum ausiiben as gétere Lernerfahrungen. In diesem Fal wirden die in der
Kindheit gelernten Grinde und Verhaltensweisen ausreichen, um den Erwerb neuen Wissens
zu blockieren.

Chomsky (1959 begrindete seine Forderung nad angeborenem grammeatikalischem
Wisen damit, dass die Umwelt alein zuwenig Information enthalte, um bestimmte
Lernaufgaben zu l6sen. Elman (1990 hingegen konrte zegen, dass in einfadhen
naturlichspradlichen Sdtzen genitigend Informationen vorhanden sind, um die syntaktischen
Kategorien nadhfolgender Worter aus gatistischen Regularitéten friherer Sitze vorhersagen
zu konren. Diese Diplomarbeit gliedert sich ein in den Versuch nachzuweisen, dass die
Redtfertigung von angeborenem Wissen damit, dass die Umwelt zuwenig Informationen
enthdlt, die Informationen, welche aus der Umwelt vorliegen, unterschétzt. Das vorgestellte
Modell versucht sowohl vorhandenes Wissen, in Form von Rickmeldungen aus der Umwelt,
zu integrieren as auch bei Fehlen externer Informationen eine Entscheidung zu treffen, die
konsistent mit friheren Entscheidungen ist. Dies erlaubt nicht nur eine optimale Nutzung des
Wissns ondern hat auch aus darwinistischer Sicht vermutlich einen Selektionswert. Ein
Organismus, der zweimal eine Entscheidung fallen kann, kann i der ersten Entscheidung
keinen alzu gofen Fehler gemadit haben. Die Arbeit ebrete hoffentlich den Weg, zu
untersuchen, inwieweit ein hoher Informationsgehalt auch bei Kategorienbildung ohre Lehrer

vorhanden ist und von Menschen genutzt wird.
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3 Zusammenfassung

Das gezelle Design der oben besprochenen Experimente elaubte den Blocking-Effekt auch
in Paradigmen ohne Ruckmeldung nadhzuweisen. Der Blocking-Effekt konnte sowohl in
einem Paradigma mit Zeitdruck durch die Kategorienzuordnung eines Teststimulus als auch
in einem Paradigma ohre Zeitdruck durch Einschdtzung der Bekanrtheit einzener Icons
nadhgewiesen werden. Die  Studie  kréftigte die Hypothese, dass ®wohl
Kategoriserungsmodelle mit  Rickmeldung als auch Klassfizierungsmodelle ohne
Rickmeldung Lernen in Abhéngigkeit von der bereits erreichten Konsistenz modelli eren
sollten. Im ersten Fall besteht diese Konsistenz zwischen der Handlung und ihrer
Ruckmeldung, im zweiten Fall in der Konsistenz des Verhaltens auf dhnliche Ereignisse,
ausgedrickt durch den Versuch die Verbindungsdédrken in einem DeltaModel zu
maximieren. Die hier ge&lBerten Modellvorstellungen lassen sich leicht mit den
Modellvorstellungen von Peace und Hall (1980 oder auch Kruschke und Johansen (1999
vereinbaren, schwieriger jedoch mit dem Modell von Madkintosh (1979 oder regelbasierten
Modellen (z.B. Anderson & Betz, 2007).



Literatur 133

Eingereicht

Kruschke, J. K. Cue competition in function learning: Blocking and highlighting. Geladen
von “www.indiana.edu/~kruschke/articles/ CueCompFunctLean.pdf 7, Stand 022003

Love, B. C. Comparing supervised and unsupervised category leaning. Geladen von
»http://love.psy.utexas.edu/~love/concepts/L ove2003pdf*, Stand 022003

Love, B. C, Medin, D. L. & Guredis, T. M. Sustain: A network model of caegory learning.
Geladen von “http://love.psy.utexas.edu/~love/concepts/Love _etal2003pdf”, Stand
022003

Literatur

Ahn, W-K. & Medin, D. L. (1992. A two-stage model of caegory construction, Cogntive
Science, 16, 81-121

Allen, S. W. & Brooks, L. R. (1997). Speaalizing the operation of an explicit rule. Journal of
Experimental Psychology: General, 120, 3-19.

Anderson, J. R. (1991). The adaptive nature of human categorizaion. Psychological Review,
98, 409429

Anderson, J. R. & Lebiere, C. (1998. The atomic comporents of thougt. Mahwah: Erlbaum.
Anderson, J. R., & Betz, J. (200J). A hybrid model of caegorizaion. Psychonamic Bulletin

andReview, 8, 629-647. Geladen von
http://ad-r.psy.cmu.edu/papers/104Anderson Betz.pdf, Stand 022003

Bortz, J. (1979. Lehrbuch der Satistik fur Saaalwisenschaftler. Berlin: Springer-Verlag.

Berry, D. C. & Broadbent, D. E. (1984). On the relationship between task performance and
asociated verbalizable knowledge. The Quarterly Journal of Experimental Psychology,
36A, 209231

Bosche, W. (2002. Kodierung undKapaatat in adaiven Netzwerk-Modellen des
Klassfikationsernens. Aadhen: Shaker Verlag.

Chapman, G. B. , & Robhins, S. J. (1990. Cue interadion in human contingency judgement.
Memory & Cogntion, 18, 537-545

Chater, N. (1999. The seach for smplicity: A fundamental cognitive principle? The
Quarterly Journal of Experimental Psychology, 52A, 273302

Chomsky, N. (1959. A review of B. F. Skinner's verbal behavior. Languag, 35, 26-58

Dickinson, A. Shanks, D. & Evenden, J. (1984. Judgement of ad-outcome contingency: The
role of seledive dtribution. Quarterly Journal of Experimental Psychology, 36A, 29-50.

Elman, J.L. (1990. Finding structure in time. Cogritive Science, 14, 179211



Der Blocking-Effekt in Klassifikationsparadigmen 134

Fodor, J. & Pylyshyn, Z. (1988. Conredionism and cognitive achitedure: A criticd
analysis. Cogntion 28 3-71

Forster, K. 1., & Forster, J. C. (2002. DMDX version 2.9. Geladen im September 2002von
http://www.u.arizona.eduw/~jforster/dmdx.htm.

Gigerenzer, G. & Todd, P. M. (1999. Fast and frugal heuristics. In G. Gigerenzer, P. M.
Todd, and the ABC Research Group (Eds.). Simple Heuristics That Make Us
Smart. Oxford: University Press.

Gluck, M. A. & Bower, G. H. (198&). From conditioning to category leaning: An adaptive
network model. Journal of Experimental Psychology: General, 117, 227-247.

Gluck, M. A. & Bower, G. H. (198&). Evaluating an adaptive network model of human
learning. Jourral of Memory andLanguagg, 27, 166-195

Gluck, M. A. (1991)). Stimulus generalization and representation in adaptive network models
of category leaning. Psychological Science, 2, 50-55.

Gluck, M. A. (1992. Stimulus ssmpling and distributed representations in adaptive network
theories of leaning. In A. F. Hedy, S. M. Kosdyn & R.M. Shiffrin (Eds.). From Learning
Theory to Conredionist Theory, pp. 169-199 Hillsdale, NJ: Erlbaum.

Gluck, M. A., Allen, M. T., Myers, C. E. & Thompson, R. F. (2001). Cerebellar substrates for
error corredion in motor conditioning. Neurobiology of Learning andMemory, 76, 314
341

Goldstone, R. L. & Barsalou, L.W. (1999. Reuniting perception and conception. Cogrition,
65, 231-262

Goldstone, R. L., Steyvers, M., Spencer-Smith, J. & Kersten, A. (2000. Interadions between
perceptual and conceptual leaning. In E. Diettrich & A. B. Markman (Eds.). Cognitive
Dynamics. Conceptual Change in Humans and Machines, pp. 191-228 Lawrence Erlbaum
and Asciates.

Hays, W. (1994). Statistics. Fifth Edition, Forth Worth: Harcourt BraceColl ege Publishers.

Hebb, D. O. (1949. The organzation d behavior: A neuropsychaogical theory. New Y ork:
Wiley.

Hedt-Nielsen, R. (1987). Kolmogorov’'s mapping neural network existence theorem.
ICNN 87, 11-14, IEEE San Diego, CA: CS Ress

Hertz, J. A., Pamer, R. G. & Krogh, A. S. (1991). Introduction to the theory of neural
computation. Redwood City, CA: Addison-Wesley.

Homa, D. & Cultice J. (1984. Role of feaedbadk, category size and stimulus distortion on the
aqquisition and utili zation of ill -defined caegories. Journa of Experimental Psychology:
Learning, Memory, and Cognition, 10, 83-94.



Literatur 135

Homa, D. , Sterling, S., & Trepel, L. (1987). Limitations of exemplar-based generalizaion
and the astradion of categoricd information. Journal of Experimental Psychology:
Human Learning andMemory, 7, 418439,

Hull, C. (1943. Principles of behavior. New York: Appleton-Century-Crofts.

JonesF. W., WillsA. J., McLaren |. P. (1998. Perceptual caegorizaion: Connedionist
modelling and dedsion rules. Quarterly Journal of Experimental Psychology. B,
Comparative and Physiological Psychoogy. 51(1). 33-58.

Kamin, L. J. (1969. Predictability, surprise, attention, and conditioning. In B. Campbell &
R. Church (Eds.). Punishment and Aversive Behavior. New York:Appleton.

Kant, 1. (1995). Kritik der reinen Vernunft. Werkausgabe Band III. 13. Auflage
Frankfurt am Main: Suhrkamp.

Kaplan, A. S. & Murphy, G. L.(1999). The acquisition of category structure in
unsupervised learning. Memory and Cognition, 27, 699-712.

Knowlton, B. J. & Squire, L. R. (1993. The leaning of caegories. Paralel brain systems for
item memory and category knowledge. Science, 262 17471749

Kruschke, J. K., & Johansen, M. K. (1999. A model of probabili stic caegory leaning.
Journal of Experimental Psychology: Learning, Memory and Cogntion, 25, 10831119

Kruschke, J. K. & Blair, N. J. (2000. Blocking and badkward blocking involve learned
inattention. Psychonamic Bulletin & Review, 7, 636-645

Kruschke, J. K. (2001). Toward a unified model of attention in associative leaning. Journal
of Mathematical Psychology, 45, 812863

Ladhnit, H., Kimmel, H., Bevill, M., Martin, I, Levey, A. & Hamm, A. (1990. Classcd
conditioning with human subjeds. In P. J. D. Drenth, Pieter & J. A. Sergeant (Eds.),
European Perspedivesin Psychology, Vol. 1: Theoretical, Psychometrics, Persondlity,
Devdopmental, Educationd, Cognitive, Gerontological. pp. 353368 Es®x: Tiptree

Madkintosh, N. J. (1979. A theory of attention: Variations in the asociability of stimuli with
reinforcement. Psychdogical Review, 82, 276-298

Mackintosh, N. J. (1978). Cognitive or associative theories of conditioning:
Implications of an analysis of blocking. In S. H. Hulse, H. Fowler, & W. K. Honig
(Eds.), Cogntive Processsin Animal Behavior (pp. 177-209). Hill sdale, NJ:Erlbaum.

Marr, D. (1982). Vision: The philosophy and the approach. In A. M.
Aitkenhead & J. M. Slack (Eds.), Issues of Cognitive Modelling: A Reader,
pp- 103-126. London: Erlbaum.

McClelland, J. L., & Rumelhart, D. E. (1985). Distributed memory and the
representation of general and a specific information. Journal Of
Experimental Psychology: General, 114, 159-188.



Der Blocking-Effekt in Klassifikationsparadigmen 136

McLaren, I. P. L. & Madintosh, N. J. (2000. An elemental model of associative leaning: 1.
Latent inhibition and perceptual leaning. Animal Learning andBehavior, 28, 211-246.

Medin, D. L. , Wattenmaker, W.D. & Hampson, S. E. (1987). Family resemblance,
conceptual cohesiveness and caegory construction. Cognitive Psychology, 19, 242279

Miller, G. A. (1956. The magicd number seven plus or minus two: Some limits on our
cgpadty for processng information. Psychological Review, 63, 81-97.

Miller, R., Barnet, R. & Grahame, N. (1995. Assesanent of the Rescorla-Wagner model.
Psychadogical Bulletin, 117, 363-386.

Minsky, M. L. & Papert, S. (1969. Perceptrons: An Introduction to computationa geometry.
Cambridge, Massachusetts: MIT-Press

Nisbett, R. E. & Wilson, T. D. (1977). Telling more than we can know: Verbal reports on
mental processes. Psychological Review, 84, 231-259,

Nosofsky, R. M. (1986. Attention, similarity and the identification-caegorizaion
relationship. Journal of Experimental Psychdogy: General, 115 39-57.

Oja, E. (1982. A smplified neuron model as a principal component analyzer. Journal of
Mathematical Biology 15, 267-273

Peace J. M. & Hall, G. (1980. A model for pavlovian leaning: Variationsin the
effedivenessof conditioned but not of unconditioned stimuli. Psychological Review, 87,
532552

Peace J. M. (1994. Similarity and dscrimination: A seledive review and a connedionist
model. Psychdogical Review, 101, 587-607.

Plaut, D. C., McClelland, J. L., Seidenberg, M. S., and Patterson, K. (1996. Understanding
normal and impaired word realing: Computational principles in quasi- regular domains.
Psychodogical Review, 103 56-115

Popper, Karl (1935. Logik der Forschung Wien: Springer.

Pothos, E. M. & Chater, N. (2001). Category learning without labels — A
simplicity approach. In Proceedings of the twenty-third annual conference
of the cognitive science society, 774-779.

Preusser, D. & Handel, S. (1970). The free classification of hierarchically and
categorically related stimuli. Jounal of Verbal Learning and Verbal
Behavior, 9, 222-231.

Reed, S. K. (1972). Pattern recognition and categorization. Cognitive
Psychology, 3, 382-407.

Redl. J. M., Squire, L. R., Patalano, A. L., Smith, E. E. & Jonides, J. (1999. Leaning about
caegoriesthat are defined by objed-like stimuli despite impaired dedarative memory.
Behavioral Neuroscience 113 411-419,



Literatur 137

Rescorla, R. A., & Wagner, A. R. (1972). A theory of Pavlovian conditioning:
Variations in the effectiveness of reinforcement and nonreinforcement. In
A. H. Black & W. F. Prokasy (Eds.), Classical Conditioning II: Current
Research (pp. 64 - 99). New York: Appleton-Century-Crofts.

Regehr, G. & Brooks, L. R. (1995). Category organization in free
classification: The organizing effect of an array of stimuli. Journal of
Experimental Psychology: Learning, Memory and Cognition, 21, 347-363.

Rieskamp, J. & Hoffrage, U. (1999). When do people use simple heuristics,
and how can we tell? In G. Gigerenzer, P. M. Todd, and the ABC Research
Group (Eds.). Simple Heuristics That Make Us Smart. Oxford: University
Press.

Rodrigo, T., Chamizo, V. D., McLaren, I. P. L. & Madkintosh, N. J. (1997). Blocking in the
gpatial domain. Journal of Experimental Psychology, Animal Behavior Processes, 23, 110-
118

Roediger, H. L. & McDermott, K. B. (2000). Distortions of memory. In E.
Tulving (Ed.). The Oxford Handbook of Memory. Oxford: Oxford University
Press.

Rolls E. T. and Treves A. (1998). Neural networks and brain _function. Oxford:
University Press.

Rosenblatt, F. (1962). Principles of neurodynamics. Washington: Spartan
Books.

Rumelhart, D. E., J. L. McClelland (1986). On learning the past tenses of
english verbs. In D. E. Rumelhart, J. L. McClelland and the PDP Research
Group (Eds.) Parallel Distributed Processing. Explorations in the
Microstructure of Cognition. Volume 2: Psychological and Biological Models,
pPpP- 216-271. Cambridge, London: MIT Press.

Rumelhart, D. E., Hinton, G. E. & J. L. McClelland (1986). A general
framework for parallel distributed processing. In D. E. Rumelhart, J. L.
McClelland and the PDP Research Group (Eds.) Parallel Distributed
Processing. Explorations in the Microstructure of Cognition. Volume 1:
Foundations, pp. 45-76. Cambridge, London: MIT Press.

Rumelhart, D. E., Hinton, G. E. & Williams, R. J. (1986. Leaning internal representations
by error propagation. In D. E. Rumelhart, J. L. McClelland and the PDP
Research Group (Eds.) Parallel Distributed Processing. Explorations in the
Microstructure of Cognition. Volume 1: Foundations, pp. 318-362.
Cambridge, London: MIT Press.

Rumelhart, D. E. & Zipser, D. (1986. Feaure discovery by competitive leaning. In D. E.
Rumelhart, J. L. McClelland and the PDP Research Group (Eds.) Parallel
Distributed Processing. Explorations in the Microstructure of Cognition.
Volume 1: Foundations, pp. 151-193. Cambridge, London: MIT Press.



Der Blocking-Effekt in Klassifikationsparadigmen 138

Scheffers, M. K. & M. G. H. Coles (2000). Performance monitoring in a
confusing world: Error-related brain activity, judgments of response
accuracy, and types of errors. Journal of Experimental Psychology: Human
Perception and Performance, 26, 141-151.

Seligman, M. E. (1970. On the generality of the laws of leaning. Psychdogical Review, 77,
406418

Shanks, D. R. (1995). The psychology of associative learning. Cambridge:
University Press.

Shanks, D. R. & Darby, R. J. (1998). Feature- and rule-based generalization
in human associative learning. Journal of Experimental Psychology: Animal
Behavior Processes, 24, 405-415.

Shiffrin, R. M. & Schneider, W. (1977). Controlled and automatic human
information processing, II: Perceptual learning, automatic attending and a
general theory. Psychological Review, 84, 127-190.

Siegel, S. (1956. Nonpaametric statistics for the behavioral sciences. New York, London:
McGraw-Hill .

Skinner, B. F. (1957). Verbal behavior. New York: Appleton-Century-Crofts.

Smith, J. D. & Kemler Nelson, D. G. (1984. Overall smilarity in adults classficaion: The
child in al of us. Journal of Experimental Psychology: General, 113 137-159

Stone, G. O. (1986. An analysis of the deltarule and the learning of statisticd associations.
In D. E. Rumelhart, J. L. McClelland and the PDP Research Group (Eds.)
Parallel Distributed Processing. Explorations in the Microstructure of
Cognition. Volume 1: Foundations, pp. 444-459. Cambridge, London: MIT
Press.

Sutton, R. S., & Barto, A. G. (1981). Toward a modern theory of adaptive networks:
Expedation and prediction. Psychological Review, 88, 135170

Sutton, G. G. & Reggia, J. A. (1994). Effects of normalization constraints on
competitive learning. IEEE Transactions on Neural Networks, 5, 502-504.

Treisman, A. (1988. Fedures and objeds: The fourteenth Bartlett memorial lecure. The
Quarterly Journal of Experimental Psychology, 40A, 201-237.

Turvey, M. T. (1973. On peripheral and central processesin vision: Inferences from an
information-processng analysis of masking with patterned stimuli. Psychological Review,
80, 1-52.

Walkenbad, J., Haddad, N. F. (1980. The Rescorla-Wagner theory of conditioning: A
review of the literature. Psychological Record, 30, 497-509.



Literatur 139

Wagner, A. R. & Rescorla, R. A. (1972. Inhibition in Pavlovian conditioning: Application of
atheory. InR. A. Boakes & M. S. Halliday (Eds.), Inhibition andLearning (pp. 301-336).
New York: Academic Press

Wagner, A. R. (1978. Expedancies and the priming of STM. In S. H. Hulse, H. Fowler, &
W. K. Honig (Eds.), Cognitive Processes in Animal Behavior. Hill sdale, NJ.Erlbaum.

Ward, T. B. (1983. Response tempo and separable-integral responding: Evidencefor an
integral-to-separable processng sequencein visual perception. Journal of Experimental
Psychaogy: Human Perception andPerformance, 9, 103112

Williams, D. A., Sagness K. E. & McPheg J. E. (1994). Configural and elemental strategies
in predictive learning. Journal of Experimental Psychology: Learning, Memory and
Cogntion, 20, 694709

Wills, A. J. (2002). Adapting to aresponse deadline in categorization. Procealings of the 24th
Annud Conference of the Cogritive Science Scciety. 938943

Wills, A. J. & McLaren, I. P. L. (1997). Generalizaion in human category leaning: A
connedionist acamunt of differencesin gradient after discriminative and non-discriminative
training. The Quarterly Journa of Experimental Psychology, 50A, 607-630.

WillsA.J., Reimers S., Stewart N., Suret M., McLaren |. P. (2000. Tests of the ratio rulein
caegorizaion. Quarterly Journa of Experimental Psychaogy, 53A, 983 1011

Zaki, S. R. & Nosofsky, R. M. (2007). A single-system interpretation of disciations
between recognition and categorization in atask involving objed-like stimuli. Cognitive,
Affedive andBehavioral Neuroscience, 1, 344359

Zwickel, J. & Wills, A. J. (2002). Is competitive leaning an adequate acount of free
classficaion? Procealings of the 24th Annud Conference of the Cognitive Science
Saiety. 982-987.



Anhang

Anhang 1

Instruktionstext |

In diesem Experiment geht es darum, wie du verschiedene Kategorien bildest, ohne dassdu
dabel Rickmeldung bekommst. Dies ist fur viele Teilnehmer der Studie sehr verwirrend. Lass
dich aber davon nicht entmutigen. Alles was von dir verlangt wird ist, dassdu de Bilder die
dir dargeboten werden versuchst in 3 verschiedene Gruppen einzuteilen. Die Einteilung soll
dabei aufgrund von Ahnlichkeiten erfolgen. Am Anfang musg du nattirlich raten welches

Bild duin welche Kategorie stedken sollst. Nachdem du aber mehr und mehr zugeordnet hast,
wirst du einen klareren Eindruck davon erhalten welche Bilder in eine Kategorie gehdren. Um
anzuzeigen, in welche Kategorie @n Bild eingeordnet werden soll, stehen dir 3 Tasten zur
Verfugung: ,, 1%, ,2* und ,, 3" auf dem Pfellblock. Du wirst im Laufe der Zeit eventuell
unterschiedliche Eindriicke der 3 Kategorien entwickeln. Wichtig ist dabei nur, dassdu nicht
willkurlich die Kategorien wedhselst, also nach einiger Zeit alle Bilder die du Kategorie 1
zugeordnet hast, der Kategorie 2 zuordnest oder Ahnliches. Nattrlich kann es aber passeren,
dassein Bild, welches du am Anfang noch Kategorie 2 zugeordnet héttest, jetzt in die
Kategorie 1 zu passen scheint.

Mit der Leataste geht eswelter...

Instruktionstext I

Bitte versuche dich tber die nadhsten 20 Minuten gleichméf3ig zu konzentrieren und lasse
dich nicht davon entmutigen, dassdu therhaupt keine Riickmeldung erhdtst. Schon mal jetzt
vielen Dank!

Mit der Leataste geht eswelter...
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Anhang i

Anhang 3

Herleitung der Wahrscheinlichkeit, durch Zufall dasKriterium zu err eichen

Die analytische Losung fur die Wahrscheinlichkeit, dass eine Versuchsperson das Kriterium
in einem Block durch zufélige Auswahl der Tasten erreicht, I&sg sich rur dann relativ leicht
finden, wenn jede Taste unabhéngig von der anderen gewéhlt werden kann. Dies wirde aer
auch die etrem unredistischen Félle mit einschlief}en, in denen rur eine Taste fur ale
Kategorien benutzt wurde. Um eine redistischere Abschétzung zu erhalten wurde die
Randbedingung hinzugefiigt, dassalle 3 Tasten Uber den Block hinweg deich héufig gedriickt
werden sollen. In diesem Fal sind de Wahrscheinlichkeiten eine bestimmte Taste a1 driicken
nicht mehr unabhéngig voneinander, was eine aalytische LOsung erschwert. Aus diesem
Grunde wurde @ne Computersimulation eingesetzt um diese Wahrscheinlichkeit zu schétzen.
In der Computersimulation wurde ene ,,Urne’ mit jewells 8 Reprasentanten der Kategorien 1,
2 und 3 c¢efullt. Danach wurde aféllig jeweils ein Représentant ausgewahlt und zuféllig
einem von 3 ,Tasten*-Eimern zugewiesen. Der Reprasentant wurde danadh aus der Urne
entfernt. Die Eimer konrten jewells hochsten 8 Tasten beinhalten. Wenn ein Eimer bereits
geflllt war wurde die ,Kategorie® zufdllig auf die anderen noch freien Eimer verteilt.
Naddem die Urne lee war wurde Uberprift, ob das Kriterium, das darin bestand, dassin
dlen 3 Eimern mehr als 5 Reprasentanten der gleichen Kategorie vorhanden sein sollen,
erfullt war. In 10° Durchgangen wurden auf diese Weise 19432 Félle azielt, bei denen das
Kriterium erflllt war. Bel 15 Kontrollsmulationen mit anderen Ausgangswerten fir den
Zufallszahlengenerator wurden Werte im Bereich zwischen 19372 und 19776erhaten. Damit
l&sg sich mit grof3er Sicherheit die Wahrscheinlichkeit im Experiment in einem Block das
Kriterium zufdlig zu erreichen durch 0.0002 nach oben abschétzen. Da jede Versuchsperson,
hochstens 9 Blocke in jeder Phase zu absolvieren hette, war die Wahrscheinlichkeit die

nachste Phase bei zufélliger Betdtigung der Tasten nicht zu erreichen (1-0.0002° = 0.998.
Die Wahrscheinlichkeit in einer der Phasen zufdlig das Kriterium zu erreichen betrug damit
1-0.998 = 0.004
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Experiment 1, Ergebniss fur Nicht-L dser

Anzahl bendétigter Blocke
- Nicht-Loser -

m Fhase 1
W Fhase 2

L T N T SN B |
l
1

Won

Yon

Yona

ond

Ypns

YpnE

B

Wpng

NG

pnd
Wpn10
W
Wpnl
Wpnla
Wpntd
Wpnlh
Wpn
Wpntd
Wpn1e
Ypnld

WpnZl
Yo

Mittelwert m

Mittlere Reaktionszeit
- Nicht-Laser -

Block 1
Block 2

Block 4
Block &
Block &

kG

Block 1
oc
Block 3
Block 4
Block S
loc

—— Wpn1
—s— pn2
Wpnd
Wpnd
—=—pnh
—— Wpnk
———— Wpn?
—=— Wpnd
Wpnd
Wpni0
Wpnli
Wpniz
Wpnl3
Wpnld
Wpn1b
Wpnig
——pniY
Wpnid
Wpnid
Wpna0
Wpn2i
e [k i




Anhang

Konsistenz
- Nicht-Loser -

30

——\pnl
i Vpn2
Vpn3
Vpnd
== \/pn5
~——8—\V/pn6
—p—\/pn7
———\/pn8
Vpn9
Vpnl0
Vpnll
Vpnl2
Vpnl3
Vpnl4d
Vpnl5

Vpnl6

Vpnl7
Vpnl8
Vpnl9
Vpn20
Vpn21

- jttelwert

Taste
Kat3

:';]:'
f

.

e
2 Taste
' Kat2




Vi

Der Blocking-Effekt in Klassifikationsparadigmen

Bekanntheitseinschéatzung - Nicht-Loser-

OKatl

OKat3

&
&
»
A

A WO O QO N
S NN UL
L

W




Anhang

Vi
Anhang 5:
Experiment 2, Ergebniss fur Nicht-L dser
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Experiment 3, Ergebnisse fir Nicht-L dser
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Anhang Xiii

Anhang 7.

Instruktion zur Analyse der Beschreibungen lber die Kategorienzuordnung

Entscheide zauerst, ob die Versuchsperson eher auf die Form und Auspragung eines I cons
geaditet hat oder auf die Farbe. Entscheide dich fur genau eine dieser Moglichkeiten. Auch
wenndu der Meinung bist, dassbeide Entscheidungsgrundlagen in den Text interpretiert
werden konnen, triff eine Entscheidung danacdh, was dir die vorherrschende Tendenz zu sein
scheint. Bei Aussagen wie zB. , allgemeine Ahnlichkeit* tberlege dir, ob eine Entscheidung,
die aif allgemeiner Ahnlichkeit basiert, eher durch Farben oder durch Formen redisierbar ist.
Verfahre ds nadhstes genauso mit der Unterscheidung, ob fiir die Kategorienwahl jeweils
mehr as 1 Icon eine Rolle spielt. Das heil3t, ob die Versuchperson schildert, dass $e auf mehr
als auf 3 Icons, fur jede Kategorie anes, geaditet hat. Auch hier muss du wieder eine
Entscheidung treffen. Schlief3lich gib an, ob der Text nahe legt, dasseine Restkategorie
genutzt wurde, in die jewells alle Stimuli platziert wurden, welche in keine andere Kategorie
zu pasen schienen. Schliefdlich, entscheide, ob die Versuchsperson ihre Strategie gewedhselt
hat. Der Wedhsel von einem [con zu einem anderen zéhlt dabei nicht als Strategiewedsel, der
Wedhsel von Farb- zu Formbeurteilung jedoch schon.



Anhang 8

Versuchspersonenberichte Experiment 1. Unterschiede
zwischen den Ratern sind farblich hervorgehoben

Erfolgreiche Loser

Farben

Iconform

Erstrater

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

Farben

Iconform

Zweitrater

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

vpnl

sortieren nach Farben welche wo am Haufigsten vorkommt
Eindruck

x

x

Vpn2

Ich hab mir die Muster angesehen und hab dann entschieden sie nach
den Uberwiegenden Farben zu gliedern. In Gruppe 2 waren aber alle
Muster die nirgendwohin passten. In Gruppe 1 waren die rétlichen und
in Gruppe 3 die grinen. Spater wurde Gruppe 2 die blaulichen und die
Gruppe 1 die die nirgendwohin passen.

Vpn3

keine Angaben

Vpna

Bei dem Ubungsdurchgang war ich noch véllig ratlos, in welche
Kategorien ich einteilen sollte. Nach einiger Zeit meinte ich dann zu
bemerken, daf’ die Zusammenstellung h&ufig die gleiche war, merkte
mir zwei der Symbole und ihren Standort (insbesondere unten rechts
und in der Mitte links) und versuchte dann, die gleichen Muster in die
gleiche Kategorie zu stecken, vertat mich aber haufiger. Aufgefallen ist
mir auch, daB ca. nach der Halfte der Zeit drei andere Muster immer
wieder auftauchten, wahrend die von vorher gar nicht mehr auftraten. Ich
teilte dann drei neue Kategorien ein und ging nach dem gleichen
System vor, vergal3 aber auch hier haufiger die Einteilung oder vertippte
mich versehentlich.

Vpn5

1 war eher rot 2 eher blau 3 eher grun lastig

Vpn6

zum Teil habe ich mich an einzelnen Symbolen orientiert, die meistens
an der gleichen Stelle des Kastens wieder aufgetaucht

sind. Zum Teil bin ich auch nach dem Gesamteindruck vorgegangen,
z.B. wenn die Farbe rot/griin Giberwog oder die Figuren stark kantig
wirkten.

jeweils ein Icon

Vpn8 [Vpn7

Farben olivgriine Viererkette Formen die plakativ waren, "rote
Trompete" "Schnorkel D", "Blitz" noch mehr Farben.

Vpn9

Habe mich an drei markanten, sich wiederholenden Merkmalen orientiert
und sie dann zugeordnet. Dabei gab es Formen, die mir ins Auge fielen
und Farb-Kombinationen, die sich von vorangegangenen Bildern
abhoben (z.B. turkisfarbenes Zeichen mit roter Umrandung).

Vpnl0

Kategorien gebildet nach den beiden ersten Zeichen. Vor allem farbliche
Zusammenspiele. 3 war immer die gleiche Farbei beiden ersten beiden
Zeichen. 1 war immer gelb und rot oder auch andere grelle
Farbunterschiede. 2 war dann der Rest bzw. meist blau und eine andere
Farbe.

vpnil

Ich habe die Kategorisierung nach Form des Items bestimmt. Die erste
Kategorie waren zackige Item, wobei ich mich auf das erste ltem
beschréankt habe. In die zweite Kategorie habe ich rundere Formen
eingeordnet, wahrend ich in die dritte Kategorie ein kreuzférmiges Item
eingeordnet habe, und alle Items, die mir unbekannt schienen.

Vpnl2

Ich habe mir immer das erste Zeichen in der oberen linken Ecke
angeschautund festgestellt, dass sie sich wiederholen, das habe ich als
Kriterium fur die Kategorie 1,2 oder 3 genommen.

Vpnl3

zuerst nur nach Menge der Farben, 1-blau,2- gelb, 3-rot,

dann nach Haufigleit der Farben (entsprechend oben),

wurde zunehmend schwierig, ging aber bis zum Ende.

Beim 2. Teil hatte ich echte Probleme, da ich die Icons nicht so sehr
beachtet habe.

Vpnl4

einzelnes Icon




Vpnl5

1) zufallige Kategorisierung

2) Ahnlichkeiten entdecken

3) rechte unterste Ecke als Anhaltspunkt genommen

4) Wechsel der Iconkarten erkannt

5) ahnlichen Icon gleiche Kategorienzahl zugeordnet,z.B. Spirale

gelb/griin=drei; beiden anderen willkirlich zwei bzw.eins

Summe

Nicht-erfolgreiche Loser

Farben

Iconform

Erstrater

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

Farben

Iconform

Zweitrater

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

vpnl

Kategorie 1: etwas verworrene Objekte, objekte, die mir unter eins
bekannt waren

Kategorie 2: eckigere Symbole

Kategorie 3:rundere objekte, Meeresahnliche objekte, objekte, die ich
bereits eingeordnet hatte

Vpn2

Ich habe mich auf eine Figur, auf welche ich anfangs immer zuerst
geschaut habe konzentriert und dann drei Kategorien (eher blau, eher
griin und eher rot; 1 war z.B. eher blau) gemacht.

Vpn3

rot=1
grin=2
blau=3

Vpna

3 kategorien:
1 gelb

2 "bunt"

3 blau

Vpn5

Wie ich diesen test angegangen habe.

Die ersten drei Minuten habe ich selbst erst versucht, Kategorien zu
suchen. Danach schien es mir das beste, die Bilder nach den Farben zu
ordnen, d.h. welche farbe in der Uberzahl war. 1war rot, 3 war griin,
undefinierbared oder mischmasch war 2 Nach circa 15 Minuten hat mich
die Konzentration verlassen, da habe ich geschlampt.

Vpn6

"- zum einen nach den blauen Farben geschaut. sind sie in der Giberzahl
oder nicht? wenn ja, dann 3

- rot-gelbes symbol in mitte. ja oder nein? wenn ja, dann 1

- ganz fremde oder unbekannte symbolkombinationen unter 2

vpn7

Einsteilung der Kategorie:

1 - vorwiegend dunkle Farben, kaum hell-Téne und dann auch nicht in
relativer "Reihenfolge" zueinander

2 - mehr helle Tone, Symbole mit hellen Linien durch zB Linien
verbunden

3 - die meisten hellen Téne, verbunden in Linien, Karos, Ecke ausgefillt
mit hellen Symbolen

Vpn8

Also erst mal habe ich Gberhaupt gar kein System erkannt und daher
alle Icons in eine Kategorie eingeordnet. Ich habe dann versucht nach
dem farblichen Gesamteindruck der Items zu kategorisieren, habe dann
mal die Elemente der rechten oberen Ecke des Quadrates kategorisiert,
habe dann nach einem Gesamteindruck in den Formen geschaut, wobei
sich die Kategorie "Blumen" einigermaRen gut von den restlichen zweien
trennen lieR, die ich aber nicht definieren und auch nicht
auseinanderhalten konnte. Zwischendurch habe ich manchmal den
Uberblick verloren und dann alle Icons in die erste Kategorie sortiert.
Ach ja, und zwischendurch habe ich auch noch versucht die Elemente
einzelner Ecken nach Formen zu kategorisieren.

habe auf Farbintensitat geachtet schwache, mittlere, starke
Farbintensitat bzw. veschwommen oder nicht verschwommen

Vpnl0 |Vpn9

Ich habe mich zuerst nach der Haufigkeit der Farben orientiert und
versucht sie zu kategorisieren. Erst spater habe ich versucht, die
verschiedenen Zeichen nach der Ahnlichkeit zu ordnen.

Vpnil

Ich habe die Stimulus nach Farben geordnet: Kategorie 1 waren in
meiner Ordnung Uberwiegend rote Farben, Kategorie 3 iberwiegend
blau (vor allem mit griin dazu) und Kategorie 2 habe ich die farblich eher
ausgewogenen, also farblich gemischten Stimuli zugeordnet (ist wohl

deshalb die grof3te Kategorie)




Vpnl2

"- Anfangs wirkte alles gleich
- Danach habe ich eingeteilt, wusste aber z.T. nicht mehr was wo hinein
- Dann habe ich Kategorie 1 gebildet: Erste Zeile rot-gelb
- Kategorie 2: erste Farbe Zeile 1 anders als die hinteren 3
- Kategorie 3 alles uebrige
- Zum Schluss musste ich also alles in Kategorie 3 einordnen, was mir
etwas falsch vorkam.
Blaue Farbe in der ersten Zeile war immer Kategorie 3"

Vpnl3

"-allgemeiner Eindruck gewinnen von von Form und Farbe
-Eindruck Uber die Abfolge der Bilder

-Kat 1 alles mit Hellblau

-Kat 3 alles mit rot- griin

-Kat 2 alles mit gelb

Ich bin gréRtenteils nach dem ersten Farbeindruck gegangen, dabei
habe ich die mehr tiirkis erscheinenden in die eins “"gesteckt”, die
rot/griinen in die drei und alles halbwegs dazwischen in die zwei.

Vpnis | Vpnla

nach grof3e.nach farbe (rot, blau, bunt)

Vpnl6

Anfangs Gliederung nach Bunt- bzw. Lebendigkeit, dann auch nach
Wirkung des Hintergrundes in Verbindung mit den Symbolen.
Besonders Gliederung nach einem wiederkehrenden Bild in der rechten
unteren Ecke. Dann, nachdem das erste Bild mit eindeutiger Mehrzahl
an roten Symbolen aufgetaucht war, nach Farbdominanz: rot, bunt
(ausgewogen), blau. DAbei zunehmend auch unter Einbeziehung der
verschiedenfarbigen Umrandung gleicher Symbole auf erschiedenen
Bildern.

vpnl7

1. Sortierung nach Farben
2. Sortierung nach Farben und GroRe

Vpnl8

dominirte farben

1. rot

2-hell blau

3-gruen, und total gemischt

Nach Farben

Vpn20 | Vpnl9

Ich hab gedacht, die roten eher eckigen Symbole waen eine Kategorie,
die blauen runderen eine und blau, rot und griin war Kategorie zwei.

Vpn21

ich habe mich an den ersten paar Symbolen orientiert. Es gab welche,
die Uberwiegend rot im Bild hatten und welche, die Giberwiegend blau im
Bild hatten, dann gab es noch welche bei denen weder ro noch blau
Uberwiegte, sie waren rotundblau ungefahr gleich viel, diese Bildeten die
letzte Kategorie. Im Verlauf der Serie kamen dann aber keine
tiberwiegend roten Symbole mehr, jedoch uberwiegend griine/gelbe
Symbole, gemischte Symbole und Giberwiegend blaue Symbole. Ich
entschied mich jedoch nicht um umd ordnete die griinen Symbole, die ja
die Kontrarfarbe von rot ist, nicht zu den roten Symbolen, sondern in die
letzte Kategorie: alles auBer Giberwiegend rot und blau. Zum Ende der
Serie kamen dann noch sehr vereinzelt tiberwiegend rote Symbole,
diese ordnete ich dann in die erste Kategorie. Manchmal machte ich
jedoch Fehler beim driicken! Scusi!!!!

Summe

20




Versuchspersonenberichte Experiment 2.
Unterschiede zwischen den Ratern sind farblich
hervorgehoben

Erfolgreiche Loser

Farben

Iconform

Erstrater

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

Farben

Iconform

Zweitrater

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

Vpnl

Kathegorien habe ich zunachst nicht wirklich gebildet, da mir
nicht ersichtlich war, wonach ich die Symbole ordnen
konnte. Ich habe mir dann einzelne Symbole herausgesucht,
welche Ahnlichkeit zu einem mir mehr oder weniger
bekanntem Gegenstand hatten. Nach diesen habe ich dann
kathegorisiert und bei 6fterem Betrachten auch nach den
anderen Symbolen.

Vpn2

unter 1 kamen die Bilder, in denen mehrere fischahnliche
Formen drin waren unter 2 kamen die Bilder, in denen
Schleifen, Achter und Ahnliches dominierten unter 3 der
Rest, wobei meist rechts oben ein hellblaues Symbol war

Vpn3

Am Anfang bin ich ziemlich stark nach meinem Gefiihl
gegangen oder auch ein bisschen nach Farben (z.B. in der
unteren Reihe ist alles blau). Danach habe ich mir jedoch
markante Formen gemerkt, die immer am gleichen Platz
auftauchen (z.B Kategorie 2: Schleife rechts oben).

Auch hatte ich ein bisschen in Erinnerung, wie die anderen
Formen dazu aussehen, was mich bestétigt hat. Dies hat
meines Erachtens auch ganz gut geklappt, bis die Figuren
durchgemischt wurden. Ganz am Schluss, wenn in einem
Bild Formen waren, die zuvor markante Formen aus
verschiedenen Bildern waren, habe ich eher wieder nach
Gefiihl gehandelt.

Nach bestimmten markanten oder auffallenden Zeichen,
dem spontanen Gesamteindruck und den tberwiegend
vorkommenden Farben!

Vpn5| Vpn4

Uberwiegend gleiche Symbole - gleiche Kategorie.
Farbliche Trennung

\Vpn6

1 fiir eher dunkler Gesamteindruck

2 fur eher heller Gesamteindruck

3 wenn aufféllig viele eckige Figuren vorkamen (hab mich
am Schluss dabei erwischt, 3 fir hell/dunkel-Gemisch zu
nehmen)

Vpn7

Kriterien zur Kategorisierung:

- Icon im linken oberen Eck

- blau/gelb oder rot/griin Uberwiegend -> Anzahl der Stimuli
pro Farbkombi

- Gesamteindruck der Farbkombi

Vpn8

die formen der bilder (spitz,eckig,rund,...) haben mir
geholfen die bilder auch nur irgendwie einzuteilen.
manchmal hab ich nicht das ganze bild angeschaut, sonder
nur einen teil (zwei gleiche zeichen nebeneinander), und so
wiedererkannt. ich bin mir sicher,dass ich ab und zu das
selbe bild unter verschiedene nummern verteilt habe.

Farbe

Vpnl0 |Vpn9

Auf Forméahnlichkeiten beziehungweise Familiaritét geachtet.
Einzelne Bestandteile zugeordnet.

Vpnll

Anhand eines haufig vorkommenden icons die jeweilige
Kathegorie bestimmt. Wenn jew. Icon erkgannt, jew. Zahl
gedrickt, Rest ignoriert; wenn keines der bekannten icons
dabei war, meistens 2 gedriickt




Kategorie 1: grofRe, zackige Gebilde
Kategorie 2: gemischt, mittel, hyrogliefenartige Gebilde
Kategorie 3: kleine, runde, flachige Gebilde

Vpnl3 | Vpnl2

Kategorie 1: Symbol x vorhanden
Kategorie 2: weder Symbol x noch y vorhanden
Kategorie 3: Symbol y vorhanden

Vpnl4

Die Art wie die Kategorien gebildet habe hat sich im Laufe
des Experiments geéndert. Zuerst habe ich die Formen in
rund, eckig und gemischt unterteilt. Das war aber sehr
schwierig. Deshalb habe ich danach immer an einer
bestimmten Figur orientiert. Wenn ich die entdeckte, wusste
ich, um welche Kategorie es sich handelte.

Vpnl5

1: Klein & rund
2: Weder 1 noch 3; eckig und rund
3: eckige Formen

Vpnl6

Ich habe hauptséachlich auf die Farben geachtet, ob sie hell
grell oder eher dunkel waren. Zudem habe ich mir die
Anordnung der ersten Reihe (waagerecht u. senkrecht)
versucht zu merken und anzuordnen.

Vpnl7

Kategorienauswahl nach Intensitat einer Farbe, d.h. war ein
Gesamtbild eher im Ton rot/gelb oder hellblau. Ausserdem
nach bekannten Objektformen, die mir mit der Zeit immer
bekannter wurden.

Summe

Nicht-erfolgreiche Loser

Farben

12

Iconform

12

Erstrater

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

Farben

12

Iconform

14

Zweitrater

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

Vpnl

nach anfanglichen schwierigkeiten :
Vor allem nach farbhaufigkeit

x

x

Vpn2

Die Kategorien habe ich nach der Anzahl der Farbe blau
gebildet. Nicht so sehr nach den Icons, sondern wie oft die
Farbe blau im ganzen Gebilde vorkam. Wenn die Farbe bis
3 mal vorkam, war es Kategorie 1, bei 4-5mal die Kat. 2 und
bei mehr als 6mal die Kat.3.

Ich habe nach den Farben sortiert, ob es rot, blau oder
braun dominiert.

Vpn4 |Vpn3

kategorie 1 : gruner Anteil hat Giberwiegt
kategorie 2 : blauer Anteil hat iberwiegt
kategorie 3 : gemischte Farben

Kategorie 1: § drin
Kategorie 2: & drin
Kategorie 3: Nichts von beiden oder beide drin

Vpn6 | Vpn5

farben

Vpn7

kein wirkliches System immer den ersten in der zweiten
Reihe den verschiedenen Kategorien zugeordnet. System
nicht immer durchgehalten

nach farben "kalt" (mehr blau) vs. "warm" (mehr rot) bzw
"warmer" (noch mehr rot +goldrand)

Vpn9 [Vpn8

mehrer Icons

Vpnl0

Ich habe nach Farbe kategorisiert. Je nachdem welche farbe
auf dem Bild Giberwog, habe ich das Bild in verschiedene
Kategorien gesteckt. In der ersten Kategorie war es
Uberwiegend die Farbe Rot, in der zweiten die Farbe Griin
und in der dirtten die Farbe Blau.




Vpnll

In der ersten Kategorie alles, was nirgends richtig
dazupasst, in der zweiten alle Bilder mit fischartigem roten
Symbol und in der dritten alle Bilder mit auffalligem
verschlungenen hellblauen Symbol. Manchmal war beides
vorhanden, da habe ich gemerkt, dass meine Einteilung
vollig falsch ist, aber da war es scon zu spéat und mir fiel
keine bessere Einteilung mehr ein...

Vpnl2

Meine Kategorien habe ich versucht nach dem &usseren
Erscheinungsbild zu wahlen, das heisst hauptséachlich nach
der Farbenhaufigkeit. Wenn mehr blau vorkam war es die
eine, bei mehr rot und braun Ténen die andere; als dritte
Kategorie habe ich die weisse Flache gewahlt.

Vpnl3

erste K. :symbole mit mehr Blauténen
zweite K. :symbole mit mehr rot-grinténen
dritte K. :wenn eine Farbe richtig eindeutig zu sehen war

Vpnl4

Ich bin nach dem Kriterium der Farbmehrheit vorgegangen,
d.h. ich habe die Bilder nach der Farbe zugeordnet, die
meinem ersten Eindruck nach am stérksten vertreten war.
1 griin/ gelb Uberwiegt

2 rot

3 blau

Vpnl5

Kategorien eingeteilt Uber Farben (blau vs. rot)

bei vielen blauen Items links = 1

bei vielen blauen Items Mitte = 2

bei vielen blauen Items rechts bzw. nicht eindeutig
bestimmgar = 3

manche Bilder bekannt in ihrer Kategorienugehdrigkeit

Vpnl6

form und farbe

Vpnl7

kategorie 1: mengenanteil von rot und gelb tberwiegt, zum
teil symmetrische anordnung der symbole

kategorie 2: mengenanteil von rot, gelb, griin und blau
ausgewogen, keine symmetrie der icons, sondern
durcheinander gemischt

kategorie 3: mengenanteil von griin und blau tiberwiegt

Vpnl8

keine Angaben

Vpnl9

eigentlich habe ich fast ausschlie3lich auf die farbliche
verteilung geachtet, zeitweise war z.b. viel rot gleich 1, blau
und rot gleich 2 und viel blau und wenig rot gleich 3. die
einzelnen zeichen oder bestimmte muster habe ich nicht
beachtet.

Summe

13




Versuchspersonenberichte Experiment 3.
Unterschiede zwischen den Ratern sind
farblich hervorgehoben

Erfolgreiche Ldser

Farben

Iconform

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

Farben

Iconform

einzelnes Icon

mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

Es gab bestimmte Figuren, die nicht standig
wiederkamen. Ich habe mir erst eine ausgesucht (helle
Figur), und habe immer dann, wenn diese Figur nicht
dabei war, die andere Kategorie gewahlt. Nach einer
Weile kam diese Figur nicht mehr und ich habe mir eine
andere Figur (wieder eine helle) ausgesucht und nach
dem gleichen Kriterien weiter sortiert.

Vpn2 |Vpnl

keine Angaben

beim Einteilen der Kategorien insbesondere Riicksicht
genommen auf:

farbe

form (rund vs eckig etc)bzw Gruppenzugehdérigkeit (dh
ob in der Form etwas(Kategorie) zu erkennen war)
Anordnung (ob Reihen oder nicht, ob mehrfach derselbe
Gegenstand), folglich Haufigkeit innerhalb einzelner
items

bestimmte items haben sich besonders gepréagt und
immer, wenn sie wieder vorkamen automatisch selbe
Gruppenzuordnung.

Vpn4 |Vpn3

keine Angaben

Habe auf Icons geachtet. Insbesondere anhand von
einzelnen Icons entschieden (Form). Bestimmte Icons
treten zusammen auf. Farben weniger von Bedeutung.

nach Kompliziertheit der Figuren

Vpn7 [Vpn6 [Vpn5

einzelnes Icon

Ich habe versucht, die kategorien anhand eines
allgemeinen Eindrucks zu kategorisieren. Dabei war
insbesondere der Farbliche eindruck von Bedeutung. Zu
Anfang waren dies Stimuli mit mehr rot/griinen Icons vs.
Blau/griine Icons spéater war die Zuteilung nicht mehr so
klar. Irgendwas hat sich gedndert, aber ich kann schlecht
beschreiben was es war. Einzelne Bildchen konnte ich
mir nicht merken, da die DArbietungszeit zu kurz war.
Probleme hatte ic bei der Beurteilung der Bekanntheit
der Icons, da dies anders angeordnet waren und ich
nicht wusste, mit was ich die Bekanntheit vergleichen
soll.

Vpn9 (Vpn8

anhand einem Teil eines Bildes das einem Auge &hnlich
war

Vpnl0

ich habe versucht, nach einer pragnanten Form o. Farbe
zu suchen, und wenn diese dabei war, dann habe ich
eine Kategorie identifiziert. Einmal habe ich allerdings 2
Formen in einer Abbildung entdeckt, das war irritierend.




Vpnll

Uberwiegend Kombinationen aus rot und gelb ist rechte
Kategorie

Alles andere: links

im Laufe des Versuchs: bei mehr als drei rot-gelb-
Kombinationen: rechts, in jedem anderen Falle links.

Habe die Bilder nach ihrem Anteil an der blauen Farbe
eingeteilt. Die Bilder, die kiihler erschienen, zusammen
und umgekehrt.

Anhand der Randdicke der einzelnen Figuren habe ich in
Figuren mit diinnen und dicken Rénder unterteilt

Rechts bestimmtes Icon vorhanden - links bestimmtes
Icon nicht vorhanden: Icon wechselte wenn tberhaupt
nicht mehr aufkommend!!!

Vpnl5 |Vpnl4d |Vpnl3 [Vpnl2

Aussehen und Vergleich wie sie angeordnet sind

Erst nach Farben - hat nicht funktioniert

dann: ein markantes Symbol ausgesucht wo es vorkam=
erste Gruppe, wo nicht= 2. Gruppe

Merkmal musste einmal gewechselt werden

keine Angaben

Vpnl8 |Vpnl7 |Vpnl6

Gesamteindruck

X

X

Summe

Nicht-erfolgreiche Loser

Farben

10 7 8 3 1

Erstrater

Iconform
einzelnes Icon
mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

5

Farben

10 6 9 1 2

Zweitrater

Iconform
einzelnes Icon
mehrere Icons

Restkategorie

Wechsel

Kategorienbildung nach "innerer" Farbung des Motives,
also 1. Kategorie: blau + rot

2. Kategorie: gelb + griin

unabhéngig von Form und Farbe des Rahmens.

Wechsel vor Wechsel 1 Motiv rund/zackig
2. Teil an Symbol orientiert.

keine Angaben

Gesamteindruck

keine Angaben

Farbe Form einzelnes Icon

Farben

anfangs gar keine Kategorien, dann verschiedens
ausprobiert, am Ende nach farben geordnet (mehr blau
oder mehr rot).

Vpn9 [Vpn8 [Vpn7 |Vpn6 [Vpn5 |Vpn4 [Vpn3 [Vpn2 |Vpnl

Farbe und Lage




o
—
=
> |hell - dunkel X X X
—
—
=
> |keine Angaben
N
¢ |Kategorie links: mehr blaue Icons
% Kategorie rechts: mehr rote Icons X X X
(3¢}
—
=
> |Farbe und geometri X X X
<
—
=
> |eckig vs rund X X
Te}
—
s
> |Farbeindruck X X X
Zuerst nach helleren und dunkleren Bildern, dann hab
ich mir gewisse Zeichen gemerkt und danach sortiert,
also eher groRRe helle Zeichen in die 1. Kategorie und
viele kleine kantige dunkle Zeichen in die 2. Kategorie,
«© |groles "&" Zeichen in die 1. Kategorie usw. Aber ein
¢ |richtiges System hatte ich glaub ich nicht wirklich, dazu
% warn die Bilderabfolge zu schnell. X X |x X
N~
—
c
o .
> |ueberblick X X X
[co}
—
=
> |[Form X X

Summe

11

4 312 0 3 11

4 312 0 O




Anhang Xxiii

Anhang 9

Computersimulation.

Konrekionistisches Delta-Modell |

Das Modell bestand aus 72 Eingabeknoten und 3 Ausgabeknoten. Jeder Eingabeknoten
représentierte genau 1 1con. Durch die orthogonale Kodierung wurden eventuell bestehende
Ahnlichkeiten zwischen den Icons in der Eingabe nicht beriicksichtigt. Alle Eingabeknoten
waren mit allen Ausgabeknoten Uber verénderbare Gewichte verbunden. Die Gewichte
wurden am Anfang der Simulation mit Zufallswerten aus einer Gleichverteilung tber dem

Intervall O bis % initialisiert. Durch die Gleichvertellung konnte ewartet werden, dassdie
redisierten Gewichte sich symmetrisch um % verteilen und somit der Erwartungswert fur

die Gewichte % betragt. Damit sollten sich die Gewichte Uber alle 72 Eingabeknoten

hinweg zu ungefahr 1 aufsummieren.

Nad jeder ,,Darbietung” eines Stimulus wurden die Gewichte a1 dem gewinnenden
Ausgabeneuron nad folgender Regel aufgefrischt:

AW

_Bd-o0)a . - o
, = ———— i [ {aktive Eingabeknoten}, n Anzahl aktiver Eingabeknoten
n
und
Aw; = B(1-o0;)w; ;i O {inaktive Eingabeknoten}
Der Lernparameter Beta wurde Uber die Simulationen hinweg von 0.001 bis 0.5 in Schritten
der Grofe 0.01 erhoht.

Fur jeden Parameterwert 3 wurden 24 Simulationen durchgefiihrt. Die Eingabeneurone
wurden entsprechend den 24 wnterschiedlichen Présentationsfiles, die den V ersuchspersonen
prasentiert worden waren, initialisiert. In der Bildschirmprasentation dargebotene Icons
wurden durch Eingabeneurone reprasentiert, welche die Aktivierungsgarke 1 erhielten. Alle
anderen Eingabeneurone ehielten die Aktivierungsgérke 0.

Die Kategorienentscheidung entspradh dem am stérksten aktivierten Ausgabeneuron.
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Konrekionistisches Delta-Modell |1

Die anzigen Unterschiede 2u Modell | bestanden darin, dassam Anfang der Phase 2, die
Gewichte zu Ausgabeknoten 3 erneut zufdlli g initialisiert wurden
(Wiedererkennungshypothese) und de Verénderungsregel bel aktiven Gewichten um den
Salienzparameter (Habituationshypothese) erganzt wurde:

AW - :B(l_ Oj )ai Scon

i

; I O {aktive Eingabeknoten}

Hierbel gibt , Scorr die Sdlienzstérke der jeweili gen aktiven [cons an.

Die Salienzstarke wurde bei der ersten Prasentation eines Icons auf 1 gesetzt. Die
Salienzstérke nahm nach jeder Iconprasentation um einen durch den Salienzparameter
festgelegten Prozentwert ab:

Sicon (t)=Sicon(t-1)* (1'Sparameter)

,U* Indiziert dabel den Zeitpunkt bzw. die Anzahl stattgefundener Iconsprésentationen. Der
Salienzparameter variierte, wie die Lernrate, im Bereich von 0 bis 0.5 und mit Schrittgrofe
0.01.

Fur jede Parameterkombination erfolgten 24 Simulationen.

Konrekionistisches Rumelhart & Zipser-Modell |

Das Netzwerk entsprach dem Delta-Modell 1. Lediglich anderte sich der Update-Algorithmus
Zu:

0 Falls Einheit j bei Vorliegen von Stimulusi verliert

Aw; = & _ B,W. . . . . .
1 2% Falls Einheit j bei Vorliegen von Stimulusi gewinnt

Gegenuber dem Rumelhart und Zipser Modell (1986 wurde ds weiterer Parameter 3,
eingefuihrt, um dem Modell mehr Mgl chkeiten einzuraumen und damit einer Widerlegung
zu entgehen. Wahrend [3; die Lernrate représentiert, regelt 3, den Zerfall von
konkurrierenden Gewichtsverbindungen und wird deshalb mit dem Ausdruck ,Decay-
Parameter referenziert.

Konnektionistisches Rumelhart & Zipser-Modell 11

Das Netzwerk entsprach dem Delta-Modell 11. Der Update-Algorithmus veranderte sich zu:

E 0
A\Nij = %{ a1 Scon _ﬁZ\Nij

Falls Einheit j bel Vorliegen von Stimulusi verliert

1n_ Falls Einheit j bel Vorliegen von Stimulusi gewinnt
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Grafische Darstellung der Parameterauswirkung auf die K ategorienentscheidung.

a) divisionsbegrenzter Algorithmus
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c) Delta Modell, ©=20.

Balienzfaktor
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d) Rummelhart & Zipser mit Salienzparameter ohne ©-Rauschen. Aus Darstellungsgriinden

sind nur Punkte fur maximale Decgy-Rate dargestellt.
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Anhang

e) Delta-Modéll 11 mit Performanz
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Anhang 11

Herleitung der Wahrscheinlichkeit, dassein vertauschtes Icon die Kategorienzuordnung
bestimmit.

Im Folgenden wird davon ausgegangen, dassfir jede der 3 Kategorien genau 1indikatives
Icon existiert, welches bei alleinigem Auftreten zu der entsprechenden Kategorienentscheid-
ung fuhrt. Wenndas in Kategorie Y transferierte indikative Icon x gemeinsam mit einem
indikativen Icon aus Kategorie Y auftritt, betrégt die Wahrscheinlichkeit, dasslcon x die
Kategorienzuordnung bestimmt, da avel gleichwertige Alternativen bestehen, 0.5. Mit
Wahrscheinlichkeit 0.10 ist aber zusdtzlich das indikative Icon aus Y ausgetauscht worden. In
diesem Fall falt die Entscheidung garantiert entsprechend Icon x aus:

P(Entscheidung basiert auf Icon x | x ist indikatives Icon und tritt im Stimulus einer anderen Kategorie auf) =
0.9*0.5+0.10*1 = 0.55.

Herleitung der Wahrscheinlichkeit, dasstber alle Versuchspersonen in Experiment 2
hinweg bei Vorliegen der Ein-lcon-Strategie kein einziges mal alle 3 I considentifizieren
wer den.

Die Wahrscheinlichkeit, dassein bestimmtes [con vertauscht wird betragt 0.10. Die
Wahrscheinlichkeit fir ein bestimmtes Icon vertauscht und erkannt zu werden betragt damit
0.10*0.55=0.055

Dassdas indikative Icon bei 8 Stimulusprésentationen wenigstens einmal vertauscht und
erkannt wird, ergibt sich aus der Gegenwahrscheinlichkeit:

1-(1-0.055°% = 0.36.

Dassin einer Phase aus allen 3 Kategorien die entscheidenden I cons erkannt werden, ergibt
sich zu:

0.36°=0.05.

Dass swohl in Phase 1 as auch Phase 2 nicht alle 3 Icons erkannt werden, betragt:
(1-0.05)% = 0.91

Dassdieses Ereignis fur ale 17 Versuchspersonen eintritt, betragt:

0.91''=0.19.

Herleitung der Wahrscheinlichkeit, dasstber alle Versuchspersonen in Experiment 2
hinweg bei Vorliegen der Ein-lcon-Strategie wenigstens 2 Iconsidentifiziert werden.

Dassin einer Phase wenigstens 2 entscheidendende | cons erkannt werden, ergibt sich zu:
0.36°*0.64*3+0.36°= 0.25

Dassin mindestens einer Phase wenigstens 2 | cons identifiziert werden konnen, betragt:
(1-0.25)% = 0.56.

Dassdieses Ereignis fur ale 17 Versuchspersonen hbchstens 1 mal auftritt, betrégt:
0.56*(1-0.56)'*17 + (1-0.56)*"= 2.09 *10°.



