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AD AERTSEN, MARKUS DIESMANN, MARC-OLIVER GEWALTIG, DETLEF HECK
UND STEFAN ROTTER

Dynamische Organisation von Hirnaktivitit —
Mechanismen und Funktion

1. Gegenstand und Zielsetzung der Forschung

Die Dynamik neuronaler Aktivitit gewinnt fiir das Verstindnis hoherer Hirnfunk-

tionen neuerdings immer mehr an Bedeutung. Ein prizise abgestimmtes Zusam-

menspiel aller Komponenten des Gehimns ist eine wichtige Voraussetzung dalfiir,

dal Wahrmehmung und Verhalten in sinnvolle Wechselwirkung mit der AuBenwelt

treten konnen. Die Signale einzelner Nervenzellen miissen folglich, ebenso wie die

Beitrage ganzer Hirnareale, in Raum und Zeit wohlorganisiert sein. Unser Ziel ist

ein Verstindnis der dynamischen Eigenschaften dieses Zusammenspiels. Gleicher-

mallen ist fir uns von Interesse, wie riumlich-zeitlich strukturierte Signale im Ge-

himn benutzt werden.

Die langfristigen Forschungsziele am Lehrstuhl fiir Neurobiologie und Biophysik

sind

o die Aufdeckung von Organisationsprinzipien und Funktionsmechanismen bio-
logischer Gehirne;

o die Erfassung dieser Prinzipien und Mechanismen mit Hilfe formaler Theorien
und Modelle;

o die Entwicklung darauf aufbauender neuer Verfahren fiir die Reprisentation
und Verarbeitung von Information.

Das Erreichen dieser Ziele erfordert ein hohes Mal3 an Multidisziplinaritit, mit Bei-

trdgen insbesondere aus Biologie, Physik, Mathematik, Informatik, und auch aus

Psychologie und Medizin. Die bearbeiteten Forschungsprojekte beriihren alle diese

Disziplinen.

2. Forschungsschwerpunkle

Konkreter Gegenstand der Forschung sind die strukturelle und funktionelle Orga-
nisation des Sdugerhirns mit dem Ziel der Entwicklung quantitativer Modelle. Diese
sollen den momentanen Erkenntnisstand zusammenfassen, experimentell tiberpriif-
bare Vorhersagen ermdglichen und eine weitgehende konzeptionelle Einordnung
der gemachten Aussagen ermoglichen. Die Grundlagen der Modellierung sind
durch Anatomie und Physiologie gegeben, die mathematische Analyse und numeri-
sche Simulation der Modelle fithrt dann zu Hypothesen tiber deren funktionelle Fi-
genschaften. Dieses Programm zielt ganz wesentlich auf die Integration und gegen-
seitige Befruchtung verschiedener systemorientierter Ansitze innerhalb der experi-
mentellen und theoretischen Neurowissenschaften.

Im Zentrum unseres Interesses steht der cerebrale und der cerebellire Cortex und
deren Wechselwirkung mit subcortikalen Strukturen. Die einzelnen Forschungs-
projekte gliedern sich dabei nach folgenden thematischen Schwerpunkten:
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1. Aufdeckung der physiologischen Mechanismen, die der raum-zeitlichen Orga-
nisation neuronaler Aktivitit zugrunde liegen. Kembegriffe sind: neuronale
Kodierung, Synchronisation, »cell assemblies«, funktionelle Karten, Dynamik
und Plastizitit. Von besonderem Interesse sind die Zusammenhinge zwischen
den Beschreibungsebenen.

2. Charakterisierung der anatomischen und funktionellen Architektur dieser
Hirnareale, insbesondere in Bezug auf ihre Rolle fiir die Dynamik von Aktivitit
und Synchronisation.

3. Erfassung und formale Analyse biophysikalischer Prozesse und méglicher Prin-
zipien der Informationsverarbeitung. Dies beinhaltet die Entwicklung quantita-
tiver Modelle und neuer Verfahren zur Analyse neurobiologischer Signale, und
schlieBlich auch die Formulierung neuer experimenteller Paradigmen.

4. Umsetzung der gewonnenen Einsichten in neue Verfahren der Signalanalyse
und neue Methoden zur Reprisentation und Verarbeitung von Information,
sowie deren konkrete Anwendung in Biomedizin, Informatik und Kognitions-
wissenschaften.

3. Forschungsstratege

Die Zusammensetzung der Arbeitsgruppe und die von ihr verfolgte Strategie ergibt
sich aus obenstehendem Konzept sowie aus den folgenden weitergehenden Ubetle-

gungen:
1. Hirnforschung und Theorie

Die Funktion des Gehims ist von enormer Komplexitit. Die Gesamtheit der insge-
samt moglichen Zustinde eines Netzwerks von 101 Nervenzellen ist derart grof3,
daB3 die im Laufe eines Lebens tatsichlich eingenommenen Zustinde nur etnen ver-
schwindenden Bruchteil darstellen. Diese Komplexitit hat wichtige strategische
Konsequenzen, sowohl fiir den experimentellen als auch fiir den theoretischen Zu-
gang. Gerade in einem solchen System ist ndmlich nicht zu erwarten, dal3 sich zu-
grundeliegende Gesetzmilligkeiten ohne weiteres aus den Daten ergeben. Eine
Theorie 1st notwendig, um tberpriifbare Vorhersagen iiber das Verhalten des biolo-
gischen Systems zu erarbeiten. Diese wiederum fithren zum Entwurf spezifischer
Experimente, so dafl die Theorie mit konkreten Fragen an die MeB3daten tberpriift
werden kann. Andererseits muf3 die Theorie eines solchen komplexen Systems, an-
gesichts der nur sehr unvollstindigen Beobachtbarkeit, alle erfallbaren biologischen
Randbedingungen bertiicksichtigen, will sie nicht zu einem sterilen, formalen Spiel
entarten.

Daber ist eine Forschungsstrategie, welche von etner starken Experiment-Theore-

Wechselwirkung geprigt ist und diese effeketiv einsetzt, am besten in der Lage, entscheidende

Foreschritte in der Hirnforschung u ersielen.

2. Hirntheorie, Neurobiologie und Neuroinformatik
Mit Blick auf die formulierten Forschungsziele verspricht eine gezielte Kombination

von verschiedenen Ansitzen und Methoden den groBten Erfolg. Ideen {iber mogli-
che Funktionsprinzipien des Gehirns kénnen sehr gut auf der Basis von Alltagsin-
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tuition formuliert werden. Auf der Ebene neuronaler Aktivitat fithrt dieses Vorge-
hen allerdings zu oft irrefiihrenden und manchmal falschen Schliissen. Ein ernstzu-
nehmender hirntheoretischer Diskurs konnte sich erst entwickeln, als versucht wur-
de, »intelligentes Verhalten« durch Modelle abstrakt zu beschreiben und in Simula-
tionen auf Computern nachzubilden. Der dadurch in Gang gesetzte Erkenntnispro-
zeB in den Bereichen der »kiinstlichen Intelligenz«, der »computational neuro-
science«, den Kognitionswissenschaften, und der Physik und Mathematik dynami-
scher Systeme hat die Hirntheoretiker in den vergangenen Jahrzehnten stark inspi-
riert. Umgekehrt haben die Einsichten und Ergebnisse der Hirnforschung niitzliche
Hinweise fiir das Verstindnis komplexer kiinstlicher Systeme liefern kénnen. Die
intellektuellen Verbindungen der modernen biologischen Hirnforschung mit der
Physik, der Mathematik und der Informatik sind unserer Erfahrung nach die anre-
gendsten und fruchtbarsten.

Daber ist gu erwarten, daf§ gerade eine Strategre, welche die Methoden und Kongepte ans

diesen unterschiedlichen Bereichen bei der Erforschung der Hirnfunktion gegielt und kompe-

tent verbindet, sich als erfolgreich herausstellen wird.

4. Methoden

Ein breiter Kenntnisstand und methodische Vielfalt sind Voraussetzungen fiir eine

erfolgreiche Durchfiihrung des oben beschriebenen multidiszipliniren Forschungs-

konzeptes. Daraus ergibt sich die Notwendigkeit, eine entsprechend reichhaltige

Palette an geeigneten, modemen Forschungsmethoden zu etablieren und einzuset-

zen. Aus den Forschungsschwerpunkten und den darin kooperierenden wissen-

schaftlichen Ansitzen ergeben sich im einzelnen folgende Methoden:

1. Neurophysiolggie: elektro-physiologische (»single und multiple micro-electrode re-
cordingg, extra- und intra-zellulir) und opto-physiologische (»real time optical
imaging«) Ableitungen von Neuronenaktivitit von iz vive und in witro Pripara-
tionen; in Kombination mit rechnergestiitzter Datenauswertung,

2. Neuroanatomie. Moderne Methoden der beschreibenden und funktionellen Neu-
roanatomie; insbesondere Mikroinjektion von geeigneten Farbstoffen in 7z viw
und zn witro Priparationen, rechnergestiitzte Analyse von Strukturdaten aus
Licht- und Elektronen-Mikroskopie, und schlieBlich quantitative, modellorien-
tierte Netzwerkanalyse.

3. Neurotheorie. Die Entwicklung und Anwendung einer formalen Hirntheorie
nimmt eine zentrale Position in diesem Programm ein. Sie prigt das Design der
Experimente, die verwendeten Auswertungsverfahren, und die Interpretation
der Ergebnisse. Die entwickelten Modelle sind je nach Erfordernis entweder
physikalisch-mathematischer oder algorithmischer Art (»computational mo-
dels«). '

4. Neurosimulation. Angesichts der groPen Komplexitit der untersuchten Systemne
kann die theoretische Arbeit nur zum Teil mathematisch geschlossen sein. Aus
diesem Grunde spielen Rechnersimulationen dynamischer Prozesse in grofleren
Netzwerken von (typischerweise mehr als 10%) Modellneuronen eine wichtige
unterstiitzende Rolle. Diese Simulationen unterscheiden sich durch ihren Grad
an biologischem Realismus, sowohl was die Einzelelemente als auch was die
Netzwerkarchitektur angeht, und variieren von detaillierten, unmittelbar an die
Neurobiologie ankniipfenden Modellen, tiber statistisch-physikalische Ansitze,
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bis hin zu abstrakten Modellen formaler Systeme. Diese neue Beschrei-
bungsebene der »# virtu« Neurobiologie schligt eine Briicke zwischen den bis-
lang getrennt operierenden Bereichen der experimentellen und der theoretischen
Neurowissenschaften.
Nachfolgend wird die Forschung unserer Arbeitsgruppe exemplarisch anhand einer
Auswahl von laufenden Projekten vorgestellt.

5. Neurophysiologie
5.1 Die Dynamik der neuronalen Interaktionen im GroBhirn

Die Untersuchung zeitlich kohirenter Aktivitit in Gruppen von Neuronen (cell as-
semblies«) bildet einen wichtigen Schwerpunkt unserer Forschung. In Zusammen-
arbeit mit Prof. Eilon Vaadia und Kollegen (Hebrew University, Jerusalem) wurde
die Kooperativitit von Neuronen im Grofhirn auf der Basis multipler Einzel-
zellableitungen am Frontalcortex von Affen im Verhaltensversuch untersucht. Es
stellte sich heraus, dal3 Interaktionen zwischen Neuronen stark vom Reiz- und Ver-
haltenskontext abhingig sind (Vaadia et al. 1995a). Die Analyse von 947 Zellpaaren
zeigte korrelierte Aktivitit in 499 Paaren. Die dynamischen Eigenschaften dieser
Korrelation wurden mit der JPSTH-Methode (Aertsen et al. 1989) niher untersucht.
In 61% der Fille (308/499) fanden wir schnelle Modulationen der Korrelation, die
in einem systematischen zeitlichen Zusammenhang mit dem Verhalten des Tieres
standen (ein Beispiel ist in Abb. 1 gezeigt), manchmal sogar ohne sichtbare Verin-
derung in den Feuerraten der beteiligten Neuronen (Vaadia et al. 1995b). Die Zeit-
konstanten dieser Dynamik lagen in der Groflenordnung von nur wenigen 10 bis
100 ms.

Die Abhingigkeit der Korrelationsmuster von der rdumlichen Entfernung der Neu-
ronen ergab sich durch einen Vergleich der Muster fiir Zellpaare, die an ein und
derselben Elektrode gemessen wurden, mit den Mustern fiir Paare von verschiede-
nen Elektroden. Positive zeitgemittelte Korrelationen wurden sowohl zwischen be-
nachbarten wie auch weiter entfernten (etwa 500-1000um) Neuronen beobachtet,
hiufiger allerdings zwischen benachbarten Neuronen. Dagegen wurden negative
Korrelationen ausschlieBlich zwischen raumlich entfernten Nervenzellen festge-
stellt. :

Diese Befunde stiitzen die Hypothese, daf3 cortikale Neurone sich schnell zu einer
funktionellen Gruppe organisieren konnen, um eine spezifische Aufgabe zu erfiil-
len, wihrend sie sich von gleichzeitig aktivierten, konkurrierenden Gruppen ab-
grenzen (Aertsen et al. 1994). Diese Gruppen sind rdumlich nicht zufillig verteilt,
sondern in »Clustern« organisiert. Wihrend benachbarte Neurone dazu tendieren,
ihre Spikeaktivitit zu koordinieren, grenzen diese Gruppen sich, mittels einer nega-
tiven Spikekorrelation, von weiter entfernten Neuronengruppen ab. Die damit ein-
hergehenden Zustinde erhohter (oder emiedrigter) Korrelation dauern in der Regel
nur Bruchteile von Sekunden an, und sind nicht mePbar mit den Feuerraten ver-
kniipft. Fin Uberdenken der heute vorherrschenden, auf Feuerraten beruhenden
Modelle der neuronalen Kodierung erscheint somit unumggnglich.
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Abb. 1. Dynamische Anderung der Spikekorrelation zweier Neurone im Frontalcortex des Affen, bezogen auf einen verhaltensrelevanten Reiz in
zwei unterschiedlichen Verhaltenskontexten (A: GO-Paradigma; B: NO-GO-Paradigma; fiir Einzelheiten siehe Vaadia et al. 1995a). Entlang der
Diagonalen der Matrix von Korrelationskoeffizienten (linke Bildhilfte) ist die zeitliche Entwicklung der Korrelation zweier Neuronen aufgetra-
gen. Diese Entwicklung ist auch noch einmal in der rechten Bildhilfte im schrig verlaufenden Histogramm dargestellt. Drei Hauptphinomene
konnen beobachtet werden: (1) Die Korrelation ist nicht konstant, sondern 4ndert sich stark und schnell in Abhingigkeit der Zeit relativ zum
Reiz. (2) Die zeitliche Modulation der Spikekorrelation zeigt starke Unterschiede in den Fillen A und B, in denen ein identischer Reiz (das »rea-
dy«-Signal) fiir das Tier eine jeweils andere Bedeutung hatte. (3) Sowohl die zeitliche Modulation der Korrelation als auch der Unterschied zwi-
schen den beiden Verhaltenskontexten tritt auf, obwohl die Feuerraten der beiden Neuronen unverindert und sogar in der Zeit konstant sind.
Nur anhand der Dynamik der Aktivititskorrelation 14t sich feststellen, daP die beiden Neuronen iiberhaupt im Verhalten involviert sind, und
zwar auf verschiedene Weise in den verschiedenen Kontexten. (Aus: Vaadia et al. 1995a)
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5.2. Dynamik der Hirnaktivitit: eine Erklarung fir die Variabilitit von Hirn-
potentialen

Anzeichen fir eine dynamische Organisation und Reorganisation von Zellverbin-
den konnten auch in Messungen der Aktivitit groBBer Zellpopulationen mit opti-
schen Ableitungen (»real-time optical imaging«) beobachtet werden. Filmsequenzen
der Himaktivitit von mehreren Quadratmillimetern des visuellen Cortex der Katze
zeigen komplexe raumlich-zeitliche Muster (stehende Wellen und Wanderwellen),
die sich iiber den gesamten beobachteten Cortexbereich ausdehnen kénnen. Interes-
santerweise unterliegen diese Muster starken Variationen von einer Reizdarbietung
zur nichsten, obwohl der visuelle Reiz jeweils identisch war. Eine dhnlich starke
Variabilitit der Reizantworten ist bereits seit langem fiir elektrophysiologisch ge-
messene Hirnpotentiale beobachtet worden, sowohl bei Einzelzellantworten als
auch bei Populationsaktivititen (lokale Feldpotentiale und evozierte Potentiale im
EEG).

Ublicherweise wird demzufolge ein »Signal-plus-Rauschen« Modell angesetzt. Hier-
bei wird angenommen, daf3 eine einzelne evozierte Antwort sich aus zwei Kompo-
nenten zusammensetzt, und zwar aus einem reproduzietbaren »Signal« und damit
unkorreliertem »Rauschen«. Das Signal wird iblicherweise durch Mittelung ber
mehrere Versuchsdurchldufe »vom Rauschen befreit«. Dieses Vorgehen setzt still-
schweigend voraus, dal »Varabilitit« und »Rauschen« einander entsprechen, und
daB3 auch das aktive Gehirn dem Problem der verrauschten Signale durch entspre-
chende Mittelung tber groBere Populationen von Neuronen begegnet. Viele Unter-
suchungen beschiftigen sich mit der Frage nach den Quellen dieser Variabilitit. Ei-
ne Klirung dieses kontrovers diskutierten Problems ist auBlerordentlich wichtig,
denn nur so kann die Frage entschieden werden, ob neuronale Kodierung von In-
formation auf der gemittelten Aktivitit von Zellpopulationen beruht, oder ob viel-
leicht doch die Aktivitit von Einzelzellen fiir eine zuverlissige Kodierung in Frage
kommt.

In Zusammenarbeit mit Dr. Amos Arieli, Prof. Amiram Grinvald und Alexander
Sterkin am Weizmann Institut (Rehovot, Israel) konnten wir kiirzlich zeigen, daf3
die durch einen Reiz induzierten Antworten deterministisch sind, und dal3 die Va-
riabilitit sich aus der Dynamik der sogenannten »Spontan- oder Ruheaktivitit« des
Gehirmns ergibt (Areli et al. 1996a). Insbesondere lieen sich die mit optischen Me-
thoden gemessenen raum-zeitlichen Aktivititsmuster als algebraische Summe zwei-
er Komponenten darstellen — die reproduzierbate Reizantwort tiberlagert sich mit
einer stark dynamischen Komponente, die den augenblicklichen — nicht vom Reiz
abhingigen — Zustand des cortikalen Netzwerkes reprisentiert. Auf der Basis dieser
Zetlegung waren wir sogar in der Lage, individuelle evozierte Aktivititsmuster trotz
threr Variabilitat vorherzusagen (sieche Abb. 2).

Diese Ergebnisse legen nahe, dall die Verarbeitung sensorischer Information in der
GroBhirrinde auf einer Kombination von direkten Sinneseingingen und einer sich
stindig 4ndernden — intern erzeugten — Netzwerkaktivitit beruht. Vorherrschende
Konzepte iiber die Rolle von »Rauschen« in der Himaktivitit werden durch diese
Befunde in Frage gestellt. Oftmals ist die sog. »Spontanaktivitit« sehr grof3, und
somit ist zu erwarten, dal3 sie fiir das Funktionieren des Gehirns eine wichtige Rolle
spielt. Mdglicherweise stellt sie ein neuronales Substrat fiir die Abhingigkeit der In-



formationsverarbeitung vom Verhaltenskontext und/oder dem BewuBtseinszustand
dar. In der Tat konnten wir kiirzlich zeigen, dal3 die »spontane« Hirnaktivitit das
motorische Verhalten von Affen beeinflut: die Reaktionszeiten in einem Experi-
ment zur Armbewegung konnten auf der Basis einer vorangegangenen Messung der
Hirnaktivitit kurz vor der Reizdarbietung vorhergesagt werden (Arieli et al. 1996b).
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Abb. 2. Aktivititsmuster eines 2x2 mm? groBen Ausschnitts des visuellen Cortex der Katze in Ant-
wort auf wiederholte Prisentation eines visuellen Reizes. Zwei verschiedene Realisierungen (A,B) der
Spontanaktivitit unmittelbar vor der Reizantwort (links) und evozierte Aktivitit 42 ms spater (mitte)
zeigen sich schnell indernde Aktivititsmuster. Beachte, dal — obwohl der Reiz in beiden Fallen iden-
tisch war — die Antworten sich stark unterscheiden. Dennoch konnten, durch Addition der mittleren
Antwort (iiber 34 Darbietungen, nicht gezeigt) zum Aktivititsmuster unmittelbar vor der Antwort
(links), die Einzelantworten vorhergesagt werden (rechts). Beachte auch die gute Ubereinstimmung
zwischen den gemessenen und den vorhergesagten Antworten, ungeachtet der groen Variabilitit
unter den einzelnen Durchliufen.

5.3 Unitary Joint-Events in Multiple-Neuron Spikeaktivitit — Detektion,
Signifikanz und Interpretation

Es gibt zunechmend Ubereinstimmung dariiber, dal cortikale Informationsverar-
beitung in Gruppen von Neuronen, sogenannten »cell assemblies, stattfindet. Diese
funktionellen Einheiten zeichnen sich durch die zeitlichen Beziehungen der Spike-
aktivititen der beteiligten Neurone aus. Diese Ebene cortikaler Organisation ist
durch die gleichzeitige Ableitung an mehreren Neuronen zuginglich geworden. Wir
haben eine Methode entwickelt, die es ermdglicht, »ungewonliche« Spikekonstella-
tionen (wir konzentrierten uns bislang auf (fast) gleichzeitige Spikeaktivitit) zu de-
tektieren, die moglicherweise Ausdruck gemeinsamer Assembly-Aktivitit sind
(Grin 1996). Die Relevanz solcher Spikekonstellationen fiir die Hirnfunktion wird
dann im Zusammenhang mit 4uBleren Reizen und Verhalten gepriift.
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Die Grundidee der Analysemethode ist, diejenigen Spikekonstellationen zwischen
den gemessenen Neuronen zu detektieren, die die Annahme von Unabhingigkeit
der beteiligten Prozesse verletzen, und somit Ausdruck von Interaktion sind. In die-
sem Sinne ist die statistische Null-Hypothese auf der Basis der Auftrittswahrschein-
lichkeiten formuliert: wenn die Prozesse unabhingig sind, 148t sich die Wahrschein-
lichkeit des Verbundereignisses als Produkt der den Ereignissen entsprechenden
Auftrittswahrscheinlichkeiten berechnen. Um Abweichungen von dieser Annahme
auszudriicken, wurden zwei Malle definiert: die »mutual dependence« und der
»joint-p-value«. Die mutual dependence MD) ist verwandt mit MaBen aus der Infor-
mationstheorie, sie driickt die Abweichung von Unabhingigkeit als Differenz zwi-
schen der Entropie der empirischen Auftrittswahrscheinlichkeiten und der Entropie
der erwarteten Auftrittswahrscheinlichkeiten aus. Lost man dieses Ma3 nach den
Einzelbeitrigen auf, so kann man jedem Muster den »Grad« der wechselseitigen
Unabhingigkeit der beteiligten Prozesse zuordnen. Diese »time resolved mutual depen-
dence« gibt zu jedem Zeitpunkt an, wie stark das aktuelle Aktivititsmuster von der
Unabhingigkeit abweicht, und wird als Zeiger auf potentiell interessante Konstella-
tionen interpretiert. Die Signifikanz des Auftretens einer solchen Konstellation ist
durch den joint-p-value gegeben. Dieser gibt fiir jede Konstellation die kumulative
Wahrscheinlichkeit an, inwiefern die Hiufigkeit des Auftretens dieser Konstellation
zur Wahrscheinlichkeitsverteilung gehort, deren Parameter die unter Unabhingig-
keit zu erwarteten, mittleren Anzahl ist. So werden »besondere« Ereignisse, die
»Unitary Events, auf der Basis des joint-p-values definiert.

Die Berechnungen und der damit verbundene Signifikanztest basieren auf den
Feuerraten, die aus den Daten geschitzt werden. Ublicherweise sind diese Raten
keineswegs als stationdr anzuschen: im Experiment wird eine »Antwort« des Neu-
rons angestrebt, und anhand der Anderung seiner Rate gemessen. Um fiir die sich
zeitlich variierende Raten korrigieren zu kénnen, haben wir zwei Methoden entwik-
kelt. Beiden Methoden liegt die Idee zugrunde, die Daten in Segmente zu untertei-
len, in denen Stationaritit angenommen werden kann, um dann in jedem der Seg-
mente separat die »unitary events« Analyse durchzufithren (Griin 1996).

Nun blieb zu untersuchen, ob solch hochsignifikante, koinzidente Spikeaktivitit in
cortikaler Aktivitit auch tatsichlich auftritt, und ob diese als Aktivitit eines neuro-
nalen Assemblys interpretiert werden kann. Simultan abgeleitete Spikefolgen aus
dem frontalen und motonschen Cortex von wachen Affen im Verhaltensversuch
wurden in Zusammenarbeit mit Prof. Eilon Vaadia (Hebrew University, Jerusalem)
und Dr. Alexa Riehle (CNRS, Marseille) auf das Auftreten von Unitary Events hin
untersucht. Es stellte sich heraus, daB3 in beiden Cortexarealen tatsichlich hochsigni-
fikante, koinzidente (Koinzidenzbreite: 1-4ms) Spikeaktivitit auftritt, die iiberdies in
Bezug zu Reizen oder zum Verhalten steht (Grin et al. 1994, 1995, Riehle et al.
1995, 1996). Unitary Events treten oft gehduft in der Zeit, mit einer losen zeitlichen
Kopplung an den Reiz und/oder das Verhalten, auf. Thre Zusammensetzung, d.h.
die Auswahl der Neuronen die koinzident aktiv sind, kann sich in Abhingigkeit von
diesen #ulleren Ereignissen dndern (siche Abb. 3). Die detektierten Unitary Events
stellen nur einen Teil aller Spikeereignisse dar, deren Auftreten ist aber stirker in
der Zeit strukturiert. Dies betrifft auch Fille, in denen die Neuronen keinetlei
»Anwort« in Hinsicht auf Ratenerthdhung zeigen.

In Modelluntersuchungen wurde verifiziert, da} diese Art von Aktivitit tatsichlich
Ausdruck von Assembly Aktivitit sein kann und mit den oben beschriebenen Me-
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thoden detektierbar ist (Aertsen et al. 1995b). Das »synfire chain« Modell (Abeles
1991, 1993b) diente als Ausgangspunkt fiir die Modellierung. Computersimulatio-
nen wurden mit Hilfe der Simulationsumgebung SYNOD durchgefiihrt (siehe Ab-
schnitte 7.2 und 8.1). Unter anderem wurde in dem Modell eine Moglichkeit vorge-
schlagen, wie ratenkodierte Information in Zeitstruktur ibertragen werden kann.
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Abb. 3. »Unitary Joint Events« in der Hirnaktivitat des Affen. Die Aktivitit mehrerer Einzelzellen
(bis zu 16) wurde simultan mit sechs Mikroelektroden im Frontalcortex des Affen wihrend der
Durchfiithrung einer Lokalisationsaufgabe registriert. Die Abbildung zeigt die Ergebnisse der »unitary
event«-Analyse (prizise Koinzidenzen +1ms) einer Gruppe von 6 Neuronen. Die Rasterbilder (obe-
rere 6 Reihen) zeigen die Spikeaktivitit der Neuronen fiir verschiedene Richtungen von Armbewe-
gungen: nach links (linke Bildhalfte) und nach vorne (rechte Bildhalfte). Dargestellt sind Zeitaus-
schnitte um das »GO«-Signal; die Zeitpunkte der Reize und der Bewegung sind in den vier unteren
Reihen aufgezeichnet. Signifikante »unitary events« sind durch [J markiert. Beachte, daB fiir jede der
zwei Bewegungsrichtungen ein Cluster von unitary events auftritt, und zwar wihrend der Bewegung.
Die Cluster unterscheiden sich jedoch, sowohl in ihrer neuronalen Zusammensetzung als auch im
Zeitpunkt ihres Auftretens. Wihrend der Bewegung nach links treten signifikante Koinzidenzen der
Neurone 6 und 9 zeitlich eng beieinander liegend auf (Breitex50ms), und zwar unmittelbar nach Be-
wegungsbeginn. Im Gegensatz dazu treten bei der Bewegung nach vorne Koinzidenzen der Neurone
6 und 10 auf, und zwar zeitlich weniger eng beieinander (Breite~100ms) und spiter nach Bewegungs-
beginn. Neuron 6 ist also bei beiden Bewegungsrichtungen an der koinzidenten Aktivitat beteiligt,
aber mit jeweils unterschiedlichen Partnern. Dies deutet darauthin, daB Neuron 6 Mitglied zweier

verschiedener »cell assemblies« ist, wovon jeweils eine in Abhéingigkeit von der Bewegungsrichtung
aktiviert wird. (Aus: Griin 1996)
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5.4 Raumlich-zeitliche Aktivitatsmuster und anatomische Struktur: Schliissel
zum Verstindnis der Kleinhirnfunktion

Das Kleinhirn oder Cerebellum mit seinem stark gefalteten Cortex leistet wesentli-
che Beitrige zur Steuerung von Korperbewegungen. Die anatomische Stuktur des
Kleinhimcortex ist auPergewdhnlich aufgrund ihrer strengen Geometrie (Ramon y
Cajal 1911). Die beiden auffallendsten Merkmale des Kleinhitncortex sind erstens,
eine groPe Menge von langsam leitenden, parallel verlaufenden Fasern, die soge-
nannten Parallelfasern und zweitens, die in hoher Dichte, orthogonal zu den Paral-
lelfasern aufgereihten, flachen, ficherformigen Dendritenbdume der Purkinje-,
Korb- und Sternzellen. In der von Braitenberg formulierten »Flutwellentheorie«
wird auf elegante Weise von der besonderen Geometrie des Kleinhirnschaltkreises
Gebrauch gemacht (Braitenberg 1983, Braitenberg et al. 1997). Die durch die lang-
samen Parallelfasern zur Verfiigung stehenden Verzdgerungszeiten werden dabet
ausgenutzt, um sequenzielle Aktivitit in den Moosfasem in synchronen synapti-
schen Eingang an den Purkinjezellen umzuwandeln (siehe Abb. 4).

Abb. 4. Schematische Dar-
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nizitit geht verloren. (Aus: V#V,
Heck 1996)

In einer Reihe von Experimenten an lebenden Himschnitten konnten wir zeigen,
daf3 die Vorhersagen der Flutwellentheorie zutreffen (Heck 1993a,b, 1994, 1995,
Heck und Braitenberg 1993). Mit 11 in einer Reihe angeordneten Stimulationselek-
troden wurden »wandernde« sequenzielle Reize generiert. Gemessen wurde das
Summenaktionspotential der Parallelfasern und das intrazellulire Membranpotential
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der Purkinjezellen. Parallelfasern und Purkinjezellen reagierten maximal auf wan-
dernde sequenzielle Stimuli, die sich mit der Geschwindigkeit der Parallelfaserlei-
tung »bewegten«. Diese Experimente zeigen, daP das Kleinhimnetzwerk sequenzi-
elle Stimuli in synchrone synaptische Einginge an Purkinjezellen umwandelt. Lau-
fende experimentelle Projekte, wie etwa die Untersuchung der Synchronizititssensi-
tivitit von Purkinje- und andeten Kleinhirnzellen, werden in akuten Himschnitten
und Zellkulturen in den Freiburger Labors weitergefiihrt werden.

Aussagen aus Experimenten an lebenden Hirnschnitten oder Kulturen lassen sich
nur eingeschrinkt auf die Situation 1m sich verhaltenden, lebenden Tier tibertragen.
Information iiber die Funktion des Kleinhirns im intakten Tier erhdlt man nur aus
in vivo Experimenten. Da das Interesse auf raumlich-zeitliche Aktivititsmuster ge-
richtet ist, muf} die Aktvitit des Kleinhirns an mehreren Orten gleichzeitig beob-
achtet werden. In einem gemeinsamen Projekt mit Prof. W.T. Thach (Washington
University Medical School, St. Louis) wurden mit bis zu 7 Elektroden am Kleinhirn
von wachen Ratten abgeleitet, wihrend gleichzeitig die Parallelfaser elektrisch sti-
muliert wurden. In der Weiterfilhrung dieses Projektes werden Ratten darauf trai-
niert, wihrend der Ableitung eine Verhaltensaufgabe durchzufiilhren. Die Zusam-
menarbeit mit Prof. Thach wird fortgesetzt, wobei Experimente zunichst in den
USA, spiter auch in den Freiburger Labors durchgefiihrt werden. Die Datenaus-
wertung und Ubetpriifung der Modellvorstellungen wird schwerpunktmiBig in
Freiburg erfolgen.

6. Neuroanatomie

6.1 Ein stochastisches Modell zur Charakterisierung axonaler Verzweigungs-
muster von Neuronen der GroBhirnrinde

Eine entscheidende Rolle fiir die rdaumlich-zeitliche Dynamik des cortikalen Netzes
und die Eigenschaften der Einzelneurone spielt die rdumliche Verteslung der Synap-
sen. Kirzlich wurde beobachtet, daBl die synaptischen Boutons entlang den Axon-
kollateralen zufillig verteilt sind: sie folgen einer Poissonverteilung mit nur einem
Parameter, der Dichte (Hellwig et al. 1994). In dieser eindimensionalen Sichtweise
scheint ein Neuron seine Aktivitit nicht besonders spezifisch weiterzugeben. Be-
trachtet man jedoch das dreidimensionale cortikale Volumen, so findet man, daf3
das Terminationsfeld eines Neurons in abwechselnd stark verdichteten und relativ
synapsenleeren Gebieten organisiert sein kann. Diese Inhomogenitit der Verteilung
der Synapsen im Raum kann durch die besonderen Eigenschaften der axonalen
Geometrie erklart werden.

Ein Modell, das die wesentlichen Parameter dieser axonalen Verzweigungsstruktur
aufdeckt, wurde erarbeitet. Ziel ist, Populationen von realen axonalen Bidumen emn-
schlieBlich ihrer Variabilitit mit einfachen stochastischen Verzweigungsregeln sy-
stematisch und quantitativ zu beschreiben. Mathematisch fithrt das Modell zu ei-
nem sogenannten Multityp-Markov-Prozefl. Die Verteilungen von verschiedenen Ei-
genschaften, die einen Baum charakterisieren, wurden mathematisch hergeleitet.
Dies sind unter anderen: Die Gesamtlinge des Baumes, die Lingen vom Soma zu
den Terminalpunkten und die Entfernung zwischen den Verzweigungspunkten.
Diese Parameter wurden an realen Pyramidenzellen gemessen. Der Vergleich der
theoretisch und experimentell gefundenen Resultate wurde benutzt, um die typische
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Verzweigungsstruktur oder Klassen von typischen Verzweigungsstrukturen von
cortikalen Neuronen zu bestimmen.

Zwei Gruppen von Neuronen, 18 Pyramidenzellen und 3 lokale Interneurone aus
dem visuellen Cortex der Ratte bzw. der Katze wurden untersucht. Die Zellen wur-
den intrazellulir mit HRP bzw. Biozytin gefiillt. Eme dretdimensionale Rekon-
struktion der axonalen Biume erlaubte die exakte und perspektivisch unverzerrte
Messung der charakteristischen Verzweigungsparameter (Leuchtenberg et al. 1995).
Der interessanteste dieser Parameter ist die Verteilung der Abstinde von Verzwei-
gungspunkten. Sie charakterisiert im wesentlichen den unterliegenden Verzwei-

gungsprozel3.
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Abb. 5. Verteilung der Abstinde zwischen Verzweigungspunkten in cortikalen Axonbiumen.

Fiir die Internenrone sind die Verzweigungspunkt-Intervalle exponentiell verteilt, mit
einem Mittelwert von etwa 26um (* in Abb. 5). Die aus dem 1-Typ-Modell herge-
leitete exponentielle Verteilung mit dem gleichen Mittelwert stimmt gut mit den
Daten iberein. Zusammen mit einer verschwindenden seriellen Korrelation der
Verzweigungspunkt-Intervalle deutet dies auf einen zufilligen Verzweigungsproze(3
ohne »Gedichtnis« hin. Pyramidenzellen haben ein wesentlich lingeres Verzweigungs-
punkt-Intervall (92+13um fiir Schicht IT/1I Neurone, 108+41pum fir Schicht V
Neurone), obwohl die Gesamtlinge der lokalen axonalen Verzweigungen der Pyra-
midenzellen nur etwa halb so grof3 ist wie der ausschliefllich lokal verzweigte Baum
von Interneuronen. Im Gegensatz zu den Intemeuronen entsprach bei den Pyrami-
denzellen die Verteilung der Verzweigungspunkt-Intervalle weniger gut einer Expo-
nentialverteilung (¢ und O in Abb. 5). Die Verteilung zeigte einen Uberschuf3 an
langen Verzweigungspunkt-Intervallen, was darauf hindeutet, da3 in Pyramidenzel-
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laxonen mindestens zwei Verzweigungsraten vorliegen. Wie fiir die Interneurone,
beobachteten wir keine signifikante Korrelation zwischen aufeinanderfolgenden
Intervallen. Auch fanden wir bei beiden Zellgruppen keine Abhingigkeit der Stati-
stik der Verzweigungspunkt-Intervalle von der Entfernung vom Soma, gemessen
entlang des Axons. Diese Ergebnisse unterstiitzen die Annahme eines Mar-
kov’schen Verzweigungsprozesses. »Schneidet« man bei den Pyramidenzellen Zwei-
ge mit einer Linge groBer als 250 um heraus, so erhilt man Unterbiume mit unter-
einander dhnlichen Verteilungen der Verzweigungspunkt-Intervalle und gleichem
mittletem Verzweigungsintervall fiir Schicht II/IIT und Schicht V Neurone (69um,
70um). Daher lassen sich Pyramidenzellaxone mit einem drei-Typ-Modell beschrei-
ben, bet dem die Verzweigungsraten fiir Typen 1 und 3 dhnlich hoch sind, wihrend
Typ 2 eine niedrige Verzweigungsrate besitzt.

Dieses Modell einer Pyramidenzelle im visuellen Cortex mit ihren weitreichenden
Kollateralen und stark verzweigten Terminalfeldern (axonale Cluster) wird dessen
Rolle als Triger der inter- und intrakolumniren Informationsveratbeitung gerecht.
Die einfachere Struktur der Interneurone sowohl in vivo wie im Modell palit zu ih-
rer angenommenen Funktion, flir unspezifische (globale) Inhibition zu sorgen. Das
Modell zusammen mit den spezifischen Parametern fiir jede Population ergibt Al-
gorithmen, die kiinstliche, aber »typische« axonale Biume von Pyramidenzellen
bzw. Interneuronen erzeugen. Dieser Ansatz stellt somit eine differenzierte mittlere
Anatomie zur Verfligung und eignet sich folglich, anatomisch realistische Archi-
tekturen als Grundlage fiir Untersuchungen an kiinstlichen neuronalen Netzen zu
liefern.

7. Neurotheorie

Eine »biologisch-physikalische« Theorie des Gehirns soll dessen Funktion allein aus

‘den Eigenschaften seiner Grundbausteine heraus verstehen und beschreiben. Es

herrscht weitgehend Ubereinkunft dariiber, was diese Grundbausteine sind: Ner-
venzellen und ihre synaptischen Verbindungen. In den vergangenen fiinf Jahrzehn-
ten hat dieser Ansatz zu einer Anzzhl attraktiver Losungen flir Problemstellungen
der kiinstlichen Intelligenz sowie der Steuer- und Kontrolltechnik geftihrt. Einige
Beispiele fiir wichtige und vielbeachtete Anwendungen sind neue Architekturen fir
assoziative Speicher, universelle Algorithmen zur Musteretkennung, adaptive Steu-
er- und Kontrolleinheiten, sowie Algorithmen fiir den automatischen Aufbau ab-
strakter Reprisentationen mit der Fahigkeit zum Verallgemeinern. Immer wieder
wurde in der Vergangenheit dieses Potential als Beleg dafiir angefiihrt, da3 kiinstli-
che neuronale Netze tatsichlich aussagekriftige Modelle fiir die Funktion biologi-
scher Gehime darstellen.

Spezifische Modelle fiir groBe neuronale Strukturen wie die Grof3hirnrinde der Siu-
getiere sind im Interesse ithrer Durchsichtigkeit abstrakt formuliert, und der Wunsch
nach mathematischer Behandelbarkeit erzwingt statke Vereinfachungen. Eine hiu-
fige Konsequenz daraus ist, daB3 den resultierenden Theorien kaum Geltung da-
durch verschafft werden kann, da3 das Modellverhalten mit dem Verhalten biologi-
scher Nervennetze in direkte und »meBbare« Beziehung gesetzt wird. Solcherart sy-
stematische Defizite haben in jiingerer Zeit zu einer gewissen Skepsis gefiihrt, ob
denn abstrahierende Netzwerkmodelle Uberhaupt zu einem besseren Verstindnis
der Funktion komplexer Gehirne beitragen konnen. Es gibt viele Anhaltspunkte da-
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fiir, dal} die beschriebenen Defizite gingiger neuronaler Modelle unter anderem
darauf beruhen, daf} das zeitliche Verhalten des neuronalen Systems und die Varia-
bilitit der von ithm generierten Signale ungeniigende Beriicksichtigung finden
(Rotter 1994). Wir haben daher unsere Aufmerksamkeit solchen Netzwerkmodellen
fir den Neocortex gewidmet, die in der Lage sind, zeitliche und stochastische Phi-
nomene mit zu erfassen und, soweit moglich, einer quantitativen Analyse zuging-
lich zu machen (Rotter et al. 1996). Drei illustrative Beispiele fiir dieses Vorgehen
sollen im folgenden beschrieben werden.

7.1 Raumlich-zeitliche Dynamik in neuronalen Modellen fir das GroBhirn

Das besonders einfache »Strom-Balance-Modell« geht von der Annahme aus, dall
eine Nervenzelle die Erzeugung von Aktionspotentialen immer dann beschleunigt,
wenn die Gesamtheit aller Ionenstrome durch die Zellmembran depolarisierend
witkt. Umgekehrt verringert die Zelle im Modell ihre Entladungsrate, wenn die Ge-
samtwirkung der Ionenstréme hyperpolarisierend ist. Es stellt sich heraus, daf3 die
Kaliumstrome, die fiir die Nachhyperpolarisation der Zelle nach einem Aktionspo-
tential verantwortlich sind, in mehrerlei Hinsicht eine ausgezeichnete Rolle spielen.
In cortikalen Nervenzellen setzen sich diese Nachhyperpolarisationsstrome aus
schnellen und langsamen Komponenten zusammen, und zwar, je nach Zelltyp, mit
unterschiedlicher relativer Gewichtung. Die Analyse des Strom-Balance-Modells er-
gibt, daB} die spezifische Ausstattung einer Nervenzelle mit solchen Ionenkanilen
Ursache dafiir ist, dal3 sie mit einem charakteristischen Entladungsmuster auf intra-
zellulir applizierte Stromreize antwortet. Die in der physiologischen Literatur unter-
schiedenen Fille eines »regular-spiking, eines »intrinsically bursting« und eines
»fast-spiking« Neurons ergeben sich auf zwanglose Weise als drei unterschiedliche
Losungen der Strom-Balance-Gleichung fiir den Fall einer starken, einer Uberstar-
ken und einer sehr schwachen langsamen Komponente in der Nachhyperpolarisati-
on (Rotter und Aertsen 1996a,b).

Der besondere Vorteil des Strom-Balance-Modells liegt in seiner einfachen mathe-
matischen Struktur — es handelt sich um ein lineares dynamisches System. Alle
Aspekte seiner globalen Dynamik sind »m Prinzip« bekannt, auch im Falle sehr
grofler Netzwerke. Eine bis heute unbeantwortete, aber im Rahmen des Modells
behandelbare Frage ist die nach der Stabilitit in iiberwiegend exzitatorisch riickge-
koppelten Netzwerken. Welche Mechanismen konnen den Kreislauf der Erregung
stoppen und die im Neocortex gefundenen niedrigen Feuerraten stabilisieren? Die
iiberwiegende Mehrheit derjenigen, die sich mit dieser Frage beschiftigt haben, se-
hen die wichtigste Rolle bei den inhibitorischen Interneuronen. Diese sind im Cor-
tex sehr wohl zu finden, wenn auch in sehr viel geringer Anzahl als die erregenden
Hauptzelltypen. Das Strom-Balance-Modell legt allerdings eine vollig andere Lo-
sung des Problems nahe. Nicht-explodierende Aktivitit ist in diesem Modell nim-
lich garantiert, wenn die Nachhyperpolarisation jeder einzelnen Nervenzelle die Be-
tragssumme der insgesamt auf threm Dendriten einlaufenden synaptischen Erre-
gung gerade noch kompensieren kann (Rotter 1996). Tatsichlich ist in cortikalen
Pyramidenzellen die Nachhyperpolarisation recht stark ausgeprigt, synaptische
Kopplungen dagegen sind spirlich und schwach. Und so scheint es, als konnte die
in der Theorie glinstige Situation einer »diagonal-dominanten« Kopplungsmatrix im
Neocortex tatsichlich realisiert sein (siehe Abb. 6).
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Es ist eine weitere Vorhersage des Strom-Balance-Modells, dal die Eigenschaften
der Nervenzellen und ihrer Kopplungen gemeinsam die globalen dynamischen Ei-
genschaften des cortikalen Netzwerkes bestimmen. Mehr noch: einige Charakteri-
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nalen in der Kopplungsmatrix stabile Aktivitit und niedrige Feuerraten. Die Stabilisierung erfolgt —
trotz massiver erregender Riickkopplung — ohne die Mitwirkung hemmender Intereurone.

stika der von Hebb postulierten »neuronalen Assemblies« finden sich auch im
Strom-Balance-Modell wieder. Das grundlegende dynamische Repertoir des Systems
besteht ndmlich aus einer sehr groflen Anzahl von Moden, die besonders bei der
Stimulation des Netzwerkes mit spezifischen schnellen und starken Transienten
sichtbar werden. Der allgemeine Typ von Aktivitit besteht aus emner kohirenten,
mit einer gewissen Zeitkonstante abklingenden und meist oszillatorisch modulierten
Aktivierung sehr grofler Gruppen von Nervenzellen. Diese Moden sind tber das
ganze Netzwerk verteilt, und verschiedene Moden sind im allgemeinen stark tber-
lappend organisiert. Die Lebensdauer der Moden 1Bt sich aus bestimmten
MeBgroBen abschitzen, sie bewegt sich im Bereich von Millisekunden bis hin zu
Sekundenbruchteilen, die Oszillationsfrequenzen liegen zwischen 0 und etwa 150
Zyklen pro Sekunde. Bisher fehlt allerdings ein direkter experimenteller Hinweis,
daB diese Eigenschaften des Modellsystems ihre Entsprechung in den seit einigen
Jahren intensiv diskutierten Oszillationsspindeln cortikaler Aktivitat haben.

7.2 Ubertragung synchroner Aktivitit in vorwirtsverschalteten neuronalen
Netzen

In den letzten Jahren wurde experimentell gezeigt, dall die neuronale Aktivitit im
frontalen Cortex eines in einen Verhaltensversuch eingebundenen Affen hochprizi-
se (1-3ms) rdumlich-zeitliche Spikemuster aufweist, die in einem Experiment viele
Male auftreten. Dartiberhinaus konnte ein Bezug zwischen dem Auftreten dieser
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Muster und der Verhaltenssituation des Tieres nachgewiesen werden (Abeles et al.
1993a,b und Abschnitt 5.3). Auf der Basis der anatomischen und physiologischen
Gegebenheiten im Cortex wurde durch das bei sehr niedrigen Spikeraten arbeitende
cortikale Netzwerk propagierende »synfire«-Aktivitit als eine natlirliche Erklirung
fur dieses Phinomen vorgeschlagen (Abeles 1991, 1993b). Abbildung 7A zeigt im
oberen Teil emne solche lokal vorwirtsverschaltete Kette von Neuronengruppen und
darunter die in solchen Strukturen typische Form von Aktivitit: Salven von Spikes,
die wir Pulspakete nennen, pflanzen sich von Gruppe zu Gruppe fort.

w =100

" N—
LN

© in ms
[

0 20 40 60 80 100
a in spikes

Abb. 7. Das Konzept der Pulspaket-Ubertragung. Teu A zeigt schematisch den Zusammenhang zwi-
schen Synfire-Ketten und Pulspaketen. Oben ist eine Synfire-Kette skizziert: Gruppen von Neuronen
sind zu einer Kette (vorwirts) verschaltet. Darunter ist die fiir eine solche Struktur typische Form
von Aktivitit dargestellt (jeder Punkt entspricht einem Aktionspotential). Im unteren Teil der Abbil-
dung wird diese Idee weiter abstrahiert. Eine Gruppe empfingt eine Salve von Spikes, idealisiert zu
einer Pulsdichtefunktion, und erzeugt selbst wieder eine Pulsdichtefunktion, wobei jede nur noch
durch zwei Parameter beschrieben wird: die Aktivitat, d.h. die Anzahl der in einer Gruppe aktiven
Neuronen, und die Breite, d.h. die zeitliche Dispersion dieser Aktivitit. Teil B zeigt den zweidimen-
sionale Zustandsraum der Pulspaket-Ubertragung, hier fiir eine Synfire-Kette mit 100 Neuronen pro
Gruppe. Mit Hilfe der Trajektorien kann die Entwicklung der Pulspakete entlang der Kette verfolgt
werden. Jeder Anfangspunkt eines Pfeils stellt dabei den Aktivierungszustand einer Gruppe da: auf
der Abszisse kann die Anzahl der Spikes, auf der Ordinate die Breite abgelesen werden. Startet die
Aktivitit in einem gewissen Gebiet rechts unten im Zustandsraum, bewegt sie sich schnell auf einen
Attraktor zu und verharrt dann dort. Startet sie zu weit links oder zu weit oben, dann wird sie von ei-
nem Sattelpunkt in einen Bereich abgelenkt, in dem die Aktivitit zusammenbricht. Aus der Anzahl
von Pfeilspitzen entlang einer Trajektorie kann abgelesen werden, wie schnell die Entscheidung zwi-
schen Stabilisieren und Aussterben in diesem System erfolgt.

Wir nehmen dabei an, da diesen Pulspaketen eine Pulsdichtefunktion zugrunde
liegt, die sich durch zwei Parameter charakterisieren 146t (siche Abb. 7A unten). In
einer Simulationsstudie (siche Abschnitt 8.1) wurde nun das Antwortverhalten eines
realistischen Modellneurons (Gewaltig et al. 1994) auf eintreffende Pakete unter-
schiedlicher Breite und Aktivitit hin untersucht (Diesmann et al. 1996). Die Ant-
wort des Modellneurons 146t sich dann ebenfalls als Pulsdichtefunktion charakteri-
sieren. Fir jeden Satz Eingangsparameter erhilt man so einen Satz Ausgangspara-
meter. Diese Abbildung definiert die neuronale Ubertragungsfunktion fiir die be-
trachtete Form von Netzwerkaktivitit. Die Dynamik dieses Systems 143t sich am
besten durch ausgewihlte Trajektorien im Zustandsraum darstellen. Abbildung 7B
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zeigt diesen Zustandsraum, seine Struktur wird in diesem Fall von zwei Fixpunkten
bestimmt: einem Attraktor rechts unten und einem Sattelpunkt in einiger Entferung
links oben davon. Wir haben nun untersucht, wie sich die Struktur des Zustands-
raums verandert, wenn man die Anzahl der Neuronen pro Gruppe kleiner oder
groBer wihlt. Fir breiter werdende Gruppen zeigt sich, dal3 die beiden Fixpunkte
sich weiter von einander entfernen. Somit wird der Einzugsbereich des Attraktors —
das ist der Bereich von Startpunkten, von dem aus der stabile Zustand erreicht wird
— grofler. Bei immer schmaler werdenden Gruppen dagegen kollidieren die Fix-
punkte schlieflich und verschwinden. Es entsteht ein Zustandsraum, in dem alle
Trajektorien zu etnem Zustand aussterbender Aktivitit fithren.

Das Paradigma der Pulspakete flihrt somit zu einer natlirlichen Losung der Frage,
ob das cortikale Neuron als Integrator oder als Koinzidenzdetektor arbeitet — eine
Frage, die vor vielen Jahren (Abeles 1982) aufgeworfen wurde, und die kiirzlich
wieder in die Diskussion geriet (z.B. Bernander et al. 1994, Shadlen und Newsome
1994). Der Begriff des Pulspakets vereinigt die beiden Ansitze in einem Konzept.
Unsere Untersuchungen zeigten, dall das Neuron sich je nach dem Grad von Syn-
chronizitit am Eingang eher wie ein Integrator oder eher wie ein Koinzidenzdetek-
tor verhilt. Die zeitliche Struktur des Eingangs bestimmt, welcher Aspekt zum Tra-
gen kommt. Vom experimentellen Standpunkt aus ist es von groBer Bedeutung, dal3
die Verteilungen der Spikezeitpunkte aus unseren Simulationen mit einer Statistik
der Spikezeitpunkte in wiederholt auftretenden Spikemustern verglichen werden
konnen. Das Konzept der Pulspakete stellt damit ein geeignetes Werkzeug flir den
Test der »synfire«-Hypothese 1im aktiven Himn zur Verfiigung.

7.3 Aktivititsinduzierte Dynamik der Netzwerkstruktur: »synfire« Ketten
werden gelernt

In Abschnitt 7.2 haben wir die »synfire«-Kette als eine vorgegebene, lokal vorwirts-
verschaltete Struktur betrachtet. Es gibt neuerdings Ansitze, synfire-Ketten als das
Ergebnis neuronaler Lemprozesse zu betrachten. In einem ersten Modellansatz
(Bienenstock 1991) wurde die Moglichkeit der Entwicklung von synfire-Ketten auf
der Basis einer anfinglich uniformen Verbindungsmatrix beschrieben. Eine ent-
scheidende Voraussetzung war dabei die Wahl einer »normierten« Lernregel, die
sowohl die Summe der synaptischen Eingangs- als auch der Ausgangsgewichte kon-
stant hilt.

Um die Randbedingungen fiir die mégliche Entwicklung von synfire-Ketten ein-
grenzen zu koénnen, haben wir die Strukturdynamik solcher Ketten untersucht
(Arndt et al. 1994a,b,c, Aertsen et al. 1995a). Dazu wurden zwei Verbindungsmatri-
zen (Nachbarschaftsmatrix und verdinnte Zufallsmatrix) als Ausgangspunkt ge-
wihlt, um eine Anniherung an die beiden Extreme cortikaler Netzwerkanatomie zu
erreichen. Zusitzlich wurden die Grofle des Stimulusereignisses und die Stirke der
Spontanaktivitit im Netzwerk variiert. Fiir die Strukturentwicklung wurden An-
fangsbedingungen gewihlt, in denen die Aktivitit ausstirbt, um daran die Auswir-
kung des Lernens auf die Entwicklung der Aktivititsausbreitung zu zeigen. Die Pla-
stizitit wurde durch eine normierte Hebb’sche Lerregel, welche die Summe der
Eingangs- und Ausgangsgewichte begrenzt, modelliert.

Abbildung 8 zeigt die Ausbreitung synchroner Aktivitdt in einer Nachbarschafts-
matrix mit gaussformigen Abfall der Verbindungsstirke mit zunehmender Entfer-
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nung der Neuronen. In Abb. 8A,B st der Lernalgorithmus noch ausgeschaltet, so
daB eine rein »passive« Ausbreitung mit abnehmender Aktivitit stattfindet. Auf eine
Stimulation der ersten 40 Neuronen in einem Zeitschritt folgt eine stufenweise
Ausbreitung entlang der Nachbarschaftsverbindungen bis die Aktivitit ausstirbt.
Aufgrund der Wechselwirkung der Refraktireigenschaften des Neurons mit der
spontanen Hintergrundaktivitit unterliegt die Propagationsdauer Schwankungen.
Nach Einschalten des Lemens bildet sich innerhalb der Verbindungsmatrix eine
Struktur aus (Abb. 8C,D), die als eine synfire-Kette interpretiert werden kann.
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Abb. 8. Die Ausbildung von Synfire-Ketten durch synaptisches Lemen in einem Netzwerk mit
Nachbarschaftsverkniipfung und schwacher Hintergrundaktivitat. Gezeigt sind jeweils die Verkniip-
fungsmatrix (oben) und die Aktivititsausbreitung (unten) vor (A) und nach (B) dem Lernen.

Die Anzahl der Neuronen pro Schicht der synfire-Kette ist durch die Normierung
in der Lernregel bestimmt. Die Linge der entstehenden Kette ist im wesentlichen
durch die GroBe des vorgegeben Netzwerks bzw. durch die Anzahl der gleichzeitig
wirkenden Stimuli bestimmt, deren zugeordnete Netzwerkstrukturen um die Neu-
ronenresourcen kimpfen. Die Strukturbildung hat wiederum EinfluB3 auf die Akti-
vititsausbreitung (Abb. 8D). Zum einen sind die im Fall ohne Lernen beobachteten
Schwankungen der Ausbreitungsdauer nicht mehr erkennbar. Zum anderen werden
aufgrund der Wechselwirkung von Stimulusereignissen mit Hintergrundaktivitit
auch Rickkopplungsverbindungen generiert, die eine Spontanausbreitung synchro-
ner Aktivitit auslosen konnen. Das Auftreten von ruckgekoppelten Verbindungen
kann als Erklarung fiir das Auftreten rein zeitlicher Muster dienen, in denen dassel-
be Neurons mehrmals wihrend der Aktivititsausbreitung innerhalb einer
»reverberating synfire« Kette aktiv wird. Dieser Effekt ist auch in den vorliegenden
Simulationen beobachtbar.
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Zusammenfassend gilt, dall zwar auch in inhomogenen Matrizen Ausbreitung syn-
chroner Aktivitit stattfinden kann, dal3 aber nur die Wechselwirkung von Stimulus
und Lernregel zur Entwicklung von Strukturen fiihrt, die eine stabile Aktivititsaus-
breitung gewihrlessten. Die Hintergrundaktivitit spielt eine entscheidende Rolle bet
der Strukturentwicklung. Wihrend bei der Nachbarschaftsmatrix das Rauschen eine
konstruktive Rolle im Sinne einer Verlingerung der Ketten mit zunehmender
Rauschintensitit spielt, zeigt sich bei der Zufallsmatrix ein Optimum der Struktur-
linge in Abhidngigkeit von der Rauschintensitit. Aufgrund der zufillig gewihlten
Verbindungen wird die Entwicklung der synfire-Ketten in diesem Fall viel stirker
durch die Hintergrundaktivitit beeinfluft. Der Grund dafiir ist, dafl die Ausbrei-
tung entlang sehr schwacher Verbindungen laufen muf3. Speziell bei stark unter-
schwelliger Stimulation, bei der keine passive Ausbreitung stattfinden kann, fiihrt
allein die Wechselwirkung mit der Hintergrundaktivitit zu einer Strukturbildung,
Die Strukturdynamik ist damit einem Kristallisationsprozel3 vergleichbar, der durch
wiederholte Reizinduktion initiiert und unterstiitzt wird.

8. Neurosimulation
8.1 SYNOD: eine flexible Umgebung zur Simulation neuronaler Systeme

Aufgrund ihrer Komplexitit sind neuronale Systeme nur begrenzt fiir experimen-
telle oder theoretische Untersuchungsmethoden zuginglich. So st es in physiologi-
schen Expertmenten aus technischen Griinden bislang nur méglich, die Aktivitit
von recht wenigen Neuronen gleichzeitig zu beobachten. Ebenso ist eine mathema-
tisch geschlossene Analyse der Vorginge im neuronalen Netz nur unter stark ver-
einfachenden Annahmen praktisch durchfihrbar. Aus diesen Griinden werden als
Erginzung zunehmend Computermodelle eingesetzt, um das Verhalten neuronaler
Systeme in quasi-realistischen Simulationsstudien zu untersuchen. Es ist jedoch
wichtig, dal3 Ergebnisse, die auf diese Weise gewonnen wurden, mit empirischen
Daten verglichen werden kénnen (siehe Abb. 9B). Nur so kann sichergestellt wer-
den, ob und unter welchen Randbedingungen das untersuchte Modell giiltig ist. Zu
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Abb. 9. Die Simulationsumgebung SYNOD. Teil A zeigt die verschiedenen Ebenen det Software
und die Interaktion mit dem Benutzer. Teil B zeigt beispielhaft mit SYNOD gewonnene Daten, die
sich mit intrazelluliren in vivo Ableitungen vergleichen lassen, hier der zeitliche Verlauf des Mem-
branpotenials eines Neurons, das unter dem stiandigen BeschuB von 20.000 weiteren Neuronen steht,
mit denen es verbunden ist.
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einer vollstindigen Modellierung geh&rt auch, daf3 alle an einem elektrophysiologi-
schen Experiment beteiligten Komponenten auch im Computermodell ein entspre-
chendes Gegenstiick finden. Neben dem Modell fiir das eigentliche neuronale Sy-
stem muB es zusitzlich Modelle fiir die beteiligten MeB3- und Stimulationsgerite ge-
ben. Dariiberhinaus ist es sinnvoll, unterschiedliche Neuronenmodelle in emnem
gemeinsamen Netz existieren zu lassen. In groBeren Netzen aus relativ einfach mo-
dellierten Neuronen kénnen damit z.B. einige sehr detailgenau modellierte Stellver-
treter eingesetzt werden, an denen das Verhalten physiologischer Variablen unter-
sucht werden kann. Geleitet von diesen und weiterfilhrenden Uberlegungen wurde
1993 in der Arbeitsgruppe ein Projekt in Angriff genommen, dessen Ergebnis die
Simulationsumgebung SYNOD ist (Diesmann et al. 1995b). Der derzeitige Ent-
wicklungsstand umfal3t drei funktionelle Ebenen, die in entsprechender Software
realisiert sind (Abb. 9A).

Die unterste Ebene der Simulationsumgebung bildet emne C++ Klassenbibliothek,
die denselben Namen trigt wie auch das Gesamtprojekt: SYNOD. Sie stellt den
Kern des Simulators dar und beinhaltet alle Funktionen und Datenstrukturen, die
zur Durchfithrung einer Simulation benétigt werden. Um die Simulationen komple-
xer »Synfire-Chain«-Netzwerke und Pulspaket-Aktivititswellen (siehe Abschnitte
5.3 und 7.2) sicher durchfithren zu kénnen, wurde eine zweite funktionelle Einheit
geschaffen, die als erste Schnittstelle zwischen dem Benutzer und dem Simulator-
kern dient. Sie besteht aus einem Interpreter, iiber den die Definition und Durch-
fihrung von Simulationen erfolgt. Dieser Interpreter trigt den Namen SLI
(SYNOD Language Interface). Simulationen werden in kurzen Programmen defi-
niert und dem Interpreter SLI zur Auswertung iibergeben. Die dritte Ebene wird
durch eine graphische Benutzeroberfliche gebildet, die eine Umgebung (SLI Deve-
lopment Environment SLI/DE) zur Planung und Durchfithrung von virtuellen Ex-
perimenten bereitstellt. Diese Ebene ermdglicht es, die Definitionsprogramme einer
Simulation gemil} den graphischen Eingaben des Benutzers automatisch zu erstel-
len.

Die Simulationsumgebung SYNOD wird derzeit in der Arbeitsgruppe in mehreren
Projekten eingesetzt. Sie erlaubt es, Modellvorstellungen kritisch auf ihre Plausibi-
litit und Begrenzungen hin zu untersuchen, und wichtige Parameter wie z.B. die
Anzahl der beteiligten Neurone und die Art threr Kopplung zu schitzen. Ein weite-
res Anwendungsfeld ist die Kalibration neuer Datenanalyseverfahren unter quasi-
realistischen Arbeitsbedingungen. Seit kurzem wird auBerdem die Méglichkeit un-
tersucht, die Simulation neuronaler Systeme mittels SYNOD als Lehrinstrument fir
die Ausbildung in theoretischer Neurobiologie einzubinden.

8. Zusammenfassung

Unser Forschungsziel ist ein Verstindnis der dynamischen Eigenschaften von Himn-
aktivitit. Gleichermallen ist fiir uns von Interesse, wie raumlich-zeitlich struktu-
rierte Signale im Gehirn tatsichlich eingesetzt werden. Zu diesem Zweck untersu-
chen wir, wie sich Hirnaktivitit in simultanen Beobachtungen an vielen rdumlich
getrennt liegenden Ableitorten darstellt. Die Grundprinzipien von deren rdumlich-
zeitlicher Organisation, sowie die Mechanismen ihrer Erzeugung ergeben sich ent-
sprechend unserer Strategie aus einer vergleichenden Analyse anatomischer und
physiologischer Daten, sowie formaler Modelle flir neuronale Netzwerke.
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Westere Informationen iiber die Aktivititen unserer Arbeitsgruppe kann man siber die WWW-
Seite des Lebrstubls fiir Neurobiologie und Biophysik am Institut fiir Biologie III der Universitit
Fretburg erhalten (btsp:/ | www.biologie.uni-freiburg.de/ data/ aertsen/ homepage. html).
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