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Zusammenfassung

Obwohl Kiinstliche Neuronale Netze immer grof3ere Fortschritte machen und in der Lage sind, immer komplexere Aufga-
ben zu iibernehmen, gibt es nach wie vor kein kiinstliches System, das auch nur anndhernd so vielseitig ist wie kortikale
Strukturen. In dieser Arbeit soll untersucht werden, auf welchen biologischen Mechanismen sie beruhen und wie sie in der
Lage sind, mit unterschiedlichsten Informationsformen umzugehen. Dabei soll geklart werden, was Lernen iiberhaupt ist,
welche zelluldren Mechanismen dafiir notwendig sind und wie durch das Zusammenspiel von Neuronen Informationen
verarbeitet und gespeichert werden konnen. Daraufthin wird nachvollzogen, warum der Neokortex und kortikale Struk-
turen im Allgemeinen ihre charakteristische Struktur besitzen und wie die Verschaltung der unterschiedlichen Zellen
zur Informationsverarbeitung beitragen. SchlieRlich werden die unterschiedlichen Speicherformen, Lernmethoden und
Eigenschaften des Systems beleuchtet und einige Mechanismen durch eine Simulation sowie durch verschiedene Tests
evaluiert. Am Ende wird versucht, die gewonnenen Erkenntnisse mit psychologischen und bewusstseinstheoretischen
Fragestellungen in Verbindung zu setzen und so kognitive Fihigkeiten zu erklédren.
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1 Grundlagen und Einleitung

1.1 Grundidee des Lernens

Um zu verstehen, wie der Kortex Daten verarbeitet, ist es hilfreich sich zu verdeutlichen, was “Lernen” eigentlich be-
deutet und auf welchem ganz grundlegenden Konzept praktisch alle Lernalgorithmen und letztlich auch unser Gehirn
beruhen. Unabhéngig vom eigentlichen Lernvorgang, letztendlich 1duft es darauf hinaus, dass Informationseinheiten wie
(kiinstliche) Neuronen, Knoten, Objekte, Bilder, Label, etc., die hier Reprasentationen genannt werden, durch Kanten,
Zuordnungen, Synapsen, etc., also Verbindungen, neu miteinander verkniipft werden oder die Stirke der Verbindun-
gen relativ bzw. absolut verdndert werden. Der Lernvorgang fiihrt also zu einer Verbindungsédnderung zwischen den
Repriasentationen. Die Lernregeln, welche bestimmen, wie sich die Verbindungen dndern, kénnen allerdings sehr un-
terschiedlich sein und hiangen von der Zielsetzung des Systems ab. Der Vorteil von Kiinstlichen Neuronalen Netzen ist,
dass ihre Lernregeln sehr allgemein gehalten sind. Ihre Reprasentationen kénnen alles darstellen und die Verbindungen
konnen im Allgemeinen ohne Wissen iber die eigentliche Bedeutung des Inputs angepasst werden. Das macht sie zu
sehr universellen Problemldsern und stellt einen grof3en Vorteil gegeniiber spezifischen Expertensystemen dar, welche
beispielsweise nur Bilder mit Labels verbinden kénnen. Ein Problem ist allerdings, dass die Gré3e und vor allem die
Tiefe der Netzwerkschichten an das zu lernende Ziel angepasst werden miissen. Vor allem das Trainieren von tieferen
Netzwerken stellt fiir die herkdémmlichen Lernalgorithmen ein Problem dar, worauf spiter genauer eingegangen wird.
Thre Lernregeln sind also universell, ihre Struktur ist es allerdings nicht. Das Gehirn, oder spezifischer der Kortex, ist
aber, wie gleich nidher beschrieben wird, genau dazu in der Lage. Er kann Informationen aus unterschiedlichsten Quellen
abstrahieren und in seine bestehenden Abstraktionsstrukturen integrieren, ohne dafiir extra manuell angepasst werden
zu miissen. Das macht ihn zu einer noch sehr viel universelleren Struktur, um Probleme zu lésen, als herkommliche
Neuronale Netze.

1.2 Beispiele

Kinstliche Neuronale Netze (KNN)

Kiinstliche Neuronale Netze orientieren sich, wie der Name schon sagt, ebenfalls an Nervenzellen, allerdings hat
ihr Verhalten sonst wenig mit der Arbeitsweise von echten kortikalen Strukturen zu tun. Sie werden standardmalig
mit Backpropagation oder evolutiondren Algorithmen trainiert, wozu Wissen iiber den gewiinschten Output des Netzes
benotigt wird [PFF95]. Es deutet allerdings viel darauf hin, dass kortikale Strukturen solch ein Vorwissen nicht haben.
Was sie mit ihnen gemeinsam haben, ist das relativ ahnliche Endergebnis der Vernetzung einer Schicht. Hier konnen die
Neuronen in der Inputschicht als Basisreprasentationen angesehen werden, die in den weiteren Schichten zu hohreren
Représentationen abstrahiert werden. Allerdings funktioniert das nur fiir eine begrenzte Anzahl an Schichten. Je mehr
Schichten dazu kommen, desto schlechter werden die Ergebnisse von Backpropagation [Ass08].

Deep Learning

Deep Learning 16st dieses Problem, da hier durch das Aneinanderreihen von Autoencodern die Abstraktionsstufen
einzeln trainiert werden. Es sind also viel hohere Abstraktionsebenen moglich, wodurch viel komplexere Probleme gelost
werden konnen. Allerdings sind hier die Abstraktionsstufen festgelegt und dadurch zu starr. AufRerdem muss man wissen,
wie viele Stufen fiir das Losen des Problems benétigt werden [DY14]. Der Kortex ist hier iiberlegen, da er je nach Bedarf
Abstraktionsbereiche gréSer oder kleiner machen kann und viel freier in alle Richtungen iiber Abstraktionsebenen hinweg
Zusammenhénge bilden kann, was spater noch genauer erklart wird. Die Struktur ist also flexibler.

Spiking Neural Network (SNN)

Spiking Neural Networks sind eine besondere Form von KNNs, die nicht auf Backpropagation beruhen, sondern auf
Spike Time Dependent Plasticity (STDP)[Vre03]. Das heif3t die Neuronen bzw. Repréasentationen verschalten sich abhan-
gig von ihren zeitlichen Aktivitdten [Vre03]. Diesem Ansatz kommt die tatsdchliche Arbeitsweise kortikaler Strukturen
wesentlich ndher als den oben erwdhnten Ansétzen. Hier gibt es allerdings das Problem, dass SNNs ohne weitere An-
passung sehr instabil sind und schnell in einen Zustand iibergehen, in dem die Neuronen maximal vernetzt sind oder
so schwach vernetzt sind, dass fast keine Aktivitat vorhanden ist [Vre03]. Es gibt allerdings Arbeiten, in denen versucht
wurde, die Stabilitit der Netze biologisch plausibel sicherzustellen [SSA14][ANOO]. Wie das funktioniert, wird ebenfalls
spater im Kapitel “Biologische Grundlagen” naher beschrieben.

1.3 Biologisches Lernen

Kortex
Der Kortex ist eine beim erwachsenen Menschen zwei bis fiinf Millimeter dicke und circa 1100 cm? [Beal6] grofde
Scheibe. Er wird normalerweise in sechs vertikale Schichten [Beal6] unterteilt und ist zustandig fiir die Verarbeitung der
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bei ihm ankommenden sensorischen Informationen, sowie fiir einen Grof3teil der hoheren kognitiven Leistungen. Sein
Aufbau unterscheidet sich, je nach Region, mehr oder weniger von anderen Regionen [Beal6], unterliegt aber, wie im
néchsten Kapitel gezeigt wird, demselben grundlegenden Mechanismus.

Die primér sensorischen Areale sind die Zonen des Kortex, an denen die Nervenfasern der Sinnesorgane, also Augen,
Ohren, Tastsinn, etc. ankommen [Beal6]. Um sie herum liegen die sekundiren sensorischen Areale, welche stark mit
den Priméren verkniipft sind [Beal6]. Hier werden die priméaren Reize, also zum Beispiel die Bildpunkte aus den Augen,
unter anderem zu Linien abstrahiert. Dann gibt es die motorischen Areale, welche den groben Output fiir die Muskeln
generieren [Beal6]. Die vierte Klasse sind die Assoziationszonen [Beal6]. Sie abstrahieren, wie schon die sekundar sen-
sorischen Areale, Reprisentationen und verkniipfen diese mit anderen. Allerdings handelt es sich hier um viel abstraktere
Représentationen als beispielsweise die der Bildpunkte der Retina oder Linien. Das Prinzip bleibt allerdings dasselbe.

Eine grundlegende Annahme fiir die weitere Arbeit ist, dass all diese kortikalen Areale und wahrscheinlich auch
einige andere Gehirnbereiche, die dhnlich aufgebaut sind, im Prinzip nach demselben Grundmechanismus arbeiten. Es
handelt sich also nicht um fest verdrahtete Areale, die nur eine Aufgabe erfiillen konnen, sondern eher um ein “plug and
play”-System, dessen Zellen sich selbststdndig so organisieren, dass sie, abhéngig von der Aktivitit der Zellen in ihrer
Peripherie, Informationen verarbeiten konnen.

Es gibt mehrere Experimente und Erkenntnisse, die diese Annahme stiitzen. Zum einen gibt es Experimente, in denen
die Axone, die normalerweise von der Retina {iber den Thalamus zum priméren visuellen Kortex (V1) gehen, bei Frettchen
operativ so umgeleitet wurden, dass sie zum priméaren auditorischen Kortex (A1) fithren [PRS90]. Man wiirde annehmen,
dass die Frettchen nicht in der Lage wéren zu sehen, da der visuelle Kortex von den Reizen der Retina keinen Input mehr
bekommt. Offensichtlich passte sich der auditorische Kortex und die peripheren Areale von selbst so an, dass sie die
Aufgabe iibernehmen konnten und die Frettchen trotzdem wieder lernten, zu sehen [PRS90].

Zum andern gibt es weitere Beispiele von Menschen, bei denen aus verschiedensten Griinden Teile des Kortex zerstort
oder entfernt wurden oder sich erst gar nicht gebildet haben. In den allermeisten Fillen {ibernehmen dann andere
Kortexareale die Aufgaben, die die ausgefallenen Areale normalerweise hiatten [NWSM96]. Die Plastizitdt der Zellen
nimmt mit dem Alter immer weiter ab, weshalb dieses Umtrainieren umso besser funktioniert, je jiinger die Personen
sind [MDOLZ08]. Extreme Fille sind Menschen, die bedingt durch Operationen, wegen einer Verletzung oder durch
genetische Fehler nur ein halbes Gehirn bzw. einen halben Kortex haben. Auch hier kann die funktionierende Halfte die
der ausgefallenen iibernehmen, wenn das Gehirn noch plastisch genug ist [DCH*03].

Kortikale Reprasentationen

Wie oben erwédhnt, basiert Lernen auf Reprisentationen und Verbindungen. Der Kortex macht hier keine Ausnah-
me. Die Représentationen sind hier Zellen oder Zellverbiinde, wie kortikale Sdulen. Sie bestehen aus Zellen, die bei
bestimmten Reizmustern zusammen aktiv sind. Auf diese Sdulen wird spéter noch genauer eingegangen.

Dass diese Zellen Représentationen fiir bestimmte Reizmuster, (abstrakte) Objekte oder Informationen bilden, zeigen
einige Experimente. Man kann direkt annehmen, dass die Zellen, die in den priméren sensorischen Arealen von den
Sinneszellen selbst gereizt werden, beispielsweise einen Bildpunkt des Auges reprasentieren. Es gibt im relativ gut er-
forschten visuellen Kortex Erkenntnisse, die nahelegen, dass bestimmte Sdulen im sekundéren visuellen Kortex dann
aktiv werden, wenn man Linien in einer bestimmten Ausrichtung betrachtet [Beal6]. Diese Sdule reprasentiert also zum
Beispiel eine vertikale Linie. Darauf aufbauend bilden dann die rundherum liegenden Bereiche aus den Linienreprésen-
tationen Représentationen fiir grobe Formen usw. Kurz gesagt, werden aus Pixeln Linien, aus Linien grobe Formen, aus
Formen Objekte, usw. abstrahiert.

Hohere Reprasentationen

In einem weiteren Experiment [QRK"05] wurde gezeigt, dass es auch fiir wesentlich hohere und abstraktere Dinge
kortikale Reprasentationen gibt. Einige Zellen reagierten selektiv auf Personen, ganz gleich ob man Bilder von dieser
Person zeigte oder nur ihren Namen las. Das zeigt offensichtlich, dass selbst Personen oder, besser gesagt, bestimmte
Aspekte von Personen durch Zellen représentiert sind. Wichtig ist, dass man nicht eine Représentation fiir eine Person
oder ein Objekt hat, sondern dass man auch mehrere iiber den Kortex verteilte Reprasentationen fiir verschiedenen
Aspekte eines Objekts haben kann. Alles andere ware auch fatal, denn dann wiirde man eine wichtige Person vergessen,
sobald eine Représentation beschadigt wird.

Man kann also davon ausgehen, dass fast jede Information, die wir wahrnehmen kénnen, durch eine Représentation im
Kortex oder in anderen kortikalen Strukturen reprasentiert ist. Wir haben also Représentationen fiir alle uns bekannten
Objekte, Personen, Ereignisse, Erinnerungen, aber auch abstrakte, nicht in Worte fassbare Dinge.

Bilden von Reprasentationen

Doch wie entstehen diese Reprasentationen? Bzw. wie bekommen Gruppen von Nervenzellen ihre spezifische Aufgabe
zugewiesen, nur auf ein bestimmtes Objekt zu reagieren? Die Représentationen kdnnen nicht direkt genetisch festgelegt
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sein, da das Gehirn auch mit Dingen umgehen kann, die es vor Tausenden von Jahren noch gar nicht gab. Um das zu
verstehen, ist es hilfreich sich den Kortex als eine, am Anfang unprogrammierte, Flache vorzustellen.

Diese Flache hat lediglich Mechanismen, welche es ihr ermdglichen, wiederkehrende Muster in den zu ihr gelangen-
den Reizen zu erkennen und unbekannten Mustern Représentationen zuzuweisen. Wie das genau funktioniert wird im
Weiteren erklért. Dabei ist es auch wichtig zu verstehen, dass es sich hier um einen uniiberwachten Prozess handelt, der
zunichst ohne Belohnung, Bestrafung und Vorwissen ablaufen kann.

Reizmuster

Es gibt offensichtlich verschiedene Arten von Reizmustern. Die Auswertung der meisten visuellen Muster benétigt die
Abstraktion von zeitlich parallel aktiven Reprédsentationen, wohingegen die Muster in akustischen Reizen eher zeitlich
sequentiell vorhanden sind. Das heif3t beispielsweise, dass nicht nur der aktuelle Schallpegel, sondern der Verlauf der
Pegel iiber langere Zeit miteinbezogen werden muss. Wie oben erwihnt, kénnen Kortexareale die Aufgaben von anderen
zerstorten Arealen {ibernehmen. Das bedeutet, dass ein auditiver Kortex, der normalerweise zeitlich sequentielle Reize
verarbeitet, sich selbststindig umtrainieren kann, um zeitlich parallele visuelle Reize zu verarbeiten. Er passt sich al-
so automatisch den zu abstrahierenden Reizmustern des Input-Stroms an. Zur Verarbeitung von zeitlich sequentiellen
Reizmustern miissen sich selbststédndig Strukturen bilden, die Informationen fiir einen sehr kurzen Zeitraum zwischen-
speichern. Auch das I&sst sich mit dem Grundmechanismus erkléren.

1.4 Funktionen des Kortex

Das Lernen benotigt, wie oben genannt, Reprasentationen und Verbindungen. Wie die Verbindungen zwischen den Re-
prasentationen verdandert werden, also der Lernvorgang selbst, kann je nach Zielsetzung des Mechanismus sehr unter-
schiedlich sein. Ein Bilderkennungsalgorithmus hat als Zielsetzung, die richtigen Bilder den richtigen Labels zuzuordnen.
Dafiir kann er zum Beispiel Bildanalysen oder trainierte Neuronale Netze benutzen. Um diese zu erstellen, benétigt man
allerdings Vorwissen {iber die Daten.

Die Verbindungsédnderung im Kortex muss allerdings ohne Vorwissen auskommen. Es muss sich also um einen wesent-
lich einfacheren Lernvorgang handeln. Der Kortex braucht also universellere Regeln, um seine Verbindungen anzupassen.
Man muss sich hier die Frage stellen, wozu das Gehirn urspriinglich iiberhaupt entstanden ist.

Zusammenhange

Zum Einen miissen Zusammenhénge erkannt werden, also dass immer wieder gleichzeitig aktive Reize wahrscheinlich
zusammengehoren. Beispielsweise bilden Bildpunkte, die tiberdurchschnittlich oft zusammen aktiv sind, wichtige Grun-
dobjekte wie Linien. Fiir Zusammenhénge kénnen die Reprédsentationen ungerichtet in beide Richtungen miteinander
Verbunden werden.

Ablaufe

Zum Anderen ist es flir einen Organismus wichtig wiederkehrende Abldufe abzuspeichern und abzurufen, damit er
in der Lage ist, Erwartungen fiir eine Situation aufzustellen. Hier werden gerichtete Verbindungen bendétigt. Wenn auf
Muster A Muster B folgt und dann C, werden die Repriasentationen A—B—C verbunden. Wenn jetzt A und dann B eintritt,
ist es also wahrscheinlich, dass daraufhin C eintritt. So konnen Vorhersagen iiber die Umwelt getroffen werden.

Diese Lernregeln lassen sich in den kortikalen Mechanismen wiederfinden. Sie beruhen grundsetzlich auf einem lange
bekannten Mechanismus: STDP [SG10]. Kurz gesagt, verstdrken sich hier die Verbindungen von zwei Zellen A und B
am meisten, wenn sie gleichzeitig aktiv sind. Damit konnen Zusammenhinge zwischen den Reprédsentationen erkannt
werden. Wenn erst A und dann B aktiv ist, wird die Verbindung von A nach B schwécher und die von B nach A starker. So
werden gerichtete Verbindungen und damit Abldufe aufgebaut [SG10]. Der Mechanismus wird spiter unter “biologische
Grundlagen” noch genauer beschrieben.

1.5 Kortex Zusammenfassung

Zusammengefasst ist der Kortex also ein sehr universelles “plug and play”-System, welches Muster in nahezu beliebigen
Inputsequenzen erkennen und speichern kann, solange sie zeitlich und rdumlich in einem bestimmten Bereich liegen. Er
ist dabei so plastisch, dass er seine Struktur automatisch den zu verarbeitenden Reizmustern anpassen kann und durch
zeitlich kausale Zusammenhénge Reprédsentationsgruppen nach und nach zu hoheren Reprisentationen abstrahiert. Die-
se Vielseitigkeit macht ihn konventionellen Neuronalen Netzen gegeniiber iiberlegen und konnte daher als Vorbild fiir
zukiinftige universelle Datenverarbeitungsstrukturen fungieren.




1.6 Grundlegende Idee der Arbeit

Die Idee hinter dieser Arbeit ist nun, den Basismechanismus, auf dem der Kortex basiert, herauszuarbeiten, zu erkléren,
wie die oben genannten Fiahigkeiten zustande kommen, und das entstandene Modell in einer Simulation zu testen. Das
Modell soll so einfach wie moglich gehalten werden, ohne dabei wesentliche Aspekte auszulassen.

Dazu werden im néchsten Kapitel die biologischen Grundlagen fiir die Informationsverarbeitung im Kortex behandelt,
wobei zunéchst auf die Eigenschaften einzelner Zellen und spéter auf die von Zellgruppen beziehungsweise Zellstruktu-
ren eingegangen wird. Hierbei muss unterschieden werden,

* welche Mechanismen wesentlich fiir die Datenverarbeitung sind,
* welche Mechanismen lediglich Optimierungen oder Spezialisierungen entsprechen und
* welche Mechanismen nur existieren, um biologische Nachteile zu kompensieren.

Welche Speicherformen, Verarbeitungsansatze und Trainingsarten sich aus der zuvor beschriebenen Struktur ergeben,
wird im Kapitel “Funktionen und Eigenschaften” erklart. Die zuvor thematisierten Mechanismen und Funktionen werden
daraufhin in einer Simulation getestet, deren Aufbau und Ergebnisse im Simulationsteil beschrieben werden. Schlief3lich
wird diskutiert, wie kortikale Prozesse durch das Zusammenspiel mit anderen Gehirnarealen gesteuert werden kénnen
und welche kognitiven Effekte sich durch die gewonnenen Erkenntnisse erklaren lassen.

Abbildung 1: Abbildung einer Synapse mit Glutamatrezeptoren (AMPA/NMDA). Zu sehen ist, dass durch die Ca?*-lonen,
welche durch die NMDA-Rezeptoren einstrdmen, Uber eine Kaskade von Proteinen neue Rezeptoren in der
synaptischen Membran verankert werden. (Quelle [TNBO1])




2 Biologische Grundlagen

2.1 Grundlagen Neuron

Neuronen sind Zellen, die in der Lage sind, Signale iiber Ladungsimpulse und {iber chemische Verbindungen (Synapsen)
an andere Zellen zu iibertragen. An den préasynaptischen Axonenden werden Neurotransmitter ausgeschiittet, welche
in den postsynaptischen Dendriten der néchsten Zelle Reaktionen verursachen [Lli08]. Ein wichtiger Neurotransmitter
fiir die direkte Informationsweiterleitung ist Glutamat. Die meisten der folgenden Mechanismen beziehen sich auf die-
sen Transmitter und seine Rezeptoren. Wie bei den anderen Transmittern gibt es auch unter den Glutamatrezeptoren
eine ganze Reihe an verschiedenen Rezeptortypen und Variationen [Beal6]. Im Folgenden sind vor allem NMDA- und
AMPA-Rezeptoren wichtig. Beide sind erregend, lassen also positive Ionen (NAT und Ca®") in die normalerweise nega-
tiv geladene Zelle, wodurch bei ausreichender Erregung eine Kettenreaktion in der Zelle ausgelost wird, die zu neuen
elektrischen Impulsen fiihrt [Beal6]. AMPA-Rezeptoren leiten, je nach Zusammensetzung ihrer 4 Proteine, meist nur
NA*-Ionen in die Zelle [Bea16] und sind schlecht oder gar nicht permeabel fiir C a*"-lonen [Beal6]. Sie reagieren direkt
auf das Andocken des Glutamats. NMDA-Rezeptoren sind durch ein M g?"-Ion von auRen verstopft. Dadurch 6ffnen sie
sich erst, wenn Glutamat andockt und bereits genug positive Ionen in der Zelle sind. Erst dann lassen sie Ca®"- und
Nat-Ionen in die Zelle [Beal6].

Ebenfalls wichtig ist, dass die Rezeptoren nicht starr in der Zellmembran sitzen, sondern sich auf dieser relativ frei
bewegen konnen [TCO5]. Unterhalb der synaptischen Membran liegen PSD-95 Proteine. Sie sind dafiir verantwortlich,
die beweglichen Rezeptoren an der Synapse zu konzentrieren und zu halten [Beal6] [TL10]. Je mehr PSD-95 Proteine
in einer Synapse sind, desto grof3er und einflussreicher ist die Synapse, da sich so mehr Rezeptoren anlagern konnen,
welche die Zellspannung beeinflussen. Auflerdem miissen Rezeptoren, bevor sie die Zellspannung beeinflussen, erst in die
Zellmembran transportiert werden, da sie sonst inaktiv sind. Das passiert durch CaMKII und CaMKIV-Enzyme [Beal6].
Die Verankerung der Rezeptoren an der Synapse und ihr Transport in die Zellmembran ist in Abbildung 1 schematisch
dargestellt.

Durch die Manipulation der Produktion dieser und anderer Proteine steuern die Neurone ihr Lernverhalten [Beal6].
Wie das alles im Einzelnen funktioniert, ldsst sich nur schwer {iberblicken. Durch die riesige Anzahl von Wechsel-
wirkungen, Proteinvariationen und Umgebungsbedingungen ergeben sich beinahe unzéhlige Variationsmoglichkeiten.
Allerdings lassen sich diese Mechanismen in Gruppen unterteilen, die essentiell fiir das Bilden funktionierender, daten-
verarbeitender Strukturen sind.

Im Folgenden werden einige, fiir die spétere Simulation wichtige, Mechanismen, mit denen sich bestimmte Neuronen
verkniipfen, ndher erwdhnt. In dieser Arbeit kénnen natiirlich bei Weitem nicht alle Mechanismen betrachtet werden, es
ist daher wichtig, sich zu verdeutlichen, dass es eine riesige Anzahl an unterschiedlichen Verstarkungs-, Abschwéchungs-
und Stabilisationsmechanismen gibt. Warum diese Vielfalt sinnvoll ist, wird spater aufgezeigt.

2.2 Spike Time Dependent Plasticity (STDP)

Wie oben bereits erwdhnt, ist STDP der wichtigste Mechanismus bei der Bildung von Reprédsentationen, da er die grund-
legende Lernregel festlegt, nach der sich die Verbindungen &ndern. STDP reguliert, wie der Name schon sagt, den Auf-
und Abbau von Verbindungen, abhéngig von den zeitlichen Aktivitdten der Repréasentationen [SG10]. Auf Abbildung 2
ist grob skizziert, wie die zeitlich versetzten Aktivititen zu verschiedenen Verbindungsénderungen fiihren. Bei STDP han-
delt es sich um einen Oberbegriff fiir mehrere Mechanismen. Wichtig ist auch, dass es nicht nur auf das richtige Timing,
sondern auch auf eine ausreichende Stiarke des Reizes ankommt, damit sich eine Verbindung aufbaut.

Long Term Potentiation (LTP)

Long Term Potentiation ist ein Mechanismus von STDP [SG10] und ist verantwortlich fiir den Aufbau von Verbindun-
gen in Richtung der spiter aktivierten Zelle oder bei gleichzeitiger Aktivitdt, wenn die Reizung ausreichend stark war
[Beal6] und die beiden Reize zeitlich nah genug beieinander liegen [SKO5]. Wenn die Aktivierung gleichzeitig erfolgt,
ist der Effekt am stiarksten und nimmt dann bis circa 100 Millisekunden Zeitdifferenz exponentiell ab[Beal6]. Dieser
Mechanismus wird aktiviert, sobald eine ausreichend hohe Ca?"-Ionen-Konzentration, meist durch NMDA-Rezeptoren,
in die Zelle gelangt [Beal6]. Ca®*-Ionen konnen allerdings auch den gegenteiligen Effekt haben, wenn nur wenige in
die Zelle gelangen (siehe Long Term Depression (LTD)). Die hohe Ca?"-Ionen-Konzentration sorgt dafiir, dass das Enzym
CaMKII [Beal6] und andere Calcium-abhingige Enzyme [Beal6] aktiviert werden, wodurch mehr AMPA-Rezeptoren in
die Zellmembran transportiert werden [Beal6]. Dadurch steigt die lokale Konzentration der AMPA-Rezeptoren in der
Nahe der Synapse an [Beal6]. Bei der ndchsten Transmitterausschiittung an dieser Synapse konnen durch die zusétzli-
chen AMPA-Rezeptoren nun schneller mehr NA*-Ionen in die Zelle gelangen. Da die NMDA-Rezeptoren sich, wie oben
beschrieben, nur 6ffnen, wenn die Spannung in der Zelle positiv genug ist, wird deren Aktivierung nun auch schon
bei kleineren Impulsen wahrscheinlicher, schneller und stirker. So kénnen mehr Ca?*-Ionen in die Zelle flieRen und
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Abbildung 2: Unterschiedliche Auswirkungen von STDP Mechanismen auf Synaptische Starke. X-Achse: zeitlicher Abstand
der pra- und postsynaptischen Aktivitat. Y-Achse: Verstarkung bzw. Abschwéachung der postsynaptischen
Permeabilitdt nach der gemeinsamen Aktivierung. Z gibt die Anzahl der NMDA-Rezeptoren in der synapti-
schen Membran an. (Quelle [SKO5])

es kommt zu einer verstirkten Signalweiterleitung iiber die Synapse. Ein weiterer Effekt ist, dass durch genug Ca?*-
Ionen die Proteinkinaseenzyme ein Phosphat an die AMPA-Rezeptoren binden. Dadurch wird ihre Permeabilitidt erhoht
[SGF*03]. Auch das hat den Effekt, dass die Signaliibertragung verbessert wird.

Die Enzyme reagieren jedoch nicht sofort. Die Geschwindigkeit kann hier sehr unterschiedlich sein, allerdings geht
man von wenigen Sekunden bis Minuten aus, bis Anderungen an der Synapsenstiirke eintreten [Beal6]. AuRerdem
gibt es Unterschiede, wie langanhaltend diese Anderungen sind. Wihrend einige nur temporir sind, kénnen andere
Veranderungen, wie der Name schon sagt, langanhaltend sein [Beal6].

Man kann hier schon erkennen, dass Long Term Potentiation (LTP) durch Ca?*-Ionen ausgelést wird und sich gleich-
zeitig positiv auf deren Einstrom auswirkt. Es muss also auch Mechanismen geben, die dem entgegenwirken, da es sonst
zu immer mehr LTP und zu immer starkeren Synapsen kommen wiirde.

Post Synaptic Density Anpassung

Wenn AMPA-Rezeptoren in die Zellmembran gebracht werden, hei3t das nicht, dass sie langfristig dort bleiben. Wie
oben beschrieben, konnen sich die Rezeptoren relativ frei in der gesamten Zellmembran bewegen. Um léngerfristig die
Synapse zu verdndern, miissen sie an der Synapse befestigt werden. Das passiert, wie oben genannt, unter anderem
durch PSD95 Proteine. Sie verbinden sich miteinander und halten NMDA- oder AMPA-Rezeptoren an der synaptischen
Membran. Wie lange die AMPA-Rezeptoren dort bleiben, nachdem sie aus dem Zellkorper an die Membran transportiert
wurden, hingt davon ab, ob die Anzahl der PSD-95 Proteine mit der der AMPA-Rezeptoren steigt. Neue Rezeptoren,
welche sich nicht an PSD-95 Molekiile binden, wiirden iiber kurz oder lang weg von der Synapse oder zuriick in die
Zelle wandern. Vieles deutet darauf hin, dass AMPA-Rezeptoren, welche den Baustein GluR1 enthalten, beim Weg in die
Membran ein PSD95 Protein mitnehmen konnen. Werden diese Rezeptoren also in die Membran transportiert, wachst
die Synapse lidngerfristig [Beal6]. Wie dieser Mechanismus genau funktioniert, ist bis heute noch unklar [Beal6]. Dieser
Mechanismus erméglicht es den Zellen allerdings, bestimmte Informationen kurzfristig zu speichern, ohne dass sie die
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Verbindungen langfristig stark verdndern. Der Anteil der produzierten GluR1-AMPA-Rezeptoren steuert also auch, in
welchem Malf3e neue Informationen langfristig integriert werden. Welche Formen des Lernens sich hierdurch realisieren
lassen, wird im néchsten Kapitel thematisiert.

Presynaptic negative Feedback

Alle vorher genannten Mechanismen verdndern die postsynaptische Grof3e oder deren Permeabilitit. Allerdings muss
sich auch der prasynaptische Teil der Synapse an die neue Grof3e anpassen [Beal6]. Das kann mit negativem Feedback
durch einen retrograden Messenger erfolgen [Beal6]. Die Postsynapse wéchst also mit und unterliegt so denselben
Lernmechanismen. Diese Anpassung erfolgt allerdings auch mit einer gewissen Verzogerung, die wahrscheinlich je nach
Zelle unterschiedlich ist.

NMDA/AMPA Austausch

Natiirlich muss sich auch die Anzahl der NMDA-Rezeptoren in der Synapse dndern kénnen, wenn diese ausgebaut
wird. Auch hierzu gibt es noch keine gesicherten Informationen. AMPA- und NMDA-Rezeptoren werden allerdings beide
vom PSD95 Protein an der Synapse gehalten [SheO1][TNBO1]. Das passiert aber nur mit einer gewissen Wahrscheinlich-
keit. Schitzungen gehen davon aus, dass sich alle 15 Minuten circa die Hélfte aller AMPA-Rezeptoren von den PSD95
Proteinen l16sen und sich neue daran anheften [Beal6]. Wenn durch LTP also AMPA-Rezeptoren in die synaptische Mem-
bran gebracht werden, die teilweise PSD95 Proteine mitbringen, 16sen sie sich frither oder spiter von den Proteinen und
machen den Platz frei fiir andere Rezeptoren. Da allerdings nicht nur AMPA-, sondern auch NMDA-Rezeptoren an PSD-95
Proteine binden, konnte es sein, dass AMPA-Rezeptoren nicht nur durch AMPA- sondern auch durch NMDA-Rezeptoren
ersetzt werden und umgekehrt. So kénnte sich auch das LTP Potential der Zelle an die neue GrofSe der Synapse anpassen.
Das wiirde allerdings erst nach und nach passieren, wodurch eine gewisse Verzogerung bei der LTP Potentialanpassung
entsteht. Wie schnell NMDA-Rezeptoren nachriicken und wie stark das LTP Potential maximal werden kann, hingt wie-
derum vom Aufbau, der Anzahl und dem Verhiltnis der produzierten Rezeptortypen in der Zelle ab, welche variieren
koénnen [SheO1].

Long Term Depression (LTD)

Long Term Depression ist ebenfalls ein Mechanismus von STDP[SG10] und ist verantwortlich fiir den Abbau von
Verbindungen in Richtung der friiher aktivierten Zelle [Beal6] oder bei zu geringer Aktivierung der postsynaptischen
Zelle [Beal6].

Es gibt mehrere Mechanismen, die fiir LTD verantwortlich sind [Beal6]. Auch LTD wird hauptséchlich durch Ca?*-
Ionen ausgeldst, allerdings muss die Konzentration so gering sein, dass sie nicht zu LTP fiihrt. Durch die Ca?*-Ionen-
Konzentration wird das Enzym Proteinphosphatase aktiviert [Beal6], welches Phospate von den AMPA-Rezeptoren
abspaltet, wodurch sie wieder weniger permeabel werden [SGF*03]. AuRerdem scheint LTD dafiir zu sorgen, dass
AMPA-Rezeptoren aus der Zellmembran ins Innere der Zelle transportiert werden [Beal6]. LTP und LTD sind also entge-
gengerichtete Mechanismen. Bei hoheren Ca?*-Ionen-Konzentrationen werden die LTP Effekte immer stirker und heben
ab einem bestimmten Punkt LTD wieder auf [Beal6]. Auch LTD braucht einige Sekunden bis Minuten bis die Anderungen
sich an der Synapse bemerkbar machen, und kann langanhaltende Verdnderungen auslésen [Beal6].

AMPA-Rezeptoren als Filter

Da bei einem ankommenden Reiz zuerst die AMPA-Rezeptoren aktiviert und damit permeabel werden und erst darauf-
folgend Ca*-lonen durch die spannungsgesteuerten NMDA-Rezeptoren kommen kann, welche zu STDP fiihren, bilden
die AMPA-Rezeptoren eine Art Filter fiir schwache Impulse. Wenn die Impulse also so schwach sind, dass keine NMDA-
Rezeptoren aktiviert werden, wird weder LTP noch LTD ausgelost und die Synapse dndert sich praktisch nicht. So kann
die Zelle ungewollte Verbindungsdnderungen reduzieren und nur auf wichtige, also ausreichend starke Impulse rea-
gieren. Auch die Effektivitdt dieses Filters kann von Zelle zu Zelle variieren. Zum Einen durch das Verhéltnis von
AMPA- zu NMDA-Rezeptorproduktion, zum Anderen gibt es auch AMPA-Rezeptoren, die durch den Baustein GluR2,
Ca*"-ionen-permeabel sind [VRB0OO]. GluR2-AMPA-Rezeptoren konnen also auch direkt, ohne NMDA-Rezeptoren, STDP-
Mechanismen auslosen. Wie stark diese Mechanismen sich auswirken, hangt von der Produktion von GluR2 in der Zelle
ab.

Zusammenfassung STDP

STDP sorgt also unter anderem dafiir, dass einzelne Verbindungen aus- oder abgebaut werden, und bildet so die
grundlegenden Lernregeln. Da vor allem gleichzeitige starke Aktivitit belohnt wird, gilt die Faustregel “Cells that fire
together wire together” (hebbsche Lernregel). Genauer betrachtet, ist es natiirlich nicht ganz so einfach, da es auch
entscheidend ist, wie nah die zeitliche Aktivitat der Zellen beieinander liegt und in welche Richtung die Aktivitat versetzt
1st.
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2.3 Synaptic Homeostasis

Wie oben erwédhnt, beruhen Spiking Neural Networks auf STDP [Vre03]. An ihnen sieht man auch bereits ein grof3es Pro-
blem, das auftritt, wenn STDP alleine ohne andere Mechnismen Strukturen aufbauen soll. STDP ist ndmlich grundsatzlich
nicht stabil [ANOO][Vre03][Beal6]. Wenn LTP starker wird als LTD, ist die Wahrscheinlichkeit grol3, dass das Netzwerk
bei jeder Aktivitdt immer starker verbunden wird, da mehr Verbindungen ausgebaut als abgeschwécht werden. Frither
oder spater wird das Netzwerk maximal verkniipft, wodurch die Repédsentationen, welche ihre Représentation erst durch
die unterschiedlich starken Verbindungen erhalten, zerstort werden. Das Gegenteil kann ebenfalls passieren, sodass die
Verbindungen immer schwicher werden bis irgendwann fast keine Aktivitdt mehr im Netzwerk vorhanden ist [Vre03].
Dieses Problem kann geldst werden, indem man die Durchschnittsaktivitdt des Netzwerks konstant hélt [SSA14][Beal6].
Es wére moglich die Gesamtaktivitit des Netzwerks oder Teile davon zu messen und dann die Aktivitédt aller Neuronen
so anzupassen, dass die Aktivitdt wieder im Normalbereich liegt, wie beispielsweise bei dieser Arbeit vermutet wird
[SSA14].

Diese Methode hitte allerdings den entscheidenden Nachteil, dass manche Neurone so wesentlich mehr und starkere
Verkniipfungen haben kénnten als andere. Die Verbindungen waren also ungleich verteilt, wodurch sich Hot Spots bilden
konnen, bei deren Reizung eine plotzliche massive Aktivititssteigerung des Gesamtnetzwerks die Folge ware. Es gibt
Anzeichen dafiir, dass solch eine Fehlbildung, bei der Neuronen zu stark verkniipft sind, eine Ursache fiir epileptische
Anfille sein kann [VBS11][Beal6]. Eine Stabilisierung der Gesamtaktivitét eines Bereiches wiirde also die oben genannte
Bistabilitdt des Netzwerks verhindern, allerdings wiirde es andere Probleme verursachen.

Eine wesentlich bessere und einfachere Losung ist das langfristige Stabilisieren der Durchschnittsaktivitat aller einzel-
nen Nerven. Hierbei wiirde die Aktivitét relativ konstant bleiben, es giabe keine Hot Spots und das Netzwerk ware stabil.
Auch die durch STDP erzeugten Strukturen wiirden so immer noch funktionieren, da das Lernen nicht von den absoluten,
sondern von den relativen Verbindungsstirken einer Reprasentation zu anderen abhingt [Beal6].

Synaptic Scaling (SS)

Synaptic Scaling besteht aus vielen Mechanismen, die die Verbindungsstarke und damit die Gesamtaktivitit eines
Neurons langfristig normieren. Sobald ein Neuron zu wenig Aktivitdt hat, weil einige Inputs unterbrochen wurden oder
weil durch das Nervengift TTX die Aktivitit unterdriickt wird, verdndert die Zelle wegen des calcium-abhéngigen Enzyms
CaMKIV seine Genexpression, wodurch letztendlich alle Synapsen der Zelle permeabler werden, weil mehr Rezeptoren
(AMPA und NMDA) in der Synapse angelagert werden. Wenn eine Zelle also ldnger inaktiv ist, werden alle Synapsen
permeabler und zwar so, dass die Verhaltnisse der Synapsenstédrken erhalten bleiben. Es handelt sich also um eine Art
Multiplikation fiir die Synapsenstirken. Umgekehrt fithren zu wenige Ca?"-Ionen iiber lingere Zeit zum gegenteiligen
Effekt. Hier werden alle Synapsen schwécher, wie bei einer Division [Spi07][Beal6][KZ14].

Wichtig ist, dass SS verglichen mit STDP, welches eine Reaktionszeit von wenigen Sekunden bis Minuten hat, ein
relativ langsamer Mechanismus ist, der Stunden bis Tage braucht, um die Aktivitdt zu regulieren. Das liegt daran, dass
fiir diesen Mechanismus erst neue Eiweilse gebildet werden miissen und es einige Zeit braucht, bis ausreichend viele alte
Rezeptoren durch die neu produzierten ersetzt werden [Beal6].

Kurzfristig ist es also durchaus moglich, dass bestimmte Neuronen insgesamt mehr vernetzt sind als andere. Nach
einigen Stunden wird die Gesamtaktivitit allerdings normiert. Wie schnell diese Normierung reagiert und auf welchen
Mittelwert der Mechanismus die Zelle normiert, ist allerdings unterschiedlich und héngt unter anderem von der Grof3e
der Zelle sowie von der Anzahl der CaMKIV-Enzyme ab.

Metaplasticity

Metaplasticity ist ein Effekt, der in Neuronen dafiir verantwortlich ist, die Aktivitidt auf demselben Level zu halten.
Bei diesem Mechanismus wird die Produktion der NMDA-Rezeptoren angepasst, sodass entweder das Eiweif NR2A oder
NR2B in den NMDA-Rezeptor eingebaut wird. Die beiden Typen der Rezeptoren lassen unterschiedlich viele Ca®*-Ionen
in die Zelle flieRen. NR2A, welches bei viel Aktivitit 6fter eingebaut wird, ldsst weniger Ca®*-Ionen in die Zelle und
NR2B mehr. So kann die Ca?*-Ionen-permeabilitit der Synapsen und damit die Aktivitit der gesamten Zelle beeinflusst
werden.

Da die Ca*-Ionen-Konzentration, wie oben beschrieben, fiir die Anpassung der Verbindungsstiirke entscheidend ist,
kann durch diesen Mechanismus die Grenze, ab der LTP statt LTD eintritt, verschoben werden. Weniger NR2A-NMDA-
Rezeptoren fiihren also hauptsichlich dazu, dass 6fter LTP als LTD eintritt. Die Zelle baut also bevorzugt Verbindungen
aus statt ab. In die andere Richtung funktioniert das ebenfalls [Beal6].

BCM Theory

Auch zu STDP, kombiniert mit Synaptic Homeostasis, gibt es bereits einige Arbeiten, Theorien und Versuche, um aus
den oben genannten Mechanismen Lernregeln herzuleiten. Eine der frithesten davon ist die BCM Theory, welche auf
STDP beruht und in der man vermutet, dass es genau solche Mechanismen gibt, die die Aktivitdt der Zellen auf einem
Level halten [ANOO][Beal6].
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2.4 Aktivitatsabhangige Spontanaktivitdt von Neuronen
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Abbildung 3: In dieser Grafik ist dargestellt, wie sich, aufbauend auf den bestehenden Reprasentationen (ABCD), durch
gleichzeitige spontane Aktivitat, eine neue Reprasentation X definiert. In Abbildung 1 sind A und C aktiv,
weil sie von ihrem Input aktiviert wurden, wahrend X spontan aktiv ist, weil die Verbindungsstarke zu A
und C zu schwach ist, um X zu aktivieren. In Abbildung 2 sieht man die Situation danach, in der die Ver-
bindungen A—X und C—X verstarkt wurden, sodass sie zukunftig starker zur Aktivierung von X beitragen.
So reprasentiert X nun die in A und C enthaltenen Informationen und kann nun die Grundlage fiir weitere
hohere Reprasentationen bilden.

Bis jetzt wurde vorausgesetzt, dass bestimmte Neuronengruppen bereits Représentationen haben. Am Anfang trifft das
allerdings lediglich auf die priméiren Input und Output Areale zu. Alle anderen Neuronengruppen haben zufillige oder
relativ gleich verteilte Verbindungen, also noch keine spezifischen, die sie zu einer sinnvollen Reprasentation machen.
Wenn neue Muster oder Dinge gelernt werden miissen, muss irgendeine Neuronengruppe diese neue Représentation
zugewiesen bekommen.

Das Problem ist, dass schwache gleichzeitige Aktivitit zu einem geringen Ca?*-Ionen-Einstrom und so erstmal zu LTD
und nicht zu LTP fithren wiirde. Eine Synapse muss also irgendwie diese Schwelle von LTD zu LTP iiberwinden, damit sie
ausgebaut werden kann. Passiert das nicht, wiirde sie sich immer weiter abschwichen und es wiirde zumindest lokal nie
zu einem Synapsenausbau kommen. Es wiirde sogar dazu fithren, dass gleichzeitig aktive Synapsen stérker abgeschwécht
werden als andere, woraus genau das Gegenteil resultieren wiirde, das eigentlich angestrebt ist.

Eine Eigenschaft von Neuronen ist, dass sie nicht nur feuern, wenn sie gereizt werden, sondern dass sie manchmal auch
spontan aktiv werden konnen. Es wurde gezeigt, dass das unter anderem auch im Kortex der Fall ist [BF10][MBGP*07].

Durch die aktivititsabhidngige Spontanaktivitit kann dieses Problem geldst werden, da die Synapsenstirke so tiber die
LTD Schwelle gehoben werden kann. Wie einige Tests mit der Simulation gezeigt haben, ist er allerdings nicht essentiell
und kann auch durch andere Tricks, beispielsweise durch das Blockieren der in LTD involvierten Enzyme gelost werden.

Wie die Selektion durch spontane Aktivitit entsteht, ist auf Abbildung 3 visualisiert. Hier sind A,B,C und D Neuronen,
die bereits eine Représentation haben, wie zum Beispiel die Bildpunkte der Augen. X und Y sind nur minimal mit den
Input-Neuronen verkniipft und haben noch keine Représentation, da sie noch keine spezifischen Verbindungen aufgebaut
haben, welche ihre Bedeutung definieren wiirde. Nun sind A und C zusammen aktiv, weil sie beispielsweise zu einer Linie
gehoren. Damit eine Reprasentation entstehen kann, welche das Reizmuster A und C, also die Linie, reprasentiert, muss
eine freie Repédsentation ausgewéhlt werden und mit A und C verkniipft werden. Das Verkniipfen geschieht durch LTP.
Damit LTP funktioniert, muss aber das Zielneuron gleichzeitig oder kurz nach der Aktivierung von A und C aktiv sein.
Durch Spontanaktivitdt kann genau das passieren. Auf der Grafik ist zu sehen, dass X irgendwann spontan mit A und C
aktiv ist. Das fiihrt unter anderem dazu, dass die Verbindungen von A und C zu X ausgebaut werden. So erhélt X seine
neue Reprisentation und wird von da an aktiv, sobald A und C aktiv werden, wodurch die Verbindungen weiter ausgebaut
werden. X hat also eine neue Repréisentation zugewiesen bekommen. So kann auch an einer schwachen Synapse mit
wenigen AMPA- und NMDA-Rezeptoren zufillig eine ausreichend starke Depolarisation entstehen, um genug Ca?*-Ionen
in die Zelle zu lassen, um LTP auszul6sen.

Es ist sogar so, dass die Zellen die Wahrscheinlichkeit fiir ihre spontane Aktivitit beeinflussen konnen. Durch Synaptic
Homeostasis werden die Synapsen der Zelle bei langerer Inaktivitidt immer empfindlicher. Es werden also immer mehr
und permeablere Rezeptoren in die Synapsen eingebaut, um die Ca?*-Ionen-Konzentration langfristig konstant zu halten.
Dadurch, dass Ionen Kanéle nie ganz dicht sind und dass manchmal auch ohne Neurotransmitter Ionen in die Zelle
gelangen, steigt so die Wahrscheinlichkeit einer spontanen Depolarisation. Die Zellen kommen so in ein Stadium, in dem
sie oft feuern. Nach einiger Zeit steigt ihr durchschnittliches Ca®*-lonen-Level so wieder und es folgt eine Phase mit
geringerer Aktivitat [WS12][MB05][MBGP*07].
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Wenn ein Neuron wenig aktiv ist, steigt seine Spontanaktivitdt, was auch umgekehrt gilt. Das ist wichtig, da es be-
deutet, dass ein inaktives Neuron dadurch wahrscheinlicher fiir das Ubernehmen neuer Reprisentationen ausgewdahlt
wird, da seine Spontanaktivitdt hoher ist als die von bereits verbundenen und aktiveren Neuronen. So werden bevorzugt
unbeschriebene Représentationen ausgewéhlt und weniger wahrscheinlich schwache Reprasentationen iiberschrieben.

Wie sich ebenfalls herausstellt, ist Spontanaktivitdt zudem wichtig fiir das Verlernen von Verbindungen, da der Input-
Strom nicht dafiir sorgt, dass alle Neuronen im Netzwerk irgendwann aktiviert werden. Ohne irgendeine Form von
Aktivitdt an der Synapse kommt es allerdings zu keiner wirklichen Verdnderung der Synapsenstirke, sodass unnotige
Verbindungen nicht verschwinden. Bekommt ein Neuron allerdings zuféllige Aktivititen an einigen Synapsen und gleich-

zeitig sinnvolle Aktivitdten an anderen, sorgt das dafiir, dass die zufélligen im Schnitt immer schwicher werden als die
sinnvollen.

Die Spontanaktivitit hat allerdings auch einen Nachteil. Das Reprasentationsnetz bekommt dadurch ein mehr oder
weniger zufilliges Hintergrundrauschen, welches zwar nicht besonders viel Einfluss auf die Funktion des Netzes haben
muss, aber wahrscheinlich unter ungiinstigen Bedingungen zu fehlerhaften Assoziationen fithren kann.

2.5 Neuronentypen

Bis hierhin wurde also erklart, wie sich Neuronen verbinden, wie sie ihre Aktivitét stabilisieren und wie neue Reprasenta-
tionen ausgewahlt werden. Nun wird betrachtet, wie das Zusammenspiel unterschiedlicher Neuronentypen zur Funktion
des Netzwerks beitragen kann. Im Kortex gibt es eine Vielzahl von Neuronentypen, die sich in ihrem Aufbau, in ihrer Ak-
tivitdt sowie in ihren Transmitter- und Rezeptorsystemen unterscheiden. Die wichtigste Unterscheidung ist die zwischen
hemmenden und erregenden Neuronen. Sie erfiillen verschiedene Aufgaben in der Informationsverarbeitung, auf die im
folgenden eingegangen wird.
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Abbildung 4: Auf der Abbildung sind die Rekonstruktionen verschiedener Neuronentypen im Kortex zu sehen, wobei
ihre Dendriten rot und ihre Axone blau dargestellt sind. Links sieht man eine Layer-5-Pyramidenzelle (PC),
wahrend es sich bei den restlichen Zellen um Interneurone handelt. BPC bipolar cell; ChC chandelier cell; DBC
double bouquet cell; LBC large basket cell; MC Martinotti cell; NBC nested basket cell; NGC neurogliaform
cell; SBC small basket cell. Die romischen Ziffern | bis VI sind die Bezeichnungen der 6 Schichten des Kortex.
(Quelle [HDAO7])
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Abbildung 5: Vergleich von Pyramidenzellen in unterschiedlichen Arealen des Kortex(Layer...) und des Hippocam-
pus(CA...), sowie der Ubergangsregion(Subiculum). (Quelle:[Spr08])

Pyramidenzellen

Die wichtigsten erregenden Neuronen im Kortex sind Pyramidenzellen. Sie bilden auch den absoluten Grofteil der
Neuronen im Kortex. Wie im vorigen Kapitel bereits beschrieben, deutet einiges darauf hin, dass diese Pyramidenzellen
bzw. Ansammlungen von ihnen die eigentlichen Reprasentationen und ihre Axone die Verbindungen zwischen ihnen
bilden. Wie sie im Kortex angeordnet sind und wohin sie projizieren, wird spater genauer erklart. Wichtig ist im Weiteren
zunichst, dass sie sich untereinander und mit anderen erregenden Neuronen durch die oben genannten Mechanismen,
also STDP etc., verkniipfen und ihre Aktivitidt durch Synaptic Homeostasis normieren.

Interneurone

Fiir einige Mechanismen werden allerdings nicht nur erregende sondern auch hemmende Neurone bendtigt. Hier
kommen die Interneurone ins Spiel, die ca 20-30 % des Kortex ausmachen [XCL*04]. Sie schiitten bei Aktivitit den Neu-
rotransmitter GABA an ihren Axonenden aus, welcher auf verschiedene Weisen die Aktivitdt des dahinter geschalteten
Neurons hemmt. GABA-A Rezeptoren werden beim Andocken von GABA fiir Cl™-ionen-permeabel, wodurch die Span-
nung im inneren der Zelle sinkt, was eine Depolarisation verhindert [Rob07]. GABA-B Rezeptoren verbessern bei einem
Andocken die Leitfahigkeit von Kaliumkanilen [Rob07]. Auch das verhindert eine Depolarisation. Beide Mechanismen
sorgen dafiir, dass die Aktivitit an der jeweiligen Synapse verhindert wird, und hemmen, je nach Art der Aktivitit, auch
das Auftreten von LTP [CPL98].

Wie oben beschrieben, benétigt STDP einen Ca?*-Ionen-Einstrom in die Zelle bzw. Synapse. Da Interneurone haupt-
sichlich GABA ausschiitten, welches zu keinem Ca?"-Ionen-Einstrom in die nachgeschaltete Zelle fiihrt, funktioniert
STDP an den efferenten Verbindungen nicht. Lediglich die afferenten Synapsen der Interneurone passen sich durch
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Abbildung 6: Positionierung und Verschaltung von Interneuronen in verschiedenen Gehirnarealen. PC Pyramidal Cell; BC
Basket Cell; MC Martinotti Cell; PuC Purkinje Cell; MLC Martinotti-like Cell(Quelle [BAC* 13])

STDP an. Die Verbindungen von einem Interneuron zu einer exzitatorischen Zelle unterliegen daher keinen so starken
Verdanderungen, wie das bei exzitatorischen Verbindungen der Fall wire.

Interneurone werden in verschiedene Gruppen unterteilt. Wie auf Abbildung 4 zu sehen ist, unterscheiden sie sich stark
in ihrem Aussehen und in ihrer Positionierung im Kortex. Sie haben allerdings gemeinsam, dass sie, im Gegensatz zu den
Pyramidenzellen, kein besonders langes Axon besitzen, und beeinflussen daher hauptsachlich ihre direkten Nachbarn.
Obwohl es viele verschiedene Zelltypen gibt und das Aussehen ihrer Dendriten und Axone auf den ersten Blick keinem
Muster entspricht, tragen diese Zellen zur Funktion des Netzwerks bei, worauf weiter unten genauer eingegangen wird.

2.6 Zusammenspiel von Neuronen

Abbildung 7: Eine Gruppe von Pixeln, die ihre Nachbarn abhéngig von ihrer aktuellen Aktivitdt hemmen. Diese latera-
le Hemmung sorgt dafir, dass das aktivste Pixel scharfer von seiner Umgebung abgegrenzt wird und die
Aktivitat so spezifischer wird. (Simulation)

Laterale Hemmung

Ein Problem, das durch die oben genannten Mechanismen noch nicht gelost wurde, ist, dass nicht verhindert wird,
dass sich redundante Reprédsentationen bilden, also mehrere Reprédsentationen, die dasselbe reprasentieren. Die Abbil-
dung 8 zeigt einen Zustand, in dem X und Y dasselbe reprasentieren. X ist allerdings starker mit A und C verbunden.
Die bei Synaptic Homeostasis genannten Mechnismen zeigen allerdings, dass jede Reprdsentation nur ein Maximum an
Verbindungen haben kann. Sobald eine Représentation zu stark verkniipft ist, wird die Rezeptorproduktion der Zelle so
angepasst, dass die gesamte Verbindungsstérke normiert wird. Wenn X also maximal mit A und C verkniipft ist, werden
nur noch die Verbindungen von Y stérker, bis X und Y schliellich gleich stark mit A und C verbunden sind. Dieser Effekt
ist fiir das Bilden von Reprisentationsnetzen erstmal unerwiinscht, da so unnotig Kapazititen verschwendet werden und
es das System inkonsistent macht, da Zellen, die das Gleiche représentieren, zueinander widerspriichliche Verbindungen
haben kénnen. Es muss sich also moglichst eine dominante Reprédsentation ausprdgen, welche schwichere, konkurrie-
rende Reprasentationen unterdriickt. In diesem Beispiel miisste X also bei Aktivitdt Y hemmen, sodass X dominant bleibt
und Y seine Verbindungen verliert oder verringert.

Man braucht also eine Struktur, in der eine Zelle ihre Nachbarn abhéngig von ihrer eigenen Aktivitdit hemmt.
Ein Mechanismus, der genau das umsetzt, ist die laterale Hemmung. Dieser Mechanismus ist weit verbreitet und
kommt beispielsweise auch in der Retina vor, um die Bildschirfe der Augen zu erhéhen [CM98]. Auch im auditiven
[WZ03][POR"04] und im visuellen Kortex [BT72] konnte die laterale Hemmung beobachtet werden.

16



QOO | WEEC)
® © ORNO

1 2

Abbildung 8: Verschaltung von Reprasentationen, wobei X starker mit A und C verknUpft ist als Y. Die Verbindungsstar-
ke von X ist bereits maximal, wahrend Y noch Spielraum nach oben hat. Sind nun A und C gemeinsam
aktiv, aktivieren sie X und Y (1). Das resultiert in einer Verstarkung aller dargestellten Verbindungen. Da
die Verbindungen zu X schon maximal sind, verstarken sich allerdings nur noch die zu Y, wodurch sich die
Verbindungsstarken annahern und so redundante Reprasentation entstehen.

Betrachtet man die Pixel auf der linken Seite in Abbildung 7, sieht man, dass einige mehr oder weniger hell sind. Wenn
sich nun jedes Pixel negativ auf die Helligkeitswerte seiner Nachbarn auswirkt, werden alle Pixel dunkler, allerdings
werden die hellen weniger abgedunkelt als ihre Nachbarn. Wie man auf der rechten Seite erkennt, sorgt das, ausgehend
von den richtigen Parametern, dafiir, dass nur noch die hellsten Pixel sichtbar sind und alle anderen verschwinden.
Das fiihrt zu einem Winner takes it all Effekt, bei dem sich nur eine oder wenige Représentationen gegen die anderen
Kandidaten durchsetzen [CGL92][Rin10].

Wie in der Retina, sorgt die laterale Hemmung auch im Kortex dafiir, dass Neurone, die besonders stark aktiv sind,
ihre Umgebung stark hemmen und so relativ zu den anderen stdrker aktiv werden. Da die aktiveren Reprasentationen
noch aktiver werden und die weniger Aktiven an Intensitét verlieren, sorgt so das Netzwerk dafiir, dass nur die relevan-
testen Représentationen selektiert werden. So wird zum einen dafiir gesorgt, dass die Mustererkenner mit der hochsten
Ubereinstimmung sich stirker auf den nichsten Zeitschritt auswirken als andere mit einer schlechteren. Zum anderen
sorgen die durch die GABA Rezeptoren einstromenden CL~-Ionen dafiir, dass die Membranspannung abféllt, wodurch
sich weniger spannungsgesteuerte Ionenkanile 6ffnen und so weniger Ca?" in die Synapse einstrémen. Dadurch wird LTP
unwahrscheinlicher und es tritt hdufiger LTD ein, wodurch die Synapsen der zu demselben Zeitpunkt gehemmten Zellen
abgebaut werden. Dadurch steigt die Wahrscheinlichkeit, dass dieses Neuron eher andere Verbindungen ausbaut und so
eine andere Reprasentation bekommt. Dies funktioniert natiirlich nicht immer, es reduziert allerdings die Wahrscheinlich-
keit fiir redundante Reprasentationen und sorgt so dafiir, dass weniger Zellen benétigt werden, um alle Repréasentationen
darzustellen.

Was allerdings wichtig ist, damit dieser Mechanismus funktioniert, ist, dass die Hemmung durch die Interneurone mog-
lichst schnell erfolgt, damit moglichst die aktuelle Aktivierungskonstellation beeinflusst wird und nicht erst die Néachste.
Viele Interneurone sind daher so gebaut, dass sie durch spezialisierte Ionenkanéle viel schneller reagieren konnen als
beispielsweise Pyramidenzellen [JBFMO04]. Auch ihre geringe Grof3e ist hier von Vorteil, da ein kleinerer Zellkorper dafiir
sorgt, dass eine Depolatrisation so schon durch geringere Mengen an Transmittern entstehen kann. Interneurone haben
sich also auf schnelle Reaktionszeiten hin optimiert.

Ebenfalls wichtig fiir die laterale Hemmung ist die richtige Verschaltung. In Abbildung 9 sind verschiedene Moglich-
keiten abgebildet wie die laterale Hemmung funktionieren kann. Wichtig ist, dass die Interneurone moglichst gleichzeitig
mit der Reprasentation in ihrer Nahe aktiv werden. Eine Moglichkeit wére hier, dass sie von der jeweiligen Pyramiden-
zelle selbst gereizt werden (Abbildung 9 D). Das hat allerdings den Nachteil, dass sie erst aktiviert werden, wenn die
Pyramidenzelle schon aktiv ist. Sie konnen so zwar durch die schnelle Reaktionszeit der Interneurone immer noch la-
terale Hemmung erzeugen, aber durch die Verzogerung nicht mehr ganz so effektiv. Eine Alternative dazu ist, dass die
Interneurone ihre Dendriten in dhnlichen Arealen haben wie ihre Pyramidenzellen (Abbildung 9 C). So werden sie un-
gefahr zur selben Zeit aktiviert und kénnen so schneller reagieren. Hierbei ergibt sich allerdings das Problem, dass die
Interneurone so nicht mehr genau dasselbe représentieren miissen wie ihre Pyramidenzellen, da sie abweichende Verbin-
dungen haben koénnen. Diese Hemmung ist also schnell, aber nicht mehr so genau und eignet sich daher wahrscheinlich
eher, um grof3ere Zonen untereinander lateral zu hemmen.

Damit {iberhaupt eine laterale Hemmung entsteht, miissen die Interneurone vor allem viele horizontale Projektio-
nen besitzen. Nur so kdnnen sie benachbarte Areale hemmen, ohne gleichzeitig die Représentation zu hemmen, die sie
eigentlich relativ verstdrken sollen. Wie stark diese horizontale Projektion ausgepragt ist, hdngt vom Typ des Interneu-
rons ab, allerdings zeigen viele Interneurone genau diese Verschaltung und projizieren auf benachbarte Interneurone
[KTRE97][HSF09].
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Abbildung 9: Hier sind einige Md&glichkeiten dargestellt, wie Interneurone zur Funktion des Netzwerks beitragen kdnnen.
Die hemmenden Interneurone sind hier als rote Kreise, die Pyramidenzellen als schwarze Dreiecke, die Den-
driten als einfache Linien und die Axone als Pfeile dargestellt. Projizieren die Interneurone hauptsachlich zu
den Pyramidenzellen in ihrem Bereich (A und B), tragen sie zur Taktung der Pyramidenzellen bei, wodurch
die zeitliche Verkniipfung der gleichzeitig aktivierten Reprasentationen verbessert wird. Wenn sie allerdings
eher zu den benachbarten Pyramidenzellen projizieren (C und D), hemmen sie diese lateral, wodurch stark
aktive Reprasentationen, relativ zu den anderen, starker und schwache noch schwécher werden. Die Inter-
neurone kdnnen auBerdem auf verschiedene Weisen aktiviert werden. Zum einen durch die Projektionen
aus anderen Arealen, die im jeweiligen Bereich ankommen und auch die jeweilige Pyramidenzelle aktivieren
(A und C), wodurch eine feed-forward Hemmung entsteht. Zum anderen durch eine Feedback-Verschaltung
mit der jeweiligen Pyramidenzelle in ihrer Ndhe (B und D). Naturlich sind diese Mdglichkeiten in der Realitat
nicht so sauber voneinander getrennt.

Taktung von Repréasentationen

Damit LTP und LTD, also die zeitabhingige Verschaltung der Neurone, iiberhaupt sinnvoll funktionieren, ist es wichtig,
dass zwei Reprisentationen nicht iiber ldngere Zeit mehr oder weniger parallel aktiv sind, sondern kurz feuern und
dann wieder verstummen. So konnen sich die Zellen besser zeitlich miteinander verkniipfen und auflerdem mehrere
Informationen kurz und prézise hintereinander abrufen.

Diese schnelle Taktung kann ebenfalls durch Interneurone erzeugt werden. Betrachtet man Bilder von Interneuronen
in kortikalen Strukturen, sieht man bei einigen, dass ihre Axone und Dendriten in &hnliche Bereiche projizieren. So kon-
nen sie durch ihre Pyramidenzelle aktiviert werden und gleichzeitig zuriick zu ihr projizieren. Sie konnen sich also so
verschalten, dass sie eine Art negative Riickkopplung hauptséchlich mit den jeweils in der Schicht vorhandenen Pyra-
midenzellen bilden. Wenn also die Pyramidenzellen aktiviert werden, werden Interneurone von diesen aktiviert, welche
dann wiederum die jeweilige Pyramidenzelle hemmen. Die Pyramidenzelle ist also kurz aktiv und hemmt sich dann tiber
Umwege selbst. Wie auch bei der lateralen Hemmung kann die Aktivierung des Interneurons, wie gerade beschrieben,
durch die Pyramidenzelle selbst entstehen und eine negative Riickkopplung auslosen (Abbildung 9 B) oder dhnliche
Verbindungen wie die Pyramidenzelle haben, wodurch diese ein dhnliches Aktivierungsmuster bekommt, was zu einer
geringeren Reaktionszeit fithrt (Abbildung 9 A).

Man sieht hier auch, dass sich die Interneurone, welche lateral hemmen, lediglich in ihren Projektionen unterscheiden.
Projiziert das Interneuron eher horizontal, entsteht eine laterale Hemmung, projiziert es eher vertikal tragt es zur Taktung
der Représentationen bei. Die Aufgaben miissen also nicht so strikt voneinander getrennt sein und es ist moglich, dass
dasselbe Interneuron ein wenig zur Taktung und ein wenig zur lateralen Hemmung beitrégt, wenn es sowohl horizontal
als auch vertikal ausgerichtete Dendriten hat.
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Auch durch die Taktung entsteht natiirlich ein CI~ Einstrom in die jeweilige Pyramidenzelle, welcher den Synapsen-
ausbau bremst. Es ist allerdings wichtig zu verstehen, dass es nicht darauf ankommt, ob eine Pyramidenzelle gehemmt
wird oder nicht, sondern, dass sie mehr oder weniger gehemmt wird als ihre Nachbarn. Da die Taktung nahezu alle
Pyramidenzellen betrifft, hebt sich der Nachteil beim Ausbau durch STDP wieder auf.

Die Taktung ist auch fiir die Generierung von Gehirnwellen verantwortlich. Interneurone kénnen so durch verschiede-
ne Spike Arten verschiedene Oszillationen hervorrufen [WB96][TWSJ96]. Dadurch kénnen verschiedene Gehirnbereiche
ihr Verhalten aufeinander abstimmen [BD04][War03]. Diese Zellen fungieren also generell als eine Art Dirigent, der die
Aktivitdt der Pyramidenzellen aufeinander abstimmt.

2.7 Kortikale Grundstruktur

Nun wurden alle notwendigen Mechanismen beschrieben, um die Grundfunktion kortikaler Strukturen nachzuvollziehen.
Was noch fehlt, sind Informationen {iber die eigentliche Struktur und Verschaltung grof3erer Netze. Da der Neokortex mit
seinen sechs Schichten relativ komplex ist, werden zunéchst einfachere kortikale Strukturen beschrieben. Daraufhin wird
gezeigt, welche Vorteile die komplexere Verschaltung des entwicklungsgeschichtlich jiingeren Neokortex bringt. Wichtig
ist, noch mal zu betonen, dass es keine komplett einheitliche Struktur gibt und dass sich Zellen und Verbindungen, je
nach Spezies oder Region im Gehirn, unterscheiden kénnen, obwohl es sich um denselben Grundmechanismus handelt.

Abbildung 10: Querschnitt des Hippocampus. Deutlich zu erkennen sind die Zellkérper der Pyramidenzellen in einer
Schicht und deren vertikal nebeneinander angeordneten Dendriten. (Links:[.1915] Rechts:[Uni15])

Allokortex/Hippocampus/Telencephalon

Da der Neokortex, wie oben beschrieben, eines der am weitesten entwickelten biologischen Datenverarbeitungssyste-
me ist, ist es sinnvoll, sich zunéchst einfachere kortikale Strukturen wie den Hippocampus anzusehen. Wenn man den
Kortex ausbreiten wiirde, wiirden seine Zellen eine Scheibe bilden. Diese Scheibe flacht an den Rédndern ab und be-
kommt weniger Schichten. Ein Teil dieser Rander bilden dann den Hippocampus [Wik15f]. Diese allokortikale Struktur
funktioniert vom Grundprinzip her relativ dhnlich, besitzt aber nur drei Schichten. Das Telencephalon der Reptilien ist
dhnlich aufgebaut und besitzt ebenfalls nur drei Schichten [Beal6]. Diese Strukturen bilden also eine Art “alte Version”
des Neokortex.

Anordnung der Pyramidenzellen

Betrachtet man den Hippocampus in Abbildung 10, sieht man deutlich, dass grof3e Zellen, wie Bdume in einem Wald,
in einer Schicht nebeneinander stehen. Hierbei handelt es sich um Pyramidenzellen. Man erkennt auf dem Bild allerdings
nur die Dendriten der Zellen, weil die Axone zu diinn sind. Diese Grundstruktur von Neuronen, welche nebeneinander
stehen und sich abhéngig von ihrer Aktivitat miteinander verkniipfen, lasst sich ebenfalls in leicht verdnderter Form in
den kortikalen Strukturen der Reptilien finden [Beal6].

Alle einfacheren kortikalen Strukturen haben eine Gemeinsamkeit. Sie besitzen, wie oben beschrieben, mindestens
eine Schicht Pyramidenzellen. Auf Abbildung 4 sieht man rot die Dendriten der jeweiligen Neuronentypen und blau
deren Axone. Bei der Pyramidenzelle (PC) kann man erkennen, wie sich die Dendriten vor allem weit nach oben ziehen.
Dabei verzweigt sich der Dendritenbaum, wodurch ein Zylinder entsteht, in dem die Pyramidenzelle Informationen
aufnehmen kann.

Die Axone dieser Zellen gehen meist zuerst nach unten und projizieren dann auf unterschiedliche Regionen. Einige
Projektionen gehen zu Arealen, die auf3erhalb der kortikalen Struktur liegen. Die meisten Projektionen sind allerdings
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Abbildung 11: Vergleich zwischen zwei kortikalen Strukturen. Bei der einfacheren Version (Alligator) sieht man, dass die
Pyramidenzellen in nur einer Schicht angeordnet sind wahrend in spateren Entwicklingsstufen (Rat) weite-
re Schichten an Zellen hinzugekommen sind. (Quelle:[Bea16])

horizontal und zeigen wieder leicht nach oben. Hierbei schneiden die Axone die Dendritenbdume anderer Pyramiden-
zellen in der Ndhe. Wenn eine Pyramidenzelle nun feuert, wandern ihre Impulse zuerst vertikal nach unten und dann
zu den oben liegenden Dendriten anderer Pyramidenzellen. An den Kreuzungen von Axon und Dendrit bilden sich nun
Synapsen, an denen die Aktivitét {ibertragen werden kann. SchlieRlich wandert die Aktivitdt {iber die Dendriten der
nachgeschalteten Zelle zum Zellkoérper, wo wieder Impulse entstehen konnen. Auf diese Weise sind die Pyramidenzellen
mit anderen Zellen in ihrer Umgebung verbunden und kénnen Aktivititen an sie weiterleiten. An den Synapsen wirken
nun die oben beschriebenen Mechanismen, die dazu fiihren, dass sich die Pyramidenzellen Représentationen zuweisen
und so Informationen abstrahieren konnen.

Dieser Grundaufbau lasst sich in allen kortikalen und, zum Teil auch dhnlich, in anderen Strukturen wiederfinden, was
man auch daran sieht, dass sich die Pyramidenzellen in unterschiedlichen Regionen nur leicht unterscheiden (Abbildung
5).

Ein Problem ist allerdings, dass manche Pyramidenzellen Axone haben, die teilweise in ihren eigenen Dendritenbaum
projizieren, wie auf Abbildung 4 zu sehen ist. Hier kommt die Frage auf, warum sich ein Neuron nicht selbst reizt,
wenn Axone und Dendriten so nah beieinander wachsen. Die Bildung dieser Verbindungen wird allerdings durch LTD
verhindert, da LTD eine Verbindung schwicht, sobald ein Reiz ankommt und das Neuron vor dem Reiz aktiv war. Da die
Signalweiterleitung an einer Synapse immer eine gewisse Zeit braucht, wiirde sich das Neuron so immer kurz nach der
eigenen Aktivitat aktivieren. Da LTD dieses Verhalten bestraft, wiirden solche Synapsen abgebaut werden.

Anordnung der Interneurone

Zwischen den erregenden Neuronen befinden sich, wie in Abbildung 4 und 6 dargestellt, verschiedene Interneurone.
In Abbildung 10 sind sie allerdings nicht gut zu erkennen, da sie, verglichen mit den Pyramidenzellen, viel kleiner sind.
Hier gibt es eine ganze Reihe an verschiedenen Variationen, die sich in ihrem Aussehen teilweise stark unterscheiden.
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Wie bereits im Kapitel “Zusammenspiel von Neuronen” beschrieben, ist das genaue Aussehen allerdings relativ unwichtig.
Sobald sie keine besonders langen Axone und Dendriten haben, Informationen schnell weiterleiten und die nachgeschal-
tete Zelle hemmen, tragen sie zur Informationsverarbeitung bei. Die dadurch entstehende laterale Hemmung verursacht
dann eine genauere Abgrenzung der Représentationen voneinander, wahrend die Taktung durch die Interneurone die
zeitliche Verschaltung optimiert und den Abruf unterschiedlicher Informationen nacheinander beschleunigt.

Was genau ist eine Reprasentation?

Bis jetzt wurde zur Vereinfachung angenommen, dass eine Pyramidenzelle in einer kortikalen Struktur eine Représen-
tation besitzt. In der Realitit ist das allerdings etwas komplizierter. In Abbildung 8 wurde bereits gezeigt, wie sich durch
das Fehlen von lateraler Hemmung redundante Reprasentationen bilden kénnen. Da Pyramidenzellen sehr nah aneinan-
der sitzen und es nicht fiir jede Pyramidenzelle ein Interneuron gibt, welches die laterale Hemmung fiir die Nachbarzellen
iibernimmt, funktioniert die laterale Hemmung nicht perfekt. Selbst wenn die Verschaltung perfekt wire, gébe es Um-
stinde, unter denen die laterale Hemmung versagen wiirde, ndmlich, wenn zwei Zellen nebeneinander &hnlich aktiv
wadren. Die laterale Hemmung reduziert daher nur die Wahrscheinlichkeit, dass sich Redundanzen bilden. Daher ist eine
Reprisentation selten eine einzelne Zelle, sondern in der Realitét eher ein kleines Cluster aus Zellen, die gleichzeitig aktiv
sind. Durch die gemeinsame Aktivitdt verbinden sich die Pyramidenzellen innerhalb des Clusters relativ stark miteinan-
der. Dieses Clustern beeinflusst die Datenverarbeitung allerdings kaum, da sich Cluster nach aufen genauso verbinden
konnen, wie einzelne Zellen. Diese Strukturierung hat sogar Vorteile. Zum einen, dass eine Reprasentation nicht mehr
nur von einer Zelle abhéngt, die absterben kann. Dadurch kann eine hohere Ausfallsicherheit gewahrleistet werden. Zum
anderen, dass es nun mehrere Zellen gibt, die die Reprasentaion auf verschiedene Areale projizieren konnen. Auf diese
Weise konnen die einzelnen Zellen kleiner und weniger komplex sein.

2.8 Neokortex

Embryonalentwicklung des Kortex und Entstehung

Auch die einfacheren kortikalen Strukturen sind offensichtlich in der Lage, Informationen, dhnlich wie der Kortex,
zu verarbeiten. Warum also hat der Kortex zusétzliche Schichten und eine viel komplexere Verschaltung? In Abbildung
11 sieht man, wie von den Reptilien bis zu den Sédugetieren zusétzliche Schichten an Pyramidenzellen oberhalb der
alten Schicht hinzugekommen sind. Sehr dhnlich vollzieht sich auch die embryonale Entwicklung des Kortex [Beal6].
Erst bildet sich eine Schicht an Neuronen, welche eine einfache kortikale Struktur darstellen. Dann ziehen nach und
nach neue Neurone durch die vorherigen Schichten nach oben und bilden dort neue Schichten [Beal6]. Dieser Vorgang
spiegelt die Evolution von Sédugetiergehirnen wieder. Nach und nach kamen immer mehr Schichten hinzu, was einen
evolutionéren Vorteil verschaffte. Die genauen Vorteile dieser Anordnung werden im Folgenden thematisiert.

Kortikale Saulen

Wie eben beschrieben, bilden sich in kortikalen Strukturen Reprasentationscluster aus horizontal nebeneinander lie-
genden Pyramidenzellen, die dasselbe représentieren. Auch im Neokortex findet man solche Cluster. Diese Cluster sind
aber nicht mehr relativ flach, sondern erstrecken sich vertikal durch mehrere Schichten. Dadurch sehen sie aus wie ei-
ne Sdule. Der Kortex bildet kortikale Sdulen. Diese kortikalen S&ulen sind also Ansammlungen von Zellen, die vertikal
stark miteinander verbunden und zusammen aktiv sind [HAO5]. Diese Saulen stellen also Repréasentationen dar. Durch
ihren Aufbau haben sie allerdings noch zusétzliche Funktionen, die im Weiteren beschrieben werden. Meist sind diese
Sédulen rdumlich nicht exakt voneinander abgegrenzt, sondern verschwimmen in einigen Tierarten und Arealen komplett
[HAO5]. Dies ist auch zu erwarten, da die oben beschriebene Clusterbildung stark von den Interneuronen abhéngt, die
unterschiedlich oft und in unterschiedlicher Form vorhanden sein kénnen. Um sich aber den Aufbau der Schichten und
ihre Funktion besser vorstellen zu konnen, ist es zunéichst hilfreich, eine Sidule als funktionale Einheit zu betrachten.
Im Folgenden werden der Aufbau einer solchen Saule, ihre Funktionen und ihr Zusammenspiel mit anderen Saulen
beschrieben.

2.8.1 Aufbau

Es gibt eine Vielzahl von teils widerspriichlichen Bildern, Konzepten und Schaltpldnen, wie kortikale Sdulen, bzw. der
Kortex mit seinen sechs Schichten generell verschaltet ist. Vergleicht man sie, gibt es allerdings einige Gemeinsamkeiten.
Die verschiedenen Schichten werden im Weiteren, von oben nach unten, Lamina 1 (L1), Lamina 2 (L2), ... und Lamina 6
(L6) genannt. Eine stark vereinfachte Struktur des Kortex, welcher unten genauer beschrieben wird, ist in Abbildung 12
dargestellt.

Exzitatorische Ausgdnge einer Saule
Praktisch alle erregenden Zellen im Kortex sind Pyramidenzellen und Sternzellen [OdB*12]. Da Sternzellen fast aus-
schlieBlich innerhalb der jeweiligen Saule projizieren [LESFO0], kommen praktisch alle erregenden Ausginge einer Sdule
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von den Pyramidenzellen ihrer verschiedenen Schichten [.2315][0dB*12]. Zusammengefasst ergeben sich folgende Aus-
gange einer Saule:

Die Schicht L1 enthélt fast nur Axone und Dendriten. Daher hat sie fast keine Zellen, die die erregende Aktivitiat nach
auflen projizieren kénnten [.2315][TBO3][AGRS11][0dB*12]. In Schicht L2, L3 und teilweise 14 sitzen Pyramidenzel-
len, welche hauptsichlich auf benachbarte Zellen und kortikale Sdulen projizieren [.2315][TB03][AGRS11][0dB*12].
L5 enthélt die groBten Pyramidenzellen [.2315][AGRS11][0dB*12]. Sie projizieren ebenfalls auf benachbarte Siulen
[.2315][TBO3][AGRS11][0dB*12], allerdings bilden ihre langen Axone auch die Langstreckenverbindungen in weiter
entfernte Bereiche des Gehirns. Dazu gehoren unterschiedliche kortikale und nicht kortikale Areale [TBO3][AGRS11],
darunter auch der Thalamus [.2315][TB03][AGRS11], welcher wiederum zuriick auf andere kortikale Areale projiziert
[.2315][TBO3][AGRS11], wodurch er die Informationsiibertragung weit entfernter Kortexregionen steuern kann. L6
verhalt sich dhnlich wie L5, allerdings sind die Zellen etwas kleiner und haben kiirzere Dendriten [TBO3][AGRS11]. Ver-
einfacht ldsst sich sagen, dass die Ausgéinge einer kortikalen Sdule entweder von den kleinen Pyramidenzellen in L2/L3
kommen oder von den Grof3en aus L5/L6. Wobei L5/16 zusétzlich Langstreckenverbindungen besitzen.

Exzitatorische Eingdnge einer Saule

Die Axone, welche in den Kortex gelangen, stammen zum grof3ten Teil direkt von anderen kortikalen Arealen [GAR99]
oder indirekt vom Thalamus, der seinen Input hauptséchlich von anderen kortikalen Arealen, aber auch von sensorischen
Zellen bekommt [.2315][TBO3][AGRS11].

L4 gilt als die primére Inputschicht, hier kommen die Axone der Zellen aus L2 und L3 an [.2315][TBO3][AGRS11],
sowie die aus dem Thalamus [.2315][TBO3][AGRS11] und aus anderen Bereichen [TBO03]. Allerdings sind die
Schichten nur grobe Einteilungen und so enden auch in L3 und L5, also den benachbarten Schichten, viele Axone
[.2315][TB03][AGRS11][0dB*12].

Interne Verschaltung

Betrachten wir nun die oberen Schichten L2, L3 und L4. Die Pyramidenzellen bilden hier eine Struktur, welche einer
einfachen kortikalen Struktur sehr &hnlich ist. Der einzige Unterschied ist nur, dass die Zellen nicht genau nebeneinan-
der liegen, sondern zuséatzlich vertikal versetzt sind. Auch hier projizieren die Pyramidenzellen nach unten und dann
mit einem Teil ihres Axons wieder nach oben zu L2 und L3. L4 bildet allerdings zusatzlich eine Inputschicht, in der
weitere Axone von anderen Arealen und Zellen ankommen. Lédsst man die Axone aus dem Thalamus und anderen nicht
kortikalen Arealen jedoch weg, verhalten sich diese Schichten dhnlich wie einfachere kortikale Strukturen. Die Pyrami-
denzellen reprasentieren gewisse Dinge und verbinden sich mit STDP und Synaptic Homeostasis aktivitdtsabhdngig mit
ihren Nachbarn.

Durch die vertikale Verschiebung der Zellen dieser Schicht ergibt sich allerdings ein Problem. Da einige Pyramiden-
zellen in L2 zu weit oben sitzen und nur wenige ihrer Dendriten bis in L4 vordringen, wird die Aktivitdt in L4 durch
erregende Sternzellen zu ihnen nach oben geleitet und so in der Saule verteilt [OdB*12][LESFO0][5][AGRS11].

Zwischen den Pyramidenzellen liegen, eine ganze Reihe an unterschiedlich angeordneten Interneuronen [.2315][AGRS11],
deren Aufgaben sich nicht von denen in einer einfachen kortikalen Struktur unterscheiden. Sie tragen durch ihre relativ
kurzen Axone hauptsichlich zur lateralen Hemmung und Taktung in ihrer jeweiligen Schicht bei. Einige Interneurone
beeinflussen allerdings auch Zellen in anderen Schichten.

Theoretisch wéren also die oberen Schichten (L1 bis L4) bereits in der Lage, Informationen zu verarbeiten. Viele der
Pyramidenzellen aus L2 und L3 projizieren aber nicht nur horizontal zu benachbarten Zellen, sondern auch weiter nach
unten zu den groReren Pyramidenzellen in L5 und L6 [.2315][TB03][AGRS11][0dB*12]. Dadurch, dass diese Zellen
groller sind, kommen auf eine Pyramidenzelle in den unteren Schichten viele kleine aus den oberen. Auch die L5- und
L6-Pyramidenzellen verbinden sich, wie die aus L3 und L4, mit ihren Nachbarn und koénnten, fiir sich genommen, ohne
die Zellen der anderen Schichten Informationen verarbeiten. Betrachtet man lediglich die Zellen aus L5 und L6, ergibt
sich dasselbe Bild wie in L2 und L3, nur dieses mal grofSer und nach unten hin verschoben. Die Datenverarbeitung
bleibt wieder dieselbe und auch die Interaktion mit den Interneuronen verédndert sich grundsétzlich nicht. Man kann den
Neokortex also als eine kortikale Struktur betrachten, in die eine weitere kleinere kortikale Struktur in den oberen Bereich
hineingewachsen ist. Die beiden Strukturen sind allerdings ebenfalls miteinander verbunden. Zum einen projizieren die
Pyramidenzellen aus L2 L3 mit einem Teil ihrer Axone nach unten in die andere Struktur, zum anderen projizieren die
unteren Schichten, vor allem L6, mit Teilen ihrer Axone wieder nach oben zu L4 [OdB*12][YDCO5][KLS06]. Da es
Verbindungen zwischen den Pyramidenzellen beider Strukturen gibt, stimmen sie sich aufeinander ab und bilden ein
einzelnes groRes Reprasentationsnetz, nur mit viel mehr Zellen auf einer viel kleineren Flache. Die Grof3enunterschiede
haben allerdings einen entscheidenden Vorteil, der im nichsten Abschnitt behandelt wird.

Reprasentationskomprimierung
Da immer mehrere obere Pyramidenzellen aus L2 und L3 auf eine untere Pyramidenzelle projizieren und diese akti-
vieren, fungieren die verschiedenen Schichten als Abstraktionsmechanismus [Rin10]. Die L2 und L3 Zellen formen eine
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Art Subnetzwerk, welches eine grofRere Zahl kleinerer Zellen enthélt und so feiner aufgeldst ist [YDCO5][Rin10]. Die
unteren grofen Pyramidenzellen werden aktiv, wenn geniigend kleinere Pyramidenzellen, also feinere Représentatio-
nen, {iber ihnen aktiv werden [YDCO5][Rin10][KLS06]. Sie summieren also die Aktivitdt der oberen Pyramidenzellen
auf und werden durch ihren relativ hohen Aktivierungspegel [LZS99] erst aktiv, wenn genug L2- und L3-Zellen aktiv
werden. Die L2- und L3-Reprisentationen dienen also als eine Art Featureerkenner [KLS06], die einen kleinen Teil ei-
ner L5- und L6-Repriasentation darunter reprasentieren [Rin10]. Werden genug Features erkannt, werden die L5- und
L6-Reprasentationen aktiv. Die L5- und L6-Pyramidenzellen bilden ihrerseits wieder eine Schicht aus Reprédsentationen
und Verbindungen. Da alle Verbindungen, die aus dem Kortex heraus projizieren, aus L5 und L6 stammen, enthalten die
Langstreckenverbindungen des Kortex, die zwischen weiter entfernten Arealen kommunizieren, lediglich komprimierte
Informationen, wodurch Verbindungskomplexitit eingespart wird.

Auf diese Weise kann der Kortex Informationen sowohl detailliert als auch abstrakt darstellen und verarbeiten. Ohne
diesen Aufbau wire er ab einer bestimmten Grof3e nicht mehr in der Lage, effektiv und vernetzt zu arbeiten. Stellt
man sich einen einschichtigen Kortex mit 10x10 Zellen vor miisste jede Zelle 99 Verbindungen haben, um mit allen
anderen verbunden zu sein. Bei 100x100 wéren es schon 9999 Verbindungen und so weiter. Die Verbindungsmenge
steigt also exponentiell an. Natiirlich muss nicht jedes Neuron mit jedem verbunden sein, aber man sieht, dass die Anzahl
der notigen Verbindungen fiir ein vernetztes Arbeiten schnell extrem grof wird. Die Repréasentationskomprimierung der
Sdulen erméglicht erst das Entstehen viel groRerer vernetzter Gehirne.

Die Datenverarbeitung im Neokortex ist also nahezu dieselbe wie in anderen kortikalen Strukturen, weil alle Pyrami-
denzellen Verbindungen zu anderen Pyramidenzellen in anderen Schichten haben. Dadurch, dass die Pyramidenzellen
allerdings nicht mehr nebeneinander, sondern auch vertikal verschoben angeordnet sein konnen, konnen viel mehr Zel-
len pro Flache enthalten sein. So kann mehr Datenabstraktion auf einer geringeren Flache erreicht werden, weil die
Neuronen mit kiirzeren Axonen und Denriten eine groere Anzahl anderer Neurone erreichen kénnen. Durch diese er-
hohte Konnektivitdt kommt es aber auch zu einer erhéhten Anzahl an Verbindungen pro Flache, wenn das Netzwerk
stark vernetzt bleiben soll. Dieses Problem wird aber, wie eben beschrieben, durch die Représentationskomprimierung
der unterschiedlich grofen Pyramidenzellen gelost.

2.9 Zusammenfassung

Es ist wichtig, dass es Mechanismen gibt, welche grob die zugrundeliegenden Lernregeln bestimmen, also im Falle der
STDP-Mechanismen gleichzeitige Aktivitdt und richtig gerichtete Aktivitét, sodass Ursache und Wirkung in die korrekte
Richtung verbunden werden. Ebenfalls ist es wichtig, dass diese Mechanismen in der Lage sind, zu schwache Signale
zu filtern, was durch die Kombination von AMPA- und NMDA-Rezeptoren passiert, wodurch schwaches Hintergrundrau-
schen zu weniger Verbindungsanderungen fiihrt. Zusitzlich muss es Mechanismen geben, welche die Gesamtaktivitat
der Zellen langfristig auf demselben Level halten, also Synaptic Homeostasis. Synaptic Homeostasis verursacht auch den
néchsten wichtigen Mechanismus, die aktivitdtsabhédngige Spontanaktivitdt der Zellen, wodurch neue Représentationen
selektiert werden konnen. Das Funktionieren der STDP-Mechanismen wird dann durch Interneurone unterstiitzt, welche
die Aktivitdt der Reprasentationen takten und laterale Hemmung erzeugen, wodurch Redundanzen verringert werden.
Der grundlegende Aufbau der kortikalen Strukturen beinhaltet dann exzitatorische Zellen, welche nebeneinander liegen,
mit ihren Nachbarn verkniipft sind und sich mit den obigen Mechanismen verkniipfen. Dazwischen befinden sich inhi-
bitorische Zellen, die zum einen zu den Nachbarn und zum anderen auf dieselben Regionen projizieren, um die eben
genannten Mechanismen zu ermoglichen. Der Neokortex optimiert diesen Grundaufbau dann noch einmal, indem er die
Pyramidenzellen vertikal versetzt um mehr Reprasentationen pro Flache zu erméglichen. Das dadurch noch verscharfte
Problem der exponentiell ansteigenden Verbindungen pro Flache wird hier dadurch gelost, dass fiir die Langstreckenver-
bindungen abstrahierte Reprisentationen verwendet werden. Das passiert, indem regelmif3ig verteilte, groBere Zellen
die Aktivitédt in einem Areal zusammenfassen und eine Gesamtreprasentation fiir viele kleinere Reprasentationen bildet.

Zu erkennen ist, dass der Aufbau und die Mechanismen sehr robust sind. Solange die Mechanismen die Verbindungen
richtig verteilen und zugleich stabilisieren, ist es nicht so bedeutend, wie sie im Detail funktionieren. Auch der Aufbau ist
nur relativ grob festgelegt. Fehlen beispielsweise einige Interneurone oder Schichten, funktioniert das Netzwerk vielleicht
schlechter, aber es ist mit hoher Wahrscheinlichkeit immer noch in der Lage, zu lernen. So gibt es viele Méglichkeiten,
genetisch verschiedene Parameter zu dndern, ohne dass das System bei der kleinsten Anderung sofort kollabiert. Auch
die Art wie es lernt, ist sehr universell und ermoglicht das Verarbeiten von verschiedensten Sinnessystemen. Die einzige
Voraussetzung ist, dass im Input RegelméRigkeiten und Zusammenhénge enthalten sind.
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Abbildung 12: Hier ist ein abstrahiertes Schaltbild des Kortex abgebildet. Pyramidenzellen sind hier blau abgebildet, In-
terneurone sind rot und Sternzellen griin. Betrachtet man die Schichten L1 bis L4, sieht man die erste
Abstraktionsebene. In L4 kommen Signale von anderen exzitatorischen Zellen an. Diese Aktivitdt muss nun
zu den Dendriten der dartber liegenden Pyramidenzellen transportiert werden. Sie haben teilweise Den-
driten, die bis in L4 reichen (nicht eingezeichnet), allerdings helfen die Sternzellen die Aktivitdt von L4 in
die oberen Schichten zu transportieren. Die Pyramidenzellen in den oberen Schichten erhalten also indirekt
Signale aus L4. AuBerdem projizieren Teile ihrer Axone wieder nach oben zu den anderen Pyramidenzel-
len in ihrer Schicht. Durch die beschriebenen Mechanismen passen sie die Synapsen der ankommenden
Verbindungen an und bilden so logische Strukturen mit ihren Nachbarn. Die Interneurone, welche eher
horizontal zu den Nachbarn projizieren, erzeugen eine laterale Hemmung, wahrend andere, die eher verti-
kale Verbindungen haben, die Pyramidenzellen durch Feedback-Inhibition takten. Betrachtet man nun alle
Schichten, kann man sehen, dass die Struktur, nach unten verschoben, vergroBert und leicht verédndert,
wieder auftaucht. Wieder gibt es Pyramidenzellen nebeneinander, welche erst nach unten und dann nach
oben durch L4 zu ihren Nachbarn projizieren und wieder gibt es Interneurone fir Taktung und laterale
Hemmung. Dadurch, dass viele kleine Pyramidenzellen aus L2 und L3 mit einem Teil ihrer Axone, jeweils
nach unten auf eine groB3e L5 Zelle projizieren, bildet sie einen Durchschnittswert der dartber aktiven
Reprasentationen und komprimiert dadurch die Informationskomplexitat. So werden weniger Langstre-
ckenverbindungen bendtigt, um weiter entfernte Areale, zum Beispiel Gber den Thalamus, miteinander zu
verbinden.
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3 Funktionen und Eigenschaften

In diesem Kaptitel wird darauf eingegangen, wozu dieses oben beschriebene System in der Lage ist, also wie es Informa-
tionen speichern, abstrahieren, erzeugen und abrufen kann.

Informationsspeicherung
Was bemerkenswert ist ist, dass kortikale Strukturen in der Lage sind, Informationen auf sehr unterschiedliche Art und
Weise zu speichern. Man kann drei Formen des Gedéchtnisses mit sehr verschiedenen Kapazitidten und unterschiedlich
langer Speicherungsdauer unterscheiden. In vielen Veroffentlichungen werden allerdings Begriffe wie “short term me-
" NS b AN 13 b N3

mory”, “sensory memory”, “ultra short term memory”, “working memory”, etc. nicht sauber getrennt oder beschreiben,
je nachdem, welche Quelle betrachtet wird, verschiedene Mechanismen.

Langzeitspeicher

Am langsten konnen Informationen in Reprasentationsnetzen gespeichert werden, wenn ihre Verbindungen so mo-
difiziert werden, dass die Anderungen langfristig stabil bleiben konnen. Beispielsweise wandern bei LTP, wie oben
beschrieben, AMPA-Rezeptoren in die Membran. Allerdings sind nur einige von ihnen so aufgebaut, dass sie PSD-95
Proteine mitnehmen und verankern konnen. Nur durch solche Proteine wichst die Synapse langfristig. Dieses Ausbauen
erfolgt in vielen kleinen Schritten und erfordert ein haufige Wiederholung des Reizmusters. Diese Speicherform ist al-
so ohne zusatzliche Mechanismen relativ langsam, die Verbindungsédnderungen kénnen allerdings viele Jahre bestehen
bleiben.

Kurzzeitspeicher

AuBBerdem konnen Informationen von einigen Sekunden bis Stunden gespeichert werden.

Dafiir sorgen eine ganze Reihe an Mechanismen und Wechselwirkungen. Die Rezeptoren, welche bei einem Reizmuster
in die Synapse gebracht wurden, sich aber nicht an PSD Proteine binden kénnen, wandern nach einiger Zeit wieder weg
von der Synapse. Die Verbindung wird also kurz verdndert und gleicht sich dann langsam wieder dem vorherigen Zustand
an. LTP kann ebenfalls eine Phosphorylierung der bereits vorhandenen Rezeptoren und somit eine weitere kurzfristige
Steigerung der Permeabilitit verursachen. So werden die Verbindungen der aktuell erlernten Muster verstarkt, was dazu
fiihrt, dass Informationen, welche vor kurzer Zeit abgerufen wurden, hervorgehoben werden. Auf diese Weise kann das
Netzwerk ohne zusétzliche Neurone eine Art Cache Speicher erzeugen, damit zuvor abgerufene Informationen kurze Zeit
spater schneller und zuverlassiger aktiviert werden.

Zusétzlich dazu ermoglichen die sehr langsam arbeitenden Synaptic Homeostasis Mechanismen, dass Reprasentatio-
nen in der Summe kurzfristig iberdurchschnittlich starke Verkniipfungen haben, was ihre Aktivierung ebenfalls wahr-
scheinlicher macht. Erst spater greifen die “synaptic homeostasis”-Mechanismen und normieren die Aktivitdt und somit
auch die Verbindungsstdrken wieder auf ein normales Level.

Im Vergleich zum Cache Speicher eines Computers gibt es hier sogar zusétzlich den Vorteil, dass nicht nur die abgeru-
fenen Informationen selbst, sondern auch die mit ihnen verkniipften Informationen indirekt eine erhéhte Aktivierungs-
wahrscheinlichkeit erhalten. Durch diese kurzfristigen Mechanismen kann sich dasselbe Netzwerk also kurzfristig dem
aktuellen Kontext anpassen, ohne dabei sofort die alten Informationen komplett zu iiberschreiben.

Diese Speicherungsform ist groRenteils fliichtig, allerdings erfolgt beim Lernen, wie oben beschrieben, immer auch
eine minimale langfristige Anderung, nur wesentlich schwicher.

Daran sieht man allerdings auch, dass sich die Verbindungen bei jedem Abruf von Informationen leicht 4&ndern und
dass daher zumindest im biologischen Vorbild keine exakte Informationsspeicherung moglich ist.

Verallgemeinerung der Speicherung

Die eben erwéhnten Speicherformen lassen sich noch viel feiner unterteilen, da es noch eine ganze Reihe an weiteren
Mechanismen gibt, die den Ausbau der Synapsen beeinflussen und steuern. Jeder davon beeinflusst die Synapsenstarke
mit einem unterschiedlichen Verlauf. Beispielsweise haben die Mechanismen unterschiedliche Verzégerungen, bis sich
vom Ca?"-Ionen-Einstrom etwas an der Struktur der Synapse verindert. Der weitere Verlauf hat ebenfalls unterschied-
liche Eigenschaften, welche sich auf die Informationsverarbeitung auswirken. Zum einen natiirlich, wie sehr sich die
Effekte auf die Stdrke auswirken, zum anderen, wann und fiir welchen Zeitraum die Effekte maximal sind. Dadurch
entsteht eine Art Lernfunktion (Abbildung 13) der einzelnen Mechanismen.

Die Auswirkungen all dieser unterschiedlichen Mechanismen einer Zelle beziehungsweise Synapse iiberlagern sich
und bilden so eine eine zusammengesetzte Lernfunktion (Abbildung 13). Eine Lernkurve, welche sehr schnell ansteigt
und schnell wieder abfallt, wiirde bedeuten, dass diese Zelle darauf spezialisiert ist, vor allem kurzfristige Informatio-
nen aufzunehmen und den Grof3teil davon schnell wieder zu vergessen. Wenn der Abfall flacher ist, konnte die Zelle
neue Informationen ldnger hervorheben, wodurch das Netzwerk allerdings trédger beim Wechseln des Kontexts wird. Ein
sofortiger Anstieg der Lernkurve ohne Abfall der Stirke wiirde dem Verhalten konventioneller Neuronaler Netzwerke
entsprechen, da hier die Verbindungen angepasst werden und dann lediglich von weiteren Lernvorgidngen abgedndert
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Abbildung 13: Hier ist schematisch der zeitliche Verlauf einzelner STDP-Mechanismen (links) sowie ihre gesamte sum-
mierte Auswirkung (rechts) auf die Starke der Synapse dargestellt. Dabei gibt es einige Mechanismen, die
schnell und stark reagieren, deren Wirkung aber schnell wieder verschwindet (M 1), und Mechanismen, die
erst zeitverzdgert und eher schwach reagieren, dafiir aber langanhaltende Auswikungen auf die Synapse
haben (M4).

werden. Hierbei wiirde das Netzwerk lediglich eine statistische Mustererkennung durchfiihren, ohne den aktuellen Kon-
text dabei stirker miteinzubeziehen. Die Verhaltensweise wiirde sich also mit der Zeit nur langsam &ndern. Um konstante
Resultate zu erzielen, beispielsweise fiir Bilderkennungen, welche auf zufilligen Bildern Dinge erkennen sollen, kann die-
ses Verhalten sinnvoll sein. Fiir autonome Systeme, welche sich in einer wechselnden Umwelt bewegen, ist es allerdings
ein riesiger Vorteil die aktuelle Datenverarbeitung schnell und kurzzeitig an die jeweilige Umgebung anzupassen.

Theoretisch konnten die meisten dieser Mechanismen fiir sich alleine ebenfalls Lernen ermdglichen. Wichtig ist ledig-
lich, dass die Mechanismen in der Summe stabil sind und sich nicht unkontrolliert immer weiter gegenseitig verstérken,
was letztlich limitierende Ressourcen oder bremsende Mechanismen voraussetzt.

Langzeitspeicher mit Neurogenese/Mittelzeitspeicher

Eine weitere Art der Informationsspeicherung setzt sich aus den oben genannten Langzeitverbindungen und dem er-
neuern von Zellen zusammen. Neurogenese findet nicht im Kortex, allerdings im Hippocampus [KG99][SBA*13] und
in den Basalganglien [CEF07] statt. Grundsatzlich funktioniert dieser Mechanismus genauso wie bei der Langzeitspei-
cherung. Allerdings sterben hier die Reprasentationen nach einer gewissen Zeit ab und werden durch neue, anfangs
unverkniipfte, Reprasentationen ersetzt. Dadurch bildet diese Speicherart eine Zwischenform zwischen Langzeit- und
Kurzzeitspeicher. Die Dauer der Informationsspeicherung héngt hier von der Lebenszeit der Neurone ab. Sobald eine
Zelle stirbt, geht die auf ihr gespeicherte Information verloren. Der Vorteil gegeniiber dem Langzeitspeicher ist, dass das
System so dynamisch bleibt und alte, moglicherweise nicht relevante Informationen nach einer gewissen Zeit 16scht und
der Platz frei wird fiir neue Informationen. So behélt das Netzwerk seine anfingliche Plastizitdt und seine Eigenschaft,
schnell neue Dinge und Ablaufe zu lernen. Ohne Neurogenese wird das Lernen komplett neuer Informationen, die nicht
von vorherigem Wissen abhidngen, mit der Zeit immer schwieriger, da immer mehr Représentationen bereits beschrieben
sind und so nicht oder schlechter fiir das Lernen neuer Informationen zur Verfiigung stehen. Die Intensitit der Neuro-
genese im Hippocampus kann aul’erdem durch verschiedene Faktoren beeinflusst werden [BL09]. Das Gehirn kann also
scheinbar selbst regulieren, wie lange Informationen in einigen Regionen gespeichert bleiben. Wichtig hierfiir ist aber,
dass die Zellen sehr plastisch bleiben, damit sie ihre Verbindungen anpassen konnen, sobald eine Reprasentation in ihrer
Nahe verschwindet oder neu hinzukommt.

Fliichtiger Speicher

Am interessantesten ist die Tatsache, dass das Gehirn offensichtlich auch in der Lage ist, Informationen praktisch
sofort fiir wenige Sekunden zu speichern, beispielsweise, wenn man sich kurz eine Zahlenfolge merken soll. Dieses Ul-
trakurzzeitgeddchtnis oder sensorische Gedéchtnis ist schneller als LTP oder LTD, welche einige Sekunden Reaktionszeit
benétigen. Doch wie konnen Informationen schneller gespeichert werden als die Reaktionszeiten der zugrundeliegenden
Lernmechanismen?

Das System ist grundsatzlich dafiir ausgelegt, mehrere gleichzeitige oder zeitlich leicht versetzte Reprisentationen zu
verschalten. In der Einleitung wurde bereits gesagt, dass der Kortex auch in der Lage ist, zeitlich sequentielle Informatio-
nen zu verarbeiten, also beispielsweise Schall. Um Muster in Schall zu erkennen, ist es wichtig, nicht nur den aktuellen
Lautstarkepegel zu betrachten, sondern einen zeitlichen Verlauf der letzten Pegel. Damit das moglich ist, miissen die
Schallinformationen fiir einen kurzen Zeitraum zwischengespeichert werden.
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Diese Zwischenspeicher existieren in einigen verschiedenen kortikalen Zonen und haben sehr unterschiedliche zeitliche
Kapazitédten. Es finden sich widerspriichliche Informationen iiber die Linge dieser Kurzzeitspeicher. Manche Quellen
gehen von 10 Sekunden Kapazitét bei akustischen Reizen aus [SHRK93] andere von 3-4 Sekunden [Wik15e]. Auch fiir
visuelle und haptische Reize existieren solche Zwischenspeicher, allerdings mit wesentlich kiirzerer Kapazitdt [Wik15b].
Die Kapazitit scheint sich auch im Laufe des Lebens zu verdndern und von Person zu Person unterschiedlich zu sein
[GSR*99].

Puffern von Informationen

Da diese Speicher in einigen Bereichen des Kortex existieren, konnte es sich hier um einen universellen Mechanismus
handeln, der automatisch Puffer bildet, sobald iiber einen ldngeren Zeitraum keine sinnvollen Informationszusammen-
hénge gefunden werden konnten.

Da die Informationen schneller gespeichert werden, als STDP arbeiten kann, kann es sich nicht um Verbindungsanpas-
sungen wiahrend des Speicherns handeln. Von den Sinneszellen kommt lediglich der aktuelle Zustand, also beispielsweise
der aktuelle Schallpegel einer Frequenz beim Kortex an. Diese Reprasentation stellt nun den derzeitigen Schallpegel bei
to dar. Damit diese Information nicht verloren geht, muss die ty-Reprdsentation ihren aktuellen Zustand moglichst un-
verdndert an eine weitere Reprasentation t_; weitergeben. Die Représentation t_; gibt ihren Aktivierungszustand dann
weiter an Representation t_,, usw. So entsteht ein Puffer, der Informationen sehr schnell aber fliichtig fiir kurze Zeit spei-
chern kann. Vorrausgesetzt ist, dass Reprasentation t, stark in Richtung der Reprasentation t_;, t_; in Richtung t_, usw.
verbunden sind. Um eine Information zwischenzuspeichern, benétigt man hier keine Verbindungsanderungen wéhrend
des Speicherns, wodurch die zeitlichen Limitierungen von STDP {iberwunden werden.

Wie sich diese Puffer bilden und wie sie funktionieren, lasst sich mit den bereits beschriebenen Mechanismen er-
klaren. Dafiir ist es wichtig, sich zu verdeutlichen, wie Reprédsentationen entstehen und das Puffern als eine Art der
Datenabstraktion zu sehen.

3.1 Informationsverarbeitung

Abstrahieren und Puffern

Ein Schritt der Informationsverarbeitung ist das Bilden von Représentationen. Am Anfang sind, bis auf den Input
und den Output, alle Reprasentationen unbeschrieben. Die “unbeschriebenen” Reprasentationen miissen also durch neue
Verbindungsstirken definiert werden.

Das kann in Unterschiedlicher Weise passieren. Verbindet sich eine undefinierte Représentation mit mehreren definier-
ten, findet eine Abstraktion statt. Eine Reprasentationsmenge wird nun von einer Reprasentation dargestellt. Diese neu
beschriebene Représentation kann nun als Basis fiir weitere Abstraktionen dienen. So kénnen immer hoher aufeinander
aufbauende Reprisentationsmengen entstehen. Diese Abstraktion kann allerdings nur funktionieren, wenn sich in der
Reprasentationsmenge wiederkehrende Aktivitdtsmuster befinden.

Oben wurde beschrieben, dass sich auch Informationspuffer bilden kénnen. Hierbei muss sich eine undefinierte
Représentation mit einer einzelnen definierten Reprasentation verkniipfen. So findet keine Veranderung der Information
statt. Sie wird lediglich kopiert und nun immer kurz nach ihrem Original aktiv. Passiert das mehrmals hintereinander
bilden sich die oben beschriebenen Puffer.

Doch wie entscheidet der Kortex, wann abstrahiert und wann gepuffert werden muss?

Bekommt ein Neuron mehrere Inputs gleichzeitig an mehreren Synapsen, summieren sie sich im Zellkérper auf und
reflektieren dann zuriick in den Dendritenbaum. Wenn ein Neuron also an einer einzelnen Synapse aktiviert wird, ist die
Ca*"-lonen-Konzentration in dieser Synapse niedriger, als wenn die Synapse gleichzeitig mit anderen Synapsen aktiviert
wurde. Da die Hohe der Ca®"-Ionen-Konzentration dariiber entscheidet, ob die Verbindung aus- oder abgebaut wird,
werden Synapsen, die gleichzeitig mit anderen Synapsen aktiviert werden, bevorzugt ausgebaut. Eine Reprédsentation
versucht sich also mit einer moglichst grofen Menge an gleichzeitig aktiven Reprisentationen zu verkniipfen. Das ist
wichtig, da so versucht wird, ein moglichst komplexes Muster auf eine Reprasentation zu reduzieren und so darauf
optimiert ist, den maximalen Abstraktionsgrad zu finden. Reicht die gleichzeitige Aktivierung dieser Reprasentation nicht
aus, um eine ausreichend hohe Ca?*-Ionen-Konzentration zu erreichen und um die Synapsen auszubauen, sorgt Synaptic
Homeostasis dafiir, dass die Zelle mit der Zeit immer empfindlicher wird, solange sie keine ausreichende Aktivitit hat. Sie
gibt sich dadurch mit immer weniger komplexen Mustern und mit der Zeit auch mit einer kleineren gleichzeitig aktiven
Menge an Représentationen zufrieden. Ohne gemeinsamen Input an mehreren Synapsen iiber einen ldngeren Zeitraum
steigt die Empfindlichkeit irgendwann so weit an, dass die Zelle durch einen einzelnen Input ausreichend aktiviert wird.
Dadurch entsteht dann eine Représentation, die lediglich eine einzelne Verbindung zu einer anderen Représentation hat.
Auf diese Weise entstehen dann nach und nach die einzelnen Elemente des Puffers.

Solange es also Muster im Input gibt, wird also zunéchst abstrahiert, wobei die Préaferenz auf moglichst komplexen
Mustern liegt. Wenn um die noch freien Reprisentationen keine neuen Muster mehr vorhanden sind, bilden sich nach
einiger Zeit Puffer. Auf diese Weise kann sich das Netzwerk automatisch an den zeitlich parallelen oder sequentiellen
Input anpassen und es entscheidet selbststiandig, wie es die Informationen verarbeitet.
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Dies hat den groen Vorteil, dass das Netzwerk nicht mehr manuell fiir bestimmte Aufgaben angepasst werden muss.
Dieselbe Struktur kann Schall, Bilder und andere Dinge beliebig abstrahieren und zwischenspeichern, egal in welcher
Form der Input vorliegt.

Dadurch, dass Abstrahieren eine hohere Prioritdt hat als Puffern, bilden sich die Puffer nur wenn es notwendig ist.
Dass rdumliche Abstraktion eine hohere Prioritédt hat, ist sehr wichtig, da umgekehrt die zeitlichen Zusammenhinge,
welche fiir das Bilden von Abstraktionen notwendig sind, verloren gehen wiirden.

Konkretisierung von Informationen

Dass gleichzeitiges Verbinden eine hohere Prioritét besitzt, hat als positiven Nebeneffekt, dass in den meisten Fallen
beidseitige Verbindungen geschaffen werden, welche lediglich in eine Richtung tendieren. Das lésst sich auch im Kortex
beobachten [SSRT05]. Wenn eine Zelle also eine starke Verbindung zu einer anderen hat, hat sie oft auch eine proportio-
nal starke Verbindung in die andere Richtung. Durch diese Verschaltung ist die Abstraktion keine Einbahnstra3e, sondern
funktioniert auch umgekehrt. Auf diese Weise kann das Netzwerk aus abstrahierten Informationen zu einem gewissen
Grad wieder konkretisieren. Wenn man beispielsweise ein Objekt betrachtet, werden immer hohere Reprasentationen bis
zur Repriasentation des Objekts aktiv. Also Pixel »Linien—Formen—...—Objekt. Wenn allerdings die Reprdsentation des
Objekts zuerst gereizt wird, wird diese Kaskade in dhnlicher Form riickwarts durchlaufen. Am Ende dieser Kaskade ste-
hen also wieder gereizte Pixel-Reprasentationen, die wiederum wie echte visuelle Reize verarbeitet werden kénnen. Auf
diese Weise konnen unvollstandige Informationen anhand der im Netzwerk gespeicherten Erwartungen ergdnzt werden.
Beispielsweise konnen unvollstindige oder fehlerhafte Pixelreprédsentationen Linienreprédsentationen reizen, wobei eine
aktivierte Linienreprisentation wieder zuriick reflektieren und das fehlerhafte Bild ergdnzen kann, wenn die Linie nur
teilweise vorhanden ist. Dieser Effekt erklart eine ganze Reihe an optischen Tduschungen und ist wahrscheinlich auch
der Grund fiir unsere Vorstellungskraft.

Allerdings zeigt sich auch hier deutlich, dass ein Netzwerk die Informationen, die von auf3en hineinkommen, anrei-
chern oder sogar selbst generieren kann. Die Daten werden also anhand der erlernten Erwartungen an diese verzerrt.

Auch Deep Learning Netze konnen so angepasst werden, dass die Abstraktionskaskade riickwérts durchlaufen wird. Die
Resultate dieser Konkretisierung sieht man in den unzéhligen “Inceptionismus Bildern”, die von Googles Deep Learning
Netzen generiert werden [.2315].

3.2 Lernmethoden

Unbeaufsichtigtes Lernen

Die einfachste und offensichtlichste Methode, das Netzwerk zu trainieren, ist, es einfach mit Input Reizen zu fiittern.
Wie oben beschrieben, findet das Netzwerk so automatisch Zusammenhéinge im Input und bildet immer hohere logi-
sche Abstraktionen. Es konnte allerdings schwierig werden, das gelernte Wissen von auf3en zu nutzen, da von auf3en
betrachtet kaum nachzuvollziehen ist, welche Bedeutung die Reprasentationen aulderhalb des Netzwerks haben. Dazu
kommt, dass sich die Représentationen, wie eben erwéhnt, dndern kénnen. Um einfach auswertbare Ergebnisse zu ex-
trahieren, macht diese Trainingsmethode also nur bei kleinen, weniger komplexen Netzen Sinn oder in Kombination
mit den anderen zwei Lernmethoden. Um die passenden Reprisentationen im Netzwerk zu finden, wire es allerdings
auch moglich, das Netzwerk nacheinander mit verschiedenen Inputs, welche dieselbe Information enthalten, zu fiittern
und dann die Représentationen zu filtern, die bei allen Inputs aktiv waren. Also beispielsweise Reprédsentationen zu su-
chen, die immer aktiv sind, wenn Bilder eines Objekts aus verschiedenen Perspektiven als Input verwendet werden. Eine
weitere Methode, das Netzwerk auszuwerten, wére die oben beschriebene Konkretisierung. Hierbei kénnte man die Ver-
bindungen umkehren, einzelne Reprasentationen aktivieren und daraufhin die Informationen, die bei der Input-Schicht
ankommen, auswerten. Beide Losungen wiren allerdings mit relativ viel Aufwand verbunden und benétigen zusatzliche
Mechanismen oder Anpassungen des Netzwerks.

Beaufsichtigtes Lernen

Das Netzwerk kann auch ohne Anpassungen beaufsichtigt trainiert werden. Hier werden die Output-Représentationen
genauso behandelt wie die Input-Représentationen. Die zusammengehoérenden Input- und Output-Reprédsentationen wer-
den also gleichzeitig aktiviert. Wenn Input und Output rdumlich nah genug beieinander sind, um Verbindungen bilden zu
konnen und direkte Zusammenhénge zwischen ihnen bestehen, verbinden sie sich direkt, da STDP gleichzeitige Aktivitat
belohnt. Sind diese Bedingungen nicht erfiillt, miissen sich allerdings erst Abstraktionsschichten oder Puffer bilden, bis
die aktivierten Bereiche von Input und Output sich soweit vergrofSert haben, dass sie sich beriihren. Hierbei entsteht
allerdings das Problem, dass sowohl Abstraktionsschichten, als auch Pufferelemente die Aktivitit verzogern. Dadurch
werden Input und Output asynchron, sobald sie ungleichméf3ig lange Abstraktionsebenen und Pufferelemente haben. Es
ist zwar wahrscheinlich, aber nicht sicher, dass sich Input und Output auf diese Weise verkniipfen. Méglicherweise ist es
also notig, den Output zeitversetzt zu aktivieren oder die Aktivitdtsphase zu verlangern.
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Lernen mit Belohnung

Eine dritte Lernmethode ist das Lernen mit Belohnung. Fiir diese Lernmethode ist allerdings ein zusitzliches Be-
lohungssystem erforderlich. Andere Transmittersysteme, wie Dopamin, fordern je nach Rezeptortyp auf verschiedene
Weise die Stiarke von LTP [LCARO3][OL96]. Dopamin verstérkt also das Bilden von stiarkeren Verbindungen und wirkt
so wie ein Lernturbo. Auf diese Weise kann ein Subsystem, welches das Lernen bzw. das daraus resultierende Verhalten
bewertet, das Lernverhalten beeinflussen. Es gibt allerdings das Problem, dass die Belohnung meist erst zeitverzogert
eintritt, nachdem das eigentlich zu belohnende Verhalten bereits abgeschlossen ist. In dieser Arbeit [1zh07] wird vermu-
tet, dass durch das Auftreten von LTP an der Synapse eine Konstante C erhéht wird, welche exponentiell {iber einige
Zeit wieder abfillt. Kommt eine Belohnung hinzu, werden abhéngig von C an der jeweiligen Synapse die temporéren
Auswirkungen von LTP gefestigt. Es gibt auch Arbeiten, die bestitigen, dass Dopamin die kurzfristigen Auswirkungen
von LTP erhalt [FSM90]. Moglicherweise konnten also die temporédr in der Membran verankerten AMPA-Rezeptoren an
der synaptischen Membran indirekt durch Dopamin befestigt werden. Erzeugt das Netzwerk also durch Zufall ein als po-
sitiv eingestuftes Reizmuster, konnen die Verbindungsédnderungen, welche zu der jeweiligen Aktivierung gefiihrt haben,
nachtrédglich durch grofflichige Dopaminausschiittung belohnt und somit gefestigt werden. Natiirlich ist diese Beloh-
nung so nicht besonders selektiv und belohnt auch andere Aktivierungsmuster, die zur selben Zeit zuféllig aktiv waren.
Uber mehrere Iterationen hinweg wird so allerdings ein mit der Belohnung zusammenhingendes Reizmuster viel 6fter
belohnt als die iibrigen zuféllig aktiven. Auch Bestrafung kann durch diesen Mechanismus erfolgen. Dafiir muss es ein
normales Dopaminlevel geben, welches bei Belohnung angehoben und bei Bestrafung abgesenkt wird [Izh07]. Ein Pro-
blem ist, festzulegen, was ein positives Reizmuster ist. Im Gehirn kann das durch andere, teils primitivere subkortikale
Areale passieren, welche beispielsweise auf bestimmte Weise auf Hunger, Schmerz und andere positive oder negative
Sinneseindriicke reagieren und so die Verkniipfung der Représentationen beeinflussen. Um kiinstliche Netzwerke gezielt
zu trainieren, ware es moglich, die Belohnung an die Aktivierung der Output-Repréisentationen zu koppeln, wenn, auf
einen Input folgend, der passende Output aktiv war.
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4 Simulation

Nachdem nun die theoretische Funktionsweise kortikaler Strukturen und ihr Verhalten thematisiert wurde, wird in die-
sem Kapitel anhand einer Simulation gezeigt, dass die einzelnen genannten Mechanismen funktionieren und dass sie
zusammen eine datenverarbeitende Struktur bilden. Damit sich die biologischen Ablaufe und ihre Korrelate in der Si-
mulation vergleichen lassen, wurde versucht die einzelnen Mechanismen moglichst nah an ihrem biologischen Vorbild
zu modellieren. So kénnen die Wechselwirkungen und Probleme der einzelnen Mechanismen beim Lernvorgang besser
untersucht werden.

Als Programmiersprache wurde hier Java eingesetzt, da die Zielsetzung der Simulation war, die Umsetzbarkeit der
Theorie zu zeigen, wahrend Performanz und praktische Einsetzbarkeit nur eine untergeordnete Rolle spielen.

4.1 Aufbau und Klassen
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Abbildung 14: UML Diagramm mit einer Ubersicht aller relevanten Klassen der Simulation.

Bevor die eigentlichen Mechanismen thematisiert werden konnen, wird hier der grundlegende Aufbau der Simu-
lation beschrieben. Dieser ist darauf ausgelegt, verschiedene Klassen und Mechanismen moglichst austauschbar und
getrennt voneinander zu implementieren. Dafiir gibt es einige abstrakte Basisklassen, auf welchen die nachfolgenden
Mechanismen aufbauen. Ein UML-Diagramm der wichtigsten Klassen ist in Abbildung 14 zu sehen.

4.1.1 Neuron/Dendriten/Axon

Eine wichtige Komponente der Datenverarbeitung ist, wie im biologischen Vorbild auch, ein Neuron. In der
Simulation beinhaltet die Klasse Neuron hauptsichlich ein Dendrit, ein Axon und eine Klasse namens So-
ma_MembraneAndCytoplasma, auf die unten genauer eingegangen wird. Sowohl Dendriten als auch das Axon dienen
der Signaliibertragung und erben hier von der “Branch”-Klasse, was in Abbildung 15 dargestellt ist. Sie ermoglicht es,
baumartige Strukturen zu modellieren, indem jeweils eine Branch-Klasse mehrere weitere Branches haben kann. Der
erste Branch ist immer mit einem Neuron und die Enden sind jeweils mit einer Synapse verkniipft. Das Neuron und die
einzelnen Branches haben jeweils eine dreidimensionale Koordinate, wodurch die rdumliche Struktur der Zellen definiert
wird. Uber die Branches kénnen Informationspakete (Activities) vom Neuron zu den Synapsen oder von der Synapse zum
Neuron iibertragen werden.
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Abbildung 15: Ausschnitt des UML-Diagramms mit den Basisklassen, die die Grundstruktur fiir die einzelnen Zellen der
Simulation bilden. Ein Neuron enthalt hierbei jeweils eine Baumstruktur, welche die Dendriten darstellt
sowie eine Baumstruktur fir das Axon. Die Grundklasse fir diese Baumstruktur bildet die Klasse “Branch”,
welche wiederum eine Liste mit weiteren Branch-Objekten enthalten kann, wodurch komplexe Verzwei-
gungen modelliert werden kénnen.

4.1.2 Activities

Activities bestehen aus einem Typ, einem Wert und einem Zeitstempel. Der Typ definiert, welche Information die jewei-
lige Activity transportiert, wie zum Beispiel eine Ionenmenge oder einen Ladungsimpuls. Der Wert bestimmt dabei, wie
viel vom jeweiligen Typ lbertragen wird, wiahrend der Zeitstempel dazu genutzt wird, anzugeben, zu welchem Zeit-
punkt die jeweilige Activity beim Empfinger ankommt. Auf diese Weise kann eine verzégerte Weiterleitung modelliert
werden. Wenn sie an ihrem Ziel angekommen sind, werden die Activities in ActivityBuffern zwischengespeichert und
weiterverarbeitet, sobald die Simulationszeit grof3er ist als der Zeitstempel der Activities.

Diese ActivityBuffer werden ebenfalls dazu verwendet, Verldufe von bestimmten Substanz-, Ionen- oder Rezeptor-
Konzentrationen aufzuzeichnen. Diese Verldufe konnen dann in Graphen dargestellt werden oder zur Berechnung weite-
rer Zustande dienen.

4.1.3 Amount
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Abbildung 16: Ausschnitt aus dem UML Diagramm in dem einige Erben von Amount dargestellt sind. Die Amount-Klasse
ermoglicht es, der Simulation die Auswirkungen groBBer Mengen von Rezeptoren, Transmittern, Enzymen,
etc. zu berechnen, ohne sie jeweils einzeln berechnen zu missen. Nahezu jeder Mechanismus, welcher das
Verhalten des Neurons steuert, ist durch einen Erben von Amount implementiert.

Die Klasse, mit der die eben genannten Konzentrationen modelliert werden, heillt Amount. Thre Erben modellie-
ren die einzelnen Rezeptortypen, Neurotransmitter, Ionen und andere Elemente, die einen Zustand haben. Sie haben

31



also einen Wert, der ihre aktuelle Menge angibt, einen ActivityBuffer, welcher den vorherigen Verlauf dieser Menge ge-
speichert hat, sowie individuelle Abldufe, die ihr jeweiliges Verhalten beschreiben. Amounts kénnen so ihren eigenen
Zustand dndern und sich auflerdem gegenseitig beeinflussen und auslesen. So modelliert ein ReceptorAmount beispiels-
weise die Menge des jeweiligen Rezeptortyps sowie die Funktionsweise des Rezeptors. Dieser kann in seiner jeweiligen
Synapse die Konzentration bestimmter Neurotransmitter auslesen und abhingig davon andere Amounts, beispielsweise
Ionenkonzentrationen, beeinflussen. Durch diesen modularen Aufbau ergibt sich eine sehr flexible Struktur, welche es
ermoglicht, einzelne Mechanismen, Neurotransmittersysteme etc. schnell und einfach auszutauschen und zu veréndern.
Ein Ausschnitt aus dem UML-Diagramm mit einigen dieser Ammount-Klassen ist in Abbildung 16 dargestellt.

4.1.4 MembraneAndCytoplasma

Die Basisklasse MembraneAndCytoplasma beinhaltet eine Menge an Amounts, wodurch sie verschiedene Eigenschaften
und Mechanismen zusammenfasst. Die jeweiligen Amounts innerhalb dieser Klasse konnen sich gegenseitig beeinflussen
und verdndern, wobei diese Klasse dabei ebenfalls die Zustandsiibergdnge der Amounts koordiniert. Sie sorgt dafiir, dass
sich die Zustédnde erst dndern, nachdem alle Berechnungen der einzelnen Amount-Komponenten abgeschlossen sind.
Von dieser Klasse gibt es drei Varianten: Pre_Synapse_MembraneAndCytoplasma fiir den prasynaptischen Teil der Syn-
apse, Post_Synapse MembraneAndCytoplasma fiir den postsynaptischen sowie Soma_MembraneAndCytoplasma fiir das
Zentrum des Neurons. Diese haben unterschiedliche Amount-Instanzen und verhalten sich daher auch unterschiedlich.

4.1.5 Dynamik

Die Membranspannung echter Neurone ergibt sich hauptsédchlich aus den unterschiedlichen Konzentrationen der
Natrium-, Kalium-, Calcium- und Chlorid-Ionen innerhalb und auflerhalb der Zellmembran [Beal6]. Die Differenzen die-
ser Konzentrationen werden durch verschiedene Ionenpumpen aufrechterhalten, welche durch Energiezufuhr Chlorid-
gegen Kalium-, Natrium- gegen Calcium- und Natrium- gegen Kalium-Ionen austauschen [Beal6]. Diese drei Pumpenar-
ten sorgen im Gegenspiel mit einigen Diffusionskanélen dafiir, dass sich in der Zelle ein Ruhepotential von circa -60 mV
einstellt [Beal6]. Erst durch diese unterschiedlichen Ionenkonzentrationen kénnen die beteiligten ionotropen NMDA-
und AMPA-Rezeptoren bei Aktivierung eine Spannungsdnderung in der Membran verursachen. Der erste Versuch alle
genannten Ionentypen, Pumpen und Diffusionskanile durch einzelne Amount-Klassen zu modellieren, stellte sich aller-
dings als ungeeignet heraus, da dies zu einer unnétig hohen Rechenlast fiihrte und die Wechselwirkungen mit anderen
Mechanismen nach und nach immer schwerer zu iiberblicken waren.

Um diesen Aufbau zu vereinfachen, wurden Natrium-, Kalium-, Calcium-, Chlorid-lonen und die sich daraus erge-
bende Spannung durch die Amounts “Activation” und “LearnValue” zusammengefasst. Die Idee dahinter ist, dass die
beschriebenen zelluldren Lernmechanismen hauptsachlich durch die Calciumionenkonzentration aktiviert werden, wo-
hingegen Natrium- Kalium- und Chlorid-Ionen fast nur Anderungen an der Membranspannung hervorrufen. In diesem
Fall entspricht also die LearnValue der Calciumionenkonzentration, wihrend Activation etwas dhnliches wie die Mem-
branspannung darstellt. Ein Problem das sich hierdurch ergibt, ist allerdings, dass nicht beriicksichtigt wird, dass Calciu-
mionen ebenfalls zur Membranspannung beitragen, was allerdings dadurch gelost werden kann, dass calciumpermeable
NMDA-Rezeptoren bei der Aktivierung nicht nur die LearnValue erhéhen, sondern ebenfalls den Activation-Amount an-
heben. Weitere Vereinfachungen sind, dass das Ruhepotential nicht bei -60mV liegt. Activation- und LearnValue-Amount
tendieren hier immer gegen Null. Dieses Verhalten wird ebenfalls nicht durch die Modellierung von Ionenpumpen er-
reicht, sondern durch Multiplikatoren, welche bei jeden Zeitschritt den jeweiligen Wert verringern. Dadurch konnten die
urspriinglichen elf Amounts auf zwei reduziert werden, ohne dass wesentliche Aspekte vernachlassigt werden.

Auf weitere Amount-Klassen, welche fiir die Mechanismen verantwortlich sind, die im Biologieteil beschrieben wurden,
wird spater genauer eingegangen.

4.1.6 Modellierung von Zeit

Die Ablaufe der Zellen werden in der Simulation diskret simuliert. Es gibt einen festen regelmifSigen Takt, der die
Berechnungen anst6(3t. Die Berechnungen werden dann abhéngig von der Zeitdifferenz zwischen den Takten berechnet.
Die Genauigkeit der Berechnungen lasst sich also einstellen. Allerdings stellte sich eine Genauigkeit von einer ms/Takt
als geeignet heraus, da so einzelne Aktionspotentiale sowie ldngere Lernprozesse ausreichend genau berechnet werden
konnen.

4.2 Mechanismen

Nachdem nun der grobe Aufbau und die wichtigsten Klassen der Simulation thematisiert wurden, wird nun auf die Umset-
zung und die Eigenschaften der beschriebenen biologischen Mechanismen eingegangen. An Messreihen und Tests in der
Simulation wird gezeigt, dass die jeweiligen Mechanismen, wie beschrieben, funktionieren und zur Datenverarbeitung
beitragen.
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4.2.1 STDP

Wie beschrieben, legt STDP die Lernregeln des Netzwerks fest, indem es bestimmte Aktivitdtsmuster durch das Ausbauen
der beteiligten Synapse belohnt, wihrend andere zeitlich versetzte Aktivititsmuster zu einem Abbau der Synapse fiihren.
Im natiirlichen Vorbild werden die Enzyme, welche den Aus- beziehungsweise Abbau der Synapse steuern, durch ihre
Ca?"-Ionen-Konzentration gesteuert. Damit Ca?"-Ionen in die Membran gelangen, muss zuerst vom prasynaptischen Teil
der Synapse bemerkt werden, dass ein Aktionspotential an der Synapse angekommen ist, darauthin muss diese Glutamat
ausschiitten. An der postsynaptischen Seite bindet sich das Glutamat dann an AMPA- und NMDA-Rezeptoren. Dadurch
stromen dann zuerst positiv geladene Ionen durch die AMPA-Rezeptoren, bis die Spannung irgendwann so hoch ist, dass
sich die spannungsgesteuerten NMDA-Rezeptoren 6ffnen und Ca?*-Ionen in die Zelle lassen.

In der Simulation lduft diese Kaskade sehr dhnlich ab. Auch hier besteht die Synapse aus einem prd- und einem
postsynaptischen Teil. Unter bestimmten Bedingungen, auf die noch genauer eingegangen wird, sendet die Neuronen-
Klasse Informationspakete (Activities) iiber seinen Axon-Branch, bis diese schlieflich bei dem présynaptischen Teil der
Synapse ankommen. Daraufhin greift diese auf den postsynaptischen Teil zu und erhéht dort den Wert der Glutamate-
Amount-Instanz. Innerhalb des postsynaptischen Teils befinden sich eine ganze Reihe an anderen Amount-Instanzen.
Diese konnen nun den Glutamate-Amount-Wert auslesen und daraufhin den eigenen Wert oder den anderer Amount-
Klassen innerhalb des postsynaptischen Teils dndern. Konkret bedeutet dies, dass beispielsweise die AMPA-Amount-
Instanz auf den Glutamate-Amount-Wert reagiert, indem sie den Activation-Amount-Wert erhoht. Dies entspricht also
dem Ansteigen der Membranspannung eines echten Neurons und erfolgt so, dass die Anzahl der AMPA-Rezeptoren, die
Glutamat-Konzentration, die bisherige Aktivierung und einige weitere Parameter mit in die Berechnung einfliefen. Das-
selbe passiert mit der NMDA-Amount-Instanz, wobei diese erst aktiv wird, sobald eine ausreichend hohe Aktivierung
erreicht ist. Sie erhoht dann allerdings nicht nur den Activation-Amount-Wert der Synapse, sondern zusétzlich den der
Learnvalue, was dem Einstromen von Ca?*-Ionen entspricht.

Auf diese Weise kann also das prisynaptische Neuron auf die Ca®"-Ionen-Konzentration der Synapse wirken. Damit
STDP iiberhaupt funktionieren kann, muss allerdings auch das postsynaptische Neuron die Synapse beeinflussen, da nur
so die gleichzeitige Aktivitit der beiden Neuronen erkannt werden kann. Betrachtet man wieder das biologische Vorbild,
werden hier Informationen zuerst durch Diffusion der Ionen im Dendritenbaum {ibertagen. Das funktioniert sowohl von
den Synapsen zum Soma, als auch umgekehrt vom Soma zu den Synapsen.

In der Simulation besitzt das Neuron, wie oben beschrieben, eine Soma_MembraneAndCytoplasma-Klasse, welche den
Zustand und das Verhalten des Somas, dhnlich wie in der Synapse, modelliert. Auch hier gibt es eine (Soma)-Learnvalue-
und eine (Soma)-Activation-Instanz. Wird nun in einer Synapse einer dieser Werte verandert, wird diese Anderung nach
und nach iiber die Dendriten an das Soma {ibertragen und erhoht oder verringert hier die entsprechenden korrelierenden
Werte. Dadurch entsteht ein Verhalten, das dem natiirlichen Diffusionsprozess dhnelt. Da die Ionen aller Synapsen zum
Soma diffundieren und sich dann wieder verteilen, entsteht eine Art Aufsummierung innerhalb des Somas. Zusatzlich
kann eine Synapse so Informationen iiber den Aktivierungszustand des restlichen Neurons erhalten.

Werden lediglich zwei Neurone mit einer Synapse dazwischen verbunden und mit unterschiedlichen zeitlichen Dif-
ferenzen aktiviert, ergeben sich in der Synapse unterschiedliche Ca®*-lonen- beziehungsweise LearnValue-Peaks. Ein
solcher Verlauf ist in rot in Abbilung 17 dargestellt. Man sieht hier, dass sich ein nahezu symmetrischer Verlauf er-
gibt. Es ist also nahezu egal, ob erst das prid- und dann das postsynaptische Neuron aktiviert wird, oder umgekehrt.
Dies widerspricht allerdings dem im biologischen Teil beschriebenen Verhalten von STDE wonach prasynaptische vor
postsynaptischer Aktivitit eher belohnt wird als umgekehrt.

Was hier fehlt, ist die Tatsache, dass nicht nur Axone Spikes produzieren, sondern auch Dendriten in der Lage sind,
Spikes zu generieren [KNB0O2][GSS02]. Diese Impulse werden ausgelost, sobald die Membranspannung an einer gewissen
Stelle {iber einen Schwellwert gehoben wird, wie es auch beim Axon der Fall ist [Wik15a]. Daraufhin wird eine Kaskade
aktiviert, in der sich spannungsgesteuerte Ionenkanéle kurz 6ffnen und schnell wieder schliefen. Auf diese Weise wird
ein kurzer starker Spike erzeugt, welcher sich in den Dendritenbaum ausbreitet [KNB02][Wik15a]. Der Unterschied zu
den Aktionspotentialen des Axons besteht darin, dass in der dendritischen Membran eine wesentlich geringere Anzahl
dieser Ionenkanile sitzt, wodurch der Spike schlechter weitergeleitet wird und im Gegensatz zum Axon an Intensitat
verliert [GSS02][Wik15a].

Wird ein dendritischer Spike in das Modell iibernommen, ergibt sich die linke blaue Kurve aus Abbildung 17. Hier ist
zu sehen, dass der rechte Teil der Kurve wesentlich stirker angehoben ist, als der der roten ohne Spike. Der dendritische
Spike sorgt also dafiir, dass aus einer symmetrischen Peak-Kurve eine asymmetrische wird, welche wesentlich starkere
Ausschlage bei Pra-Post-Aktivitdt hat und so eher zu einem Ausbau der Synapse fithrt. Damit eine realistische Kurve
entsteht, ist allerdings ebenfalls eine kleinere Anpassung an den NMDA-Rezeptoren noétig, welche fiir einen gewissen
Zeitraum offen bleiben, sobald ein Spike ankommt. Darauf soll hier allerdings nicht genauer eingegangen werden.

Interessant ist auch, dass sich diese dendritischen Spikes durch ihre abfallende Intensitét in echten Neuronen nicht in
den gesamten Dendritenbaum ausbreiten kdnnen. Das heif3t, dass vor allem nah am Soma liegende Synapsen gerichtete
Verbindungen bilden, wihrend die Ca?*-Ionen-Kurve immer flacher und symmetrischer wird, je weiter sie sich vom
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Abbildung 17: Auf der linken Graphik sind zwei Ca?*-Peak-Kurven abgebildet, welche unter unterschiedlichen Bedin-
gungen entstehen. Die X-Achse gibt hier den zeitlichen Abstand zwischen der Aktivierung des pra- und
postsynaptischen Neurons an, wobei negative Werte bedeuten, dass das prasynaptische nach dem post-
synaptischen Neuron aktiv war, wahrend bei positiven Werten erst das prasynaptische Neuron aktiv war.
Die Y-Achse gibt dabei jeweils die maximal erreichte Ca*-lonen-Konzentration in der Synapse zwischen
den beiden Neuronen an. Die beiden Kurven unterscheiden sich darin, dass die Neurone einmal in der
Lage sind einen dentritischen Spike zu generieren, welcher zuriick in den Dendritenbaum des jeweiligen
Neurons wandert (blau) und einmal nicht (rot). Erst dieser Spike macht aus einer fast symmetrischen Peak-
Kurve eine asymmetrische, welche sich stark unterscheidet, je nachdem welches Neuron zuerst aktiviert
wurde. Auf der rechen Seite ist die STDP-Kurve dargestellt, welche sich aus der Ca®*-Peak-Kurve mit den-
dritischem Spike ergibt. Der Unterschied zu der linken Graphik ist, dass hier auf der Y-Achse nicht der
Ca®*-Peak aufgetragen ist, sondern die tatséchliche Veranderung der Synapse nach einer Aktivierung.
Negative Werte bedeuten hierbei, dass die Synapse kleiner wird. Zu sehen ist, dass geringe Ca?*-lonen-
Konzentrationen zu einem Abbau der Synapse flihren, wahrend sie ab einer bestimmten Grenze vergréBert
wird.

Zentrum des Neurons entfernt. Dadurch werden weiter entfernte Synapsen einerseits weniger wahrscheinlich ausgebaut
als nahe und bilden andererseits eher beidseitige Verbindungen.

Damit die Synapse starker oder schwacher werden kann, werden zusétzliche Mechanismen benoétigt, welche auf die
jeweilige Ca?"-lonen-Konzentration reagieren, indem sie die Synapse verindern. Wie bereits beschrieben, gibt es hier-
fiir eine ganze Reihe an verschiedenen Mechanismen, welche aber lediglich existieren, um zusammen eine spezifische
Lernfunktion zu ermdéglichen. Die meisten von ihnen fiihren dazu, dass die Anzahl der Rezeptoren in der synaptischen
Membran oder die Permeabilitit dieser Rezeptoren verdndert wird. Um die Simulation nicht unnétig komplex zu machen,
werden diese Mechanismen nicht einzeln berechnet, sondern zu einem LTP- und einem LTD-Amount zusammengefasst.
Diese Klassen konnen die jeweilige LearnValue-Amount-Instanz auslesen und abhingig von ihr Verdnderungen an der
Synapse vornehmen. Da die LTP-Klasse die Synapse bei hoheren LearnValue-Werten ausbaut, wéhrend die LTD-Klasse sie
bei héheren LearnValue-Werten abbaut, arbeiten diese Mechanismen gegeneinander. Der Unterschied liegt darin, dass
LTD empfindlicher auf kleinere LearnValue-Werte reagiert, allerdings auch schneller an ein Maximum st6[3t als LTP. Da-
durch wird bei kleineren Konzentrationen abgebaut, wahrend LTP bei hoheren Konzentrationen dominiert, wodurch die
Synapse ausgebaut wird.

Das Aus- und Abbauen lauft dabei so ab, dass eine PSD-Amount-Instanz in der Synapse erhéht oder verringert wird.
Da Post-Synaptic-Density-Proteine in echten Neuronen dafiir sorgen, dass neue Rezeptoren in der synaptischen Membran
gehalten werden, sorgt ihre Anzahl fiir das langfristige Wachstum der Synapse. Normalerweise werden diese Proteine
indirekt {iber bestimmte AMPA-Rezeptoren an die Synapse transportiert. In der Simulation wird dieser Ablauf vereinfacht,
indem die PSD-Anzahl direkt beeinflusst wird. Die PSD-Instanz sorgt dann wiederum dafiir, dass abhingig von der PSD-
Menge die Anzahl der verankerten AMPA- und NMDA-Rezeptoren angepasst wird. Dieser Ablauf ist etwas komplizierter
und héangt davon ab, wie viele unverankerte Rezeptoren (AMPA-Temp-Amount und NMDA-Temp-Amount) in der Synapse
verfiigbar sind, worauf hier allerdings nicht genauer eingegangen wird.

Letztendlich erzeugen die LTP- und LTD-Amount-Instanzen aus der linken blauen LearnValue-Peak-Kurve in Abbildung
17 die rechte blaue STDP-Kurve. Diese zeigt an, wie stark sich die jeweilige Synapse verdndert, wenn die Neuronen mit
einem bestimmten zeitlichen Abstand aktiviert werden.
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Das Aussehen der STDP-Kurve hiangt von einigen Parametern ab und veradndert sich, je nachdem wie stark die Aktivie-
rungen sind, wie grof3 die Synapse ist und wie viele Rezeptoren in der Membran sitzen. In der dargestellten Konfiguration
entspricht die Kurve allerdings ziemlich genau den Ergebnissen dieser Arbeit [KNB02].

Abbildung 18: Die Abbildung zeigt den Zustand eines Netztwerks mit 14 Pyramidenzellen, wobei die oberen zwolf Input
generieren und an die unteren beiden weiterleiten. Die Synapsen zwischen den jeweiligen Zellen sind hier
grlin dargestellt, die Dendriten rot und die Axone blau. Die Input-Neurone sind zufallig aktiv, allerdings
werden einige von ihnen in regelméaBigen Abstdnden zusammen aktiviert (jedes Zweite beginnend mit
dem Rechten). Die Input-Neurone projizieren hier zur unteren Schicht. Die unteren beiden Neurone unter-
scheiden sich darin, dass das rechte zusammen mit dem beschriebenen Muster aktiviert wird, wahrend das
linke lediglich passiv dem Input ausgesetzt ist. Die Neurone haben hier lediglich aktivierte STDP- und keine
stabilisierenden SH-Mechanismen. Durch STDP alleine ergibt sich ein bistabiles Verhalten, bei dem einige
Synapsen immer weiter wachsen (rechts) und andere immer kleiner werden (links). Zu sehen ist allerdings,
dass sowohl rechts als auch links die mit dem Muster verknlpften Synapsen etwas gréBer sind als ihre
Nachbarn, was bereits zeigt, dass Muster aktiv und passiv aus dem Input extrahiert werden kénnen.

Simuliert man nun eine grolere Gruppe von Neuronen ohne weitere stabilisierende Mechanismen, erhédlt man ein
Ergebnis wie in Abbildung 18. In diesem Versuchsaufbau feuert die obere Reihe zufillig, allerdings sind in regelméafSigen
Abstédnden bestimmte Neurone gleichzeitig aktiv, ndmlich immer jedes zweite beginnend mit dem rechten. Die obere
Reihe ist mit den beiden unteren Neuronen verbunden, wobei das linke Neuron passiv ist, wahrend das rechte gemeinsam
mit dem beschriebenen Muster aktiviert wird. Zu Beginn sind hier alle Synapsen (griin) gleich grof3. Was sich allerdings
nach einigen Iterationen beobachten lasst, ist, dass sich nach und nach ein Muster an den Synapsen abbildet. Rechts
ist deutlich zu sehen, dass sich von rechts beginnend immer abwechselnd eine groe und eine kleine Synapse gebildet
hat, was genau dem Inputmuster entspricht. Das Neuron ist also in der Lage Assoziationsmuster mit anderen Neuronen
zu bilden. Auch beim linken unteren Neuron ist zu sehen, dass dieses Muster auftaucht, allerdings sind die Synapsen
insgesamt wesentlich kleiner. Hier war das Neuron sogar in der Lage, ohne direkte Aktivierung ein Muster aus dem
Rauschen des Inputs zu extrahieren.

Was auffallt, sind die GroBenunterschiede rechts und links. Lasst man die Simulation mit dieser Konfiguration weiter
laufen, werden die rechten Synapsen immer gréRer, wahrend die linken immer weiter gegen Null tendieren. Wie im
biologischen Teil beschrieben, war dieses Verhalten zu erwarten, da STDP alleine instabil ist und in den meisten Fillen
entweder damit endet, dass alle Synapsen maximal oder minimal grof? sind. Auf Abbildung 19 sind die unterschiedlichen
Verlaufe der Synapsen in diesem Versuchsaufbau iiber die Zeit zu sehen. Der linke Graph zeigt hier die Synapsenstarken
des passiven Neurons (Abbildung 18 links), wahrend rechts die des aktiven Neurons (Abbildung 18 rechts) dargestellt
sind. Durch das wiederkehrende Muster im Input bilden sich hierbei jeweils zwei Gruppen von Synapsen. Die oberen
Kurven (magenta und rot) gehoren hierbei zu den Synapsen, welche mit dem regelméfigen Input-Muster verkniipft sind,
wiahrend die unteren (rosa und orange) ausschlieflich zufélligen Input bekommen. Auch hier ist zu sehen, dass sich
fiir einen gewissen Zeitraum Muster in den Synapsen bilden, welche allerdings langfristig wieder zerstort werden, weil
die Synapsen des rechten Neurons exponentiell wachsen, bis sie alle die Maximalgrof3e von 200 erreicht haben und die
linken langsam immer weiter fallen, bis alle GréRen auf Null gesunken sind, was allerdings wesentlich langer dauert.
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Abbildung 19: Hier sind die GroBenverlaufe der Synapsen aus dem in Abbildung 18 beschriebenen Versuchsaufbau darge-
stellt. Links sind die des passiven Neurons abgebildet, rechts die des Aktiven. Zu sehen ist zum einen, dass
sich in beiden Fallen die mit dem Muster verknlpften Synapsen (magenta und rot) von den rein Zufélli-
gen (rosa und orange) abheben. Zum anderen, dass die linken Kurven immer weiter gegen Null tendieren,
wahrend die Rechten exponentiell bis zu einem Maximalwert ansteigen, was auf die Instabilitat von STDP
zurlickzufihren ist.

4.2.2 Synaptic Homeostasis

Da dieses Problem der Instabilitdt durch Synaptic Homeostasis gelost werden kann, mussten auch hierfiir entsprechende
Mechanismen in die Simulation implementiert werden. In echten Neuronen sorgen diese Mechanismen auf unterschied-
liche Weise dafiir, dass die Rezeptoren- und Enzym-Produktion des Neurons angepasst wird, sobald iiber einen gewissen
Zeitraum zu viele oder zu wenige Ca**-Ionen in die Zelle gelangt sind. Das sorgt dafiir, dass mehr oder weniger Rezepto-
ren in der synaptischen Membran verankert oder dass diese mehr oder weniger permeablel werden. Letztendlich fithren
diese Verinderung zu einer verinderten Ca®"-Ionen-Kurve und daher auch zu einer veridnderten STDP-Kurve, wenn die
Synapse aktiviert wird.

Auch die SH-Mechanismen der Simulation miissen also das Aussehen dieser Kurven beeinflussen. Da die STDP-Kurven
wie beschrieben durch ein komplexes Zusammenspiel vieler Mechanismen zustande kommt, ergeben sich hier viele
Moglichkeiten, dieses Zusammenspiel zu beeinflussen.

Da dies den Umfang der Arbeit gesprengt hétte, konnten auch hier nicht alle bioloischen Mechanismen implementiert
werden. Daher musste eine Anzahl reduziert werden, ohne dabei die Stabilitdt des Netzwerks wesentlich zu beeintrich-
tigen. Da das Primérziel dieser Simulation die Evaluierung der thematisierten biologischen Mechanismen ist, war ein
weiteres Ziel, die Mechanismen moglichst biologisch plausibel zu halten, damit Riickschliisse auf das Verhalten echter
kortikaler Strukturen moglich sind.

Wie beschrieben, dndern die biologischen SH-Mechanismen die Ca®"-Ionen-Permeabilitit der NMDA-Rezeptoren und
sorgen dafiir, dass mehr oder weniger Rezeptoren an der synaptischen Membran angebracht werden. Wihrend die Ande-
rung der Ca®"-Ionen-Permeabilitit relativ eindeutig ist, ldsst der zweite Mechanismus einigen Spielraum fiir Interpreta-
tionen. Hierbei ist noch nicht eindeutig geklért, wie dieser Mechanismus ablauft.

Da die SH-Mechanismen durch Genexpressionen auf die Zelle wirken und von der durchschnittlichen Ca?*-Ionen-
Konzentration der Zelle abhingen, werden in der Simulation alle SH-Mechanismen durch die Klasse Soma-Membrane-
And-Cytoplasma gesteuert, wiahrend die SH-Mechanismen in den jeweiligen Klassen der einzelnen Synapsen implemen-
tiert sind. Die SH-Mechanismen werden also fiir jedes Neuron zentral gesteuert.

In Abbildung 20 sind einige STDP-Kurven in verschiedenen Graphen abgebildet. Dabei handelt es sich exemplarisch um
verschiedene Versuche, die STDP-Funktion zu beeinflussen. Die blauen Kurven entsprechen hier jeweils der “normalen”
Kurve aus Abbildung 17, wéhrend die anderen Graphen abweichende STDP-Parameter haben. Offensichtlich verandern
diese Parameter das Aussehen der STDP-Kurve und sind daher moégliche Stellschrauben fiir die SH-Mechanismen.

In der Grafik links oben wurde allgemein die Stiarke des LTP-Mechanismus beeinflusst, wodurch der vertikale Ausschlag
der STDP-Kurve verdndert wurde. Zu sehen ist, dass ein grofSerer LTP-Parameter zu stidrker wachsenden Synapsen fiihrt
und umgekehrt. Durch das Abschwéchen dieses Parameters bei zu grofRer Aktivitit wiirde also der Synapsenausbau
gebremst oder umgekehrt, was theoretisch zu einer Stabilisierung fiihren konnte. Auf die unterste Kurve (magenta) wird
gleich noch genauer eingegangen.

Rechts daneben ist eine dhnliche Grafik fiir den LTD-Mechanismus zu sehen. Hier wird analog die Stérke von LTD
beeinflusst, was zu dhnlichen Ergebnissen fiihrt. Was diesen Parameter allerdings geeigneter macht, ist, dass der Abbau
der Synapse hier genau dann gestoppt wird, sobald dieser Parameter auf Null sinkt. Dies ist beim LTP-Parameter nicht
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Abbildung 20: Auf diesen vier Graphiken sind verschiedene Parameter dargestellt, welche fiir die Implementierung eines
SH-Mechanismus genutzt werden kénnen. Die blauen Kurven entsprechen hier jeweils der STDP-Kurve aus
Abbildung 17. Links oben wurde die Starke von LTP allgemein verdndert, rechts oben die von LTD. Unten
links wurde die Ca®™-Permeability der NMDA-Rezeptoren beeinflusst und unten rechts die Menge der
produzierten NMDA-Rezeptoren.

der Fall, da hier die Flache unter der X-Achse fiir steigende Werte immer weiter gegen Null geht, diesen Wert allerdings
nie erreicht.

Unten links sind STDP-Kurven dargestellt, die durch eine verdnderte Ca?*-Ionen-Permeabilitit der NMDA-Rezeptoren
zustande kommen. Auffallig ist, dass die Kurven hier nicht nur vertikal, wie bei LTP oder LTD, sondern auch horizontal
gestreckt werden. Der groBe Vorteil bei diesem Vorgehen ist, dass die STDP-Funktion durch diesen Parameter unspe-
zifischer gegeniiber der zeitlichen Aktivierung des pra- und postsynaptischen Neurons wird. Auf diese Weise kann das
Neuron universeller eingesetzt werden und erkennt mit der Zeit auch zeitlich leicht verschobene Muster, obwohl es immer
noch prasynaptische vor postsynaptischer Aktivitat bevorzugt. Es wird also mit der Zeit ein universellerer Mustererken-
ner. Dieser Mechanismus entspricht ebenfalls ziemlich genau der thematisierten “Metaplasticity”, bei der die Struktur der
produzierten NMDA-Rezeptoren angepasst wird, sodass ihre Ca*"-Ionen-Permeabilitit angepasst wird.

Der letzte dargestellte Graph zeigt einen Parameter, welcher generell die Anzahl der NMDA-Rezeptoren gegeniiber
der der AMPA-Rezeptoren erhoht. Ein Wert kleiner 0,5 bedeutet hier vereinfacht, dass sich langfristig weniger NMDA-
und dafiir proportional mehr AMPA-Rezeptoren in der Synapse verankern und dass sich weniger unbefestigte NMDA-
Rezeptoren in der Membran befinden. Der genaue Mechanismus ist hier unwichtig und wird hier aus Komplexitatsgriin-
den nicht ndher beschrieben. Es ist hier allerdings ein dhnliches Verhalten wie bei der Permeabilitdt zu beobachten, mit
dem Unterschied, dass die Kurve steiler ansteigt und daher die zeitliche Lernregeln besser voneinander abgrenzt.

Probleme

Bevor genauer darauf eingegangen wird, wie die SH-Mechanismen letztendlich implementiert wurden, wird zuvor
darauf eingegangen, welche Probleme sich bei diesen Mechanismen ergeben konnen. Allgemein erweist sich das Sta-
bilisieren der STDP-Prozesse durch biologisch plausible SH-Mechanismen als schwierig, da eine Vielzahl an Problemen
auftreten konnen.

Da SH durch die durchschnittliche Ca?*-lonen-Konzentration der Zelle gesteuert wird, muss in der Simulation ein
Durchschnittswert iiber einen gewissen Zeitraum berechnet werden. Je nachdem, iiber welchen Zeitraum dieser Durch-
schnittswert berechnet wird, ergeben sich folgende Probleme:
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Abbildung 21: Hier sind analog zu Abbildung 19 die GréBenverldufe der Synapsen dargestellt. Der Unterschied besteht
darin, dass hier ein SH-Mechanismus aktiviert wurde, welcher die Ca?*-lonen-Permeabilitit der NMDA-
Rezeptoren nach oben oder nach unten reguliert, um die Gesamtaktivitdt der Neuronen zu stabilisieren.
Dieser Mechanismus alleine fuhrt allerdings nur in einigen Féllen zu einem stabilen Verhalten (rechts),
wahrend die SynapsengréBen und damit auch die Gesamtaktivitdt der Neuronen in anderen Féllen (links)
nach wie vor gegen Null gehen.

Zum einen kann der betrachtete Zeitraum zu kurz gewahlt sein. Hierbei tritt das Problem auf, dass der Durchschnitts-
wert wieder auf Null fallen kann, bevor das Muster das néachste mal auftaucht. Da dieser Wert immer leicht verzégert
nach dem Muster ansteigt und vor dem Auftauchen des Néchsten abgefallen ist, kann SH hier keinen Einfluss auf das
lernen des Musters nehmen. Dadurch kénnen die Synapsengré6fen immer noch gegen Null oder unendlich laufen.

Zum anderen kann der Zeitraum zu lang gewéhlt sein. Durch die Kombination mit zu trdgen oder zu stark wirken-
den SH-Mechanismen ergibt sich hier das Problem, dass zu langsam auf Verdnderungen der Aktivitit reagiert wird.
So kann es vorkommen, dass die SH-Mechanismen das Neuron weiter zum verstarkten Ausbau der Synapsen anregen,
wiahrend die durchschnittliche Aktivitit bereits wieder iiber dem angestrebten Level befindet. Das hat zur Folge, dass
die Durchschnittsaktivitdt des Neurons um den angestrebten Wert schwankt und so unter Umstédnden auch langfristig
nicht normiert wird. Ein Extremfall ist, dass die Synapsen stindig im Wechsel zwischen maximaler und minimaler Grof3e
schwanken.

Ein weiteres grof3es Problem ist, dass durch schlecht gewéhlte Parameter die Lernregeln von STDP invertiert werden
konnen. Betrachtet man in Abbildung 20 im Graph “LTP regulation” die unterste Kurve (magenta), ist zu erkennen,
dass durch das Fehlen von LTP- nur noch LTD-Mechanismen wirken und so lediglich eine nach unten ausschlagende
Kurve entsteht. Abgesehen davon, dass eine solche Lernkurve langfristig zu minimal verkniipften Synapsen fiihrt, sieht
man auch, dass in diesem Beispiel ein maximales Ca®"-Ionen-Level zu einem maximalen Abbau der Synapse fiihrt.
Dieses Verhalten entspricht genau dem Gegenteil der urspriinglichen Lernregel, in der ein hohes Ca?*-lonen-Level zu
viel Wachstum fiihrt, wéhrend ein niedriges die Synapse verkleinert. Eine solche Lernkurve kann also dazu fiihren, dass
die Synapsen, welche zu einem sinnvollen Input gehoren, stark verkleinert werden, wiahrend alle anderen Synapsen
weniger abgebaut werden und so relativ zu ihnen wachsen.

Dieses Verhalten kann nicht nur auftreten, wenn die LTP-Mechanismen zu schwach werden, sondern auch wenn die
gesamte Ca’*-Ionen-Kurve der Synapse bei einer Aktivierung zu flach ist, da die Konzentration so nicht in den Bereich
kommen kann, ab dem LTP ausreichend stark ist. Da praktisch alle SH-Mechanismen das Einstromen von Ca?'-Ionen
direkt oder indirekt beeinflussen, kann dieses Problem bei jedem dieser Mechanismen mehr oder weniger leicht auftreten.
Allerdings erweist sich das Beeinflussen von LTP im Allgemeinen als sehr anféllig fiir dieses Problem.

Auch durch anderes ungiinstiges Verhalten der SH-Mechanismen kdnnen ungewollte Synapsenstirken auftreten. Zum
einen konnen zu schnelle Anderungen einzelner SH-Mechanismen dazu fithren, dass kurz hintereinander LTP und LTD
verstarkt werden, wodurch es sein kann, dass dasselbe Verhalten der Neuronen einmal belohnt und einmal abgeschwécht
wird. Dies kann nahezu zuféllige Synapsenstirken verursachen, wodurch letztendlich keine Datenabstraktion mehr statt-
finden kann.

Implementierung

Es gibt also viele verschiedene Moglichkeiten SH-Mechanismen zu implementieren, allerdings ist es schwierig die Me-
chanismen so aufeinander abzustimmen, dass STDP moglichst gut stabilisiert wird und die gerade erwdhnten Probleme
nicht auftreten. Nach vielen Versuchen stellte sich vor allem die Ca*'-lonen-Permeabilitit der NMDA-Rezeptoren als
geeignet heraus, um gute Resultate zu erzielen. Wie erwdhnt werden die SH-Mechanismen von jedem Neuron zentral
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Abbildung 22: Zuséatzlich zu Abbildung 21 ist hier ein weiterer SH-Mechanismus aktiviert, durch den die abgebildeten
GroBenverlaufe der Synapsen in beiden Fallen zu einem stabilen Lernvorgang gefiihrt haben. Zu sehen ist,
dass sowohl das aktive Neuron (rechts) als auch das passive (links) in der Lage sind, ihre Synapsenstarken
so anzupassen, dass die Input-Neurone, welche ein Muster enthalten von den zuféllig Aktiven getrennt
werden.

in der jeweiligen Soma-Membrane-And-Cytoplasma-Klasse verwaltet. Sie enthalt sowohl Instanzen der Amount-Klassen
SomalearnValue und Activation_Soma, welche der aktuellen Ca**-Ionen-Konzentration und der Aktivierung der Zel-
le entsprechen, als auch eine Instanz der Amount-Klasse NMDA Permeability. Diese liest die Durchschnittsaktivitiat der
Somal.earnValue-Klasse aus und erh6ht langsam ihren eigenen Wert, sobald der LearnValue-Durchschnitt unter einer ge-
wissen Schwelle liegt und umgekehrt. Die NMDA-Receptor-Ammaunt-Klasse wurde hierfiir zusatzlich so angepasst, dass
sie ihren Permeabilitatswert aus der NMDA_Permeability-Klasse des jeweiligen Neurons ausliest. Auf diese Weise kann
das Wachstum der Synapsen begrenzt oder zu einem gewissen Grad verstérkt werden.

Stabile Ergebnisse lassen sich durch diesen Mechanismus allerdings nicht in jedem Fall erzielen. Man kann die Para-
meter lediglich so wahlen, dass die Synapsengroffen nach oben oder nach unten stabilisiert werden. Beides l&sst sich
aus verschiedenen Griinden nicht erreichen, hauptsédchlich, weil der Parameter extrem grof$ werden muss um LTD in
jedem Fall zu verhindern, woraufthin die Synapse sehr schnell unkontrolliert wachst, sobald der Wert ausreichend grof3
ist. Dieser Mechanismus ist allerdings gut dafiir geeignet um das Wachstum nach oben hin zu regulieren.

Auf Abbildung 21 ist das Verhalten der Synapsen im bereits bekannten Versuchsaufbau zu sehen, nur dass hier der
gerade genannte SH-Mechanismus zusatzlich aktiv ist. Zu sehen ist nun, dass sich die Synapsen des aktiven Neurons
(rechts) wie gewiinscht einpendeln und nicht bis zum Maximalwert anwachsen. Beim passiven Neuron (links) bleibt
allerdings das oben beschriebene Problem bestehen und die Synapsenstéirken gehen alle gegen Null.

Damit STDP sowohl nach unten, als auch nach oben biologisch plausibel stabilisiert werden kann, werden also, wie
im echten Neuron auch, mehrere SH-Mechanismen benétigt. Hier ergibt sich das Problem, dass das Finden der richtigen
Parameter immer schwieriger wird, je mehr Wechselwirkungen zwischen den Mechanismen entstehen.

Um den Abbau der Synapsen zu stoppen, bietet sich natiirlich der LTD-Parameter an, da er fiir den Abbau der Synapsen
verantwortlich ist. Da nun allerdings mehrere SH-Mechanismen parallel arbeiten sollen, musste hier darauf geachtet
werden, dass der zusitzliche Mechanismus die Stabilitit des alten nicht wieder aufhebt. Daher wird der LTD-Faktor
nur relativ spat und nur sehr langsam angehoben, sobald die Durchschnittsaktivitdt iiber einen ldngeren Zeitraum unter
dem gewiinschten Level bleibt. Sobald dieses Level dann allerdings erreicht wurde, wird der LTD-Faktor relativ schnell
wieder auf seine normale Stirke begrenzt. Dieses Vorgehen von zwei verschieden schnell reagierenden SH-Mechanismen
stellte sich in der Praxis als stabil heraus. Hier sieht man auch, warum es fiir echte Neuronen sinnvoll ist, verschiedene
SH-Mechanismen parallel zu betreiben, da sie nur in Kombination ein stabiles Verhalten ermdglichen.

Betrachtet man die Kurven aus Abbildung 22 und 23, wo nun beide SH-Mechansimen aktiviert wurden, sieht man,
dass sowohl das aktive als auch das passive Neuron nach einiger Zeit in denselben stabilen Zustand iibergehen. In diesem
Zustand sind die mit dem Input-Muster verkniipften Synapsen dhnlich grof3, wohingegen die iibrigen Synapsen fast auf
Null geschrumpft sind. Das Netzwerk ist nun also in der Lage sowohl aktiv als auch passiv zu lernen und so Informationen
aus dem Input zu extrahieren.

4.3 Informationsabstraktion

Im vorherigen Beispiel wurde lediglich ein einziges Muster aus einem sonst zufilligen Input extrahiert und durch die bei-
den dahintergeschalteten Neuronen aktiv und passiv abstrahiert. Was hier noch nicht betrachtet wurde, ist das parallele
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Abbildung 23: In dieser Graphik ist, wie schon in Abbildung 18, der Zustand eines simulierten Netzwerks dargestellt. Der
Unterschied liegt darin, dass es sich hier in einem stabilen Zustand befindet, in dem sich die Synapsengro-
Ben praktisch nicht mehr verdndern. Dies wurde durch zwei SH-Mechanismen erreicht, welche zusatzlich
zu den STDP-Mechanismen aktiviert wurden. Zu sehen ist, dass sowohl der aktive als auch passive Lernvor-
gang zu einer erfolgreichen Musterabstraktion gefiihrt haben, in dem nun die beiden unteren Neuronen
durch ihre Verbindungen das im Input vorhandene Reizmuster reprasentieren.

Extrahieren mehrerer Muster aus einem Input. Hierbei miissen die an den Input angeschlossenen Neuronen in der Lage
sein, jeweils ein bestimmtes Muster aus dem Input zu selektieren und gleichzeitig die anderen Inputs zu ignorieren.

In Abbildung 24 ist ein solcher Test dargestellt, in dem mehrere Muster im selben Input vorhanden sind. Wahrend
beim ersten Muster von rechts beginnend jedes zweite Input-Neuron aktiv ist, ist es beim zweiten jedes dritte von rechts.
Zu beachten ist hier, dass das erste Muster komplexer ist als das zweite, also mehr Neuronen daran beteiligt sind.

Im letzten Kapitel wurde beschrieben, dass die verschiedenen Mechanismen in Neuronen dazu fithren, dass es sich im-
mer mit dem komplexesten verfiigbaren Muster aus seiner Umgebung verbindet und dieses dann reprasentiert. Wahrend
es mit der Zeit immer weniger komplexe Muster “akzeptiert”, wenn zuvor keine Muster gefunden werden konnten.

Genau dieses Verhalten lasst sich auch in der Simulation beobachten. In der Abbildung ist links ein Simulationsergebnis
zu sehen, in dem beide unteren Neurone passiv waren. Beide haben ihre Synapsen mit der Zeit so angepasst, dass sie nun
das komplexere der beiden Inputs reprasentieren. Es sind also, wie erwartet, redundante Reprédsentationen entstanden,
die dasselbe Muster reprasentieren.

Auf der rechten Seite wurden die beiden Neuronen zusammen mit ihrem jeweiligen Input-Muster aktiviert. Hier ist zu
sehen, dass sich das linke Neuron mit jedem dritten Input-Neuron verbunden hat und das rechte mit jedem Zweiten, was
genau den beiden Input-Mustern entspricht. Sie abstrahieren jetzt also jeweils eines der beiden Muster.

Um auch durch passives, also unbeaufsichtigtes Lernen ein solches Ergebnis zu erzielen, sind zuséatzliche Mechanismen
noétig, durch die die Neuronen sich gegenseitig hemmen. Wie beschrieben funktioniert dies durch laterale Hemmung.
Worauf spater noch genauer eingegangen wird.

4.4 Puffer

Ein Spezialfall von passiver Informationsabstraktion ist das beschriebene Bilden von Puffern, bei denen Neurone so lange
keine komplexen Input-Muster finden, bis sie so unspezifisch werden, dass sie sich mit einem einzelnen anderen Neuron
verbinden. Auch dieses Verhalten lésst sich in der Simulation beobachten. In Abbildung 25 ist derselbe Versuch wie
zuvor abgebildet, allerdings wurde hier das Aktivieren der Muster deaktiviert. Der Input ist also rein zuféllig. Das linke
untere Neuron ist hier ebenfalls zuféllig aktiv, wihrend das rechte rein passiv ist. Sowohl rechts als auch links bilden sich
nach und nach langsam einzelne Synapsen heraus, die im Verhiltnis zu den anderen deutlich gréf3er werden. Auf diese
Weise funktionieren sich die Neuronen also langsam zu Puffern um und représentieren daraufhin den letzten Zeitschritt
einer anderen Reprasentation. In diesem Fall puffert also das rechte Neuron das vierte Input-Neuron von rechts und das
linke das sechste Input-Neuron. Welches Input-Neuron ausgewéhlt wird, ist schwer vorherzusagen, da dies stark vom
zufalligen Input und der Reaktion der SH-Mechanismen auf diesen ankommt. Es scheint aber so zu sein, dass ofter aktive
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Abbildung 24: Bei den Versuchen, die in diesen Graphiken dargestellt sind, erscheinen regelmaBig zwei verschiedene
Muster in der oberen Inputschicht. Beim ersten Muster ist wieder jedes zweite Neuron (beginnend von
rechts) aktiv, beim zweiten Muster jedes dritte (ebenfalls von rechts). Die beiden Grafiken unterscheiden
sich darin, dass die beiden unteren Neuronen auf der linken Graphik passiv sind, also nicht von auBBen
aktiviert werden und die auf der rechten Seite jeweils zu einem der Inputs aktiv werden. Wéahrend links
beide Neuronen das komplexere Muster extrahiert haben, ist rechts zu sehen, dass jedes Neuron hier eines
der beiden Muster reprasentiert.

Input-Neuronen eine héhere Wahrscheinlichkeit haben, gepuffert zu werden, als weniger aktive. Wichtig ist ebenfalls,
dass dieser Pufferprozess deutlich ldnger dauert, als ein Lernvorgang mit komplexeren Mustern.

4.5 Zuféllige neuronale Aktivitat

Ein weiterer Faktor der hier noch nicht betrachtet wurde, ist, wie sich verschiedene Mengen von zufélliger Spontanaktivi-
tat auf das Lernverhalten auswirken. Spontanaktivitdt hat sowohl positive, als auch negative Auswirkungen. Anzumerken
ist hier allerdings, dass die Spontanaktivitit der Neurone in der Simulation konstant bleibt und sich nicht wie beschrieben
andert, je nachdem wie aktiv das Neuron ist.

Betrachtet man zuerst die Simulationsergebnisse ohne zuféllige Aktivitdt in Abbildung 26 oben, ist zu sehen, dass
sich die nicht mit dem Muster verbundenen Synapsen, welche nun keinen Input mehr bekommen, nicht verdndern.
In der Natur wire dies natiirlich nicht ganz so extrem, da hier immer kleine Mengen von Ca?"-Ionen iiber Diffusion
in die Synapsen gelangen und auch die Rezeptoren nicht vollstindig dicht sind. Es ist allerdings zu erkennen, dass
Spontanaktivitdt dazu fiihrt, dass das Abbauen von nicht zum selektierten Muster passenden Synapsen beschleunigt wird.
Das Hintergrundrauschen unterstiitzt also zu einem gewissen Grad den Lernprozess. Was an Grafik 26 oben ebenfalls
auffallt, ist, dass die Starken der mit dem Muster verbundenen Synapsen hier extremer nach oben ausschlagen und
sich bei einem hoheren Wert einpendeln. Dies liegt daran, dass die zufallige Aktivitat hier wegfillt und die Zelle daher
weniger aktiviert wird. Das fiihrt dazu, dass die SH-Mechanismen die Synapsen ldnger vergrofRern, um auf ein normales
Aktivitdtsmal des Neurons zu kommen.

Was sich allerdings an Versuchen beobachten lasst, ist, dass zu viel Spontanaktivitiat dazu fiihrt, dass vor allem das
passive Lernen immer langsamer wird und sich die Synapsen der passiven Neurone ab einem gewissen Punkt immer
ungenauer voneinander differenzieren. Dieses Problem ist in Abbildung 26 unten zu erkennen. Hier ist ein Versuchs-
durchlauf abgebildet, bei dem die Input-Neurone sehr haufig spontan aktiv waren. In diesem Beispiel kommen auf ein
sinnvolles Muster im Schnitt 178 zuféllige Spikes. Zu sehen ist, dass die Synapsen des linken passiven Neurons wesentlich
schlechter voneinander abgehoben sind als die des Rechten, welches beim Auftreten des Musters aktiviert wurde. Die-
ses Verhalten lasst sich dadurch erkléren, dass eine hiufigere Spontanaktivitdt dazu fiithrt, dass das Muster proportional
seltener aktiv wird, wodurch dessen Einfluss auf das Lernverhalten des Neurons verringert wird. Bis zu einem gewissen
Level tragt Spontanaktivitédt also zum Lernverhalten bei, zu viel davon behindert allerdings nach und nach das Bilden von
Représentationen. Was in der Simulation allerdings nicht gezeigt werden konnte, ist die zuvor beschriebene Annahme,
dass Spontantanaktivitdt nennenswert zur Musterselektion beitragt, da die Selektion mit den richtigen Parametern auch
ohne diese gut zu funktionieren scheint.

4.6 Optimierung der Informationsverarbeitung durch Interneurone

Zwei weitere bereits thematisierte Mechanismen sind die Taktung der Pyramidenzellen durch Interneurone und die
ebenfalls durch Interneurone verursachte laterale Hemmung. Fiir beide Mechanismen ist die Implementierung von Inter-
neuronen erforderlich. In der Simulation unterscheidet sich ihre Modellierung nur wenig von der einer Pyramidenzelle.
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Abbildung 25: In diesem Test wurden die unteren Neurone einem komplett zufélligen Input ausgesetzt. Es existieren also
keine regelméaBig wiederkehrenden Muster im Input. Der Unterschied zwischen dem rechten und dem
linken unteren Neuron ist, dass das linke ebenfalls von sich aus unregelméaBig zufallig aktiv wird, wahrend
das rechte vollsténdig passiv ist. Lasst man die Simulation Gber einen ldngeren Zeitraum laufen, bildet sich
in beiden Féllen jeweils zufallig eine dominante Synapse aus. Bei dem linken Neuron, welches ebenfalls
zufallig aktiv ist, dauert dies allerdings etwas langer. Beide Neuronen haben sich also jeweils zu einem
Pufferelement entwickelt, welches einmal die Aktivitat des vierten Input-Neurons (rechts) und einmal die
des Sechsten (links) fir einen kurzen Moment zwischenspeichern.

Ein Unterschied ist, dass sie kleiner als Pyramidenzellen sind und so schneller aktiviert werden kénnen. Auerdem wur-
den ihre Lernmechanismen deaktiviert, wodurch ihre Reaktionen auf den Input der Interneuron gleich bleibt, da sich
die Synapsen an ihren Dendriten nicht dndern. Dies entspricht nicht ganz dem Verhalten von echten Interneuronen,
da diese lediglich an den Axonen feste Verbindungen besitzen, allerdings adaptive Synapsen an ihren Dendriten ha-
ben. Diese Modellierung tragt dazu bei, dass sich das Verhalten der Interneurone besser vorhersagen lasst. Ein weiterer
Unterschied gegeniiber Pyramidenzellen ist, dass sie GABA an ihren Axonenden ausschiitten, was durch die Erh6hung
einer GABA-Amount-Instanz im postsynaptischen Teil der Synapse modelliert wurde. Da die Interneurone die Aktivitat
der gesamten nachgeschalteten Zelle hemmen sollen, wird der GABA-Amount-Wert der Synapse direkt an das Soma
des Neurons weitergeleitet und erst dort durch die GABA-Receptor-Amount-Instanz verarbeitet. Dadurch wird eine Syn-
apse zwischen Interneuron und Pyramidenzelle modelliert, welche sich nicht am Dendritenbaum, sondern direkt oder
nah am Zellkérper der Pyramidenzelle befindet. Dies entspricht auch den tatsdchlichen Projektionen echter Interneu-
rone, welche ebenfalls in vielen Féllen an dieser Stelle Synapsen bilden. Vor allem “basket”-, “double bouquette”- und
“chandelier”-Zellen zeigen diese Verschaltung [Lar13]. In der Simulation wird der GABA-Amount-Wert deshalb {iber den
Dendritenbaum weitergeleitet, weil so keine neue Verschaltungslogik implementiert werden muss und so keine neuen
Funktionen fiir die Verschaltung von Interneuronen benotigt werden.

Taktung

Wie bereits beschrieben, konnen Interneurone eine Pyramidenzelle durch eine Feedback-Verschaltung takten, wodurch
sie auch bei einer ldngeren starken Aktivierung nur kurz aktiv wird und sich dann iiber das Interneuron selbst hemmt.
Diese kurzen Aktivierungen sorgen dann dafiir, dass die STDP-Mechanismen besser funktionieren, da sie gezielter auf
das zeitliche Verhalten der beteiligten Zellen reagieren konnen. In Abbildung 27 links oben ist die Modellierung einer
solchen Feedback-Verschaltung abgebildet. Wird eine Pyramidenzelle simuliert, welche konstant aktiviert wird, entstehen
ohne Interneurone ununterbrochen Spikes mit der maximalen Frequenz der Pyramidenzelle. Diese Ergebnisse sind in der
rechten Graphik orange dargestellt. Werden nun die taktenden Interneurone aktiviert, entsteht das in rot dargestellte
Ergebnis. Nun ist zu sehen, dass kurze Bursts mit circa 17 Hz von jeweils drei Aktionspotentialen entstanden sind,
zwischen denen die Zelle keine Aktionspotentiale generiert.
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Laterale Hemmung

Bei der lateralen Hemmung sorgen die horizontalen Projektionen der Interneurone dafiir, dass umliegende Pyrami-
denzellen gehemmt werden. So konnen Pyramidenzellen, welche die jeweiligen Interneurone aktivieren, indirekt ihre
Nachbarn hemmen. Diese Verschaltung sorgt dafiir, dass das Entstehen redundanter Reprédsentationen verringert wird,
was die Effektivitdt des Netzwerks verbessert.

Da die Simulation im Vergleich zu echten Neuronen sehr einfach gehalten ist und nur wenige Lernmechanismen be-
sitzt, stellte sich die Implementierung einer lateralen Hemmung als schwierig heraus. Wichtig ist, dass die ausschlief3liche
Hemmung der Aktivitdt keine Redundanzen verhindert. Damit es funktioniert, muss diese Hemmung ebenfalls das Lern-
verhalten zum jeweiligen Zeitpunkt negativ beeinflussen. Dies konnte in echten Neuronen dadurch passieren, dass einige
langsame LTP-Mechanismen durch GABA gehemmt werden. In der Simulation wirkt sich die Ca®"-Ionen-Konzentration,
bzw. der Lernvalue-Wert sofort auf die GréRRe der Synapse aus, wodurch diese Moglichkeit nicht mehr besteht.

Letztendlich wurde dieses Problem geldst, indem der zeitliche Verlauf der PSD-Amount-Werte fiir einen kurzen Zeit-
raum zwischengespeichert wird. Sobald die Zelle nun einen ausreichend hohen GABA-Amount-Wert hat, werden die
PSD-Amount-Werte zu einem gewissen Grad auf einen vorherigen Zustand zuriickgesetzt. Da der PSD-Amount-Wert die
GrofRe der Synapse angibt, konnen die durch die Lernmechanismen ausgelésten Anderungen an den SynapsengréRen so
riickgingig gemacht werden. Sobald sich also eine Pyramidenzelle stark genug mit einem spezifischen Input verbunden
hat und von diesem aktiviert wird, werden die Lernvorgénge in den umliegenden Pyramidenzellen gebremst. Da das
Lernverhalten dieser Zellen nur kurz gehemmt oder riickgéngig gemacht wird, wird das Erlernen des Musters, welches
zum Zeitpunkt der Hemmung aktiv war, unwahrscheinlicher, wéhrend das restliche Lernverhalten nicht beeinflusst wird.

In Abbildung 28 ist das Resultat einer lateralen Hemmung abgebildet. Hier sind beide nachgeschalteten Zellen passiv,
wobei die linke Zelle die rechte hemmt. Es ist nur ein lateral hemmendes Interneuron eingefiigt, damit die beiden
Pyramidenzellen den gleichen Anfangszustand haben konnen und nicht zuféllig initialisiert werden miissen, damit sie sich
unterschiedlich verhalten, was die Ergebnisse verfdlschen kénnte. Zusétzlich zum zufélligen Input werden hier wieder
zwei Muster abwechselnd aktiv, die von den nachgeschalteten Zellen extrahiert werden sollen. Beim komplexeren Muster
ist wieder jeder zweite Input von rechts aktiv und beim anderen jeder Dritte. Betrachtet man das Resultat, ist zu sehen,
dass nun die linke Zelle das komplexere Muster gelernt hat, wihrend die Rechte daran gehindert wurde das komplexe
Muster zu lernen und sich stattdessen das zweite Muster zugewiesen hat. Dies entspricht genau dem erwarteten Resultat,
wodurch gezeigt wurde, dass die laterale Hemmung die Informationsverarbeitung wie beschrieben optimieren kann.

Wichtig ist hier noch, dass sich das Interneuron fiir die Taktung und das fiir die laterale Hemmung gleich verhalten
und sich nur in ihren Projektionen unterscheiden. Beide Aufgaben konnen also auch von einem einzelnen Interneuron
iibernommen werden. Fiir die laterale Hemmung ist lediglich erforderlich, dass die Hemmung einer Pyramidenzelle stér-
ker wird, je mehr benachbarte Pyramidenzellen aktiv werden, und dass mehr GABA zu einem langsameren Lernverhalten
der jeweiligen Zelle fiihrt.

4.7 Fazit

Die Ergebnisse der Simulation zeigen, dass die Informationsverarbeitung im Kortex, wie beschrieben, funktionieren kann
und unterstiitzt die formulierten Annahmen. Wie erwartet, bilden STDP zusammen mit SH-Mechanismen eine stabi-
le und flexible Grundlage, die dazu fiihrt, dass Zellen Informationen abstrahieren kénnen. Es konnte ebenfalls gezeigt
werden, dass unter gewissen Bedingungen Informationspuffer entstehen und zufillige Aktivitit, sowie Interneurone zur
Informationsverarbeitung beitragen. Weitere Dinge, auf die in dieser Arbeit durch den begrenzten Umfang einer Bache-
lorarbeit nicht genauer eingegangen werden konnte, sind unter anderem tiefe Abstraktionshierarchien, mehrschichtige
korikale Strukturen, sowie das Integrieren mehrerer Kurzzeit-Speicherhierarchien. Moglicherweise wird dies in weiter-
fiihrenden Arbeiten vertieft. Die Simulation zeigt, dass es sich bei einer kortikalen Struktur um einen sehr komplexen
Lernmechanismus mit einer Vielzahl an Parametern handelt. Eine stabile Konfiguration dieser Parameter zu finden und
die unterschiedlichen Mechanismen aufeinander abzustimmen, erweist sich hierbei als ein sehr komplexes Problem und
bietet noch viel Spielraum fiir Optimierungen.
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Abbildung 26: Die oberen Graphen zeigen die Verlaufe der SynapsengréBen einer einzelnen Pyramidenzelle, wobei die
mit dem zu lernenden Muster verbundenen Synapsen rot dargestellt sind und alle anderen orange. Bei
diesem Versuchsaufbau gibt es im Input keine Spontanaktivitat, sodass lediglich ein Muster regelmaBig
aktiv wird. Dadurch erhalten die orange dargestellten Synapsen keinen Input und werden so weder groBBer
noch kleiner, wie es bei den vorherigen Versuchen der Fall war. Zuféllige Aktivitat ist also wichtig fur das
Verlernen. In der unteren Graphik ist ein Versuch dargestellt, bei dem sehr viel zuféllige Aktivitdt am Input
vorhanden ist. Hier ist das linke Neuron wieder passiv, wahrend das Rechte gleichzeitig zum Muster aktiv
wird. Das aktive Lernen lduft nahezu unverandert ab, das passive Lernen dauert allerdings deutlich langer,
da das Muster mit zunehmendem Rauschen immer schwerer zu extrahieren ist. Zu sehen ist auch, dass
die SynapsengréBen beim linken Neuron nicht so sauber voneinander getrennt sind. In diesem Versuch
kommen auf ein Muster im Schnitt 178 zufallige Spikes.
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Abbildung 27: In der linken Abbildung sind Feedback-Verschaltungen von Pyramidenzellen (rotes Dreieck) und Interneu-
ronen (roter Kreis) gezeigt. Diese Verschaltung sorgt dafir, dass sich die Pyramidenzelle (iber das verbunde-
ne Interneuron nach kurzer Zeit selbst hemmt, wodurch es nur kurz aktiv wird und eine Taktung entsteht.
Auf dem rechten Bild ist der Output einer getakteten (rot) und einer ungetakteten Pyramidenzelle (oran-
ge) dargestellt. Beide Zellen werden konstant aktiviert, erzeugen aber einen unterschiedlichen Output, bei
dem die ungetaktete konstant mit maximaler Frequenz feuert, wihrend die getaktete in regelmaBigen
Absténden kurze Bursts mit jeweils drei Spikes erzeugt.

Abbildung 28: In dieser Abbildung ist die Auswirkung einer lateralen Hemmung auf das Lernverhalten dargestellt. Im
Input sind neben der zufélligen Aktivitdt zwei Muster (jedes zweite Neuron von rechts und jedes dritte)
regelmaBig aktiv. Beide nachgeschalteten Pyramidenzellen sind passiv, wobei die linke die rechte durch ein
Interneuron hemmt. Zu sehen ist, dass sich die linke Pyramidenzelle ganz normal mit dem komplexeren
Muster verknipft hat, wahrend die rechte durch die laterale Hemmung daran gehindert wurde und sich
stattdessen mit dem weniger komplexen Muster verknipft hat.
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5 Weiterflihrendes

Nachdem nun im Simulationsteil das Verhalten und Zusammenspiel der beteiligten kortikalen Mechanismen getestet
wurde, um mogliche Probleme und Schwierigkeiten im Modell zu finden, soll nun thematisiert werden, wie sich das
Verhalten korikaler Systeme durch Interaktion mit anderen Gehirnstrukturen steuern und beeinflussen lésst.

Da das Gehirn auch unsere Psyche erzeugt, soll hierbei aullerdem betrachtet werden, welche kognitiven Effekte sich
mit den gewonnenen Erkenntnissen und den noch zu betrachtenden Interaktionen erkldren lassen.

Die weiteren Mechanismen und Gehirnareale, die mit dem Kortex interagieren, konnten als Vorbild fiir Erweiterungen
dienen, die zusammen mit einer kiinstlichen kortikalen Struktur Schritte zu einem System mit starker kiinstlicher Intel-
ligenz bilden. Hierfiir ist natiirlich die Annahme entscheidend, dass unsere Wahrnehmung ausschlief3lich auf Hirnpro-
zessen beruht. Diese Annahme wird allerdings durch eine grofse Anzahl neuer Forschungsergebnisse gestiitzt, wodurch
dualistische Theorien, in der Gehirn und Geist getrennt voneinander betrachtet werden, als veraltet angesehen werden
konnen.

Abbildung 29: Darstellung der groben Faserverldufe durch das Gehirn. Zu sehen ist, dass sich die Faserstrange in der
Mitte der Abbildung kreuzen. Dort liegt der Thalamus, der die Aktivitdtsstrome vom und hin zum dar-
Uberliegenden Kortex koordiniert. Links ist der visuelle Kortex zu sehen, darunter das Cerebellum. (Quelle
[.1315])

Steuerung kortikaler Informationsfliisse

Im Kortex kommen an verschiedenen Stellen eine riesige Anzahl an Informationen an. Einige stammen von Sinnes-
organen, wie Augen, Ohren oder anderen Organen, welche Informationen aus der Umwelt sammeln kénnen. Ein noch
groflerer Teil stammt allerdings vom Kortex selbst, da, wie schon beschrieben, Langstreckenverbindungen die weiter
entfernten Areale verbinden. Manche dieser Informationsstrome ergianzen sich und verbessern so die Wahrnehmung des
Reizmusters. Beispielsweise wenn ein bestimmtes Objekt nicht nur gesehen, sondern auch gehort wird. Andere Informa-
tionen beziehen sich auf unterschiedliche Reizmuster und verschlechtern so die Verarbeitung des jeweils anderen, sodass
Représentationen gleichzeitig im Kortex aktiv werden kénnen, die in keinem logischen Zusammenhang stehen. Beispiele
hierfiir wiren Hintergrundgeriusche, andere Objekte in der Umgebung, die nicht mit dem Objekt im Zentrum der Auf-
merksamkeit zusammenhéngen oder Reize aus Gehirnarealen, die ebenfalls keinen Bezug zu diesem Objekt besitzen. Es
ist also sehr sinnvoll die Informationsstréme zum und innerhalb des Kortex zu steuern und unwichtige zu blockieren. Ein
solcher Filter wiirde also entscheiden, auf was die aktuelle Aufmerksamkeit des Netzwerks gerichtet ist und daher auch
welche Informationen ins Netzwerk integriert werden.

Im Gehirn tibernimmt der Thalamus diese Aufgabe. Betrachtet man den Kortex, der wie eine Kuppel am Rand des
Gehrins sitzt, befindet sich in der Mitte dieser Kuppel der Thalamus. Wie bereits beschrieben und wie in Abbildung 29
zu sehen ist, projizieren viele Pyramidenzellen der unteren Schichten zum Thalamus, der mit vielen seiner Zellen wie-
der zuriick in andere Kortexareale projiziert [TBO3][AGRS11]. Auch nahezu alle Nerven von Sinnesorganen leiten ihre
Aktivitdt zum Thalamus, der sie dann weiter zum Kortex leitet [She06]. Eine Ausnahme bildet hier nur der Geruchssinn,
welcher direkt mit dem olfaktorischen Kortex verbunden ist [KSO7]. Nahezu alles, was von kortikalen Arealen kommt
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und zu ihnen fiihrt, muss also durch den Thalamus [GS02]. Er besteht zu einem Grof3teil aus Relais-Zellen, welche, wie
der Name schon sagt, wie komplexe Relais funktionieren und so Signale entweder weiterleiten oder blockieren kénnen
[She06][KS07]. Diese summieren, wie die meisten andere Nervenzellen, den Input an ihren Dendriten auf und werden
aktiv, sobald der Input eine bestimmte Schwelle {iberschreitet. Der Thalamus ist in viele Zonen (Nuclei) unterteilt, wel-
che Inputs von unterschiedlichsten Hirnregionen bekommen und zu unterschiedlichen Regionen projizieren [She06]. Der
primére Input, also die Signale, welche weitergeleitet werden sollen, sind exzitatorisch. Die anderen Signale, welche die
Weiterleitung steuern konnen, konnen exzitatorisch oder inhibitorisch sein und so die Weiterleitung der priméren Signale
positiv oder negativ beeinflussen [She04]. Bei vielen Tieren und auch beim Menschen sitzen zwischen den Relais-Zellen
Interneurone, sodass auf ein Interneuron circa drei bis vier Relais Zellen kommen [She06]. Fiir die grundlegende Ver-
schaltung sind diese allerdings irrelevant, da sie in Ratten und Mausen nicht vorhanden sind [She06] und diese Tiere
trotzdem in der Lage sind, ihre Aufmerksamkeit zu steuern. Die Relais-Zellen scheinen also, wie im Kortex auch, zur
Funktion der Struktur beizutragen, sind allerdings nicht notwendig. Der grundlegende Aufbau und auch die Funktion
des Thalamus ist also nicht besonders kompliziert.

Wesentlich komplizierter ist die Kontrolle dariiber, welche Signale weitergeleitet werden sollen und welche nicht.
Grundsitzlich kann man anhand der Verschaltung bereits sehen, dass primére Signale mit einer hoheren Wahrscheinlich-
keit weitergeleitet werden, wenn sie stiarker sind, da sie die Aktivitdt der Relais-Zellen so starker anheben als schwache.

Die eigentliche Steuerung der Relais-Zellen kommt von den eben beschriebenen Projektionen aus unterschiedlichen
anderen Gehirnarealen, die die Weiterleitung einzelner Reize auf diese Weise positiv oder negativ beeinflussen. Nach
welchen Kriterien diese Areale den Thalamus steuern kénnen, wird im néchsten Abschnitt thematisiert. Es ist allerdings
entscheidend, wo die Projektionen dieser Areale im Thalamus ankommen und ob sie erregend oder hemmend auf die
jeweiligen Relais-Zellen wirken. Beides ist stark von der jeweiligen Genetik abhingig und hat einen starken Einfluss
darauf, welche Informationen stirker im Kortex integriert werden und welche weniger. So hat der Thalamus nicht nur die
Aufgabe die Datenmenge fiir den Kortex zu reduzieren, sondern ist ebenfalls daran beteiligt, die ungerichteten kortikalen
Verarbeitungsprozesse in eine gewisse Richtung zu lenken, indem er unter gewissen Bedingungen bestimmte Reize mit
einer hoheren Wahrscheinlichkeit weiterleitet.

Beeinflussung des Lernverhaltens durch wertende Areale

Wie eben beschrieben, kann der Thalamus von verschiedenen Arealen gesteuert werden. Im Abschnitt “Lernen mit
Belohnung” wurde ebenfalls bereits thematisiert, wie die kortikale Verarbeitung durch zusitzliche Neurotransmitter
beeinflusst werden kann. Auch diese Neurotransmitter werden von bestimmten Arealen ausgeschiittet. Es gibt also
Steuerungsmechanismen, welche in die Datenverarbeitung des Kortex direkt {iber den Thalamus oder indirekt iiber
Neuromodulatoren eingreifen und sie so in eine gewisse Richtung lenken.

Doch nach welchen Kriterien entscheiden diese Areale, welches Verhalten zu belohnen ist und welches nicht?

Um diese Frage zu beantworten, ist zu iiberlegen, welche Mechanismen dafiir vor allem in frithen Entwicklungssta-
dien {iberhaupt in Frage kommen. Eine Moglichkeit wére die Steuerung durch kortikale Strukturen. Hierbei ergibt sich
allerdings das grof3e Problem, dass diese im Grundzustand keine Informationen enthalten und erst trainiert werden
miissten. Kortikale Strukturen kénnen also ohne Eingriffe von auf3en nur abstrahieren. Um sinnvollen Output zu generie-
ren, benoétigen sie, wie schon beschrieben, Belohnungssysteme, die bestimmtes, zufilliges Verhalten durch belohnende
Neuromodulatoren verfestigen und anderes Verhalten durch einen geringeren Pegel dieser Substanzen abschwéchen. Da
kortikale Strukturen also ohne Belohnungssysteme keine Wertung erzeugen kénnen, kann es sich bei wertenden Arealen
nicht um kortikale Strukturen handeln.

Eine weitere Moglichkeit, die Informationsverarbeitung zu lenken, wiren Areale, welche genetisch festgelegt so logisch
verschaltet sind, dass sie auf bestimmte Reizmuster reagieren. Es gibt Arbeiten, die in diese Richtung zeigen. Beispiels-
weise wurde beschrieben, dass die Amygdala, auf die gleich noch néher eingegangen wird, auf verschiedene emotionale
Gesichtsausdriicke reagiert und entsprechende “emotionale” Reflexe auslést [MFP*96][Joh05][ATDD94]. Man kénnte
also annehmen, dass die Amygdala von Anfang an so verschaltet ist, dass sie bestimmte sensorische Muster unabhéngig
von Kortex auswerten und darauf beispielsweise mit Transmitterausschiittung oder der Aktivierung bestimmter Relais-
Zellen im Thalamus reagiert. Hierbei ergeben sich allerdings zwei grol3e Probleme. Zum einen miisste die Genetik, welche
diese Strukturen bildet, extrem komplex sein, um Schablonen von verschiedenen Gesichtsausdriicken bilden zu kénnen.
Selbst der Kortex, der einen Grof3teil des Gehirns ausmacht, ist grundsatzlich relativ homogen mit vielen Redundanzen
aufgebaut und benétigt daher einen relativ kompakten genetischen Bauplan. Um Schablonen fiir verschiedene sensori-
sche Muster bilden zu kénnen, miissten wenige Nerven sehr individuell miteinander verbunden werden, was einen sehr
komplexen Bauplan voraussetzt. Zum anderen miisste die komplexe Genetik dieser Schablonen erst evolutionér entste-
hen, was wiederum sehr umstéandlich, unflexibel und langwierig wére. Daher ist auch diese Moglichkeit der Steuerung
eher unwahrscheinlich, was auch diese relativ aktuelle Arbeit nahelegt [CC13]. Darin wird beschrieben, dass friihere
Ergebnisse, welche zeigten, dass die Amygdala schneller auf emotionale visuelle Reize reagiert als der visuelle Kortex,
schlicht auf ungenaue Messmethoden zuriickzufiihren sind und die Aktivierung nahezu zeitgleich erfolgt. Es deutet also
eher darauf hin, dass die Amygdala emotionale visuelle Reize nicht vor dem Kortex, sondern mithilfe des visuellen Kortex
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erkennt. Was dagegen spricht, ist, dass wertende Strukturen genetisch festgelegte komplexe Schablonen enthalten, die
ihr Verhalten bestimmen. Durch die Kopplung an den visuellen Kortex ist man wieder bei dem Problem angelangt, dass
kortikale Strukturen am Anfang keine Informationen enthalten und so nicht zur initialen Bewertung geeignet sind.

Die eben erwdhnten genetischen Probleme deuten darauf hin, dass es sich um einen noch viel einfacheren Mechanis-
mus handeln muss. Es muss sich um sensoriche Informationen handeln, welche keine komplexe Vorverarbeitung benéti-
gen, wie es bei visuellen oder auditiven Informationen der Fall wére. Es finden sich viele Arbeiten, die nahelegen, dass
der Geruchssinn zusammen mit der Amygdala in vielen emotionalen Prozessen eine Rolle spielt [ZP97][Spi02][KBCO09].
Hierzu passt auch, dass nahezu alle afferenten Verbindungen der Amygdala erst durch den Thalamus miissen oder vom
Kortex kommen, bis auf den Geruchssinn, welcher direkt in die Amygdala projiziert [Wik15c]. Der Geruchssinn hat also
einen direkten Einfluss auf dieses “Emotionszentrum”. Betrachtet man die Efferenzen, fallt ebenfalls auf, dass die Amyg-
dala eine Vielzahl an Verbindungen hat, die die Reaktionen auf emotionale Prozesse regeln, wie den Sympatikus, der
die generelle Aktionsfahigkeit des Korpers steigert, den retikuldren Kern, welcher Reflexe verstéarkt, Verbindungen zum
Nucleus motorius, welche dngstliche Gesichtsausdriicke steuern, den Nucleus parabrachialis, der die Atmung stimuliert,
den Nucleus dorsalis, welcher den Magen-Darm-Trakt beeinflusst, sowie Zonen, welche Stesshormone und Neuromodu-
latoren ausschiitten [Wik15c].

Es wiare also gut moglich, dass die Amygdala anfangs einen schlichten Umschaltpunkt darstellt, an dem einige ein-
fache sensorische Reize, wie beispielsweise ein bestimmter Geruch, mit einem bestimmten korperlichen Reflexmuster
gekoppelt sind. Diese Reflexmuster konnen dann korperliche Reflexe, wie Kreislaufverdnderungen oder Motorikreaktio-
nen beinhalten, allerdings ebenfalls Anderungen an der Aufmerksamkeitssteuerung und der kortikalen Integration der
aktuell wahrgenommenen Reize. Auf diese Weise konnte beispielsweise ein neugeborenes Kind, genetisch festgelegt, auf
einen bestimmten menschlichen Geruch mit bestimmten Verhaltensmustern reagieren. So konnte sein Kortex in der Ndhe
anderer Menschen verstérkt zwischenmenschliche Reizmuster integrieren, wodurch vermehrt soziales Verhalten erlernt
wird. Auerdem konnte es durch bestimmte Mimik oder andere motorische Reaktionen ein Feedback fiir die Umwelt
generieren.

Was zu dieser Theorie passt ist, dass in vielen Menschen mit dem Asperger Syndrom oder Autismus generell eine be-
eintriachtigte Geruchswahrnehmung entdeckt wurde [SCR*03][DVH"11][BKHO07]. Es wére also moglich, dass ein Fehler
in der Geruchsverarbeitung der Grund fiir die Schwierigkeiten beim Lernen menschlichen Verhaltens ist, weil ohne die
eben beschriebene Kopplung mit dem Geruch keine verstirkte Integration in den Kortex stattfinden kann. Auch wenn
die Amygdala selbst zerstort wurde, hat das dhnliche Folgen. In dieser Arbeit [ost15b] wird beispielsweise beschrieben,
dass Affen deren Amygdala beidseitig zerstort wurde, emotionsloser werden, sie danach weder aggressives noch defen-
sives Verhalten zeigen, sie keine Angst mehr haben und keinen Kontakt zu anderen Mitgliedern ihrer Gruppe suchen.
All das deutet darauf hin, dass es sich bei wertenden oder emotionalen Mechanismen zumindest anfangs um einfache
Reflexschaltungen handelt.

Allerdings erklért diese Theorie noch nicht, warum die Amygdala, wie oben erwéhnt, auch auf héhere Reizmuster
wie bestimmte Gesichtsausdriicke “emotional” reagiert. Viele Zellen des Kortex haben Projektionen, die direkt oder indi-
rekt iiber den Thalamus zur Amygdala projizieren [LeD08]. Umgekehrt projezieren ebenfalls viele Nerven der Amygdala
zum Kortex [LeD08]. Genauso wie die einzelnen Zonen des Kortex stark untereinander verbunden sind, ist also auch
die Amygdala mit dem Kortex verbunden. Aul’erdem konnen die Zellen der Amygdala, dhnlich wie kortikale Zellen,
lernen [RP02][Mar99]. Auch hier lautet die grundlegende Lernregel “what fires together wires together”. Wenn also
beispielsweise ein bestimmter Geruch zusammen mit einem bestimmten wahrgenommenen Gesichtsausdruck einer an-
deren Person auftritt, werden sich die Geruchs- bzw. Emotions-Reprasentationen in der Amygdala langfristig mit den
Représentationen des jeweiligen Gesichtsausdrucks verbinden. Es konnen also zuséatzlich zur initialen Reflexverschaltung
zusitzliche Emotionsassoziationen gelernt werden, welche dann wieder, wie auch schon die Geriiche, emotionale Reak-
tionen auslosen konnen. Man sieht, dass sich diese Emotions-Reprédsentationen, wie alle anderen Reprédsentationen im
Kortex auch, in die kortikalen Strukturen integrieren kdnnen. So kann diese Struktur nicht nur {iber Neurotransmitter
und die Beeinflussung des Thalamus auf den Kortex wirken, sondern auch als reprasentativen Input oder Output fiir den
Kortex fungieren, worauf unten noch genauer eingegangen wird.

Diese Verschaltung ist natiirlich nicht auf einen bestimmten Geruch beschrankt. Einerseits konnen unterschiedliche Ge-
riiche unterschiedliche Reaktionen hervorrufen, andererseits konnen aufSer Geriichen auch andere einfache sensorische
Signale, welche mit bestimmter Aktorik verkniipft sind, andere emotionale Reflexschaltungen bilden. Auch Sexualverhal-
ten konnte auf diese Weise durch verschiedene Pheromone initiiert und gesteuert werden. Ein weiteres Beispiel wére die
Verarbeitung von Schmerzen im Gyrus cinguli [ost15a], die auf sehr &hnliche Weise ablaufen kénnte, da auch Schmerz-
reize direkt ohne Vorverarbeitung mit Reflexen verkniipft sein kénnen.

Es handelt sich also bei diesen emotionalen Reflexverschaltungen um eine einfache Moglichkeit etwas wie “Priorisie-
rung” in kognitive Prozesse zu integrieren. Der einzige Unterschied zu normalem kortikalen Input oder Output wiére,
dass hier ein Input direkt ohne Vorverarbeitung mit bestimmten Outputs verkniipft werden. Diese Outputs konnen dann
primar die Aufmerksamkeit des Thalamus beeinflussen oder Neurotransmitter ausschiitten, um die Datenverarbeitung zu
beeinflussen und sekundér korperliche Reaktionen hervorrufen.
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Emotionen und Gefiihle im Kortex

Moglicherweise lasst sich durch diese Erkenntnisse auch besser verstehen, was die neuronalen Korrelate von “Emo-
tionen” und “Gefiihlen” sind und inwiefern sich diese Begriffe voneinander unterscheiden. Betrachtet man die Literatur
findet man zu diesen Begriffen viele, oft sehr ungenaue Definitionen, welche sich stark unterscheiden, je nachdem, ob sie
aus einer philosophischen, psychologischen oder neurowissenschaftlichen Sichtweise geschrieben sind. Die meisten De-
finitionen stimmen allerdings darin iiberein, dass “Emotion” eher auf die einfacheren direkten Effekte und korperlichen
Reaktionen bezogen ist, wahrend mit “Gefiihl” eher die eigentliche, bewusste Wahrnehmung einer Emotion beschreibt.
In einer Arbeit eines bekannten Neurowissenschaftlers lautet die Definition: “[...] emotions are complex programs of
actions triggered by the presence of certain stimuli, external to the body or from within the body, when such stimuli acti-
vate certain neural systems. Feelings of emotion, on the other hand, are perceptions of the emotional action programs.”
[Dam11]

Auf den oberen Abschnitt bezogen, wiirden Emotionen also gut auf die beschriebenen Reflexverschaltungen passen,
welche initial durch einfache Sensorik und spéter nach Lernprozessen auch vom Kortex aktiviert werden koénnen. Emo-
tionen wiéren also nach dieser Definition theoretisch nicht viel mehr als komplexe Reflexe. Demnach wiirde es auch nur
eine begrenzte Anzahl an biologisch festgelegten Emotionen geben, wobei auch Kombinationen méglich wéren. Natiirlich
ist die gefithlte Wahrnehmung einer Emotion wesentlich komplexer als nur ein simpler Reflex, womit man zu der Frage
gelangt was nun das neurobiologische Aquivalent eines “Gefiihls” ist.

Auf Wikipedia ist zu diesem Thema folgendes Zitat zu finden: “Die Emotion oder der Affekt ist vom Fiihlen oder
dem Gefiihl zu unterscheiden. So erfassen die Begriffe des Fithlens oder des Gefiihls die unterschiedlichsten psychischen
Erfahrungen und Reaktionen die sich beschreiben und damit auch versprachlichen lassen, wie u. a. Angst, Arger, Komik,
Ironie sowie Mitleid, Eifersucht, Furcht, Freude und Liebe.” [Wik15d]

Man sieht an den genannten Beispielen, dass Gefiihle wesentlich weiter gefasst sind und auch Zustédnde wie “Ironie”
enthalten, die sicher nicht auf einfache Reflexe zuriickzufiihren sind. Allerdings auch, dass sich einige Emotionen und
Gefiihle iiberlappen. Gefiihle werden auch oft als Gefiihls-“Zustand” beschrieben, was, wie sich gleich zeigen wird, eine
sehr passende Beschreibung sein konnte. Weiter oben wurde beschrieben, dass sich die Zellen von Arealen wie der Amyg-
dala durch Lernprozesse mit dem Kortex verkniipfen konnen. Die Zellen der emotionalen Reflexschaltungen kénnen also,
wie die anderen Pyramidenzellen des Kortex, in die Assoziationsstrukturen aufgenommen werden. Hierbei wiirden sie
dann die jeweilige Emotion reprasentieren. Fiir jede Emotion gébe es also zugehorige Repréasentationen und damit auch
Assoziationen zu anderen Représentationen. Wenn nun eine Emotion stark aktiviert wird, wiirde sie iiber ihre Verbin-
dungen in den Kortex andere mit ihr assoziierte Reprasentationen aktivieren. Diese wiirden dann im nichsten Zeitschritt
wiederum ihre Assoziationen aktivieren und so weiter. So entsteht nach einigen Zeitschritten eine grofe, diffus aktive
Reprasentationsmenge, welche in irgendeiner Form logisch mit der urspriinglichen Emotion in Verbindung steht. Sobald
die Aktivierung der Emotion aufhort, wiirde sich diese “Aktivitdtswolke” der Reprasentationsmenge langsam auflésen
oder in Zustdnde iibergehen, die sich logisch weiter von der Emotions-Représentation entfernen. Eine mogliche Annah-
me wdre also, dass das neurobiologische Korrelat eines Gefiihls oder eines Gefiihlszustands eine Menge an verkniipften
Représentationen wéren, welche zu einem bestimmten Zeitpunkt einen gewissen Aktivierungszustand haben. Man konn-
te ein Gefiihl also als eine Aktivitdtsmenge bezeichnen. Dies konnte anschaulich bedeuten, dass das Gefiihl der Farbe Rot
dadurch zustande kommt, dass kurz nach dem Betrachten indirekt Reprasentationen diffus aktiv werden, welche mit der
Représentation Rot verkniipft sind, wie zum Beispiel die fiir Blut, Liebe, Fehler, rote Gegenstédnde oder generell alle, die
oOfters gleichzeitig mit Rot aktiv waren. Diese riesige Aktivititsmenge von logisch zusammenhéngenden Reprasentationen
ware dann der Gefithlszustand der Farbe Rot. Wenn also etwas Rotes betrachtet wird, nimmt man gleichzeitig indirekt
und unterschwellig alle mit Rot verkniipften Elemente wahr. Natiirlich wire diese Aktivitdtsmenge nicht statisch, sondern
ware ununterbrochen entlang der Assoziationsverkniipfungen in Bewegung und wiirde sich daher andauernd verformen
oder nach und nach fliefend in andere Gefiihlszustdnde iibergehen. Zu dieser Theorie passt, dass ohne kortikale Ak-
tivitdt keine Wahrnehmung von Gefiihlen oder bewusste Wahrnehmung generell méglich ist [pon15], was zeigt, dass
diese Struktur zumindest einen essentiellen Anteil an der Wahrnehmung von Gefiihlen hat. Nach der obigen Definition
sind Gefiihle unterschiedlichste Erfahrungen, die sich beschreiben und versprachlichen lassen. Auch das spricht fiir die
Aktivitdtsmenge im Kortex, da alle Sprachstrukturen wie das Broca- und das Wernicke-Areal zum Verstehen und Bilden
von Sprache ebenfalls im Kortex sitzen und sie lediglich die Informationen verarbeiten und erzeugen kénnen, die bereits
durch Mengen aktiver Représentationen im Kortex vorhanden sind. Natiirlich erkldrt diese Theorie lediglich, was das
neuronale Korrelat eines Gefiihls ist und nicht, wie der subjektive Eindruck, also die Qualia davon, empfunden wird.
Hierbei handelt es sich allerdings auch um eine sehr philosophische Fragestellung, die zum Nachbauen eines fithlenden
Systems wahrscheinlich nicht relevant ist. Die Theorie konnte aber zumindest dabei helfen, die thematisierten Begriffe
exakter voneinander zu trennen, wenn nicht sogar ein erster Schritt zu einem datenverarbeitenden System mit starker
kiinstlicher Intelligenz sein.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung

Im Einleitungsteil wurde beschrieben, wie die Informationsverarbeitung im Allgemeinen funktionieren kann, welche
Vorteile sich durch einen mdglichst universellen Verarbeitungsmechanismus ergeben und wie der Kortex mit sehr un-
terschiedlichen Informationsformen umgeht. Im Biologieteil wurden zuerst die Mechanismen einzelner Zellen betrach-
tet, welche die Grundlagen kortikaler Informationsverarbeitung bilden. Darauf aufbauend wurde das Verhalten kleiner
Gruppen unterschiedlicher Neuronen betrachtet und wie sie durch ihr Zusammenspiel Repréasentationen bilden und ab-
strahieren konnen. Schlieflich wurde der grundlegende Aufbau kortikaler Strukturen und die weiteren Verbesserungen
im sechsschichtigen Neokortex thematisiert. Im dritten Kapitel wurde zuerst gezeigt, welche unterschiedlichen Speicher-
hierarchien sich mit einem solchen System realisieren lassen, wann Abstraktionsebenen oder Pufferbereiche entstehen
und wie kortikale Strukturen trainiert werden konnen. In der Simulation und im zugehorigen Simulationskapitel wurden
das Verhalten und das Zusammenspiel der beteiligten Mechanismen getestet und beschrieben. Dabei wurden mégliche
Probleme und Schwierigkeiten des Modells untersucht. Auf diese Weise konnte gezeigt werden, dass die erlauterten Me-
chanismen, wie erwartet, zusammenarbeiten und Informationen verarbeiten konnen. Um die gewonnenen Erkenntnisse
iiber kortikale Strukturen mit kognitiven Effekten in Verbindung setzen zu konnen, wurde im letzten Teil das Zusammen-
spiel kortikaler Strukturen mit anderen Gehirnarealen erklart. Dabei wurde dargestellt, wie die Informationsfliisse und
somit die Aufmerksamkeit in kortikalen Strukturen gesteuert werden kénnen, wie die kortikale Informationsverarbeitung
in eine gewisse Richtung gelenkt werden kann und darauf aufbauend, was die biologischen Korrelate von Emotionen und
Gefiihlen sein konnten.

6.2 Erweiterungen und Ausblick

Betrachtet man die in der Arbeit thematisierten Gehirnstrukturen, wurde in den ersten Kapiteln die grundlegende Funk-
tionsweise kortikaler Strukturen untersucht. Zu diesen Strukturen gehoren beispielsweise der Neokortex und der Hippo-
campus. Im letzten Kapitel wurde nun zusatzlich die Funktionsweise und der grobe Aufbau des Thalamus, sowie anderer
Strukturen aus dem Limbischen System, wie der Amygdala thematisiert, welche die Datenverarbeitung im Kortex koor-
dinieren und lenken. Ldsst man das Kleinhirn, welches lediglich die Feinmotorik von Bewegungsablaufen koordiniert,
auflen vor, wurden damit nahezu alle grof3eren Strukturen des Gehirns und ihre grundlegende Interaktion thematisiert.

Eine relevante Struktur, welche ebenfalls in hohere kognitive Prozesse involviert ist, sind die Basalganglien. Da ihre
Funktion hier nicht thematisiert werden konnte, weil dies den Umfang der Arbeit gesprengt hitte, konnte die Thema-
tisierung dieser Struktur ein Thema fiir ergdnzende Arbeiten sein, um damit eine noch umfassendere Theorie {iber die
Funktionsweise des Gehirns zu entwickeln. Dazu konnten die oben besprochenen subkortikalen Areale, die in dieser
Arbeit ebenfalls nicht ganz so detailliert thematisiert werden konnten, starker vertieft werden. Ein mindestens genauso
relevantes Thema fiir eine solche Arbeit wére, wie die verschiedenen Neuromodulatoren, wie Dopamin, Acetylcholin,
Adrenalin, etc. sich im Detail auf die Datenverarbeitung in kortikalen Strukturen auswirken, da auch hierauf nur am
Rande eingegangen werden konnte. Eine dritte interessante Erweiterung konnte die Thematisierung von neuronalen
Programmen, wie etwa Schlaf sein. Hierbei werden neue Informationen, die iiber den Tag im Hippocampus gespeichert
wurden, in vielen Schlafphasen durch héufiges wiederholtes Aktivieren langsam in den Kortex, den eigentlichen Lang-
zeitspeicher iibertragen. Solche Vorgénge erfordern eine komplexe Koordination von Signalen und Neurotransmittern,
um die Aktivitit bestimmter Hirnregionen zu bestimmten Zeiten zu beeinflussen. Auch solche Programme kénnten daher
zur Speicherkoordinierung beitragen.

Abgesehen von der Grundlage fiir die eben genannten Erweiterungen, konnten die Erkenntnisse {iber die Eigenschaften
biologischer datenverarbeitender Strukturen aus dieser Arbeit dafiir genutzt werden, um bestehende kiinstliche neuro-
nale Algorithmen zu ergénzen. Ein Beispiel hierfiir konnte sein, dass bestehende kiinstliche neuronale Netze eine Art
Speicherhierarchie erhalten, wodurch, wie zuvor beschrieben, kiirzlich integrierte Informationen fiir einen gewissen
Zeitraum hervorgehoben werden. So konnten kiinstliche neuronale Netze Ergebnisse erzeugen, die im aktuellen Kontext
wahrscheinlicher sind. Ein weiteres Beispiel, welches sich auf Spiking Neural Networks, aber méglicherweise auch auf
andere Strukturen anwenden lief3e, sind die erwdhnten Pufferstrukturen, welche sich automatisch bilden, sobald iiber
einen Zeitraum keine neuen Muster mehr gefunden werden konnen. Auf diese Weise konnten bestehende Algorithmen
wesentlich universeller werden, als sie es heute sind, und sie kénnen Informationen unabhingig davon verarbeiten, ob
sie zeitlich parallel oder zeitlich sequentiell vorliegen.

SchlieRlich kénnten die Erkenntnisse auch Ideen dariiber liefern, wie sich aus datenverarbeitenden Strukturen mit
schwacher kiinstlicher Intelligenz zum Beispiel autonome Systeme mit starker kiinstlicher Intelligenz realisieren lassen
konnten. Das heil3t, dass diese Systeme etwas wie echte Gefiihle und moéglicherweise Bewusstsein besitzen und dies nicht
nur vorspielen. Bis dahin ist es allerdings noch ein weiter Weg, auf dem noch viele Erkenntnisse iiber die Funktionsweise
neurobiologischer Systeme gewonnen werden miissen.
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