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1. Einleitung

1 Einleitung

Der Vortrag hatte zum Ziel einige Grundfragen der Modellierung von spikenden Neuronen zu kléren.
Zum einen soll die Frage behandelt werden, wie Information iiberhaupt in Spikes kodiert werden
kann. Danach wird ein einfaches Modell (das sog. Spike-Response-Modell) fiir spikende Neuronen
vorgestellt. Damit behandelt der Vortrag bzw. diese Ausarbeitung die folgenden Grundfragen:

e Was sind wichtige Eigenschaften eines Neurons?

Wie kann man in Spikes Informationen kodieren?

Wie kann man Information experimentell bestimmen?

Wie kann man Spikes interpretieren?

Mathematische Modellbildung?

2 Kodierung
2.1 Einfihrung

Ein reales Neuron besteht aus drei Hauptteilen — zumindest soweit es fiir eine einfache Modellierung
interessant ist. Fig. 1 zeigt eine schematische Zeichnung eines Neurons. Hier sind die drei Grund-
einheiten klar erkennbar. Die Dendriten dienen der Signalaufnahme und leiten Reize zum Zellkorper
weiter, an dem die eigentliche Informationsverarbeitung stattfindet. Das Axon leitet einen Spike dann
vom Zellkorper weiter zu Synapsen und damit zu den néachsten Neuronen. Zwei Neuronen sind durch
eine Synapse verbunden, wobei das Synapsen-Endkopfchen eines Neurons an die Dendriten oder den
Zellkern des nichsten Neurons andockt. Das andockende Neuron nennt man prdasynaptisch. Es dockt
am postsynaptischen Neuron an. Die Synapse bildet also gewissermallen die Trennung zwischen den
Neuronen.

Dendrite

Membran-
potential

Zellkorper 1ms

Synapsen- t

Endkopfchen Feuer zeit

Fig. 1: Messung von Spikes an realen Neuronen

Mit einer Sonde kann man an realen Neuronen die Spikes vermessen. Dabei wird die elektrische
Potentialdifferenz zwischen der Umgebung und dem Inneren des Axons (der Nervenzelle) gemessen.
Aus solchen einfachen Experimenten weill man, dass alle Spikes etwa die selbe Form haben und ca.
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2.2 Mathematische Beschreibung der Spikes
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Fig. 2: Spike-Rate eines einzelnen Neurons

1 — 2 ms andauern. Dies schlie3t eine Informationskodierung in der Linge der Spikes aus. Dies ldsst
nur noch zwei Moglichkeiten fiir den ,,Ort“ der Information zu. Zum Einen die Repetitionsrate der
Spikes und zum Anderen ihren zeitlichen Abstand. Im Folgenden werden einige GroBen definiert, die
die Information, die in den Raten steckt (experimentell) zugénglich machen. Es handelt sich also nicht
um Kodes im klassischen informationstheoretischen Sinne, sondern eher um vermessbare Groflen, die
einen Zugang zum System bieten.

2.2 Mathematische Beschreibung der Spikes

Nach obigen Feststellungen kann weder die Linge, noch die Form der Spikes fiir die Informationsko-
dierung verantwortlich sein. Also ist es legitim, diese Faktoren bei der mathematischen Modellierung
zu vernachlissigen. Damit bleibt nur mehr die Menge der Feuerzeitpunkte des i-ten Neurons in einem

Netz iibrig:
1
.7:1 = {‘th ), ...,tgn)}

Damit kann man also eine Sequenz von Spikes iiber eine Summe von §-Funktionen modellieren:

) W
Si(t) : (%ﬂé(t t1>

i

2.3 Ratencodes

Zuerst wollen wir einen Blick auf die Kodierung von Information in den Repetitionsraten der Spikes
werfen. Dieses Kodierungsschema hat den Vorteil, dass Spike-Raten gut und einfach vermessbar und
damit experimentell gut zugédnglich sind. Bereits seit dem ersten Drittel des 20. Jahrhunderts weif3
man, dass die Feuerrate von Neuronen in Muskeln direkt von der auf diese ausgeiibten Kraft abhéngt.

Im folgenden sollen zwei Arten von Raten eingefiihrt werden. Zum einen die Spike-Rate eines
einzelnen Neurons und zum Zweiten die rdumlich gemittelte Rate einer ganzen Population von Neu-
ronen. Beiden ist gemein, dass die Information in der Hiufigkeit der Spikes liegt. Eine hohe Rate
(viele Spikes pro Zeiteinheit At) kann etwa einen groflen Reize; eine niedrigere Rate einen schwa-
chen Reiz bedeuten.

2.3.1 Spike-Rate

Zur Bestimmmung dieser (einfachsten) Rate zé@hlt man einfach iiber ein Zeitfenster At hinweg alle
vom Neuron erzeugten Spikes Tpikes.




2.4 Zeit-Kodes

Fig. 2 zeigt, wie das Ergebnis einer solchen Ratenbestimmung aussehen konnte. Die Messung der
Spike-Rate eignet sich sehr gut fiir Laborexperimente, bei denen sich Reize langsam und kontrolliert
dndern. Unter diesen Bedingungen treten oft regelméBige, sich langsam dndernde Spike-Muster auf,
die von einer solchen Rate gut wiedergegeben werden kénnen. Durch die zeitliche Mittelung reagiert
diese Rate aber sehr langsam auf Anderungen im vermessenen System. So sind an lebenden Systemen
Messfenster von At =~ 100—500ms notig um eine sinnvolle Statistik zu erhalten. Allerdings bewegen
sich Vorgénge in Lebewesen auf Zeitskalen, die um ein bis zwei Groflenordnungen unter dieser liegen
miissen. So kann etwa ein Mensch ein Gesicht in ca. 200 ms erkennen und eine Fliege in ca. 30 ms
auf einen Reiz reagieren. Beides sind Vorgédnge an denen natiirlich nicht nur ein Neuron beteiligt
ist. Aulerdem geht jegliche Information iiber die zeitliche Struktur der Spikes verloren. In allen drei
Fillen in Fig. 2 wiirde man eine Rate von v = §/At bestimmen, die Strukturen sind aber extrem
unterschiedlich. Auch hingt die Rate bei unregelméfBigen Mustern (siehe Beispiel zwei) sehr sensitiv
von der Position des Messfensters At ab.

2.3.2 Populationsaktivitat

Die Populationsaktivitit A (t) (siehe 3) definiert ein gutes Mal fiir Experimente an ganzen Ensembles
von Neuronen. iiber einen kleinen Zeitraum At wird die Anzahl der aktiven Neuronen gezihlt und
auf den Umfang N des gesamten Ensembles, sowie die Zeit At normiert. Ein aktives Neuron ist dabei
ein Neuron, dass im Zeitfenster [t,t + At] gefeuert hat. Diese Definition ist allerdings in der hier
gezeigten Form nur fiir homogene, also vollkommen gleichmiBig vernetzte (alle mit Allen vernetzt
und gleiche Gewichtung der Verbindungen), Neuronen-Ensembles anwendbar. Wenn das Netzwerk
inhomogen wird, so ist eine rdumliche Gewichtung bei der Rate notwendig. Diese Rate ist also eher
fiir Simulationsexperimente interessant. Da sie aber keine zeitliche Mittelung enthélt kann eine sol-
che rate schnell auf Anderungen in der Population reagieren. Auch gehen hier aufgrund der kurzen
Zeitspanne At nicht alle Informationen iiber die zeitliche Abfolge verloren, dafiir konnen raumliche
Muster, die sich u.U. im Ensemble bilden, nicht mehr dargestellt werden.

1T nae(t;t 4+ At)

Al =71 N

At: zeitliche Auflosung

betrachtetes N: Anzahl der Neuronen in Population
Ensemble Taet(t; t + At): aktive Neuronen in [t;t + At]

[A(t)] = 1s7': Aktivitiit

@ aktives Neuron
O inaktives Neuron

Fig. 3: Populationsaktivitit eines Ensembles von Neuronen

2.4 Zeit-Kodes

Wie wir gesehen haben, weisen die Raten-Kodes einige gewichtige Nachteile auf. Sie scheinen auch
nicht geeignet um alle neuronalen Vorginge in der Natur zu beschreiben. So weill man etwa aus Expe-
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2.4 Zeit-Kodes

rimenten in Verbindung mit der Informationstheorie, dass ein Grofteil der Information in den ersten
20 —50ms nach einem Reiz enthalten sein miissen. Um solches Wissen zu beriicksichtigen muss man
also auch das genaue Timing der Spikes beriicksichtigen und auf jegliche Mittelung verzichten. Die
hier vorgestellten ,,Kodes* basieren alle auf dem Konzept der Zeit-bis-zum-ersten-Spike (in der eng-
lischen Literatur: time-to-first-spike). Diese GroBle ermoglicht es die Information an verschiedenen
,Orten zu kodieren, wie die folgenden Abschnitte zeigen werden.

2.4.1 Zeit-bis-zum-ersten-Spike

Gehen wir davon aus, dass zum Zeitpunkt t, ein Reiz erfolgt. Dies kann z.B. ein Hammer sein, der
auf einen unvermittelt im Weg liegenden Finger trifft. Zu einem spéteren Zeitpunkt t + At reagiert
dann ein Neuron, das an einem Druckrezeptor angeschlossen ist, mit einem Spike (siehe Fig. 4).

Reiz: |
starke Stimulation:

— It— Dt

schwache Stimulation:
— I‘_ Dtschwach

t, Zeit

Fig. 4: Zeit-bis-zum-ersten-Spike

Nun kann eine lange Zeit At eine schwache Stimulation bedeuten, eine kurze Zeit eine starke
Stimulation. In unserem — zugegebenermal3en etwas unangenehmen — Beispiel wire danach At wohl
sehr kurz. Damit eignet sich dieses Kodierungsschema, um die stirke eines Reizes zu reprisentieren.
Allerdings taucht hier ein anderes Problem auf: Um eine iiberhaupt Information aus dieser Kodie-
rung ziehen zu konnen, muss im verarbeitenden System (hier z.B. das Gehirn) eine Information iiber
den Zeitpunkt t, vorhanden sein, da die Messung ja im Gegensatz zu den vorher diskutierten Raten
relativ zu t, erfolgt. In den folgenden zwei Unterabschnitten soll also geklirt werden woher eine
solche Information im lebenden System kommen kann und wo es folglich Sinn macht ein solche
Kodierungsschema anzunehmen.

2.4.2 Synchronizitat

Eine erste Moglichkeit die Information aus der Zeit-bis-zum-ersten-Spike zu extrahieren besteht dar-
in, die Synchronizitit in neuronalen Netzen auszunutzen. Werden mehrere Neuronen gleichzeitig
erregt, so werden sie ihrerseits auch zu annihernd gleichen Zeitpunkten feuern (siehe Fig. 5a). Et-
was allgemeiner ausgedriickt kann man raum-zeitliche Muster als Information iiber die Zusammen-
gehorigkeit interpretieren. Es gibt experimentelle Hinweise darauf, dass Neuronen, die beim Sehsinn
die selben Objekte ,,sehen” auch synchron feuern.

2.4.3 Phasenkodierung

Bei der Phasenkodierung (siehe Fig. 5b) wird die Zeit bis zum ersten Spike relativ zu einem (peri-
odischen) Hintergrundsignal gemessen. Solche Signale treten im Korper an mehreren Stellen auf. Ein
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2.5 Zwei experimentelle Vertahren

a) Synchronizitat b) Phasenkodierung
Hintergrund-Oszillation:
| |

starke Stimulation:

I I - I‘—Dtstark I
| ]
VI = | schwache Stimulation:
] ] — |‘—Dtschwach I

Zeit> Zeit>

Fig. 5: Synchronizitit und Phasenkodierung in neuronalen Netzen

prominentes Beispiel ist etwa der Herzschlag. In einem einfachen Kodierungsschema steht hier eine
grofe Verzogerung fiir einen schwachen Reiz und eine kleine Verzogerung fiir einen starken.

2.5 Zwei experimentelle Verfahren

In diesem Abschnitt sollen noch kurz zwei Verfahren angerissen werden, mit denen man typische
Reize bzw. Reaktionen auf Reize ermitteln kann. Dadurch gewonnene Informationen konnen dann in
Modelle einflieBen. Diese Verfahren sind aber beide nur fiir sehr einfache Systeme und unter stark
kontrollierten Bedingungen einsetzbar.

Ein gutes Beispiel, um sich diese Verfahren zu veranschaulichen ist etwa das Ausldsen eines
Spikes an einem einfachen Sinnesrezeptor (z.B. Druck oder Temperatur).

2.5.1 Spike-Dichte

Es kann interessant sein die typische Reaktion eines Neurons auf einen definierten Reiz zu ermitteln.
Dazu wiederholt man einen definierten Reiz mehrmals und zeichnet jeweils in einem Zeitfenster nach
dem Beginn des Reizes die Spikes auf. Danach erstellt man ein Histogramm fiir die Haufigkeit der
Spikes (siehe Fig. 6). Ein solches Histogramm nennt man Peri-Stimulus-Time-Histogram (PSTH).
Bei diesem Verfahren wird wieder eine Mittelung durchgefiihrt, diesmal iiber mehrere Laufe des
Experimentes.

Es ist offensichtlich, dass dieses Verfahren nur unter sehr unrealistischen und kontrollierten Be-
dingungen funktioniert. Es ist wohl auch nicht geeignet, um komplexe Reaktionen zu verstehen. So
kann etwa ein Frosch die Trajektorie einer Fliege nicht mehrfach vermessen, bevor er sie frisst.

2.5.2 Rekonstruktion des Reizes

Oft ist es interessant den typischen Verlauf eines Reizes zu kennen, der zu einem Spike fiihrt. Dazu
zeichnet man sowohl die erzeugten Spikes, als auch den Verlauf des Reizes auf. Danach extrahiert
man den Verlauf des Reizes jeweils in einem Zeitfenster At vor jedem Spike und mittelt {iber alle
diese kurzen Verldufe (siehe Fig. 7).




3. Neuronen-Modelle

Lauf 1 M B 1 nspikes(t;t+At)
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Fig. 6: Spike-Dichte und Peri-Stimulus-Time-Histogram (PSTH)

3 Neuronen-Modelle

Nachdem nun ein Einblick gegeben wurde, wie Information in lebenden neuronalen Netzen kodiert
sein konnte, bzw. wie man diese extrahieren kann, soll es nun darum gehen ein einfaches (mathe-
matisches) Modell fiir spikende Neuronen zu erstellen. Grundsitzlich gibt es hier zwei Arten von
Modellen:

1. mikroskopische Modelle:

e simulieren die Zellmembran: Ionenkanéle, Depolarisierung ...

e simulieren einzelne Messenger-Molekiile und biochemische Reaktionen

® EW
® ® ® ® Zelle

>

Mittelung
typischer Reiz

>
’Zeit

Fig. 7: Rekonstruktion eines typischen Reizes im Experiment




3.1 Einfache phinomenologische Eigenschaften von lebenden Neuronen

2. makroskopische Modelle :

e Neuron als black-box, die bei geniigender Erregung Spikes erzeugt

e Vergroberung: Interaktion zwischen Neuronen-Ensembles

Reiz Spikes
>

Neuron

3.1 Einfache phanomenologische Eigenschaften von lebenden
Neuronen

In Fig. 8 sieht man einen kleinen Ausschnitt aus einem lebenden neuronalen Netzwerk, wie es etwa
in der menschlichen Haut vorliegen kann. Sinnesrezeptoren zeichnen Umweltparameter (z.B. Druck,
Temperatur usw.) auf und geben diese als kontinuierliche Signale weiter. Die ersten Neuronen erzeu-
gen dann aus diesen Reizen Spikes, die durch das Netzwerk verarbeitet werden konnen.

Kommt von einem préasynaptischen Neuron ein Spike an, so erhoht (excitatorische Synapse)
oder vermindert (inhibitorische Synapse) dieser kurzzeitig das Membranpotential des Neurons. Uber-
schreitet das so verdnderte Membranpotential dann eine gewisse Schwelle, so wird vom Neuron sei-
nerseits ein Spike ausgesendet. Dazu sind 1.A. sehr viele gleichzeitig auftretende Spikes notwendig
(Prinzip der Synchronizitit!).

Nachdem ein Spike ausgelost wurde (siehe Diagramm in Fig. 8) sind fiir eine kurze Refraktdrspe-
riode & keine weiteren Spikes mehr moglich. Wihrend der Zeit dgap, in der sich das Membranpo-
tential auf seinen Ruhewert einstellt, ist eine verminderte Sensitivitit gegeben.

3.2 Das Spike-Response-Modell
3.2.1 Modellierung des Neurons

In Fig. 9 ist das Spike-Response-Modell schematisch dargestellt. Ein Neuron wird durch eine ,,black
box“ mit gewichteten Eingéingen und einem Ausgang dargestellt. Der Zustand des Neurons wird in
der GroBe w(t) dargestellt, die ungefihr dem Membranpotential einer realen Nervenzelle entspricht.

Sinnesrezeptor prasynaptische Neuron  betrachtetes Spike
Neuron Membr an-
potential

4

Synapse

A A

kontinuierliche Signale Spike-Weiterleitung

) Ty Gow

Fig. 8: Schematische Darstellung der Grundeinheiten eines lebenden neuronalen Netzes und ihrer
Verkniipfungen




3.2 Das Spike-Response-Modell

Das Ruhepotential wird hier der Einfachheit halber auf u®"®) = 0 gesetzt. Spikes werden, wie in

Abschnitt 2.2 nur durch die Zeitpunkte ihres Auftretens charakterisiert:

Wird eine Grofle mit einem tiefgestellten Zeichen (z.B. w;) versehen, so gibt dies das zugeordne-
te Neuron an. So bezeichnet etwa t§“’ den Zeitpunkt, zu dem das i-te Neuron seinen n-ten Spike
ausgesendet hat.

Ein Spike wird ausgelost, wenn das Membranpotential w(t) (von unten) die Schwelle © iiber-
schreitet. Damit kann man die Menge der Feuerzeitpunkte auch schreiben, als:

dui
Fi= {t‘ui(t) > und o > O}

Die Bedingung % > 0 sichert das Uberschreiten der Schranke von unten, ist aber nicht unbedingt
notwendig.

3.2.2 Modellierung von Spikes und deren Wirkung

Ein realer Spike hat ungefihr die Form, wie sie rechts in Fig. 9 gezeigt ist. In das Spike-Response-
Modell flieBen vor Allem zwei Parameter eines solchen Spikes ein: Zum einen die Refraktirszeit O,f,
in der das Neuron nicht nochmal spiken kann. Und die Dauer des Spike-After-Potential (SAP) dsap,
wihrend der eine verringerte Sensitivitidt des Neurons vorliegt. Diese Eigenschaft wird durch den

ni(t — tgn))-Kem im Modell implementiert. Der Verlauf einer solchen Funktion ist in Fig. 10 rechts
dargestellt. Nach der Zeit dsap ist der n;-Kern wieder null. Davor erniedrigt er das Membranpotential
ui(t). Wihrend 0,¢ kann man 1n; = —oo setzen, um ein weiteres spiken zu verhindern. Fiir jeden
ausgesandten Spike wird ein n;-Kern auf das Membranpotential addiert:

ui(t) = Z i <t—t£ﬂ)+

tgf] eF;

Die Summe in diesem Ausdruck geht tiber alle bisher ausgesandten Spikes (tgﬂ c F).

Eingange Ausgang

.%Neuron i tHt@  ®
prasynaptische Zustand: uj(t | I ion
Ne““’”e”j'j'.—w-”—> Schwelle: J() —> 11 ]

kontinuierliche Reize / u/i\(t) ti(f): Spi ke f

J

Fig. 9: Schematische Darstellung des Spike-Response-Modells




3.2 Das Spike-Response-Modell

Die Verbindungen zu den prasynaptischen Neuronen j,j’... sind durch die Zahlen wy;, wyj... ge-
wichtet. Dies spiegelt die unterschiedlich starken synaptischen Verbindungen zwischen Nervenzellen
wieder.

Die Auswirkung eines vom préisynaptischen Neuron j ankommenden Spikes wird durch den
eyt — tgn))—Keme, beschrieben. Eine solche Funktion ist in Fig. 10 links dargestellt. Fiir jeden an-
kommenden Spike wird diese Funktion auf das Membran-Potential addiert.

w(t)= ... + Z Z Wiy - € <t—t§ﬂ)

j prisyn. t]{ﬂ €F;

Hier wird zuerst tiber alle prasynaptischen Neuronen und danach iiber alle je von diesen ausgesende-
ten Spikes summiert.

Man unterscheidet inhibierende und excitatorische Spikes/Synapsen, die durch entsprechende €;-
Kerne ausgedriickt werden. Ein inhibierender Kern ist negativ und erniedrigt damit das Membranpo-
tential. Ein erregender/excitatorischer Kern ist positiv und erhoht damit u;(t). Die maximale Hohe
€max €ines erregenden Spikes ist um einiges kleiner als die Schwelle 9. Dies stellt sicher, dass mehrere
Spikes nahezu gleichzeitig ankommen miissen, um einen Folgespike auszuldsen. In Fig. 8 kann man
rechts erkennen, wie das Membranpotential etwas ansteigt und nach einem ersten Maximum wieder
zusammenfillt (gestrichelte Kurve). Erst ein weiterer Spike erhoht es soweit, dass ein Spike ausgelost
wird.

3.2.3 Kontinuierliche Reize

Zusitzlich zu Spikes konnen aus kontinuierliche Reize auf ein Neuron wirken. Diese werden durch
ein Funktion h?’“) (t) beschrieben. Damit kann man z.B. Rezeptor-Potentiale modellieren, die konti-
nuierlich sind, oder ein Hintergrundrauschen in das System einfiihren.

3.2.4 Das SRM im Gesamtiiberblick

Fiihrt man alle bisher beschriebenen Gréflen zusammen, so erhilt man als Gesamtgleichung fiir das
Membranpotential eines Neurons 1i:

0 T () ¢ E T )

t(”efi jprésyn.t]{flej_—j

i

N

€ ha
J Negend ' >t

t
\mnd

Fig. 10: Formen des e- und des n-Kernels
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3.2 Das Spike-Response-Modell

ll E I E Splkeshlgh
E I: E I: Spikeslow
J i i

h hhith

low?

t

Fig. 11: Zeit-bis-zum-ersten-Spike und Phasenkodierung im Spike-Response-Modell

3.2.5 Das Spike-Response-Modell und Kodierungsmodelle

Die in Fig. 10 beschriebenen Kodierungsschemata Zeit-bis-zum-ersten-Spike und Phasenkodierung
lassen sich auf einfache Weise im Spike-Response-Modell nachempfinden. Fig. 11 zeigt das schema-
tisch. Je stirker ein Reiz auf ein Neuron ist, bzw. je mehr Spikes kurz fast gleichzeitig ankommen,
desto steiler steigt das Membranpotential u;(t) an. Damit verschiebt sich der Zeitpunkt, zu dem die
Schwelle ¥ das erste mal iiberschritten wird nach links, ein Spike wird also friiher ausgeldst. Damit
hat man genau das schon friiher erwihnte Kodierungsschema: Ein stdrkerer Reiz 10st schneller einen
Spike aus, als ein schwicherer.

Phasenkodierung, als die Herstellung eines Bezuges zu einer Hintergrundschwingung ist auf ein-
fache Weise mit dem Anteil h!™(t) moglich. Dazu setzt man z.B.:

i

2
hexi(t) :==ho + hy - cos <?7t -t)

Fig. 11 zeigt auch dieses Kodierungsschema.

3.2.6 Zusammenfassung

Das hier beschriebene Spike-Response-Modell ist ein einfacher Spezialfall eines Threshold-Fire-
Modells. Es handelt sich um ein makroskopisches und sehr stark vereinfachendes Neuron-Modell.
Ihm fehlt z.B. jegliche Ortsauflosung innerhalb des Neurons. Ob es wirkliche Neuronen daher tatsdchlich
akkurat modellieren kann ist wohl zu bezweifeln. Dafiir ist das Modell sehr einfach zu implemen-
tieren und enthilt viele, auch experimentell zugingliche, Parameter. Es ermdoglicht so einen guten
Vergleich mit dem Experiment. Au3erdem ist die Simulation ganzer neuronaler Netzwerke mit dem
SRM moglich. Auch ist es kompatibel mit den am Anfang besprochenen Kodierungsschemata.

-11-



4. Literatur

4 Literatur

Dieser Vortrag basiert im Wesentlichen auf einem Text von Wulfram Gerstner, der so (oder in dhnli-
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