Alexander Sinsel: Organic Computing (Seminar WS 06/07)

2.4 Neuronale Netze

Das Nervensystem des Menschen ist ein hochkomplexes Netz aus Nervenzellen. Man un-
terscheidet das Zentralnervensystem (ZNS), bestehend aus Gehirn (Encephalon) und
Riickenmark (Medula spinalis) von dem peripheren Nervensystem. Die Komplexitét
der neuronalen Verschaltungen wird im Kortex des Grofshirns als am hdchsten ange-
nommen. Selbst weit voneinander entfernte Kortexbereiche sind durch ein dichtes Netz
von Nervenfasern miteinander verbunden. Auch wenn keine eindeutige Korrelation zwi-
schen morphologischer Komplexitit und kognitiven Leistungen erkennbar ist, so kann
doch davon ausgegangen werden, daf kognitive Fahigkeiten mafgeblich durch die Netz-

werktopologie, d.h. die Verschaltung zwischen den einzelnen Nervenzellen, bedingt sind.

Abbildung 18: Funktionelle Magnetresonanztomografie des Gehirns (links): Von oben
nach unten sind Grofhirn, Balken, Zwischenhirn (Diencephalon), Mittelhirn (Mesencepha-
lon), Hirnstamm und rechts davon das Kleinhirn (Cerebellum) zu erkennen. Schematische
Darstellung des Kortex (rechts): Dargestellt ist der dufere Kortex des Grofhirns (Neokor-
tez) mit dem frontalen Lobus (links), dem temporalen Lobus (unten), dem parietalen Lobus
(oben) und dem occipitalen Lobus (rechts) (aus Wikipedia - Die freie Enzyklopidie)

Eine der ersten, jedoch nicht bewiesenen Theorien zur stammesgeschichtlichen Ent-
stehung von Nervennetzen geht von einer einzigen neuromuskuldren Zelle aus, welche
alle Komponenten des Reflexbogens, namlich Reizaufnahme (Rezeptor), Erregungslei-
tung (Konduktor) und Wirkung (Effektor) in sich umfaft. Aus dieser hypothetischen
neuromuskuléren Zelle konnten sich durch Spezialisierung echte Sinneszellen (Rezep-
toren), Nervenzellen im eigentlichen Sinne, sowie Muskelzellen (Effektoren) entwickelt
haben. Allgemein wird heute davon ausgegangen, daf Nervenzellen aus sekretorischen
Zellen entstanden sind. Die einfachsten und wahrscheinlich urspriinglichsten Nervensy-
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steme besitzen Hohltiere (Coelenteraten). Polypen der Gattung Hydra besitzen ein gut
untersuchtes Nervensystem, bei dem schon eine lokale Konzentration von Nervenzel-
len zu erkennen ist. Bei Plattwiirmern (Platyhelminthen) lafst sich am Kopfende eine
auffallende Verdichtung der Nervenzellen erkennen, welche als Gehirn aufgefaltt wer-
den kann (Oberschlundganglion). Dieses hat bereits bilateralsymmetrische Strukturen.
Viele Insekten haben relativ dazu sehr weit entwickelte sensorische und integrative Sy-
steme zur Verarbeitung sensorischer Daten, was in einem verhéltnisméfig komplexen
Wahrnehmungs-Handlungs-Zyklus zum Ausdruck kommt. Die am weitesten entwickel-
ten Gehirne sind die fiinfteiligen Gehirne der Wirbeltiere (Vertebrata, Vertebraten).
Sie gliedern sich von rostral (schnabel-, schnauzenwirts) nach kaudal (zum Schwanze
hin, d.h. beim aufrecht stehenden Menschen nach unten, bei Tieren nach hinten) in
Endhirn (Telencephalon), Zwischenhirn (Diencephalon), Mittelhirn (Mesencephalon),
Hinterhirn (Metencephalon) und Nachhirn (Myelencephalon), das in das Riickenmark
iibergeht. Das Mittelhirn hat mit dem Tectum opticum und das Hinterhirn mit dem
Kleinhirn jeweils ein dorsales (riickenwérts gelegenes) Spezialorgan [DMS00].

Beim Menschen werden das Mittelhirn und Teile des Hinterhirns (ohne das Kleinhirn)
als Hirnstamm zusammengefafst. Das Endhirn wird wegen seiner groken Auspriagung (es
tragt beim Menschen 7/8 zur gesamten Gehirnmasse bei) als Grofhirn bezeichnet (Ab-
bildung 18, links). Teilbereiche des Gehirns, in denen die Nervenzellen eine geschichtete
Struktur aufweisen, werden als Kortez?* bezeichnet, die anderen Subsysteme als Ker-
ne. Das Grofhirn besteht aus den zwei halbkugelformigen Hélften (Hemisphdren) der
Grofhirnrinde (Cortex cerebralis) und den darunter liegenden (subkortikalen) Kernen.
Der oberste und duferste, sowie entwicklungsgeschichtlich neuste Teil der Grofshirnrinde
ist der sechsschichtige Neokorter. Er stellt den mit erheblichem Abstand grofiten Teil
der Grofhirnrinde dar, der nahezu die gesamte Oberfliche des Grofhirns iiberdeckt.
Der Korter, worunter im allgemeinen die Grofhirnrinde, gelegentlich auch speziell der
Neokortex verstanden wird?, zeichnet sich anatomisch durch zahlreiche Windungen
(Gyri), Spalten (Fissurae) und Furchen (Sulci) aus und wird grob in vier Lappen (Lo-
bi) unterteilt (Abbildung 18, rechts). Funktionell sind diese in eine Vielzahl weiterer
Areale untergliedert?®. In bestimmten Arealen laufen die Signale der Sinnesrezepto-
ren ein. Dort finden die frithen Verarbeitungsprozesse dieser Sinnesinformationen statt.
Beispielsweise treffen die visuellen Signale der Retina beider Augen, in der priméren

24Die Bezeichnung Korter (Rinde) ist in der gefalteten, rindenartigen anatomischen Struktur dieser
duleren Teilbereiche begriindet. Auseinandergezogen und geglittet werden im Kortex iibereinander
liegende, zweidimensionale Schichten von Nervenzellen erkennbar.

25Es sei angemerkt, daR auch das Kleinhirn rindenartige Strukturen besitzt.

26In der Humananatomie ist heute noch die Kartierung von Brodmann iiblich, welche den Kortex
in etwa 50 Bereiche, die sogenannten Areae, unterteilt. Dieser Kartierung liegt die unterschiedliche
Architektur der Zellanordnung (Cytoarchitektur) zugrunde, welche nicht eindeutig auf eine funktio-
nelle Gliederung abbildbar ist. Die neuere funktionelle Arealgliederung ist zwar weitgehend mit der
cytoarchitektonischen zur Deckung zu bringen, zeichnet sich jedoch durch eine geringere Anzahl ab-
grenzbarer Gebiete aus. In den Neurowissenschaften hat sich mittlerweile die neuere Unterteilung in
funktionelle Areale durchgesetzt.
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Sehrinde (V1) des wisuellen Kortez ein, nachdem sie im seitlichen Kniehdcker (Corpus
geniculatum laterale, CGL) zusammengefiihrt wurden. Die Projektion erfolgt retino-
top, d.h. die Signale benachbarter Zellen auf der Retina werden auf benachbarte Zellen
des V1 abgebildet. Entsprechend werden Signale des Tastsinns somatotop in den pri-
mdren somatosensorischen Kortex abgebildet. Man spricht allgemein von topographisch
geordneten Abbildungen, wenn Signale benachbarter Sinnesrezeptoren auf benachbarte
kortikale Neurone abgebildet werden. Als Integrationszentren der Wahrnehmung gelten
die sogenannten assoziativen Kortexareale. Es kann kein Zweifel daran bestehen, daf
wesentliche Teile des sogenannten neuronalen Korrelats hoherer kognitiver Fiahigkeiten
und komplexerer Verhaltensweisen?” hier zu suchen sind, was anhand entsprechender
Ausfallerscheinungen bei Lésionen in diesen Bereichen deutlich erkennbar wird [Da04].

2.4.1 Neurophysiologische Motivation

Einzelne Neuronen und neuronale Netzwerke konnen auf unterschiedlichen Abstrakti-
onsebenen beschrieben werden - begonnen bei quantenmechanischen Gesichtspunkten,
iiber die Betrachtung von Ionenkanélen oder einzelner Aktionspotentiale, bis hin zur
Beschreibung von Aktivitdtsraten einzelner Neuronen oder globaler Aktivitatsmuster.
In den klassischen Modellen neuronaler Informationsverarbeitung werden einzelne Akti-
onspotentiale als bindrwertige Ausgabe elementarer Berechnungseinheiten dargestellt,
wohingegen in der Neuroinformatik Sequenzen von Aktionspotentialen (Spikesequen-
zen®® ) oder Aktivititsraten (auch Feuerraten oder Spikeraten genannt) dynamisch be-
schrieben werden.

Es gibt verschiedene Arten von Neuronen, die sich morphologisch sehr stark unter-
scheiden konnen. Ein typisches Neuron besteht, grob skizziert, aus einem Zellkédrper
(Soma), einer Vielzahl von Fortsétzen, die als Dendriten bezeichnet werden, und einem
ausgezeichneten faserartigen Fortsatz, dem Azon, welches hdufig weitaus langer als die
Dendriten ist und am sogenannten Azonhiigel aus dem Zellkorper austritt (Abbildung
19, links). Die Aktionspotentiale werden im Axonhiigel unter anderem durch spannungs-
aktivierte Natriumkanéle generiert, die dort mit einer besonders hohen Dichte in der
Zellmembran auftreten. Ein Aktionspotential bedeutet die Verdnderung der elektrischen
Spannung zwischen intrazellulirer und extrazelluldrer Fliissigkeit {iber die Zellmembran
(Abbildung 19, rechts). Im normalen Zustand betrigt das Membranpotential etwa um
die -70 mV, was als Ruhepotential bezeichnet wird. Aktionspotentiale werden mit einer
Reduktion dieser Potentialdifferenz (Depolarisierung) eingeleitet, welche hauptsichlich
durch Offnung von Natriumkanilen in der Zellmembran erzeugt wird. Der Einstrom von
Nat-Tonen erhoht das intrazellulire Potential nur kurzzeitig, da das Membranpotenti-

2"Hierbei ist sicherlich problematisch, dak es bisher kein eindeutiges Maf fiir die Komplexitiit von
Verhaltensweisen und kognitiven Prozessen gibt. So erscheint beispielweise das Erkennen eines ver-
trauten Gesichts intuitiv weniger komplex, als die Addition zweier 100-stelliger Binfrzahlen, obgleich
letztere durch unvergleichbar einfachere neuronale Strukturen zu bewiltigen ist.

28 Aktionspotentiale werden auch in der deutschen Fachliteratur oftmals als Spike bezeichnet.
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Abbildung 19: Nervenzelle (links) und Aktionspotential einer Nervenzelle (rechts). In
der linken Skizze sind (A) Dendriten, (B) Zellorganellen, (C) der Zellkern, (D) das
Azon, (E) eine Nervenendigung, (F) der synaptische Spalt und (G) die prasynaptische
Nervenendigung anderer Neuronen dargestellt. Die rechte Skizze stellt den tber die Zeit
aufgetragenen Potentialverlauf auf der Zellmembran dar. (aus Wikipedia - Die freie Enzy-
klopddie)

al durch das Offnen anderer Ionenkaniile (wie z.B. der Kaliumkanile, was den Austritt
intrazelluldrer K ™-Tonen bewirkt) nicht nur wieder ausgeglichen (Repolarisierung), son-
dern kurzzeitig sogar unter das Ruhepotential abgesenkt wird (Hyperpolarisierung). In
dieser Zeit ist keine weitere Depolarisierung mdoglich. Demzufolge gibt es einen zeitli-
chen Mindestabstand zwischen zwei aufeinanderfolgenden Aktionspotentialen, welcher
als Refraktdrzeit bezeichnet wird. Das in dieser Weise generierte Aktionspotential ver-
lauft entlang des Axons, von wo aus es iiber Synapsen an die Dendriten und Zellkérper
anderer Neuronen weitergeleitet wird (efferentes Signal).

Uber die an den Dendriten und am Zellkérper befindlichen Synapsen laufen auch die Ak-
tionspotentiale prisynaptischer Neuronen ein (afferente Signale) und summieren sich im
Zellkérper?. Die Ubertragung des Signals durch die Synapsen kann entweder hemmen-

2 Gemeint ist hier die rdumliche Summation erregender postsynaptischer Potentiale (EPSP) von
verschiedenen unterschiedlich lokalisierten Synapsen, wobei die an den Dendriten ankommenden EPSP
auf dem Weg zum Zellkrper jedoch abfallen und darum am Axonhiigel nur noch geschwicht ankom-
men. Fiir inhibitorische postsynaptische Potentiale (IPSP) ist eine additive Verrechnung mit den
EPSP jedoch physiologisch nicht gerechtfertigt, da die hemmende Wirkung der TPSP lokal einen ver-
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Abbildung 20: Vereinfachte schematische Darstellung einer chemischen Synapse. Die im
Zellkorper produzierten Neurotransmitter erreichen die Synapsen in Vesikeln. FErhohte
Kalziumkonzentration bewirkt das Offnen der Vesikel und die Quantenausschiittung der
Neurotransmitter. (aus Wikipedia - Die freie Enzyklopidie)

den (inhibitorischen) Charakter haben, wenn die postsynaptische Zellmembran dadurch
hyperpolarisiert wird, oder erregend (ezzitatorisch) wirken, wenn die postsynaptische
Zellmembran dabei depolarisiert wird. Man spricht von hemmenden und erregenden
Synapsen. Erreicht das aufintegrierte Membranpotential am Axonhiigel einen bestimm-
ten Schwellenwert, so 6ffnen sich dort die Ionenkanéle und erzeugen ein Aktionspoten-
tial, welches entlang des Axons iiber Synapsen an andere Neuronen weitergeleitet wird.

Diese stark trivialisierte Darstellung neurophysiologisch weitaus komplizierterer Vor-
gidnge moge geniigen, das im néchsten Abschnitt vorgestellte erste Neuronenmodell von
Warren McCulloch und Walter Pitts [MP43] zu begriinden. Eine detailliertere Dar-
stellung findet man in Lehrbiichern der Neurophysiologie, beispielsweise in [SS01]. Ein
sehr elaboriertes dynamisches Neuronenmodell ist das von Hodgkin und Huxley [HH52|,
welches Aktionspotentiale in sehr dhnlicher Form, wie sie auch gemessen werden, be-
schreiben kann und in Abschnitt 2.4.5 kurz skizziert wird.

Zum Verstindnis des Perzeptrons von Frank Rosenblatt empfiehlt es sich, noch einen
kleinen Blick auf die synaptische Ubertragung von Aktionspotentialen zu werfen. Es
gibt elektrische und chemische Synapsen, wobei letztere weitaus haufiger vorzufinden
sind und im allgemeinen mit der Bezeichnung Synapse gemeint sind. Solche Synapsen
konnen die Aktionspotentiale nicht unmittelbar {ibertragen. Zwischen dem prasynapti-

vielfachenden Effekt zeigt. Es ist fiir das IPSP charakteristisch, dafl beim Zusammentreffen mit einem
EPSP die postsynaptischen Zelle weniger depolarisiert wird, als es der Summe aus EPSP und IPSP
entspriche. Dieser Sachverhalt fiilhrte zur Annahme einer absoluten Hemmung in dem Neuronenmodell
von Warren McCulloch und Walter Pitts (nichster Abschnitt).
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schen Axon und dem postsynaptischen Membran liegt ndmlich der synaptische Spalt.
Ein vom Axonhiigel einlaufendes Aktionspotential verursacht durch die Depolarisierung
in der Synapse die Ausschiittung von sogenannten Neurotransmittern. Diese chemischen
Botenstoffe diffundieren durch den synaptischen Spalt und reagieren mit postsynapti-
schen Membransensoren. Das bewirkt direkt (bei ionotropischen Rezeptoren) oder iiber
Umwege (bei metabotronischen Rezeptoren) die kurzzeitige Offnung bestimmter Ionen-
kanile in der postsynaptischen Zellmembran, wodurch dort ein Spannungssignal ent-
steht.

Dieser Vorgang stellt einen entscheidenden Aspekt neuronaler Informationsverarbeitung
dar. Die in der Synapse einlaufenden Spannungssignale werden keineswegs unverindert
weitergeleitet, sondern bei der synaptischen Ubertragung modifiziert. Die Art und die
Menge der ausgeschiitteten Neurotransmitter®® legt fest, ob ein Signal auf die post-
synaptische Nervenzelle erregend (dies ist beispielsweise bei Glutamat der Fall) oder
hemmend wirkt (wie bei GABA oder Glycin) und in welchem MaRe?'. Diese spezifische
Ubertragungseigenschaft einzelner Synapsen kann daher als multiplikativer Parame-
ter bei der Signalweiterleitung zwischen den Neuronen betrachtet werden, welcher in
der mathematischen Theorie der neuronalen Netze als synaptisches Gewicht bezeichnet
wird. Die synaptischen Gewichte sind keineswegs unverdnderliche Parameter, sondern
kénnen sich im Laufe der Zeit dndern, man spricht in diesem Zusammenhang von neu-
ronaler oder treffender von synaptischer Plastizitidt. Der Vorgang des Lernens ist auf
neuronaler Ebene in erster Linie als die dauerhafte Verinderung synaptischer Gewichte
zu verstehen. Zwar indern sich bei dem heranwachsenden Menschen auch die neurona-
len Verbindungsstrukturen selbst, beim erwachsenen Menschen besteht die neuronale
Plastizitat jedoch im wesentlichen nur noch in synaptischen Verdanderungen. Man un-
terscheidet kurzzeitige Verinderung der synaptischen Ubertragungseigenschaften von
langzeitigen, dauerhaften Verdnderungen. Bei letzteren wird die Ursache in einer Anre-
gung der Proteinsynthese vermutet, welche einen lingeren Zeitraum in Anspruch nimmt,
wohingegen kurzzeitige Verdnderungen im Sekundenbereich liegen und ebenso schnell
wieder abklingen kénnen.

Die Produktion der Neurotransmitter findet im Inneren des Zellkorpers statt. Unter-
schiedliche Proteine und Lipide werden durch das Axon zur Peripherie transportiert.
Der axonale Transport erfolgt bei verschiedenen Stoffen mit gleicher Geschwindigkeit,
da diese in einem einheitlichen Transportmedium bewegt werden, den sogenannten

30Manche Neurotransmitter treten allgemein mit hemmender Wirkung, andere mit erregender Wir-
kung auf. Viele Neurotransmitter, wie Acetylcholin (ACh), Dopamin, Noradrenalin oder Serotonin,
koénnen sowohl hemmende als auch erregende Wirkung haben. So wirkt ACh beispielsweise auf die
meisten Muskelfasern erregend, wohingegen es im Nervus vagus am Herzmuskel jedoch eine hemmende
Wirkung hat.

31Die chemischen Synapsen sind der wichtigste Angriffspunkt fiir auf das Nervensystem wirkende
Pharmaka oder Drogen, da es fiir fast jeden Neurotransmitter Ersatzstoffe gibt, welche an dieselben
Rezeptoren binden und dieselbe postsynaptische Wirkung zeigen.
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Vesikeln. So erreichen auch die Neurotransmitter die axonalen Synapsen in Vesikeln
(Abbildung 20). Bei Ankunft eines Aktionspotentials 6ffnen sich in der depolarisier-
ten Membran der Nervenendigung Kalziumkanile, was den Einstrom von Ca**-Tonen
auslost. Infolge der erhohten C'a?T-Konzentration 6ffnen sich die Vesikel, wodurch die
Neurotransmitter freigesetzt werden. Weil stets die in einem Vesikel vorhandenen Neu-
rotransmitter vollstindig ausgeschiittet werden, spricht man von einer Quantisierung
der Neurotransmitter und bezeichnet den Vorgang ihrer Freisetzung auch als Quanten-
ausschiittung.

Die kurzzeitigste Verdnderung der synaptischen Ubertragungseigenschaft ist durch das
Restkalzium vorangegangener Aktionspotentiale in der priasynaptischen Endigung be-
dingt und wird als synaptische Bahnung bezeichnet. Folgt auf ein Aktionspotential
ein zweites mit etwa 5 Millisekunden Latenz, so ist die durchschnittliche Quantenaus-
schiittung nach dem zweiten Aktionspotential dreimal so hoch wie bei dem ersten. Das
Restkalzium des vorangegangenen Aktionspotential addiert sich zu dem neu einstro-
menden Kalzium, sodaft sich mehr Vesikel als beim ersten Impuls 6ffnen. Der Effekt
wird noch stirker, wenn eine grofere Anzahl von Impulsen aufeinanderfolgt. Folgt ein
Aktionspotentiale seinem Vorgénger mit einer Latenz von mehreren 100 Millisekunden,
so tritt keine Verstirkung des zweiten Signals auf.

Geschieht diese kurzfristige Erhohung der synaptischen Ubertragungsstirke mit einer
Regelmafigkeit, so bewirkt dies eine langanhaltende Verdnderung der Synapse, bei der
sich nicht nur der Transmitterausstof erhoht, sondern auch anatomische Verdnderun-
gen stattfinden. Dabei vergroRert sich die Fliche, die fiir die synaptische Ubertragung
auf die nachfolgende Zelle zur Verfiigung steht. Dieses Phinomen wird als Langzeitpo-
tenzierung bezeichnet und heute als eine neurophysiologische Grundlage des Lernens
angesehen.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dafl es kurzzeitige und langfristige Verdnderungen
der synaptischen Ubertragungseigenschaften gibt, wobei letztere eine entscheidende
Voraussetzung des Lernens darstellen.

2.4.2 Die McCulloch-Pitts-Zelle und das Perzeptron

Das erste und einfachste Modell eines neuronalen Netzes stammt von Warren Mc-
Culloch und Walter Pitts |[MP43| aus dem Jahre 1943. Das Modell geht davon aus, daf
die neuronale Aktivitit eines einzelnen Neurons im wesentlichen durch zwei Zusténde
beschrieben werden kann, jenachdem, ob am Axonhiigel ein Aktionspotential generiert
wird oder nicht. Es stellt die Neuronen darum als bindre Schaltelemente mit einem
Ausgangssignal o € {0,1} dar. Diese sogenannten McCulloch-Pitts-Zellen sind entwe-
der aktiv o = 1 oder inaktiv o = 0. Kommt ein Eingangssignal von einer hemmenden
Synapse, so bleibt das Neuron grundsétzlich inaktiv (absolute Hemmung). Anderenfalls
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wird das Ausgangssignal o eines Neurons als Schwellenwertfunktion

| 1 fallsz >0
On(w) = { 0 falls x <0 (2.55)

iiber der Summe der erregenden Eingangssignale x; berechnet

N
0=0y sz —v (2.56)
i=0

linear

~
nicht—linear

Dabei ist ¥ der Schwellenwert, d.h. nur wenn die Summe der Eingangssignale grofer als
¥ ist, wird ein Aktionspotential generiert. Eine McCulloch-Pitts-Zelle berechnet somit
eine Funktion®? o : {0,1}" — {0, 1}, welche die Ausgabefunktion genannt wird. Modell-
neuronen mit einer bindrwertigen Ausgabefunktion iiber der Summe der Eingangssigna-
le werden auch als Integrate-and-Fire Neuronen bezeichnet. Die McCulloch-Pitts-Zelle
ist in Abbildung 23.a schematisch dargestellt.

Oder—Funktion

X, Oder| O 1

@ 0 o |01

X, 1| 1|1
Und—Funktion

X Und| O 1

° 0 0] 0

X 1 0 1

Abbildung 21: Implementierung der logischen Oder-, sowie der logischen Und-Funktion
durch die Wahl eines geeigneten Schwellenwertes der McCulloch-Pitts-Zelle.

Eine McCulloch-Pitts-Zelle mit zwei erregenden Eingangssignalen z; und x5 kann bei-
spielsweise mit dem Schwellenwert ¥ = 1,5 die logische Und-Verkniipfung und mit dem

32Daher die KI-Hypothese, daR sich geistige Vorginge durch Rechenprozesse beschreiben lassen
oder (in der starken Variante) sogar ontologisch auf solche reduzieren lassen. Die Reduktion geistiger
Zustinde auf funktionale Zusténde wird als Funktionalismus bezeichnet.
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Schwellenwert ¥ = 0,5 die logische Oder-Verkniipfung der Eingangssignale implemen-
tieren®® (Abbildung 21). Zur Implementierung einer exklusiven Oder-Verkniipfung miis-
sen jedoch mehrere McCulloch-Pitts-Zellen hintereinander geschaltet werden, sodak die
Ausgangssignale von Neuronen die Eingangssignale anderer Neuronen darstellen (Ab-
bildung 22).

Exklusive Oder—Funktion (XOR)

XOR| 0 1
0 0 1
1 1 0

Abbildung 22: Implementierung der ezklusiven Oder-Funktion (XOR) durch Zusam-
menschalten dreier McCulloch-Pitts-Zellen.

Warren McCulloch und Walter Pitts zeigten erstmals, daf prinzipiell jede logische und
arithmetische Funktion durch derartige Netzwerke von McCulloch-Pitts-Zellen darge-
stellt werden kann. Durch entsprechende Verschaltungen sind dariiberhinaus auch die
Komposition und die Iteration solcher Funktionen realisierbar. Daraus folgt, daf schon
dieses einfache Modell eines neuronalen Netzes berechenbarkeitstheoretisch dquivalent
zur Turingmaschine oder zu den allgemein rekursiven Funktionen ist und somit ein uni-
versales Berechenbarkeitsmodell darstellt®*.

Ein Netzwerk mit ungewichteten Synapsen hat einen entscheidenden Nachteil: Um un-
terschiedliche Funktionen zu implementieren oder diese zu optimieren, mufs die Netz-
werktopologie gedndert werden. Lernprozesse griinden physiologisch, wie im letzten
Abschnitt erwihnt, in erster Linie auf einer Anderung der synaptischen Ubertragungs-
eigenschaften. In Anlehnung an diesen biologischen Sachverhalt basieren realistischere
Modelle neuronaler Netze auf gewichteten Synapsen. Bei der synaptischen Ubertragung
wird das Signal mit dem jeweiligen Synapsengewicht w; € R multipliziert. Hemmende

33Das Signal 1 ist hier als wahr und das Signal 0 als falsch zu interpretieren.

34Fs sei angemerkt, daft die berechenbarkeitstheoretische Universalitit notwendigerweise eine nicht-
lineare Funktion O in (2.56), wie auch in (2.58) voraussetzt. Ein beliebig grokes Netzwerk linearer
Neuronen, d.h. solcher mit linearer Ausgabefunktion o = Zf\il W - 3, wie in Abbildung 23.c darge-
stellt, kann stets nur lineare Funktionen implementieren. Lineare Neuronen existieren nicht im Ner-
vensystem, jedoch kann die Signalverarbeitung durch die horizontalen und amakrinen Zellen in der
Netzhaut als in etwa linear betrachtet werden.
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a) zl b)

Abbildung 23: a) McCulloch-Pitts-Zelle mit ungewichteten Synapsen. Hemmende Syn-
apsen sind durch einen Kreis gekennzeichnet b) Perzeptron mit Schwellenwert ¥. c)
Neuron mit linearer Ausgabefunktion (lineares Neuron). d) Perzeptron mit auf 0 nor-
miertem Schwellenwert.

Synapsen bekommen einen negativen Gewichtswert (relative Hemmung):

0= 0Opgy (ﬁ:wi-xi—ﬁ> ) (2.57)

i=1

Dieses Neuronenmodell (Abbildung 23.b) wird als Perzeptron bezeichnet und wurde
1958 erstmals von Frank Rosenblatt [Ros58| vorgeschlagen. Es ist iiblich, den Schwel-
lenwert durch Einfiihrung eines mit wy, = —v gewichteten weiteren Eingabesignals
xo = 1 auf Null zu normieren (Abbildung 23.d). Die Ausgabefunktion (2.57) lautet
dann

N
0= 0y Zwlx, : (2.58)
i=0

linear
Vv
nicht—linear

Ein Perzeptron mit dem Schwellenwert ¢ = —wy = 1, sowie zwei Eingangssignalen z
und z, implementiert die logische Und-Verkniipfung, wenn es Gewichte wq, ws < 1 mit
wy + wy > 1 gefunden hat. Gewichte wq, ws > 1 implementieren die logische Oder-
Verkniipfung. Die Ausgabefunktion o(zy, x9,...) des Perzeptrons kann demnach durch
unterschiedliche Wahl der synaptischen Gewichte variiert werden.

Die McCulloch-Pitts-Zelle ist offensichtlich ein Spezialfall des Perzeptrons (2.57) mit
w; = 1 fiir erregende Synapsen und w; = —oo fiir hemmende Synapsen. Umgekehrt
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gibt es aber auch zu jedem Netzwerk mit gewichteten Neuronen und relativer Hem-
mung ein dquivalentes Netzwerk aus McCulloch-Pitts-Zellen. Demzufolge sind Net-
ze von McCulloch-Pitts-Zellen und Perzeptron-Netzwerke berechenbarkeitstheoretisch
aquivalente Modelle.

2.4.3 Vorwirtsgerichtete Netze

Im allgemeinen werden neuronale Netze graphentheoretisch durch eine Menge von N
Knoten zj, (k = 1,.., N) und maximal N? gerichteten Kanten wy,; (k,j = 1,.., N) dar-
gestellt, wobei im Riickgriff auf die biologische Nomenklatur die Knoten als Neuronen
und die Kanten als Synapsen bezeichnet werden. Es ist iiblich, daf mit x; sowohl das
k-te Neuron selbst, als auch dessen Ausgangssignal bezeichnet wird. Die synaptische
Verbindungsstruktur, man spricht von der Netzwerktopologie, wird durch die gerichte-
ten Kanten wy; beschrieben, iiber welche Signale vom Neuron z; auf das Neuron x
iibertragen werden®. Fiihrt keine Synapse vom i-ten zum k-ten Neuron, so ist wy; = 0.
Dem natiirlichen Vorbild entsprechend gibt es keine Synapsen, die von einem Neuron
zu diesem selbst fiihren; folglich ist w;; = 0 Vj.

Kortikale Schichten werden hiufig durch vollstdndig, wechselseitig verbundene Neuro-
nen innerhalb einer jeweiligen Schicht (laterale Verbindungen) modelliert, wohingegen
die Verbindungen von einer Schicht zur néchsten einseitig gerichtet sind (Abbildung
24a). In der ersten Schicht laufen die sensorischen Eingangssignale der Sinnesrezepto-
ren ein, welche von Schicht zu Schicht weiterverarbeitet werden. Durch die lateralen
Verbindungen erhilt jedes Neuron Informationen von allen Sinnesrezeptoren.

Von solchen rekursiven Netzen, in welchen eine Riickkopplung vorliegt®, unterscheiden
sich vorwdartsgerichtete Netze durch eine zykelfreie Tolpologie. Bei ihnen wird die Zeit
iiblicherweise vernachléssigt und die Funktionsauswertung in den Knoten als instantan,
d.h. ohne Zeitverlust, angenommen?®’. Jedes Ausgangssignal x;, wird dabei als zeitunab-
hidngige Ausgabefunktion {iber allen Signalen der Sinnesrezeptoren dargestellt. Die von
den Sinnesrezeptoren ausgehenden Signale werden auch als Eingabemuster oder Stimu-
lus bezeichnet, die Teilmenge der Sinnesrezeptoren, von welcher effektiv Informationen
an ein Neuron x weitergeleitet werden, stellen das sogenannte rezeptive Feld dieses
Neurons dar.

Von der anatomischen Schichtenstruktur des Kortex ist der speziellere Begriff der Schich-
tenarchitektur in der Theorie der neuronalen Netze zu unterscheiden. Dieser bezieht

35Der Grund dafiir, daf man im Index k links von 4 stehen hat, obgleich die Richtung der Kante von i
nach k verlduft, liegt daran, daf man bei dieser Schreibweise die wy; als Eintrige einer Gewichtematrix
W betrachten kann.

36In den Modellen kortikaler Schichten ist die Riickkopplung durch die wechselseitigen lateralen
Verbindungen gegeben.

37Dies ist in rekursiven Netzen nicht méglich, da dort bei instantaner synchroner Berechnung die
Ausgabefunktion nicht mehr eindeutig ist.
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Abbildung 24: a) Dreischichtiges rekursives Netzwerkmodell zur Beschreibung kortikaler
Schichten, welches keine Schichtenarchitektur im Sinne klassischer Modelle neuronaler
Netze darstellt, da Neuronen afferente Signale von Neuronen der gleichen Schicht iber
laterale Verbindungen erhalten. b) Dreischichtiges, vorwdrtsgerichtetes Netzwerk mit
Schichtenarchitektur im engeren Sinne. Die Neuronen x4, x5, xg der Eingangsschicht
stellen das rezeptive Feld des Neurons xy in der Ausgabeschicht dar. ¢) Vorwdrtsgerich-
tetes Netzwerk ohne Schichtenarchitektur. Auch hier ist das rezeptive Feld des Neurons
xy, durch die Neuronen x4, x5 und xg gegeben.

sich nicht auf die rdumliche Anordnung der Neuronen, sondern ausschlieflich auf die
Netzwerktopologie. Eine Schichtenarchitektur liegt dann vor, wenn die Menge der N
Neuronen in [ disjunkte Teilmengen Ni, No, ..., N; unterteilt werden kann, sodafs die
Kanten ausschlieflich Neuronen in aufeinanderfolgenden Teilmengen und in aufsteigen-
der Richtung verbinden. Die Neuronen der Teilmenge NNj bilden die k-te Schicht. Man
nennt die Schicht Ny Fingabeschicht und N; Ausgabeschicht. Alle anderen Schichten
werden als Zwischenschichten bezeichnet. Offensichtlich gibt es bei Schichtenarchitek-
turen keine Zyklen und die Signalverarbeitung erfolgt in eine Richtung, ndmlich von
der Eingabeschicht zur Ausgabesschicht. Schichtenarchitektur stellen stets vorwirts-
gerichtete Netze dar. Obgleich Schichtenarchitekturen in biologischen Nervensystemen
eigentlich nicht auftreten, sind sie eine beliebte Vereinfachung. Allenfalls die frithen
neuronalen Verarbeitungsstufen in den &ufersten Schichten des Kortex kénnen in sehr
grober Nidherung durch eine dquivalente Schichtenarchitektur dargestellt werden, wih-
rend nahezu alle Neuronen im inneren des Kortex vielfach rekursive Signale empfangen
und darum dynamisch modelliert werden miissen.

(2)

Abbildung 25 zeigt ein dreischichtiges Netzwerk mit den Neuronen x; )

und xéQ in
der zweiten Schicht und dem Neuron x§3) in der dritten Schicht. Oftmals werden die
Neuronen der Eingabeschicht xgl) und :cgl) nicht eingezeichnet. Die zusétzlichen oberen
Indizes kennzeichnen die Schicht. Diese Schreibweise ist bei geschichteten Netzwerken

iiblich. Das dreischichtige Netzwerk hat in der Ausgabeschicht ein einzelnes Neuron mit
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Abbildung 25: Dreischichtiges Perzeptron zur Implementierung aller zweistelligen Bool-
schen Funktionen.

der Ausgabefunktion

o = Op <wﬁ)x§3) + wg)% — 1)

_ o, <Zw<3> (3 _ )
— Oy <;w On <Zw(2) ) - 1) (2.59)

Dieses Netzwerk ermoglicht es, jede der insgesamt 16 zweistelligen Booleschen Verkniip-
fungen zu implementieren. Wie man durch Einsetzen in (2.59) iiberpriifen kann, wird
mit

(Y, why ), w0l wf) = 2,-2,-2,2,2,2)
die exklusive Oder-Verkniipfung als Ausgabefunktion implementiert (Tabelle 1).

‘ XOr HO ‘1 ‘
0 2P =050-0-1)=0 P =050-2-1)=0
2P =0y0-0-1)=0 xéQ)—@H(QfOfl):l
2 =0, 0+0-1)=0 ¥ =ey2+40-1)=1
1 (2)7@H(2—0—1):1 <2> On(2-2-1)=0
(M —ey0-2-1)=0 P —0y(2-2-1)=0
B _—oy@2+0-1)=1 ¥ 0y 0+0-1)=0

Tabelle 1: Ezklusive Oder-Verkniipfung durch die Gewichtung
(wwDwDw) w® W) = (2,-2,-2,2,2,2) in dem dreischichtigen Netzwerk
von Abbildung 25.

Fiir ein beliebiges dreischichtiges Netz (Abbildung 26) ist die Ausgabefunktion durch
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Abbildung 26: Dreischichtiges Netzwerk mit Schichtenarchitektur im engeren Sinne,

bei der alle Neuronen einer Schicht mit jedem Neuron der vorangegangenen Schicht
verbunden sind. Die Richtung der Kanten verlduft von links nach rechts.

No
=0
NQ Nl
_ 9H<§:wg@H(§:wg@y)> 2.60)
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gegeben. Auf einem dreischichtigen Netzwerk kann bei hinreichender Anzahl von Neu-
ronen in den einzelnen Schichten jede n-stellige Boolesche Verkniipfung und damit jede
arithmetische Operation implementiert werden. Da sich jede Boolesche Verkniipfung in
disjunktiver Normalform, d.h. als Disjunktion (Oder) von Konjunktionen (Und) darstel-
len léfst, benotigt man ausschlieklich Und-Verkniipfungen in der Zwischenschicht und
Oder-Verkniipfungen in der Ausgabeschicht. Die Negation kann durch ein negatives
synaptisches Gewicht implementiert werden.

2.4.4 Lernalgorithmen

Die neuronle Plastizitat erlaubt es, in einem neuronalen Netz verschiedene Funktio-
nen darzustellen. Wenn durch rekursive neuronale Netze jede berechenbare Funktion
und durch vorwértsgerichtete Netze immer noch jede arithmetische Funktion dargestellt
werden kann, bleibt die Frage, wie neuronale Netze eine bestimmte Funktion erlernen.
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Lernen ist allgemein als Optimierungsprozef aufzufassen. Beim Perzeptron besteht das
Lernen einer Funktion im Auffinden geeigneter Synapsengewichte. Zu diesem Zweck gibt
es verschiedene Lernalgorithmen. In geschichteten Netzwerken ist Backpropagation der
verbreiteteste. Backpropagation fallt unter die Kategorie des tiberwachten Lernens oder
fremd-organisierten Lernens, bei dem die Ausgabefunktion durch eine dufere Instanz
(Lernen mit Lehrer) iiberpriift und die Synapsengewichte entsprechend korrigiert wer-
den miissen. Biologisch plausibler sind zwar selbstorganisierte Lernalgorithmen, welche
Gegenstand des Abschnitts ?7? sind, jedoch findet iiberwachtes Lernen in kiinstlichen
neuronalen Netzen weitaus hiufiger Anwendung.

Allgemein wird beim {iberwachten Lernen dem Netzwerk ein Eingabemuster als Ein-
gangssignal x = (x1,..xy), sowie die gewiinschte Ausgabefunktion t(xy,..,zy) vorge-
legt. Letztere wird mit der tatsichlichen Ausgabe o(zy,..zy) verglichen. Damit kann
eine Fehlerfunktion definiert werden:

E = zN:(tn —0,)? (2.61)

n=1

Bei Vorlage mehrerer sogenannter Trainingsmuster kann die Fehlerfunktion entweder
iiber die Einzelfehler aufsummiert oder gemittelt werden. Backpropagation ist ein Gra-
dientenabstiegsverfahren auf der Fehlerfunktion, d.h. die Synapsengewichte der g-ten
Schicht werden geméafs

oF
Aw'? = — (2.62)
owy!

verdndert. Anschaulich bedeutet dies, dafs in einer hochdimensionalen Fehlerlandschaft,
deren Dimension durch die Anzahl der Synapsen gegeben ist, die steilste Abstiegsrich-
tung gewihlt wird, um so auf kiirzestem Wege das lokale Minimum zu erreichen. Im
Idealfall, ndmlich dann, wenn das Netzwerk die ausgewihlte Funktion erlernt hat, ist
dieses ein globales Minimum, und es stimmen die Funktionswerte auch fiir Argumen-
te, welche nicht zu den vorgelegten Trainingsmustern gehdren. Das neuronale Netz hat
in diesem Fall eine Generalisierung vollzogen, eine Fahigkeit, iiber die ein klassischer
Computer nicht verfiigt. Dadurch ist ein neuronales Netz in der Lage, Algorithmen selb-
stindig aufzufinden, wohingegen ein Computer solche nur ausfiihren kann. Neuronale
Netze besitzen demnach Abstraktionsfihigkeit.

Damit die Ableitung der Fehlerfunktion (2.62) gebildet werden kann, muf die Stu-
fenfunktion durch eine differenzierbare Funktion ersetzt werden. Sie kann durch eine

Sigmoidfunktion angenihert werden (Abbildung 27). Oftmals verwendet man zu diesem
Zweck die logistische Funktion

(2.63)
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Logistische Funktion Tangens Hyperbolicus
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Abbildung 27: Logistische Funktion und Tangens Hyperbolicus als Beispiele einer Sig-
moidfunktion.

welche fiir A — oo der Stufenfunktion entspricht. Thre Ableitung ist

d Ae M
%@(x) B (14 e~A)?

= \-0(2)-(1-0()).

Wie aus der zweiten Zeile hervorgeht, ist ©(x) die Losung einer Differentialgleichung,
welche unter der Bezeichnung logistische Differentialgleichung bekannt ist.

In dem in Abbildung 24 links dargestellten und durch (2.60) beschriebenem dreischich-
tigen Netzwerk erfolgt die Anpassung der Gewichte zwischen der Zwischenschicht und
der Ausgabeschicht nach (2.62) wie folgt:

2 oF
ki
do
= 2'Z<tn_0n)'—nz

)
= 23 (= on) —5 |O| D wila”
n dwy; 1=0
= 2:) (ta—0,)- O (waj)w}”) 2?6k = n)
n =0
oS
=0

J/

52
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1: fallsz=0
0: fallsx#0
Ableitung einer stetig differenzierbaren Sigmoidfunktion, durch welche die Stufenfunk-
tion ©y angendhert wird. Fiir die vorangehende Schicht gilt mit der Kettenregel:

Dabei ist §(z) = die Kroneckerfunktion und ©'(z) = £0(z) die

Ap) - _9F
YT o)
do,,
B o
n Z,]

)
= 2-;(tn—0n)'m

Oy <Z“’(2) (2))]
Y]

= 2 Z(tn —0n) - O <Z wx (2)> w?e' <Z w(l) (1)> -x§1)
— 9. 257(?) 2)@/ (Z w(l x“’) 'x‘gl)

J/

P

Es ist allgemein

Aw) =260 . 7" (2.64)

)

wobei fiir die 51-(‘]) folgende Rekursionsformel gilt:

o =& (Zw’” ““) OLARRTA (2:69)

n

Backpropagation ist nur in vorwértsgerichteten Netzwerken moglich und erfordert die
Differenzierbarkeit der Fehlerfunktion und somit auch die genaue Kenntnis der Transfer-
funktion (2.60), was in hardwareimplementierten, auf Analogdesign basierenden Netz-
werken niemals genau moglich ist. Dort sind, begiinstigt durch den hohen Durchsatz von
mehreren Tera-CPS*® evolutioniire oder genetische Algorithmen sehr beliebt [R0j96].
Ein genetischer Algorithmus erzeugt mehrere sogenannte Individuen als Gewichtever-
teilung tiber alle Synapsen und fafst diese zu einer Population zusammen. Anhand von
ausgewihlten Funktionsargumenten, welche an den Eingangsneuronen als Trainingsmu-
ster angelegt werden, kann den einzelnen Individuen, wie in (2.61), ein Fehler zugeordnet
werden, der sich aus der Abweichung der an den Ausgangsneuronen gemessenen Werten
vom tatsdchlichen Wert der zu erlernenden Funktion ergibt. Durch Mutation, Kreuzung
und Selektion der besten Individuen entsteht eine neue Generation. Im Laufe einer Evo-
lution, wie man die Abfolge solcher Generationen bezeichnet, sollte sich der Fehler des

38Mit connections per second (CPS) werden die synaptischen Ubertragungen pro Sekunde bezeich-
net.
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besten Individuums minimieren. Man spricht hierbei vom Training des Netzwerkes.

Evolutionére und genetische Algorithmen waren urspriinglich biologisch inspiriert. Den-
noch gelten sie heute bei komplizierten Problemen weder als erfolgversprechend, noch
als Erklarungsmodell fiir die Ausbildung hochentwickelter biologischer Nervensysteme.
Abgesehen davon, daf es sich bei den genetischen Algorithmen ebenso um iiberwach-
tes Lernen handelt, sind diese infolge der grofen Dimension des Suchraums, wie in
Abschnitt 2.2 erldutert, als biologische Erkldrungsmodelle ungeeignet.

2.4.5 Biophysikalische Modelle

Im Gegensatz zu den vorangegangenen Modellen vorwirtsgerichteter neuronaler Netze
mufs bei Netzen mit rekursiver Verschaltung der Zeitverlauf in Betracht gezogen werden.
Bedingt durch Zeitverzogerungen bei der Weiterleitung von Membranpotentialen, der
synaptischen Ubertragung und der Generierung von Aktionspotentialen sind Nervenzel-
len aus biophysikalischer Sicht ohnehin als dynamische Systeme aufzufassen. Als physi-
kalisch mefbare Grofe miissen Aktionspotentiale einen stetigen Zeitverlauf haben und
konnen daher biophysikalisch nicht durch Schwellenwertfunktionen beschrieben werden.

Reizt man eine Nervenzelle, indem man ihr einen elektrischen Strom injiziert, so antwor-
tet diese mit einer Sequenz von Aktionspotentialen (Spikesequenz). Bei der Messung
reizstimulierter neuronaler Aktivitit treten Spikefrequenzen bis zu mehreren 100 Hz
auf. Die maximale Spikefrequenz ist durch die Refraktérzeit begrenzt und variiert mit
dem Zelltyp. Das Riesenaxon des Tintenfischs ist mit einem Durchmesser von bis zu
1 mm zur Messungen von Aktionspotentialen und Membranstrémen besonders geeig-
net. Abbildung 29 zeigt den Zeitverlauf des Membranpotentials bei einem erregten
Tintenfischaxon, welcher in der biophysikalischen Beschreibung durch die Hodgkin-
Huxley-Gleichungen [HH52| sehr gut wiedergegeben wird. Die zeitliche Ausbreitung
einer lokalen Auslenkung des Membranpotentials u(x,t) vom Ruhepotential £ iiber die
gesamte Zellmembran kann durch die Kabelgleichung exakt beschrieben werden. Ei-
ne solche Auslenkung des Ruhepotentials an der Stelle xy féllt auf der Zellmembran
mit zunehmendem Abstand |z — zo| ab. Im sogenannten Kompartimentmodell wird die
rdumliche Verteilung der Membranspannung dadurch beschrieben, daf die Zellmem-
bran in mehrere Kompartimente aufgeteilt und die Membranspannung fiir jedes dieser
Kompartimente separat beschrieben wird [DAO1]. Im einfachsten Fall wird die gesamte
Zellmembran durch ein einzelnes Kompartiment représentiert und die lokalen Unter-
schiede der Membranspannung vernachléssigt. In derartigen Modellen wird die Dynamik
des als rdumlich homogenen dargestellten Membranpotentials u(z,t) = u(t) durch

d
CEU = _INa - -[K - -[leak + -[Input (266)

beschrieben. Die Anderung des Membranpotentials wird im Tintenfischaxon durch den
Einstrom von Natriumionen Iy,, den Ausstrom von Kaliumionen Ix und den Aus-
gleichstrom [j.; bestimmt. Die Membrankapazitit C' wird als rdumlich und zeitlich
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konstant angenommen und I,,,; reprasentiert das synaptische Gesamteingangssignal.
Der Ausgleichstrom ist nach dem Ohmschen Gesetz [joqr = gr(u — EL). Er bewirkt die
Riickkehr zum Ruhepotential E;, und ist proportional zur Abweichung v — E},, wobei
gr, die Leitfahigkeit, d.h. den reziproken Wert des elektrischen Widerstands, darstellt.
Die Membrankapazitdt rithrt daher, daf die Zellmembran bis auf die eingelagerten Tun-
nelproteine (Abbildung 12) eine diinne isolierende Schicht darstellt. Durch die Tunnel-
proteine kann ein Ausgleichstrom I, flieken. Das entsprechende Ersatzschaltbild ist
in Abbildung 28 skizziert.

IIl L 1
1 put innen
Q

Ev.® Bx: B

+

gNag 2, g1§

aullen

Abbildung 28: Ersatzschaltbild der Zellmembran im Modell von Hodgkin und Huxley.

Bis zu diesem Punkt handelt es sich um eine einfache lineare Differentialgleichung erster
Ordnung. Wie Hodgkin und Huxley jedoch erkannten, sind die Leitwerte der Tunnelpro-
teine fiir Natrium- und Kaliumionen nicht-lineare Funktionen des Membranpotentials.
Das vollstindige Gleichungssystem von Hodgkin und Huxley lautet:

du

o = —gnam*h(u — Eng) — ggn*(u — Ex) — gr.(uw — L) + Lnput
T M)
G = W)
‘2_7; _ m}u) (—n+ N(u) (2.67)
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Hierbei sind Ey, und Ex die Gleichgewichtspotentiale der Natrium- und Kaliumionen,
welche sich aus der Nernstgleichung, beispielsweise fiir Kalium aus der inneren [K;']
und duferen Kaliumkonzentration [K ] zu

kT

By L%

e "&A

)

berechnet. Die Zustandsvariablen m, n reprisentieren die Aktivierungsraten der Natrium-
bzw. Kaliumkanéle in der Zellmembran, A ist die Deaktivierungsrate der Natriumkanile.
Die dabei auftretenden spannungsabhéngigen Zeitfunktionen 7,,, 7, und 7,, beschreiben
das in Abschnitt 2.4.1 erwiihnte verzogerte Offnen der Kaliumkanile infolge des Natri-
umeinstroms. Darum ist 7, > 7,,. Da das Offnen der Kaliumkanéle grob beschrieben
in etwa zeitgleich mit dem Schliefen der Natriumkanéle erfolgt, ist 7,, =~ 7. Die po-
tentialabhingigen Funktionen wurden von Hodgkin und Huxley derart gewihlt, dafs
die Dynamik des nichtlinearen Systems 4. Ordnung den am Tintenfischaxon gewonne-
nen Mefwerten entspricht. Insbesondere tritt bei einem kritischen Punkt I7,,,, = 1.
eine Bifurkation auf, sodafl unterhalb von I. ein stabiler Fixpunkt im Ruhepotential
liegt, der in I, verloren geht. Oberhalb des kritischen Punktes existiert ein zyklischer
Attraktor, ein sogenannter stabiler Grenzzyklus, welcher in den periodischen Aktionspo-
tentialen (in der periodischen Spikesequenz) seinen Ausdruck findet. Hinsichtlich einer
genaueren Erlauterung der Gleichungen sei auf [HH52| verwiesen; der Zeitverlauf des
Membranpotentials bei konstantem Stimulus I, > I. ist in Abbildung 29 darge-
stellt, die Spikefrequenz in Abhéngigkeit von Iy, ist in Abbildung 30 rechts skiz-
ziert. Die wesentlichen dynamischen Eigenschaften der Hodgkin-Huxley-Gleichungen
werden in [Fi61] anhand eines vereinfachten Gleichungsystems erldutert, das sich aus
den Hodgkin-Huxley-Gleichungen durch Vernachldssigung von 7, und bestimmte An-
nahmen fiir andere Parameter ergibt, welche die Dynamik nur geringfiigig beeinflussen

ohne deren Phasenraumcharakteristik wesentlich zu verindern3?.

Eine dynamische Darstellung neuronaler Netze, bei der jedes Neuron durch ein Diffe-
rentialgleichungssystem mit vier nicht-linearen Gleichungen beschrieben wird, ist aufer-
ordentlich komplex. Es wére daher wiinschenswert, ein einfacheres dynamisches Modell
zu finden, welches die wesentlichen Aspekte neuronaler Informationsverarbeitung den-
noch beschreiben kann. Dies fiihrt auf die Frage, wie in dem zeitlichen Verlauf eines
Membranpotentials Information codiert wird.

2.4.6 Das Bindungsproblem und die Frage nach der neuronalen Codierung

Obgleich einzelne Aktionspotentiale in ihrer Form, ihrer Amplitude und ihrer Dauer
geringfiigig variieren, geht man in den Neurowissenschaften vielfach davon aus, dafs

39Das Modell von Hodgkin und Huxley aus dem Jahre 1952 konnte erstmals den Zeitverlauf eines
gemessenen Aktionspotentials genau beschreiben. Im Detail sind die dem Gleichungssystem zugrunde-
liegenden Vorstellungen iiber Enzymkinetiken inzwischen jedoch durch das beispielsweise in [DMS00]
beschriebene Konzept der Kanalkinetik iiberholt.
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Abbildung 29: Spikendes Neuron. Zeitverlauf des Membranpotentials V (t) bei konstan-
tem Eingangssignal I,

diese ohne relevanten Informationsverlust als stereotype Ereignisse modelliert werden
kénnen. Die neuronale Reaktion auf einen Stimulus, wird darum {iblicherweise als Sum-
me infinitesimal schmaler Aktionspotentiale mit der Diracschen Deltafunktion (A.24)
(Anhang A) beschrieben:

p(t) = Z ot —t;) (2.68)

Anders jedoch, als es die in Abschnitt 2.4.2 dargestellte Implementierung Boolescher
Funktionen suggerieren kénnte, sprechen neurowissenschaftliche Erkenntnisse gegen-
wiartig weder dafiir, dak ein einzelnes Aktionspotential eine komplexe Mustererken-
nung oder einen Wahrnehmungsinhalt reprisentiert, noch dafiir, dafs Bewuftseinsin-
halte iiberhaupt in einzelnen Neuronen lokalisiert sind [DMS00] [Mal99h|. Jedoch kann
man bestimmte Neurone eindeutig als Merkmalsdetektoren identifizieren. Ein klassi-
sches Beispiel sind die einfachen Zellen im visuellen Kortex, welche efferente Signale
von der Retina erhalten. Wie David Hubel und Thorsten Wiesel bei Untersuchungen
an Katzen [HW59| entdeckten, reagieren einfache Zellen auf Kanten mit einer hohen
Frequenz von Aktionspotentialen, wenn diese im Gesichtsfeld der Katze eine bestimmte
rdumliche Orientierung haben. Bei einer um 90 Grad dazu gedrehten Kante ist hingegen
keine neuronale Reaktion festzustellen. Man kann die einfachen Zellen darum als orien-

72



2.4 Neuronale Netze

tierungsspezifische Kantendetektoren innerhalb ihres rezeptiven Feldes auf der Retina
auffassen.

Die durch (2.68) beschriebene neuronale Reaktion kann unter anderem durch die Fre-
quenz der Aktionspotentiale Informationen codieren, wie es die Frequenzabhéngigkeit
vom Eingangssignal I7,,,: (Abbildung 30, rechts) nahelegt. Das Modell des Feurraten-
Neurons geht davon aus, daf die wesentliche Information in der Feuerrate codiert ist.
In diesem dynamischen Modell treten an Stelle der bindren Ausgangssignale aus (2.56)
die Feuerraten Z;(t), welche sich aus der gemessenen neuronalen Reaktion p(7) zu

Zt) =5 [ ot (2.69)

-

~\~
n

ergeben. Hierbei ist n die Anzahl der Aktionspotentiale im Zeitintervall At. Je kleiner
At gewahlt wird, um so genauer ist die zeitliche Auflosung, jedoch mit dem Effekt,
dak Z;(t), wenn sich At der Refraktérzeit anndhert, nur noch die Werte 1 und 0 an-
nimmt. Aus diesem Grunde wird die {iber mehrere Messungen gemittelte neuronale
Reaktion (p(7)) auf einen Stimulus in Betracht gezogen, worauf die eckigen Klammern
hinweisen. Abbildung 30 zeigt die Feuerrate des Tintenfischaxons in Abhéngigkeit vom
dem ihr injizierten elektrischen Stimulus. Deutlich erkennbar ist die Schwellenwertcha-
rakteristik, was der biophysikalischen Eigenschaft spannungsgesteuerter Tonenkanile in
der Zellmembran entspricht, welche Aktionspotentiale erst bei einer hinreichend groften
Depolarisierung der Zellmembran generieren. Haufig verwendet man fiir die Feuerra-
te in Abhéngigkeit von dem Stimulus darum eine Verallgemeinerung der logistischen
Funktion (2.63) mit A = 1/A, als Sigmoidfunktion

@mam

B 1+ exp(—slf:s)’

Os(s) (2.70)

welche fiir ©,,4, = 1, 51/ = 0 und A; — oo die Stufenfunktion Oy darstellt. Solche
Sigmoidfunktionen haben die Eigenschaft, daf sie durch die Wahl kleiner A, an der
Stelle s = s;/5 beliebig steil werden, hingegen fiir grofe A, annéhernd linear sind
(Abbildung 30).
Die Dynamik des Feuerratenneurons wird dann durch

d"Ui 1

- = —(-u+0(s) (2.71)

beschrieben. Hierbei bezeichnet v;(t) die neuronale Aktivitit*®, ©(s) die vom elektri-
schen Stimulus s abhéingige Sigmoidfunktion und 7 ist die Zeitkonstante, mit welcher
die Aktivitdt ohne dufleren Stimulus auf Null zuriick fallt. Im Anhang zu diesem Ab-
schnitt wird erldutert, unter welchen vereinfachenden Annahmen man in dem aktivi-
tatsbeschreibenden Modell die neuronale Aktivitdt eines Neurons v; in Abhéngigkeit

40y(t) wird in der Literatur hiufig als Feuerrate bezeichnet, eigentlich ist ©(s) die Feuerrate des
Neurons.
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Abbildung 30: Links: Sigmoidfunktion (2.70) mit Opee = 1, 512 = 0 und A, =
%; %; 1und20 . Rechts: Schematischer Verlauf der Feuerrate eines Tintenfischaxons

abhdngig vom injizierten Strom.

von der Aktivitit seiner présynaptischen Neurone v;, j = 1,.., N , durch die folgende
nicht-lineare Differentialgleichung beschreiben kann

dvi = 1 (—Ui + 6, Zwijvj]> : (2.72)

dt T
J

Die w;; stellen die synaptischen Gewichte bei der Signaliibertragung von j-ten zum i-ten
Neuron dar. Wie ebenfalls im Anhang zu diesem Abschnitt erldutert wird, kommt man
unter leicht modifizierten Annahmen zum spannungsbeschreibenden Modell, in welchem
die Membranspannung eines Neurons u; in Abhéngigkeit von den Membranspannungen
seiner prasynaptischen Neurone u;, j = 1, .., N, durch die nicht-lineare Differentialglei-

chung
‘Z;i = % (-m + 2w+ O [uja)]) (2.73)

J

beschrieben wird.

Das Modell des Feuerraten-Neurons wird in der theoretischen Neurowissenschaft viel-
fach zur dynamischen Beschreibung neuronaler Netze verwendet. In Einzelfillen kann
die Codierung von Information durch die Feuerrate anhand von Messungen bestétigt
werden. So reagieren beispielsweise die einfachen Zellen im visuellen Kortex in Abhén-
gigkeit von der Raumfrequenz innerhalb ihres rezeptiven Feldes auf der Retina mit
unterschiedlichen Feuerraten.

Beim Ubergang von der neuronalen Reaktion (2.68) zur Feuerrate (2.69) werden jedoch
bestimmte Informationen vernachléfigt. Diese sind zum einen die zeitlichen Intervalle

74



2.4 Neuronale Netze

zwischen den einzelnen Aktionspotentialen eines Neurons und zum anderen die Pha-
senbeziehungen zwischen den neuronalen Raektionen verschiedener Neuronen. In der
Tat wurde nachgewiesen, daf es Eigenschaften von Sinnesreizen gibt, welche durch die
Intervallinge zwischen zwei Aktionspotentialen codiert werden. Auch geht man heute
davon aus, daf die Phasenbeziehung zwischen einzelnen Neuronen von entscheidender
Bedeutung ist, insbesondere zur Erklarung des sogenannten Bindungsproblems.

Komplexere Wahrnehmungsinhalte, wie das Erkennen einer vertrauten Person, konnen
unméglich durch einzelne Neuronen codiert werden, da die Anzahl von etwa 10*° Neuro-
nen nicht ausreicht, jeden mdéglichen Wahrnehmungsinhalt zu repréisentieren. Komple-
xere Wahrnehmungsinhalte miissen aus einer Vielzahl von einfachen Merkmalen zusam-
mengesetzt sein, wie etwa die Kantenorientierung der Lichtintensitdt auf einem Teilbe-
reich der Retina. Zur einheitlichen und gesamtheitlichen Wahrnehmung eines Objekts
miissen dessen Merkmale jedoch in irgend einer Form gebunden werden. Dies kann an
folgendem Beispiel illustriert werden:

Angenommen es gibt einen Merkmalsdetektor fiir Kreise, einen fiir Rechtecke und je-
weils einen fiir oben und unten. Bei der Wahrnehmung eines Kreises im oberen Geichts-
feld werden dann die Merkmalsdetektoren fiir einen Kreis und fiir das obere Gesichtsfeld
aktiv, wohingegen die anderen beiden inaktiv werden. Das Bindungsproblem tritt auf,
wenn alle vier Merkmalsdetektoren aktiv werden. Dann ist ndmlich nicht eindeutig,
ob ein Kreis im oberen Gesichtsfeld und ein Rechteck im unteren Gesichtsfeld, oder
aber ein Rechteck im unteren Gesichtsfeld und ein Kreis im oberen Gesichtsfeld den
Wahrnehmungsinhalt darstellen. Zur Losung dieses Problems schlug Christoph von der
Malsburg eine Bindung gemeinsamer Merkmale durch zeitlich synchrone Aktivitdt der
jeweiligen Merkmalsdetektoren vor [Mal99b|, [Mal97|. Diese Hypothese wird auch durch
experimentelle Messungen unterstiitzt [VT02|, [ES97].

2.4.7 Grenzen kiinstlicher neuronaler Netze in der Praxis

Mit der Entdeckung des Perzeptrons stand ein einfaches Neuronenmodell zur Verfii-
gung, womit sowohl in Hardware, als auch in Software lernfihige neuronale Netze im-
plementiert werden konnten. Lange Zeit hoffte man, durch Untersuchungen an solchen
kiinstlichen neuronalen Netzen, Aufschliisse iiber biologische Systeme und praktische
Erfolge bei technischen Anwendungen zu gewinnen. Die Einsatzgebiete kiinstlicher neu-
ronaler Netze sind Probleme, bei denen der Algorithmus nicht bekannt oder in einer
herkémmlicher Darstellung zu kompliziert ist. Typischerweise handelt es sich dabei oft-
mals um Formen der Interaktivitit zwischen Mensch und Maschine, wie beispielsweise
Sprachanalyse, Handschriften- oder Gesichtserkennung.

Die bisherigen Erfolge mit klassischen Modellen neuronaler Netze sind jedoch erniich-

ternd und weit unter den anfanglichen Erwartungen geblieben. Das hauptséchliche Pro-
blem besteht in der Dimensionen des Suchraums. Um wesentliche Erfolge zu erzielen
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sind intelligentere Architekturen nétig, welche als dynamische Systeme die in den ver-
gangenen Kapiteln beschriebenen Prinzipien selbstorganisierter Musterbildung imple-
mentieren. Der Entwurf solcher Architekturen gehort zu den angestrebten Zielen von
Organic Computing.
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Anhang: Dynamische Modellierung neuronaler Netze mit dem Feuerraten-
Neuron

Im Modell des Feuerraten-Neurons erfolgt die Beschreibung der Feuerrate Z(t) als Funk-
tion der Membranspannung u(t)

Z(t) = Olu(t)].

Tritt am Neuron ¢ ein Aktionspotential des Neurons j iiber die beide Neurone verbin-
dende Synapse ein, so bewirkt dies dort ein postsynaptisches Potential PSP;;(t). Das
durch mehrere Aktionspotentiale im zeitlichen Verlauf entstandene postsynaptische Si-
gnal ¢;; ist eine Funktion von PSP;;(t). Nimmt man die Form von PSP,;(t) als invariant
an und betrachtet den zeitlichen Abstand einzelner Aktionspotentiale als hinreichend
grofs, so kann ¢;; durch

¢ij = ZPSPij(t — tk)
k

dargestellt werden, wobei t; die Ankunftszeiten des k-ten Aktionspotentials sind. Die
Anzahl der im Zeitintervall von ¢ bis ¢ 4+ dt einlaufenden Aktionspotentiale ist Z;(t)dt
und die Summe iiber die PSP,;(t — t;) kann durch die Faltung

bij = ZPSPij(t_tk)
k

= /t PSP(t—s)-Zj(s)ds

to

ab einem Anfangszeitpunkt ¢, beginnend beschrieben werden. Dies gilt jedoch nur fiir
eine instantane synaptische Ubertragung. Eine Beriicksichtigung der Zeit 0,5, die das
vom présynaptischen Neuron j generierte Aktionspotential bis zum postsynaptischen
Neuron i benétigt, ergibt:

t
¢ij = / PSPw(t — S) . Z]’(S — (Sij)dS

to

Mit Z;(t) = O;[u;(t)] und der Annahme einer homogenen Spannungsverteilung auf der
Zellmembran

wit) =) ¢u(t)

J

folgt fiir die Membranspannung

t

i vt

und fiir die Feuerrate

Zi (t) = @z

Z/t PSPt —s) - Zj(s — 0i5)ds | . (2.75)
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Wenn der Zeitverlauf der postsynaptischen Potentiale in erster Linie von den Membra-
neigenschaften des Neurons und der Zeitkonstanten 7,,, = R,,C,, abhingt, d.h. unter
der weiteren Annahme, dafs sich die einzelnen postsynaptischen Potentiale zwar in der
Amplitude und im Vorzeichen unterscheiden, jedoch, unabhéngig von welchem prasyn-
aptischen Neuron j sie generiert wurden, die gleiche Form haben, kénnen die PSP,;(t)
durch eine synaptische Gewichtung w;; wie folgt dargestellt werden:

Sind die PSP;(t) als Summe von Exponentialfunktionen oder Polynomen darstellbar,
so ist die Inverse des linearen Integrationsoperators

Ku = / " PSP(t)u(s)ds

to

ein linearer Differentialoperator L mit konstanten Koeffizienten und (2.74) wird zu
Liu; =y wy - O,u;(s — 6;)]
J

Ist L von erster Ordnung, so ergibt sich bei Vernachldssigung der Zeitverzogerung o;;
das spannungsbeschreibende Hopfield-Modell:

dui
J

Wenn der Zeitverlauf der postsynaptischen Potentiale weniger von der postsynaptischen
Zellmembran, als vielmehr von den Eigenschaften der priasynaptischen Zelle abhéngt,
und die Form der vom j-ten Neuron kommenden PSP;;(t) abgesehen von der Amplitude
an jedem Neuron gleich ist, konnen die PSP;;(t) durch die synaptische Gewichtung w;;
wie folgt dargestellt werden:

PSP;(t) = wi; - PSP;(t)
Dabei beschreibt PSP;(t) im wesentlichen den Zeitverlauf bei der axonalen und synapti-

schen Ubertragung. Oftmals wird dieser durch fallende Exponentialfunktionen exp(—t/7,)
dargestellt. Definiert man

so ist wie oben
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mit einem linearen Differentialoperator L;. Durch Einsetzen in (2.75) ergibt sich

Z wiju;(t — 5@-)]

und unter Vernachléssigung der Zeitverzogerung o;; erhélt man fiir einen linearen Dif-
ferentialoperator erster Ordnung das aktivititsbeschreibende Modell:

dv

TSd—; + V; = @z [; wijvj (277)

Wie in [Er98| erwéhnt, ist eigentlich nicht v;, sondern Z; = ©; die Feuerrate des i-ten
Neurons und v; die zeitliche Faltung der prasynaptischen Feuerrate Z; mit PSP;.
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