Physik-Department
Technische Universitit Miinchen
Theoretische Physik

Die Rolle synaptischer Plastizitat

bei der zeitcodierten Schalllokalisation

Christian Leibold

Vollstiandiger Abdruck der von der Fakultét fiir Physik der Technischen Univer-
sitdt Miinchen zur Erlangung des akademischen Grades eines

Doktors der Naturwissenschaften

genehmigten Dissertation.

Vorsitzender: Univ.-Prof. Dr. W. Petry

Priifer der Dissertation: 1. Univ.-Prof. Dr. J. L. van Hemmen
2. Univ.-Prof. Dr. W. Gotze

Die Dissertation wurde am 12.12.2001 bei der Technischen Universitidt Miinchen
eingereicht und durch die Fakultit fiir Physik am 17.04.2002 angenommen.






Inhaltsverzeichnis

Glossar
Einleitung

1 Neurophysik

1.1 Physiologie der Nervenzelle . . . . . . . . ... ... ... .....
1.2 Das Spike Response Modell . . . . . . ... ... .. ... .. ..

Schalllokalisation mittels Zeitunterschieden

2.1 DasOhr . . . . . . . . . . e
2.1.1 Anatomie . . . . . . . .. ...
2.1.2 Physiologie des Innenohres . . . . . . .. ... ... ....

2.2 Prinzipien der Schalllokalisation . . . . . . . ... ... ... ...

2.3 Modelle zur Azimuthallokalisation . . . . . . . .. . ... ... ..
2.3.1 Das Jeffress-Modell . . . . .. ... ... ... ... ....
2.3.2 Dasvon Békésy Modell . . . . . . .. ... ... .. ....

Spikezeitabhingige synaptische Plastizitit
3.1 Elektrophysiologie der Langzeitplastizitat . . . . . . . . .. . ...
3.2 Modellbildung . . . . . . ... ... .
3.3 Die Lerngleichung . . . . . . ... ..o o000
3.3.1 Das Poisson-Neuron . . . . .. ... ... .. ... ....
3.3.2 Die Lerngleichung fiir Poisson-Neuronen mit linearer Akti-
vierungsfunktion . . . .. ... .00
3.3.3 Die Lerngleichung fiir Poisson-Neuronen mit exponentieller
Aktivierungsfunktion . . . . . ..o
3.4 Losung der Lerngleichung fiir zeitlich korrelierten Input . . . . . .
3.5 Losung der Lerngleichung fiir periodischen Input . . . . . . . . ..
3.6 Rauschen . . . ... ... ...

Zeitdifferenzkarten bei der Schleiereule
4.1 Anatomie und Physiologie des Zeitpfades der Schleiereule . . . . .
4.1.1 Hérnerv und Nucleus Magnocellularis . . . . . . . . .. ..

iv



ii Inhaltsverzeichnis

4.1.2 Der Nucleus Laminaris . . . . . . . . . . . .. ... ...
4.2 Koinzidenzdetektion mittels Verzogerungsselektion . . . . . . . .
4.2.1 Input Modell . . . ... ... ... ... .........
4.2.2  Strukturbildung . . . . .. ..o oo
4.3 Der Zeitdifferenzengradient . . . . . . ... oL L0000
4.3.1 Axonvermitteltes Lernen . . . . . . . . ..o
4.3.2 Simulationsergebnisse . . . . . . ... .o
4.3.3 Analytische Beschreibung . . . . .. ... ...
4.4  Ausrichtung der I'TD-Karten in 3 rdumlichen Dimensionen . . . .
4.4.1 Struktursynchronisation in einer Frequenzschicht . . . .

4.4.2 Struktursynchronisation entlang des Frequenzgradienten

5 Azimuthalortung mittels Spikezahlen

5.1 Neurophysiologie . . . . . .. .. ... ... L.

5.1.1 Tuningkurven im Colliculus Inferior von Sdugetieren

5.1.2  Tuningkurven in der MSO . . . . . . ... ... ... ..
5.2 Ein Modell fiir asymmetrisches Tuning . . . . . ... ... ...
5.3 Plastizitdt bei asymmetrischer Inhibition . . . . . . . . ... ..
5.3.1 Lernregeln fiir Exzitation und Inhibition . . . . .. . ..
5.3.2 Simulationen . . . ... ..o
5.3.3 Analytische Uberlegungen . . . ... ... ........
5.4 Der Einfluss bimodaler Zellstruktur auf die Koinzidenzdetektion .
5.4.1 Das Rothman-Modell . . . . . . ... ... ........
5.4.2 Koinzidenzschwellen . . . . ... ... ... ... ....

6 Lokalisationsmodell und biologische Randbedingungen

6.1 Der Ortungsfehler im Ratengradientenmodell . . . . . . . . . ..
6.2 Der Phaseniibergang in der synaptischen Struktur . . . . . . ..
6.3 Die mogliche Bedeutung des von Békésy-Modells . . . . . . . ..

Zusammenfassung

Summary

Anhang

A Arborisierung auf diskreten Topologien

B Berechnung der Varianz der Synapsengewichte

C Verzeichnis der Parameter

C.1 Theorie zur Verzogerungsselektion . . . . . . . . ... .. ... ..
C.2 Simulationen zum Jeffress-Modell . . . . . . . . . ... ... ...
C.2.1 ITD-Gradienten . . . . . . .. . ... ... ... ......

101
102

107
107
115
117

121

123

125

125

128



Inhaltsverzeichnis 111

C.2.2 Parameteranpassung fiir nicht periodischen Input . . . . . 133
C.2.3 Verzogerungsselektion und 3-dimensionale Synchronisation

der ITD-Gradienten . . . . . . ... ... .. ....... 135

C.3 Simulationen zum Ratengradientenmodell . . . . .. .. ... .. 136

C.4 Das Rothman-Modell . . . . . .. ... ... ... ... ... 138

Literaturverzeichnis 140



Glossar

alternativer Ortungsfehler, (E)

Einem Subjekt wird ein Schallstimulus
vorgespielt. Als mdgliche Antworten auf die
Frage nach dem Stimulusazimuth werden
dp
vorgegeben. Der alternative Ortungsfehler
ist der Wert E, ab dem, fiir alle dp > E,
der Prozentsatz

ihm zwei auseinanderliegende Winkel

richtiger Antworten eine
vorgegebene Haufigkeit p tiberschreitet.
anterior

dem Korperanfang zugewandte Seite.
anteroventraler cochlearer  Nucleus
(AVCN)

erster Kern des auditorischen Zeitpfades
bei Sdugetieren.
Asymmetrieindex, (A)

Schwerpunkt der ITD-Tuningkurve
AVCN

siehe anteroventraler cochlearer Nucleus
axonvermitteltes synaptisches Ler-
nen, axon-mediated synaptic learning
(AMSL)

prisynaptisch unspezifische Propagation
Modifikationen

jeweiligen Axons.

synaptischer entlang des
Basilarmembran

Membran, auf der die Sinneszellen der
auditorischen Wahrnehmung sitzen und deren
Dynamik die Aktionspotentiale des Hornervs
induziert.
caudal

dem Schwanz zugewandte Seite.
contralateral

in der gegeniiberliegenden Kopfhalfte.
dorsal

v

dem Riicken zugewandte Seite.
Hebbsches Lernen

Synaptische Modifikationen in Abhingig-
keit pri- und postsynaptischer Aktivitit.
interaurale Zeitdifferenz,
time difference (ITD)

zwischen beiden Ohren auftretender, durch

interaural

die Position der Schallquelle verursachter,
akustischer Laufzeitunterschied.
ipsilateral

in derselben Kopfhilfte.
ITD

siehe interaurale Zeitdifferenz.
lateral

der Korperseite zugewandte Seite.
Karte, map

Ein kontinuierlicher Stimulusparameter ist
stiickweise stetig auf neuronales Gewebe an-
hand der Tuningkurvenmaxima der jeweiligen
Zellen abgebildet
sches Abbild der Umwelt; rate-place code).
Koinzidenzschwellenkurve (KSK)

Die KSK einer bimodalen Zelle ist die
contralaterale Feuerschwelle in Abhangikeit

(neuronales, topographi-

fester ipsilateralen Erregung; sieche Abb. 5.13.
KSK

siehe Koinzidenzschwellenkurve.
Lernfenster

Modifikation eines synaptischen Gewichts
als Funktion des Zeitunterschieds zwischen
pri- und postsynaptischem Aktionspotential.
Lerngleichung

Gewohnliche Differentialgleichung zur Dy-
namik der Synapsenstirken auf der Grundlage
von Mittelwerten der neuronalen Aktivitét.
Lernregel

Stochastische Differentialgleichung zur Dy-
namik der Synapsenstirken auf der Grundlage
einzelner Feuerzeitpunkte.
LNTB

siehe medialer/lateraler Nucleus des Tra-
penzkorpers.
medial
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der Korpermitte zugewandte Seite.
medialer Nucleus des oberen Olivkom-

plexes (MSO)

relevante Zellstruktur zur neuronalen
Berechnung von ITDs bei Sdugern.
medialer/lateraler Nucleus des Tra-

penzkorpers, (MNTB/LNTB)

Der Trapezkorper ist ein inhibitorischer
Kern, dessen medialer Teil die contralaterale
MSO und dessen lateraler Teil die ipsilaterale
MSO innerviert.

MNTB

sieche medialer/lateraler Nucleus des Tra-
penzkdorpers.
MSO

siehe medialer Nucleus des oberen Oliv-
komplexes.

Nucleus Laminaris (NL)
Zellstruktur
Berechnung von ITDs bei Vigeln.

relevante zur neuronalen
Phaselocking

Der zeitliche Verlauf neuronaler Aktivitiit
spiegelt die zeitliche Struktur des Stimulus
wider. Bei periodischer Stimulation gilt
die Vektorstirke der Aktionspotentiale als
Qualitatsmafl des Phaselockings.

Plastizitit (synaptische)

Moglichkeit der Verinderung synaptischer
Ubertragung.
Poisson-Neuron

Die Feuerzeiten eines PN entstammen

eines Poissonschen Punktprozesses dessen
zeitabhingige Intensitdt eine Funktion des
instantanen Membranpotentials ist (Abschnitt
3.3.1).
posterior

dem Korperende zugewandte Seite.
Ratengradientenmodell

Ein kontinuierlicher Parameter des Stimu-
lus ist stetig auf die Stéirke der Feuerrate einer
Zellpopulation angebildet.
rostral

der Schnauze zugewandte Seite.

Strukturbildung (synaptische)
in Bezug auf synapsenspezifische Parameter
(z.B. axonale

Verzogerungen) geordnete

Entwicklung der Synapsenstirken mittles
einer Lernregel.
Strukturindex (V)

Vektorstirke der synaptischen Gewichte als
Funktion der axonalen Verzégerung berechnet
bzgl.
Zelle.
Synapsenstirke, synaptisches Gewicht,
()

Amplitude durch
Aktionspotential hervorgerufenes, postsynap-

der charakteristischen Frequenz der

eines, ein einziges
tischen Potentials.
synaptische Plastizitit

siehe Plastizitét.
synaptische Strukturbildung

siehe Strukturbildung.
TCP

siehe zeitkorrelierter Poisson-Prozess.
Tuningkurve

zeitgemittelte Feuerrate als Funktion eines
Stimulusparameters.
Vektorstirke

Verhéltnis von erstem zu nulltem Fourier-
koeffizienten.
ventral

dem Bauch zugewandte Seite.
Verzégerungsselektion

siehe Strukturbildung.
zeitkorrelierter Poisson-Prozess, time-
correlated Poissonian (TCP)

nicht-periodischer Poisson-Prozess mit

zeitlich exponentiell abfallender Korrelations-

funktion (Abschnitt 3.4).
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Einleitung

H Oren ist eine Sinneswahrnehmung, die zu einer Zeit entstanden ist, als Wirbel-

tiere das Festland als Lebensraum zu bevolkern begannen. Die auditorische
Wahrnehmung ist so etwa 400 Millionen Jahre alt. Man geht davon aus, dass die
Hororgane anfangs sehr einfach aufgebaut waren und es ist wahrscheinlich, dass
sich wesentliche Eigenschaften der auditorischen Peripherie und des auditorischen
Hirnstamms erst entwickelt haben, nachdem sich vor etwa 300 Millionen Jahren
die Wirbeltiere in mehrere Evolutionszweige aufgespalten haben. So datiert man
etwa das Alter der Haarzellen auf 150-200 Millionen Jahre. Umso erstaunlicher
ist es, dass trotz dieser weitgehend unabhingigen Evolution des Horsinns, bemer-
kenswert viele funktionale Ubereinstimmungen unter den Wirbeltieren existieren.
Eine davon ist, dass in der ersten neuronalen Station der Hérbahn, die akustische
Information von beiden Ohren empfingt, die Zeitunterschiede des Eintreffens von
Schallwellen an beiden Ohren dazu benutzt werden, den azimuthalen Ort einer
Schallquelle zu errechnen.

Bereits frith haben Psychophysiker erkannt, dass interaurale Zeitdifferenzen,
d.h. die zwischen beiden Ohren auftretenden Zeitunterschiede, einen wichtigen
Beitrag zur azimuthalen Schalllokalisation leisten. So haben etwa Stevens und
Newman (1936) die Ortung von Reinténen beim Menschen auf dem Dach der
Universitdt von Harvard untersucht, einer sehr reflektionsarmen Umgebung. Sie
stellten fest, dass die Ortungsfehler bei sehr niedrigen und sehr hohen Frequenzen
am geringsten sind. In Spektralbereichen dazwischen (3 kHz) jedoch ist die Or-
tung wesentlich schlechter. Dies deutet auf zwei verschiedene Mechanismen der
Schallortung hin, deren einer mit tiefen und ein zweiter mit hohen Frequenzen
arbeitet, jedoch beide in einem mittleren Bereich entsprechend weniger effek-
tiv sind. Sandel et al. (1955) haben diesen ,schlechten“ Frequenzbereich beim
Menschen als etwa 1.5 bis 5 kHz charakterisiert. Diese Abhéngigkeit der Or-
tungsleistung vom Frequenzbereich wird iiblicherweise dadurch erklirt, dass bei
Frequenzen kleiner 1.5 kHz der interauralen Zeitdifferenz und bei hohen Fre-
quenzen iiber 5 kHz dem interauralen Intensititsunterschied der mafigeblichen
Beitrag zur Bestimmung des Stimulusazimuths zugeschrieben wird. Die Ortung
anhand der Zeitdifferenz wird demnach auch als tieffrequente Schalllokalisation
bezeichnet (siehe Kap. 2).



2 Einleitung

Die Frage nach der neuronalen Reprisentation der interauralen Zeitdifferenz
ist ein traditionelles und viel untersuchtes Beispiel der zeitlichen Signalverarbei-
tung eines Nervensystems. Es gibt entsprechend viele verschiedene Vorstellungen
der physikalischen Realisierung einer derartigen Aufgabe. Der besondere Reiz die-
ser Modelle besteht darin, dass verhaltensrelevante, vom Kopfdurchmesser vorge-
gebene Zeitunterschiede im Bereich von wenigen 100us liegen. Eine Zeitskala, die
eigentlich schneller, oder zumindest dhnlich der der physiologischen Dynamik von
Nervenzellen ist. So ist die Breite eines elektrischen Impulses von Nervenzellen
etwa 1 ms. Diese enormen Anforderungen an die Zeitauflosung der neuronalen
, Wetware® werden allerdings von kaum einem Modell zur Représentation inter-
auraler Zeitdifferenzen beriicksichtigt. Diese Arbeit soll zeigen, wie eine zeitsen-
sitive aktivitdtsabhéngige Lernregel in zwei gegensétzlichen Modellen die Ent-
stehung einer ausreichend guten Zeitauflosung gewéhrleistet. Dazu ist zunéchst
eine mathematische Beschreibung und analytische Diskussion der zeitkritischen
Lerndynamik in neuronalen Systemen notwendig (Kap. 3). Sie wird aufzeigen,
unter welchen anatomischen und physiologischen Voraussetzungen, beziehungs-
weise bis zu welchem Ausmaf eine plastische Entwicklung der Zeitverarbeitung
in den relevanten Zellstrukturen moglich ist. In Kapitel 4 wird daraufthin gezeigt,
dass sich eine topographische Abbildung des Stimulusazimuths auf die Zellen des
Nucleus Laminaris der Schleiereulen (Tyto Alba) mittels einer zeitabhiingigen
Lernregel ausbilden kann. Eine neuronale Reprisentation, bei der ein kontinu-
ierlicher Stimulusparameter, wie hier der Azimuth, topographisch auf die Positi-
on hochster Aktivitdt im Nervengewebe abgebildet wird, heifit auch Karte. Das
Konzept einer Karte des iiber interaurale Zeitdifferenzen berechneten Stimulusa-
zimuths geht zuriick auf Jeffress (1948) und galt lange Zeit als universelles neu-
ronales Prinzip der Schalllokalisation. In jiingster Zeit wird jedoch die Giiltigkeit
des Jeffress-Modells iiber einzelne spezielle Tiere hinaus, wie etwa Schleiereulen,
stark angezweifelt. McAlpine et al. (2001) postulierten ein Konzept zur neuro-
nalen Azimuthalortung iiber interaurale Zeitdifferenzen, das den Unterschied der
Stdrke der neuronalen Aktivitdten in den jeweiligen Zellgruppen zwischen der
rechten und linken Hirnhilfte heranzieht. Diese Idee geht zuriick auf von Békésy
(1930). Kapitel 5 zeigt, dass auch einem derartigen Modell eine zeitkritische Lern-
regel nicht widerspricht. Das letzte Kapitel beschéftigt sich mit der Frage, warum
manche Tiere das eine oder das andere Prinzip zur neuronalen Berechnung in-
terauraler Zeitdifferenzen benutzen. Dazu werden anhand eines Modells fiir ein
psychophysikalisches Experiment die Giiltigkeitsgrenzen des McAlpine-Modells
abgeschétzt. In der Folge wird argumentiert, dass beide Modelle als Extremfille
eines verallgemeinerten neuronalen Prinzips verstanden werden kénnen, das be-
reits von Békésy (1930) postulierte.

Eine Schliisselrolle bei der Ausbildung einer 6rtlichen Représentation der in-
terauralen Zeitdifferenzen, wie sie sowohl das Jeffress-, als auch das von Békésy-
Modell fordert, spielt, im Rahmen der hier vorgestellten Theorie, ein spezieller
nicht-lokaler Beitrag zur Lerndynamik. Er kénnte so als mikroskopische Grund-
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lage einer universellen neuronalen Reprisentation des Stimulusazimuths dienen
und wird in der vorliegenden Arbeit zum ersten Mal mathematisch in Bezug auf
zeitliche neuronale Informationsverarbeitung untersucht.
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KAPITEL 1

Neurophysik

Nervenzellen, auch Neuronen genannt, sind die elementaren Bausteine eines

Gehirns, deren gegenseitiges Wechselwirken, nach allgemeinem Dafiirhalten,
den physikalischen Ursprung sensorischer und kognitiver Leistungen bildet. Neu-
ronen zeichnen sich durch die Fahigkeit aus, untereinander mittels zeitlich stark
variierender Membranspannungen zu kommunizieren. Ihre elektrophysiologische
Besonderheit sowie ein Ansatz deren Modellierung bilden den Inhalt dieses Ka-
pitels.

1.1 Physiologie der Nervenzelle

Die Zellwand eines Neurons, im Folgenden Zellmembran genannt, trennt die
Ionenkonzentrationen auflerhalb und innerhalb der Zelle. Die Membran ist fiir
verschiedene Ionensorten unterschiedlich durchlissig. Diffusionsstrome durch die
Membran fiihren zu einer Ladungstrennung und folglich zu einer elektrischen
Spannung. Ist der Potentialunterschied grofl genug Ladungsstréme hervorzurufen,
die die Diffusionsstréme ausgleichen, ist das System in einem Spannungsgleich-
gewicht. Der Gleichgewichtswert des Membranpotentials liegt typischerweise bei
—70 mV. Die ionenspezifischen Kanile, in denen der Ladungstransport vonstat-
ten geht, sind im Ublichen spannungsabhiingig. So weisen etwa Na'-Kanile bei
ungefihr 10 mV iiber der Gleichgewichtsspannung einen sprunghaften Anstieg
ihrer Leitfahigkeit auf, was zu einem groflen Einstrom der positiv geladenen Io-
nen fiihrt und damit das Membranpotential weiter erhcht. Bei einer Spannung
von ca. 60 mV iiber dem Ruhepotential steigt dann die K™ -Leitfihigkeit rapide
an, so dass der so evozierte starke auswirtsgerichtete K*-Strom das Membranpo-
tential unter seinen Ausgangswert zuriickzwingt. Die Zeit, die verstreicht bis die
Membranspannung danach wieder ihren Gleichgewichtswert erreicht hat, heif3t
Refraktiarphase und zeichnet sich dadurch aus, dass die Erregbarkeit der Zelle
dann stark reduziert ist, oder sogar vollstindig zum FErliegen gebracht wurde.
Der so erwachsende Zeitverlauf des Membranpotentials bildet einen ca. 1 ms
breiten und 0.1 V hohen Peak, der auch Spike oder Aktionspotential genannt
wird, gefolgt von der Refraktirphase, die im Allgemeinen wenige Millisekunden

5



6 Kapitel 1: Neurophysik

dauert. Der Spannungsverlauf von Erregung und Refraktaritét ist stereotyp und
wurde zum ersten Mal von Hodgkin und Huxley (1952) quantitativ erklért; siehe
Abb. 1.1. Die klassische Arbeit modelliert die neuronale Dynamik anhand vierer

Na'-Leitfahigkeit (Kanale) ~ 40

K -Leitfahigkeit (Kanale)
o - 20

-0

Membranpotential (mV)
Offene Kanéle pro pm?Membran

Zeit (ms)

Abbildung 1.1: Eine der groflartigen Erkenntnisse von Hodgkin und Huxley war es, die Ge-
samtmembranleitfihigkeit in Komponenten zu unterteilen, die den Na™- und K*-Kanélen zu-
geschlagen werden kénnen. Nach Hille (1992).

gekoppelter nichtlinearer Differentialgleichungen. Dies ist rechnerisch aufwendig
und fiir Systemstudien wenig geeignet. In Abschnitt 1.2 soll deshalb ein Neuron-
modell betrachtet werden, das fiir die weiteren Uberlegungen effizienter ist und
dennoch reale Nervenzellen ausreichend genau beschreibt (Kistler et al. 1997).
Zunéchst aber ist zu verstehen, warum das Membranpotential einer Zelle
die Na*-Schwelle iiberhaupt iiberschreitet. Abgesehen vom Rauschen (Tuckwell
1988) gehen die Fluktuationen des Membranpotentials zum weitaus grofiten Teil
auf die Spikeaktivitit anderer Nervenzellen zuriick: Erzeugt eine Zelle ein Ak-
tionspotential, pflanzt es sich entlang eines aktiven Kabels, dem sogenannten
Axon, mit einer Geschwindigkeit in der Gréflenordnung mehrerer Meter pro Se-
kunde fort und iiberwindet dabei Distanzen von einigen Mikrometern bis zu einem
Meter. Axone kénnen sich mehrmals verzweigen und enden an Kontaktstellen,
den sogenannten Synapsen, iiber die sie eine Verbindung zu einem anderen, soge-
nannten postsynaptischen Neuron herstellen. Erreicht ein Spike die Prdsynapse,
also den Teil der Synapse der das physikalische Ende des Axons darstellt, so
schiittet diese einen prasynaptisch spezifischen Neurotransmitter aus, der durch
den synaptischen Spalt zur Postsynapse diffundiert und dort Ionenkanile 6ffnet;
sieche Abb. 1.2. Die synaptische Ubertragung fiihrt so zu einer zeitlichen Ver-
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Vesikel
@
(]
[ ]

Prasyn. Membran

Synaptischer PY )
Spalt o ©® [ ) Neurotransmitter
o0 .
° ® Rezeptormolekiile
[ ] [ ] ® / \
i N B N B MM b
Postsynaptische Membran \ /

lonenkanale

Abbildung 1.2: Ein ankommendes Aktionspotential fithrt zur Anlagerung von Neurotrans-
mittervesikeln an der prisynaptischen Membran und der Ausschiittung des Botenstoffs in den
synaptischen Spalt. Er diffundiert zur postsynaptischen Membran und dockt dort an spezifi-
schen Rezeptoren an, was zur Offnung der jeweiligen Tonenkaniile fiihrt. Nach Thompson (1994).

schmierung des Spikes und 16st in der nachgeschalteten Zelle ein sogenanntes
postsynaptisches Potential aus'. Je nach Ionenkanal ist dieses Potential negativ
oder positiv. Man spricht dann von einem inhibitorischen beziehungsweise exzi-
tatorischen postsynaptischen Potential, kurz IPSP oder EPSP.

1.2 Das Spike Response Modell

Die Trajektorie des vierdimensionalen dynamischen Systems von Hodgkin und
Huxley, wie sie zum Teil in Abb. 1.1 gezeigt wird, ist in ihrem {iberschwelligen Teil
nahezu unabhingig von den momentanen synaptischen Stromen (Kistler et al.
1997). Eine effiziente Vereinfachung ist es, diese Trajektorie aus der Dynamik
herauszunehmen und nur zu untersuchen, wann das System iiberschwellig wird.
Diese Idee geht zuriick auf Gerstner und van Hemmen (1994) und trigt den
Namen , Spike Response Modell“ (SRM).

Das Grundprinzip des SRM ist es, den Effekt eines, an einer Synapse n an-
kommenden Aktionspotentials, als lineare Antwort €, der Membranspannung zu
modellieren. Das von vielen Synapsen evozierte Membranpotential v ist dann
die zeitlich richtige Summe aller Responsekerne ¢,. Nimmt man etwa an, eine Zel-
le erhalte Input von N anderen Zellen die ihrerseits zu Zeitpunkten {t/} feuern,

'Ein mittlerweile klassisches Review zur synaptischen Transmission ist Jessell und Kandel
(1993).
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dann berechnet man
N

V() =D ) et —th). (1.1)

"=

Die Freiheitsgrade der n linearen Antwortkerne ¢, werden iiblicherweise auf zwei
Parameter eingeschrinkt, die Amplitude J, und eine zeitliche Verzégerung A,,.
Mit einem standardisierten kausalen Antwortkern e, mit ffooo dse(s) =1, der den
mittleren Zeitverlauf des postsynaptischen Potentials widerspiegelt, fiihrt dies zu
einer Antwort der Form

en(t) = Jne(t — Ay) .

Die Responseamplitude J,, interpretiert man dann als Effizienz der synaptischen
Verbindung, auch Synapsengewicht oder Synapsenstirke genannt. Die zeitliche
Verdnderung des synaptischen Gewichts ist eine wichtige Eigenschaft neuronaler
Systeme und ein Hauptgesichtspunkt dieser Arbeit; siehe Kap 3. Die Verzégerung
A,, interpretiert man traditionell als axonale Transmissionsverzogerung. Sie kann
aber auch Verzégerungen durch die rdumliche Struktur der postsynaptischen Zelle
beinhalten (Senn et al. 2002). Eine generische Form des Responsekerns ist in
Abb. 1.3 a angedeutet.

Das tatsidchliche Membranpotential einer Zelle wird aber nicht nur von dem
synaptisch getriebenen Anteil v bestimmt, sondern vor allem durch den spikeer-
zeugenden Mechanismus und der nachfolgenden Refraktaritdt. Der Refraktéran-
teil wird im Rahmen des SRM durch den sogenannten Refraktéirkern 7 beriick-
sichtigt. Nimmt man an, die Zelle feuere zu Zeitpunkten {t/}, so berechnet man
analog zu (1.1) das Refraktérpotential als

vty =) Tt —t7) . (1.2)
{t1}

Abbildung 1.3 b zeigt eine iibliche Modellfunktion fiir den Refraktirkern. Das
gesamte Membranpotential v einer Zelle, die gerade kein Aktionspotential hervor-
bringt, schreibt man deshalb als die Summe von synaptischem und Refraktérpo-
tential,

o(t) = vV ) =D Yy et = Du—th)+ Yt —t),  (13)

wobei wir von nun an der einfacheren Notation halber die Menge der Feuerzeiten
{t’} unterhalb von Summen als ¢/ schreiben. Da alle Spikes einer Zelle fast identi-
sche Spannungsverldufe besitzen, verzichtet man auf deren Modellierung und be-
schreibt die neuronale Aktivitdt nur mehr durch die Menge der Feuerzeitpunkte
{t'}. Die Spikeerzeugung als solche ist somit aus der Dynamik herausgenommen
und muss dem Modell nachtréglich aufgesetzt werden. Dies kann auf unterschied-
liche Arten geschehen. Eine deterministische neuronale Dynamik erreicht man,
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Abbildung 1.3: Generische Modellfunktionen von Spike-Response-Neuronen. (a) Der lineare
Antwortkern € des Membranpotentials auf einen prisynaptischen Spike definiert die Zeitskala
7 der postsynaptischen Integration. (b) Der Refraktirkern 7 unterteilt die Erholungsphase
des Neurons in eine absolute Refraktiirzeit -y, in der kein erneuter Spike auftreten kann, d.h.
n — —oo (schattiert), und in eine relative Refraktérzeit, in der die Nachwirkung des Spikes auf
einer Zeitskala 77°f abklingt. (c) Die Aktivierungsfunktion pr aus (1.4) wird mit steigendem
Rauschen ! flacher.

indem man die momentane Membranspannung v(t) mit einer festen Schwelle 6
vergleicht und eine Spikezeit festlegt, wann immer v(¢) den Schwellwert von un-
ten iiberschreitet. Danach setzt man das synaptische Potential iiblicherweise auf
0 und addiert den entsprechenden Refraktirkern. Will man der stochastischen
Natur der Spikeerzeugung Rechnung tragen, so weicht man die Schwelle 6 etwas
auf und berechnet zu jedem Zeitpunkt eine Feuerwahrscheinlichkeit pg[v(t)], die
dann, als Intensitit eines Poisson-Prozesses verstanden, eine Menge von Punk-
tereignissen, d.h. Feuerzeitpunkte {¢/} liefert. Eine generische Wahl fiir py lautet

pr(v) = (10) ' exp[B (v — 0)] = vy exp[Bv] . (1.4)

Die inverse Zeit 7; ! beschreibt dabei die mittlere Feuerrate bei einem Membran-
potential am Schwellwert #. Im Grenzfall 3~ — 0 fiihrt dies zu einer determini-
stischen Schwellendynamik; siehe Abb. 1.3 c.
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Zusammenfassend kann man sagen, das SRM reduziert die neuronale Dy-
namik einer Gruppe von Zellen auf die Menge aller ihrer Feuerzeitpunkte. Die
Vorhersagegenauigkeit der einzelnen Feuerzeiten liegt dabei im Vergleich mit dem
klassischen Hodgkin-Huxley-System bei 90% (Kistler et al. 1997).



KAPITEL 2

Tieffrequente Schalllokalisation

I n allen Lebensrdumen breiten sich verschiedene Arten physikalischer Wellen aus
und liefern so den dort existierenden Lebewesen die Moglichkeit, sich in ihrer
Umwelt zurechtzufinden. Im Lebensraum der landlebenden Tiere ist dies vorallem
das Licht und der Schall. Bei Fischen und Meeressdugern sind dies Volumenwel-
len im Wasser aber auch elektromagnetische Felder, die entweder von den Tieren
selbst, oder von anderen Lebewesen erzeugt werden. Manche Amphibien benut-
zen Oberflichenwellen des Wassers, Spinnentiere nehmen Erschiitterungen des
Untergrunds war. Die Vielfiltigkeit der physikalischen Wellenfelder wird dabei
von einer groflen Diversitit der Sinnesorgane widergespiegelt. Fine Gemeinsam-
keit der ersten zentralen neuronalen Stationen dieser Sinneswahrnehmungen ist
jedoch, dass dort Mechanismen vorhanden sind, die dem Tier die Fahigkeit zur
Lokalisation von Quellen des Wellenfeldes ermdglichen (van Hemmen 2001).
Dieses Kapitel sieht nach einer kurzen Skizze des Ohres eine Einfiihrung in
verschiedene neuronale Schallortungsmodelle vor. Insbesondere werden Konzep-
te zur Ortung der azimuthalen Richtung einer Schallquelle mittels tieffrequen-
ter Schallanteile erlautert. Tieffrequent heifit im Rahmen dieser Arbeit, dass die
Zeitskala der Stimulusvariation grofy genug ist, so dass das Hérorgan zeitliche Sti-
mulusinformation auch zeitlich reprdsentieren und verarbeiten kann. Funktionale
Modelle zur neuronalen Verrechnung von Zeitinformation, in unserem Falle von
Zeitunterschieden zwischen beiden Ohren (interauralen Zeitdifferenzen), sind seit
Langem bekannt und immer wieder rege diskutiert. In diesem Kapitel sollen zwei
traditionelle Ansédtze vorgestellt werden.

2.1 Das Ohr

Das Sinnesorgan der akustischen Wahrnehmung wandelt Schallwellen in Aktions-
potentiale der Hornervfasern um. Es ist bei Sdugern und Végeln konzeptionell
dhnlich (Manley 2000), und so soll hier in einem kurzen Uberblick das Ohr der
Séugetiere vorgestellt werden; vgl. z.B. von Békésy (1960), Pickles (1988).

11
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2.1.1 Anatomie

Die Schallwellen der akustischen Umgebung werden nach einer komplexen Vorfil-
terung durch die Ohrmuschel (Pickles 1988) im Gehorgang zum Mittelohr geleitet;
siehe Abb. 2.1. Dort erregen sie Schwingungen des Trommelfells, welches im soge-

Hammer G/Ieichgewichtsorgan

Amboss

Cochlea (Innenohr)

ovales Fenster

Abbildung 2.1: Eine Querschnitt durch das Ohr nach Helmholtz (1863). Unbeschriftete Pfeile
deuten den Weg der Schalldruckwellen an.

nannten Mittelohr {iber das System der Hérknéchelchen — Hammer, Amboss und
Steigbiigel — iiber das ovale Fenster mit dem Innenohr verbunden ist. Die Aufgabe
der Horknochelchen ist es, die Schwingungen des Trommelfells in Schwingungen
der Lymphfliissigkeiten des Innenohrs umzuwandeln. Dabei kompensiert sowohl
die Mechanik des Mittelohrs als auch das Flidchenverhéltnis zwischen Trommelfell
und dem Ubergang zum Innenohr den Dichteunterschied zwischen Lymphe und
Luft. Die Fliissigkeitsschwingungen im Innenohr werden durch die auditorischen
Sinneszellen im Cortischen Organ in elektrische Signale umgewandelt, die entlang
des Hornervs in das zentrale Nervensystem transportiert werden.

2.1.2 Physiologie des Innenohres

Das Innenohr ist eine konische (beim Menschen ca. 35 mm lange) Rohre, die
spiralformig aufgerollt ist. Dies verleiht ihm ein schneckenartiges Aussehen und
den Namen Cochlea (lat. Schnecke). Die Rohre ist parallel ihrer Lingsrichtung
in drei Teile, sogenannte Scalae, untergliedert; siehe Abb 2.2. Die mittlere Scala
ist mit einer Lymphfliissigkeit (Endolymphe) angefiillt, die eine sehr hohe K-
Konzentration aufweist. IThr Ruhepotential liegt bei Sdugern bei etwa +80 mV.
Auf der Trennwand zwischen der mittleren und der unteren Scala, der Basilar-
membran, liegt das Cortische Organ, welches die auditorischen Sinneszellen, die
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inneren Haarzellen, beherbergt. Diese besitzen haarartige Fortsitze, sogenann-
te Stereociliae, die in die mittlere Scala hineinragen und je nach ihrer Stellung
K*-Ionen in das Zellinnere dringen lassen oder nicht.

Perilymphe

Reissnersche Membran__# g Endolymphe

Basilarmembran

Hornerv
Perilymphe

Abbildung 2.2: Das Cortische Organ nach der laut von Békésy (1960) moglicherweise his-
torisch ersten korrekten Zeichnung von Retzinus (1884). Basilarmembran und Reissnersche
Membran trennen Peri- und Endolymphe, deren unterschiedliche elektrolytische Zusammenset-
zung fiir die Aktionspotentiale der von der Tectorialmembran teilweise bedeckten Haarzellen
verantwortlich ist. Die neuronale Aktivitit wird vom Hornerv in das zentrale Nervensystem
tibertragen.

Ubertriigt das Mittelohr Schwingungen iiber das ovale Fenster auf die Lymph-
fliissigkeit (Perilymphe) der oberen Scala, fiihrt dies auch zu einer zeitabhiingi-
gen Verschiebung der Basilarmembran. Die Amplitude dieser Verschiebung ist
abhéngig vom Ort auf der Membran und der Frequenz der Schwingung des ova-
len Fensters. Vereinfacht stellt man sich die Basilarmembran als Saite vor, deren
Steifigkeit mit wachsendem Abstand zum ovalen Fenster immer weiter abnimmt.
Hohe Frequenzen fiihren damit zu einer ausgepréigten Schwingungsamplitude am
Beginn der Membran, tiefe Frequenzen am Ende. Die Gréf8enordnung dieser Am-
plituden ist einige Nanometer. Das Innenohr bietet somit bereits einen Mechanis-
mus, der das Frequenzspektrum eines Stimulus in einen Ortscode iibersetzt. Eine
derartige Frequenzkodierung nennt man daher auch cochleotop, oder tonotop.
Das Phiénomen, dass sich die optimale Stimulusfrequenz einer Zelle systematisch
mit ihrem Ort verdndert, ist iiber die ganze Horbahn hinweg sichtbar und ein
wichtiger funktionaler Aspekt des auditorischen Systems. Selbst im Cortex fin-
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det man noch cochleotope Bereiche, die das gesamte, dem Innenohr zugéngliche
Spektrum abdecken.

Die Schwingung der Basilarmembran wird mittels der inneren Haarzellen in
ein elektrisches Signal umgewandelt: Die oszillatorische Bewegung der Membran
iibertriagt sich auf die Stellung der Stereociliae, was ein zeitabhéingiges Ein-
stromen von K'-Ionen in die Zelle hervorruft und damit zu Oszillationen des
Membranpotentials fiihrt. Ist die Schwingungsfrequenz der Basilarmembran am
betrachteten Ort so hoch, dass die inneren Haarzellen wiahrend einer Perioden-
dauer ihr Ruhepotential von —45 mV nicht mehr erreichen, findet man anstelle
des oszillatorischen Verhaltens nur eine zeitlich konstante Erhohung der Mem-
branspannung. Beim Menschen liegt die diesbeziigliche Grenzfrequenz bei ca. 2
kHz.

Jede innere Haarzelle wird von etwa zwanzig Hornervfasern synaptisch kon-
taktiert. Steigt das Membranpotential der Zellen an, fiihrt dies zu einem Ausstof
von Neurotransmitter in den synaptischen Spalt und erzeugt Aktionspotentiale,
die entlang der Fasern zum Nucleus Cochlearis propagieren. Die Spikeaktivitit
in den Hornervfasern spiegelt somit den Potentialverlauf der inneren Haarzellen
wider: Fiir Frequenzen kleiner 2 kHz erkennt man phasengekoppeltes Antwort-
verhalten, fiir hohere Frequenzen ist die Zeitstruktur mehr und mehr verwischt;
vgl. (Ruggero 1992).

2.2 Prinzipien der Schalllokalisation

Die Spikezeiten der Haarzellen und somit des Hérnervs tragen sémtliche Informa-
tion iiber die akustische Umwelt und daher auch iiber die Position vorhandener
Schallquellen. Im Zentrum der vorliegenden Arbeit steht die tieffrequente Schall-
ortung; sie liasst vorallem Riickschliisse auf den Azimuth einer Schallquelle zu.
Hohere Frequenzen werden, zumindest bei Sdugetieren, sowohl zur Azimuthal- als
auch zur Elevationsortung herangezogen. Die Aufteilung in tieffrequente Lokalisa-
tion mittels Zeitunterschieden und Lokalisation anhand Intensitdtsunterschieden
wird von neurophysiologischen Erkenntnissen sowohl an Végeln als auch Sduge-
tieren unterstiitzt; vgl. Irvine (1992), Abschnitte 4 und 5.

Intensitdtspfad und Zeitpfad

Information iiber Intensitdt und Zeitstruktur des Schalls wird im Nucleus Coch-
learis (NC), dem ersten auditorischen Kern im Hirnstamm, auf im Wesentlichen
zwei Arten weiterverarbeitet. Zum einen wird in manchen Zellen die Intensitéts-
information unterdriickt (,gain control“) um die zeitliche Struktur des Stimu-
lus intensitédtsunabéngig weiterverarbeiten zu kénnen (Grothe und Klump 2000),
zum anderen passiert in manchen Zellen genau das Gegenteil, d.h. die Raten-
Intesitédtsauflosung wird gegeniiber der Hornervaktivitéit stark verbessert (Rhode
und Greenberg 1992).
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Bei Vogeln scheinen beide Verarbeitungsweisen bereits im NC rdumlich ge-
trennt zu sein. So geht man davon aus, dass Zeitverarbeitung im Nucleus Magno-
cellularis (NM) und Intensitiitsverarbeitung im Nucleus Angularis (NA) statt-
findet. Der Intensitdtspfad miindet in den Nucleus Ventralis Lemnisci Lateralis
Pars Posterior (VLV,), der Zeitpfad fiihrt in den Nucleus Laminaris (NL); siehe
Abb. 2.3.

Végel Sauger
Il 1
Zeit ! Intensitét Zeit i Intensitat
1 1
Nucleus : VLV o E L "obere
1 H n
Laminaris | B SO ! SO Olive
1
1 1
A : A Moot Ao
1 ! § { LNTBMNTB
: B T -7
1
Nucleus ! Nucleus AVCN X AVCN "Nucleus
Magnocellularis ! Angularis E PVCN Coclearis
> 7 < I
H6rﬁerv Héfherv

Abbildung 2.3: Zeit- und Intensitétspfade bei Voglen und Siugern. In der ersten Station
(untere Reihe) der Hoérbahn bei Vogeln und Siugetieren, wird die Schallinformation aus dem
Hornerv in einen Zeit- und einen Intensititspfad aufgeteilt (Konishi et al. 1988). Bei Siugern
heifit diese erste Stufe auch Nucleus Cochlearis (NC)2. Die erste Wechselwirkung von Schall-
information beider Ohren geschieht in der n#chsten Stufe (obere Reihe). Bei Sdugetieren fasst
man MSO und LSO unter dem Oberbegriff oberer Olivkomplex (SOC) zusammen. Zellen des
SOC erhalten exzitatorischen Input direkt aus dem NC und inhibitorischen aus dem lateraler
(LNTB) und dem medialen Teil des Trapezkorpers (MNTB).

Bei Sdugern beginnen moglicherweise beide Verarbeitungspfade im antero-
ventralen cochlearen Nucleus (AVCN) (Irvine 1992), unter Umstéinden ist aber
auch der posteroventraler cochleare Nucleus (PVCN) bei der Intensitéiitsverarbei-
tung beteiligt (Rhode et al. 1983). Der Intensititspfad verlduft daraufhin in den
lateralen oberen Olivkern (LSO) (Irvine 1992, Moiseff und Konishi 1983, Park
et al. 1996), der Zeitpfad lduft teilweise direkt in den medialen oberen Olivkern
(MSO), teilweise iiber den inhibitorischen Trapezkérpers (NTB) (Pickles 1988, Ir-
vine 1992).

Abbildung 2.4 zeigt ein Schema der beidseitigen Verschaltung der Kerngebiete
in den Zeitpfaden.

2Streng genommen gilt die Bezeichnung Nucleus Cochlearis nur fiir Siugetiere, sie setzt sich
aber auch bei Vogeln immer mehr durch; z.B. Irvine (1992). Insbesondere Evolutionsbiologen
sind auf derartige Entwicklungen gar nicht gut zu sprechen.
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Abbildung 2.4: Die aufsteigende Anatomie im Zeitpfad zeigt beim NL von Vogeln im wesent-
lichen exzitatorische Kopplungen von beiden Seiten. Es existieren auch inhibitorische Verbin-
dungen (nicht gezeigt), die aber hauptsiichlich der Ratenkontrolle dienen (Grothe und Klump
2000, Pena et al. 1996) und somit nicht in die Zeitverarbeitung eingreifen. Bei Sdugetieren
spielt neben der Uberkreuzexzitation, wie sie bei den Vigeln vorhanden ist, auch zeitkritische
Inhibition eine Rolle (Grothe und Park 1998, Grothe et al. 1997, Grothe 2000). Sie wird von der
contralateralen Seite (dem gegeniiberliegenden Ohr) tiber den medialen Trapezkorper (MNTB)
und von der ipsilateralen Seite (dem diesseitigen Ohr) her vom lateralen Trapezkorper (LNTB)
auf die MSO {iibertragen.

2.3 Modelle zur Azimuthallokalisation

Zellen in der ersten binauralen Station der aufsteigenden Horbahn, das heifit in
der MSO bzw. im NL, zeigen eine starke Abhéngigkeit ihres Feuerverhaltens von
der interauralen Zeitdifferenz (ITD). Noch bevor jedoch profunde anatomische
und elektrophysiologische Kenntnisse vorhanden waren gab es bereits funktiona-
le Modelle zur neuronalen Berechnung interauraler Zeitdifferenzen. Vorallem das
Modell von Jeffress (1948), welches bereits eine neuronale Topologie vorschligt,
hatte groflen Einfluss auf viele spétere Modelle zur Zeitverarbeitung auch iiber
die Azimuthalortung hinaus. Das Modell von von Békésy (1930) ist abstrakter,
aber in letzter Zeit (Palmer et al. 2000, McAlpine et al. 2001) wieder zu neuen
Ehren gekommen. Ein recht ausfiihrlicher Uberblick iiber viele Modelle zur Azi-
muthalortung findet sich in Colburn (1995). Das Modell von von Békésy wird
dort allerdings nicht erwéhnt.

2.3.1 Das Jeffress-Modell

In seiner klassischen Arbeit von 1948 hat Jeffress viel von dem vorweggenom-
men, was spater mittels moderner Elektrophysiologie gemessen werden konnte.
Er schlug einen Zeitverechnungsmechanismus vor, der auf einem Netzwerk von



2.3 Modelle zur Azimuthallokalisation 17

Zellen basiert, deren jede auf koinzidentes Eintreffen der Inputaktivitat aus den
Fasern beider Seiten antwortet. Die Originalzeichnung der Jeffresschen Topologie
ist in Abb. 2.5 widergegeben, ein schematischeres Bild findet sich in Abb. 2.6.

héhere Strukturen
345 765432

Abbildung 2.5: Neuronale Akti-
vitat vom linken und rechten Ohr
wird so in ein Netzwerk aus Ko-
inzidenzdetektoren (je mit 1 bis
7 nummeriert) gefiihrt, dass neu-
ronale Laufzeitunterschiede syste-
matisch in Abhéngigkeit der Posi-
tion der Zelle variieren und damit
. die jeweilige neuronale Antwort
unterschiedliche akustische Zeit-
- 4 differenzen kodiert. Nach der Ori-
ginalzeichnung aus Jeffress (1948).
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Abbildung 2.6: Aufgrund des Laufzeitunterschieds eines Schalles zwischen beiden Ohren
tritt je nach (azimuthaler) Position der Schallquelle eine charakteristische Zeitdifferenz auf.
Nach Jeffress sind die Neuronen einer Reihe entlang angeordnet. Kommt der Schall direkt von
vorne, treffen die von links und rechts kommenden Spikes gleichzeitig am mittleren Neuron
(weiler Kreis) ein, das wegen seiner Koinzidenzdetektor-Eigenschaft deshalb sehr stark ant-
wortet. Die benachbarten Neuronen (schwarze Kreise) feuern weniger stark. Ist die Schallquelle
dagegen etwas rechts platziert, so treffen sich die Aktionspotentiale nun weiter links. Die rum-
lich regelmiiflige Anordnung der Neuronen lisst aus der Verteilung der Feuerraten ein Abbild
(,Karte*) der azimuthalen Stimulusrichtung entstehen; nach Konishi (1993).
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Die Idee hinter dem Jeffress-Modell ist folgende: Die Differenz der akustischen
Laufzeiten von der Schallquelle zu beiden Ohren (ITD) wird ausgeglichen durch
neuronale Laufzeitdifferenzen der aufsteigenden Fasern von den Ohren zu den
Koinzidenzdetektorneuronen. Letztere zeigen dann anhand ihrer Aktivitdt an, ob
die akustische I'TD der charakteristischen I'TD der jeweiligen Zelle entspricht oder
nicht. Die Qualitéit der Azimuthalortung in einer Realisierung des Jeffress-Modell
héngt im Wesentlichen davon ab, wie gut die zeitliche Kohérenz der iiber mehrere
hundert Fasern herangefiihrten Inputaktivitit ist und wie gut die Neuronen mit
diesem Input als Koinzidenzdetektor arbeiten konnen. An diesem Punkt kommt
die synaptische Plastizitit ins Spiel. Anhand einer zeitselektiven Anderung der
synaptischen Kopplungen einzelner Fasern ist es moglich, die Koinzidenzdetek-
toren auf ihren jeweiligen Input in gewiinschter Weise einzustellen und sogar das
Zustandekommen der neuronalen Topologie aus Abb. 2.6 zu erkliren. Dies soll
in Kapitel 4 anhand des Beispiels des NL der Schleiereule gezeigt werden.

2.3.2 Das von Békésy Modell

Im Modell von von Békésy (1930) ist keine explizite Verschaltungsstruktur spiken-
der Neuronen vorgeschlagen. Es ist vielmehr eine abstrakte Idee, die das ,,wie
einer neuronalen Implementation weitgehend offen lisst, aber dennoch die zeitli-
che Verarbeitung von Nervenimpulsen mittels Verzogerungslinien beinhaltet. Das
Originalzitat bezieht sich auf Abb. 2.7 a (in von Békésys Arbeit Fig. 15) und lau-
tet:

Demgemdfs denkt man sich das Entstehen der Richtungswirkung der-
art, dass die einohrige Errequng ein gewisses genau umschriebenes
Zellengebiet, das fiir das Richtungshdren in Betracht kommt, mit ei-
ner endlichen Fortpflanzungsgeschwindigkeit durchldiuft und dort die
Zellen auf die entsprechende Richtung umstimmt. Werden simtliche
Zellen des Gebietes von der einen Seite her umgestimmt, so wird die
extrem seitliche Lage des Schallbildes erreicht. Dies tritt ein, wenn die
Schalleinwirkung auf der einen Seite um 2k friher erfolgt wie auf der
anderen. Treffen die beiden Errequngen gleichzeitig ein, so wird die
Zellengruppe gleichzeitig von beiden Seiten her in verschiedener Wei-
se umgestimmt und die beiden Errequngen treffen sich in der Mitte
der Zellengruppe, womit die Fortpflanzung der Erregung aufhort und
die Zellengruppe ihre Richtungsverhdltnisse einer hoheren Zone wei-
tergeben kann. In Fig. 15 sind ... die Verhdltnisse eingezeichnet fiir
den Fall, dafi die rechtsseitige Errequng, durch die weifle Fliche dar-
gestellt, um eine Zeitdifferenz 20 friiher eintrifft wie die linksseitige,
schwarz angegebene Errequng. Es ist daher der Treffpunkt der beider-
seitigen Erreqgungen um 0 von der Mitte verschoben.
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Fig. 15. Schema der beiderseitigen Erregung der
Zellengruppe, in derdie Richtungsbestimmung erfolgt.
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Abbildung 2.7: Das von Békésy-Modell. (a) Aus von Békésy (1930) mit der originalen Bildun-
terschrift. (b) Eine neuronale Implementierung des von Békésy-Modells. Die vom Schallstimulus
evozierte neuronale Aktivitit wirkt von einem Ohr inhibitorisch (gestrichelte dicke Linie), vom
anderen Ohr exzitatorisch (durchgezogene dicke Linie). Ist die exzitatorische Seite um 2§ eher
erregt worden als die inhibitorische, so ist die exzitatorische Aktivitét (diinne Linie mit weiflem
Pfeil) auch um 2§ weiter in die Zellgruppe vorgedrungen als die inhibitorische (diinne Linie
mit schwarzem Pfeil). Die Exzitation wird als so stark angenommen, dass sie eine Zelle aus
derem Ausgangszustand heraus zum Feuern bringt (weifle Kreisscheiben), die Inhibition wird
als stark genug erachtet, um bei gleichzeitig vorhandener Exzitation das Feuern zu verhindern
(schwarze Kreisscheiben). Damit wird die Ausbreitung der Exzitation iiber den Ort des Zu-
sammentreffens beider Aktivititen hinaus verhindert. Die Anzahl der aktiven Zellen (hier 5)
codiert somit die ITD 2§. Je mehr Zellen aktiv sind um so gréfler ist die ITD. Letzteres nennen
wir Ratengradientenhypothese.

Natiirlich ist es schwierig in ein und derselben Zellgruppe zwei verschiedene Ar-
ten neuronaler ,Erregungen® zu finden die sich gegenseitig in ihrer Fortpflanzung
hindern, wohl aber kann man diese Vorstellung, etwas anders interpretiert, mit
Hilfe von Inhibition realisieren. Die Erregung der einen , Richtung“ wire dann
neuronale Aktivitét, die der anderen fehlende neuronale Aktivitat; siehe Abb. 2.7
b. Die dabei auftretende Doppeldeutigkeit fehlender Aktivitéat, ndmlich entweder
durch die inhibitorische ,,Richtung“, oder durch iiberhaupt keine Stimulation wird
durch die Symmetrie des Nervensystems aufgehoben; die inhibitorische Richtung
der linken Gehirnhélfte ist die exzitatorische der rechten und umgekehrt. In die-
sem Sinne bleiben drei Grundideen von Békésys:

i) Akustische interaurale Zeitdifferenzen werden mittels neuronaler Verzoge-
rungen zeitlich miteinander verrechnet.

ii) Unterschiedliche Stimuluswinkel rufen unterschiedliche ortsabhingige Ak-
tivitdtsverteilung innerhalb einer Zellgruppe hervor.
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iii) Die Stirke (einer Art) der Erregung einer Zellgruppe codiert den Stimulus-
azimuth.

Es ist somit Postulat iii) in dem Jeffress von Békésy widerspricht. Jeffress postu-
liert eine Karte, d.h., eine Eins-zu-Eins-Abbildung des Stimuluswinkels auf die
Feuerraten eines neuronalen Gewebes. Von Békésys Postulat iii) kann anhand
eines, iiber eine Gruppe von Zellen ermittelten, Ratengradienten verstanden wer-
den. Postulate i) und ii) sind beiden Modellen gemeinsam. Andert man das von
Békésy-Modell ab, indem man Postulat ii), d.h. die ortsabhingige Aktivitatsver-
teilung, fallen l&sst, so gelangt man zu einem reinen Ratengradientenmodell, das
auch bisweilen McAlpine-Modell (McAlpine et al. 2001) genannt werden soll. Eine
Realisierung des Ratengradientenmodells wird in Kapitel 5 vorgestellt. Ahnlich
wie beim Jeffress-Modell kann ein Ratengradient mit geniigend hoher zeitlicher
Auflésung nur durch spikezeitabhéngiges Lernen entstehen.



KAPITEL 3

Spikezeitabhangige synaptische
Plastizitat

N ach dem Dogma, dass alle Kognition und Sensation durch Na™-Spikeaktivitét

erzeugt wird, ist alle Information iiber den momentanen Zustand der Wahr-
nehmung in den Feuerzeitpunkten der Aktionspotentiale vorhanden. Demnach
muss eine Dynamik der synaptischen Effizienzen, die diese Information verar-
beiten will, auf der Basis der Feuerzeitpunkte formuliert werden. Dieses Kapitel
fasst zunédchst eine experimentelle Verifikation spikezeitabhingigen Lernens zu-
sammen und bettet die Lernregel in ein mathematisches Modell ein. Schlieflich
folgt eine analytische Losung der Synapsendynamik anhand von zwei illustrativen
Beispielen.

3.1 Elektrophysiologie der Langzeitplastizitat

Die Amplituden der an den Synapsen ausgelésten postsynaptischen Potentiale
sind einer reichhaltigen Dynamik unterworfen; siehe z.B. Bliss und Collingridge
(1993), Linden (1999), Paulsen und Sejnowski (2000), Bi und Poo (2001). Sie
dndern sich nicht nur in Abhé#ngigkeit der pri-, und postsynaptischen Raten
(Bindman et al. 1991, Artola und Singer 1993), sondern auch mit Bezug auf die
Zeitdifferenz zwischen pri- und postsynaptischen Aktionspotentialen (Levy und
Stewart 1983, Bell et al. 1997, Markram et al. 1997, Zhang et al. 1998, Debanne
et al. 1998, Bi und Poo 1998, Bi und Poo 1999, Feldman 2000). Anteile der
synaptischen Dynamik, die auf ein Zusammenspiel pra- und postsynaptischer
Aktivitat zuriickzufiihren sind heiflen auch assoziativ, oder Hebbsch. Letztere
Bezeichnung geht zuriick auf das klassische Zitat von Hebb (1949):

When an azxon of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly
or persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic
change takes place in one or both cells such that A’s efficiency, as one
of the cells firing B, is increased.

21
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Das Feuern einer Zelle aufgrund der Aktivitdt einer anderen, wie es nach dem
Hebbschen Diktum notwendig zur Erhéhung der synaptischen Effizienz ist, wird
bei der Lernregel aus Abb. 3.1 anhand der zeitlichen Relation von pré- und
postsynaptischem Aktionspotential realisiert. Feuert die postsynaptische Zel-
le unmittelbar nach dem préasynaptische Spike wird die Synapse verstirkt, feu-
ert sie vorher, so wird das Synapsengewicht reduziert. Abbildung 3.1 gibt eine
kurze Zusammenfassung eines Experiments zur Langzeitplastizitit im visuellen
System des Krallenfrosches. Der Wortzusatz ,,Langzeit® bedeutet hierbei, dass
die Verdnderungen der EPSP-Amplituden etwa eine Stunden nach Anwendung
des Stimulationsprotokolls konstant, beziehungsweise nachweisbar sind.

Daneben gibt es auch nichtassoziative, das heifit nicht-Hebbsche Beitréige, wie
zum Beispiel einen nur durch die prasynaptische Aktivitat induzierte Verstarkung
(Alonso et al. 1990, Bliss und Collingridge 1993, Urban und Barrionuevo 1996),
oder nur durch die postsynaptische Aktivitét induzierte Abschwéichung (Bindman
et al. 1991, Buonomano und Merzenich 1998, Turrigiano 1999).

3.2 Modellbildung

Modelle spikezeitabhéngiger Lernregeln sind mitunter &dlter als deren experimen-
telle Verifikation (Herz et al. 1988, Herz et al. 1989, van Hemmen et al. 1990, Ger-
stner et al. 1996, Kempter 1997). In dieser Arbeit soll die Veréinderung eines sy-
naptischen Gewichtes J,, so formuliert werden, wie auch etwa in Gerstner et al.
(1996), Kempter (1997), Kempter et al. (1999), van Hemmen (2000), Leibold
et al. (2002). Betrachten wir nun eine synaptische Effizienz J,, zu zwei Zeitpunk-
ten t — T und ¢, wobei die Gréflenordnung von 7 noch zu bestimmen ist. Wir
postulieren eine Anderung der Synapsenstiirke AJ, = J,,(t) — J,(t —T) als Funk-
tion der priisynaptischen Spikezeiten {t/} und der postsynaptischen Spikezeiten
{t'} in der Form, dass jeder priisynaptische Spike das Gewicht um 7 w™ erhéht,
jeder postsynaptische Spike J, um nw°" erniedrigt und zusitzlich jedes Paar
von pri- und postsynaptischem Spike die Synapsenstirke um nW (t/ — A, —t/)
veréindert, wo die Funktion W etwa die Form aus Abb. 3.1 (d) besitzt und A,
die Verzogerung vom prisynaptischen Neuron n zur Synapse korrigiert. Mathe-

! Bei sogenannten Patch-Clamp Experimenten, in denen, wie in Abb.3.1, die Membranspan-
nung wihrend der Messung festgehalten wird, misst man den evozierten postsynaptischen Strom
EPSC (excitatory postsynaptic current). Die EPSC-Amplitude ist dquivalent zur Spannungs-
amplitude des EPSPs bei ‘Nicht-Patch-Clamp Experimenten’, also dem synaptischen Gewicht
JIn.
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Abbildung 3.1: Synapsen im visuellen System (Tectum) des Krallenfrosches zeigen asso-
ziative Plastizitdt. Stimuliert man eine Synapse 20 Mal in 20 Sekunden so stark, dass die
postsynaptische Zelle feuert, findet man eine Erhshung der Amplitude des von dieser Synapse
herriihrenden postsynaptischen Stromes® (a links), wohingegen eine nicht stimulierte Synap-
se unveridndert bleibt (a rechts). Der Pfeil deutet den Zeitpunkt der Stimulation an. Dieses
Verhalten ist signifikant, wie der Mittelwert {iber mehrere gleichartige Experimente zeigt (b
rechts/links). Die offenen Kreise in (b) sind Messpunkte bei denen die Stimulation nicht stark
genug war, um die postsynaptische Zelle zum Feuern zu bringen; hier tritt keine Verstirkung
auf. Man folgert deshalb, dass fiir diese Art Plastizitiit sowohl pri- als auch postsynaptische Ak-
tivitit notwendig ist. (c) Ab einer Zahl von hier etwa 100 Spikepaaren ist die Stromamplitude
an ihrem Maximalwert angelangt. Die offenen Kreise zeigen zur Kontrolle eine nicht stimulierte
Synapse. (d) Verédndert man den Zeitunterschied zwischen pri- und postsynaptischem Spike,
indem man ein postsynaptisches Potential kiinstlich erzeugt, findet man ein nahezu antisym-
metrische Abhingigkeit der Amplitudenverinderung vom Zeitunterschied. Wir bezeichnen den
funktionalen Verlauf in (d) als Lernfenster. Nach Zhang et al. (1998) Abb. 2 und 5.
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matisch lautet dies:

AJn(t) = 7’[ Z win + Z wout
=T <th—An<t t—T<tf <t
+ ) WA -] (3.1)

=T <th—Antf<t

Der Faktor 7 ist ein globale Skalierung, die so gewihlt sein soll, dass die Lernpa-
rameter w'™, w°"* und das sogenannte Lernfenster W von der GréBenordnung des
mittleren Synapsengewichts sind. Experimente wie in Abb. 3.1 zeigen, dass die
Verédnderung der Effizienz pro Spikeereignis relativ klein ist. Mit anderen Worten
n < 1. Die Summationszeit 7 soll nun so gewéhlt werden, dass J,, wihrendessen
nahezu konstant bleibt, also |AJ,|/J, < 1 gilt. Dies ist moglich, zum einen we-
gen der Kleinheit von 7, zum anderen weil alle zitierten Experimente zeigen, dass
sich Langzeitplastizitit erst nach einer Zeitdauer von einer bis mehreren Minuten
nach der initiierenden Stimulation langsam manifestiert. Wir wéhlen nun 7 so
grofl wie moglich und summieren so iiber viele Spikeereignisse. Die Summations-
dauer ist damit wesentlich ldnger als die Zeitskalen der neuronalen Dynamik von
0.1 bis 100 ms und insbesondere auch als die Breite des Lernfensters W. Die-
se Wahl von 7 hat zur Folge, dass sich (3.1) sehr iibersichtlich mit Hilfe eines
Zeitmittels

7= [ at
=T

schreiben lédsst. Schreibt man Spiketrains als Summe von Dirac-Pulsen S(t) =
S 0(t—t7), so ist (3.1) Aquivalent (Kempter et al. 1999) zu

A%]” = n[w Sa{d) + v S0 + / dsW(s) SO S 45— 8] . (32)

Gleichung (3.2) vollzieht explizit eine Trennung der Zeitskalen von neuronaler Dy-
namik und Synapsendynamik. Dies rechtfertigt den Ubergang AJ,,/T — dJ,/dt
zu einer Differentialgleichung (Kempter et al. 1999).

3.3 Die Lerngleichung

Gleichung (3.2) ist analytisch kaum handhabbar, hingt sie doch von den kon-
kreten Realisierungen der Spiketrains ab. Nimmt man jedoch an, die Spikezei-
ten seien auf kurzer Zeitskala Poisson-verteilt, so entspricht (3.2), aufgrund der
Kleinheit von 7 und der dementsprechenden Wahl von 7, einer Summe vieler un-
abhéngiger Zufallsvariablen. Nach dem Satz der grofien Zahl (siehe z.B. Lamperti
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1996) kann man deshalb die Summen durch die Mittelwerte (-) eines stochasti-
schen Modellprozesses ausdriicken und erhélt damit die sogenannte Lerngleichung
(Kempter et al. 1999):

d d

o0

—[w" 500 +u™ BO) + [ dsW(s) SO S+ 5]

(3.3)

Die gewohnliche Differentialgleichung (3.3) héngt nurmehr von den Mittel-
werten der stochastischen Prozesse pri- und postsynaptischen Feuerns ab. Sie
ist im Allgemeinen nichtlinear in {J,}, da die postsynaptische Rate (S) und die
Korrelationsfunktion (S S,,) iiber das jeweilige Neuronmodell, z.B. Glg. (1.4), mit
den Synapsenstirken verkniipft sind.

3.3.1 Das Poisson-Neuron

Ein Neuronmodell, das die explizite Spezifikation von Gleichung (3.3) als Differen-
tialgleichung in den Gewichten {J,} erlaubt, ist das sogenannte Poisson-Neuron;
(Kempter et al. 1999, van Hemmen 2000). Es ist ein Spezialfall des Spikerespon-
seneurons mit stochastischer Spikeerzeugung durch eine Aktivierungsfunktion pp
und ohne Refraktéirkern; vgl. Kap. 1.

Im Detail bedeutet dies, man rechnet zu jedem Zeitpunkt das Membranpoten-
tial v(t) = v*¥*(¢) aus Gleichung (1.1) aus und erh&lt daraus eine zeitabhéngige
Funktion

p(t) = prlv(t)]

die, als Dichte eines Poisson-Prozesses interpretiert, stochastische Punktereignisse
liefert.

Definition 1 (Poisson-Prozess)
Ein Poisson-Prozess zur Dichte p(t) ist ein stochastischer Punktprozess mit den
drei Eigenschaften:

i) Die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses im Intervall [¢, ¢ + dt) ist p(t) dt.

ii) Die Wahrscheinlichkeit des Auftretens zweier oder mehr Ereignisse im In-
tervall [¢,t + 0t) ist von der Ordnung o(6t).

iii) Ereignisse in disjunkten Zeitintervallen sind unabhéngig.
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Die Erwartungswerte eines Poisson-Prozesses sind explizit berechenbar. So gilt
nach Definition 1 fiir die Rate

(5(t) = p(t) , (3.4)

und, wie z.B. in Kempter et al. (1998), Kempter et al. (1999) gezeigt, fiir die
Korrelationsfunktion zweier stochastisch unabhéngiger Prozesse

<Sn(t) Spr (tl)> = pn(t) [pn (tl) + O 5(t - tl)] . (35)

Sind die Prozesse voneinander abhiingig kann man die Korrelationsfunktion unter
Umsténden einfach iiber das Bayessche Gesetz mittels eines bedingten Mittelwer-
tes (---)|.. berechnen (Kempter et al. 1999, Bartsch 2001):

<Sn (t) Sn’ (tl)> = Pn (t) <Sn’ (tl)> ‘Zelle n feuert zum Zeitpunkt ¢ (36)

Im Folgenden soll die Synapsendynamik fiir zwei Arten von Poisson-Neuronen
untersucht werden. Zun#chst betrachten wir Zellen mit einer linearen Aktivie-
rungsfunktion

pr(v) =" +v, (3.7)

spéter Neuronen mit der exponentiellen Aktivierungsfunktion pp(v) = vy exp[Sv]
aus Glg. (1.4). In beiden Fillen soll angenommen werden, die priasynaptischen
Aktionspotentiale stammten von N unabhingigen Poisson-Prozessen mit den In-
tensititen p"(t),1 <n < N.

3.3.2 Die Lerngleichung fiir Poisson-Neuronen
mit linearer Aktivierungsfunktion

Da Poisson-Neuronen durch stochastische Punktprozesse realisiert werden, sind
sie per se natiirlich niemals linear. Oft spricht man dennoch von einem linearen
Poisson-Neuron und meint damit, dass es eine lineare Aktivierungsfunktion der
Form (3.7) besitzt. Damit sind Erwartungswerte sehr einfach zu bestimmen. So
gilt fiir die Rate
(S) =v"+ (v},

wobei sich der Mittelwert auf der linken Seite sowohl auf die pré- als auch postsyn-
aptischen Poisson-Prozesse bezieht, wohingegen der rechte Mittelwert nurmehr

die priasynaptischen einschlieft. Mit Gleichung (1.1) und v = v erhélt man
dann einen Ausdruck fiir die zeitgemittelte Rate

o0

5@y = V0+2Jn/dse(s)pi,;l(t—s—An)

o0

= L+ T (3.8)
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Beim zweiten Gleichheitszeichen wurde die zeitgemittelte présynaptische Rate
vt = pin eingefiihrt und die Konvention [ dse(s) =1 aus Kap. 1 benutzt. Analog
zur Rate ldsst sich dann mit (3.6) auch die Korrelationsfunktion bestimmen:

BSOS+ = o 1“+ZJn,/dse VSl =5 =B Salt £ 1)

(3.9)

Setzt man (3.5), (3.8) und (3.9) in die Lerngleichung (3.3) ein, fiihrt dies zu einer
linearen Differentialgleichung in den Gewichten {J,},

N

%J = kU Z(k + Gk +an) o (3.10)

n'=1

wo die Konstanten &0, k® und £®) mit W(0) = [ ds W (s) als

kél) = 7 {UO[wout+W( ) m] +w1n 1n}, (311)
k£l2) — nyibn ,wout ’
(3

ORI / ds W (s) e(—s)

und die Matrix @),,,» durch

Qun =1 / ds W (s) / ds'€(s") pin(t — Ap + 5) P (t — A — ) (3.12)

gegeben sind.

Die Losung linearer Gleichungen ist geschlossen moglich. Bettet man die NV
Synapsenstirken in einen Vektorraum ein und schreibt den Gewichtsvektor als
|J), so kann die lineare Lerngleichung (3.10) formal mittels des Endomorphismus
L und der der Inhomogenitét |j) als

13y =)+ £19) (313)

geschrieben werden. Als Fixpunkt |J%) von (3.13) bezeichnet man einen Vektor
mit der Eigenschaft
LI%) = -lj),
womit (3.13) dquivalent zu einer homogene linearen Differentialgleichung fiir [¢) =
|J) — |JE=) ist, némlich
d

o) = £} (3.14)
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Die Losung von (3.13) heifit Duhamelformel und lautet
[3)(t) = [I%) + exp(t L)[|T)(0) — [3™)] . (3.15)

Diese abstrakte Darstellung der Losung lésst sich interpretieren, kennt man die
Spektralzerlegung von L. Sei etwa |®) ein Eigenvektor zum Eigenwert A, ent-
wickelt sich der entsprechende Koeffizient (®|J) wie

(@[J)() = (2[3™) + X(B][|3)(0) — [I™)] .

In Praxis untersucht man deshalb das Spektrum des Operators £ und die Eigen-
vektorkomponenten des Fixpunktes (®|J%), um Eigenvektoren mit grofiem po-
sitiven Realteil als diejenigen zu identifizieren, die die sich bildende synaptischen
Struktur widerspiegeln; MacKay und Miller (1990), Wimbauer et al. (1994), Wim-
bauer et al. (1997a), Wimbauer et al. (1997b), van Hemmen (2000).

3.3.3 Die Lerngleichung fiir Poisson-Neuronen
mit exponentieller Aktivierungsfunktion

Um den Einfluss von Nichtlinearitéiten auf die Strukturbildung zu verstehen, soll
auch die Lerngleichung fiir eine exponentielle Aktivierungsfunktion (1.4) ange-
geben werden. Diese ist dann nicht mehr linear, sondern von der Allgemeinen
Form

d
gD =NI) (3.16)

wo N die entsprechende nichtlineare Abbildung beschreibt. Die Dynamik ist so-
mit im Allgemeinen nicht mehr geschlossen l6sbar. Um dennoch eine Aussage zur
Strukturbildung machen zu kénnen gehen wir nun wie folgt vor. Zunéchst zeigen
wir, dass unter recht allgemeinen Voraussetzungen die Anfangsbedingungen im
Einzugsbereich eines sehr einfachen Fixpunktes |J%*) liegen. Danach linearisieren
wir die Dynamik um diesen Fixpunkt und analog zu (3.14) untersuchen wir die
Eigenrdume des totalen Differentials DN .

Eine Voraussetzung dafiir ist es, die Ausdriicke fiir die postsynaptische Ra-
te und Korrelationsfunktion analog zu (3.8) und (3.9) zu finden. Beide kénnen
mit Hilfe des Poissonschen Wahrscheinlichkeitsmafles p auf der Menge der Input-
Feuermuster bezeichﬁét, in denen die Anzahl der Aktionspotentiale, die iiber die
Synapse 1 ankommen, F betrigt, diejenigen, die iiber Synapse 2 ankommen F,
und so weiter. Da die Teilmengen (2, g, disjunkt sind, schreiben wir

<pF(U)> = /deF(U Z / dupr(v) . (3.17)

) =
o FiyFng "
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Die einzelnen Spikezeiten sind wegen der Poisson-Annahme stochastisch un-
abhéngig und folglich lautet das auf die Teilmengen (2, . r, eingeschrinkte Wahr-
scheinlichkeitsmaf}

/ dpprlv(t) (Hl_n[/ dtf) Py (t, {t]}) prlv(t)]

1
Qp,..Fy n=1/=1

worin, gegeben die Poisson-Dichten p!",

N Fy,
— ¢ s pit(s 1 in
Pyt {th}) = & 2 e ori (Hﬁnpn <tz:>)
n=1""T f=1

die Wahrscheinlichkeitsdichte der N Poissonschen Inputprozesse mit jeweils { F}, }
Aktionspotentialen zu den Zeiten {t/} ist; vgl. etwa Anh. A IV. in Rieke et al.
(1997). Die Abhéngigkeit des Membranpotentials v von den Inputspikes folgt
dann aus Gleichung (1.1). Wir substituieren deshalb y, (t—t) = 8 J, e(t—t{ —A,)
und schreiben damit die Aktivierungsfunktion (1.4) als

N F,

prlv(t)] = v HHey”t th) |

n=1 f=1
Fiithren wir nun damit die Integration iiber Qp  r, aus,

Fr

—N f dspm S) ’ t S
/ duprlv(t)] =vee F Vol / ds p (s)e¥ ;

Qpy.. . Fy

finden wir wegen Glg. (3.17) einen Ausdruck fiir die postsynaptische Rate:

<pp[v(t)]> = exp{i / dspgﬂ(s)[eyn@*s)—u}
= exp{zjjjjdspif(t—s—An) [eﬁJnf<s>—1]}. (3.18)

Die Berechnung des bedingten Mittelwerts ist analog. Wir finden

<pp[v(t + r)]>

= (prlo(t+r)]) e (3.19)

nt

und damit anhand des Bayesschen Gesetzes (3.6) die Korrelationsfunktion.



30 Kapitel 3: Spikezeitabhangige synaptische Plastizitat

Das totale Differential DA des nichtlinearen Operators aus (3.16) wird von
dessen partiellen Ableitungen nach J, bestimmt. Im einzelnen sind dies

und

O{ pr|v r
<p | (;;; )]> Wi _ g <pp[v(t+7')]> (3.21)

X [/ dse(s)pP(t+1—s— A,) P 4 6. e(r — A,) | Bw r=2u),
0

Wir werden feststellen, dass sich die zeitlichen Mittelwerte (3.18)-(3.21) sehr ein-
fach errechnen lassen, wenn wir den geeigneten Fixpunkt |J%) einsetzen.

Fixpunkt der Nichtlinearen Dynamik

Satz 1 (Eindeutigkeit des Fixpunkts)
Sei |1) der Spaltenvektor, der an allen Stellen den Eintrag 1 besitzt. Dann ist die
Gewichtskonfiguration
[J) = [3%) = J™ 1)
ein eindeutiger, positiver (J% > 0) Fixpunkt der Lerngleichung (3.3) mit expo-

nentieller Aktivierungsfunktion (1.4), wenn folgende drei Punkte erfiillt sind:

i) Die Verteilung der Verzogerungen A,, ist dergestalt, dass fiir |[J%) das mitt-
lere postsynaptische Membranpotential zeitlich konstant ist, d.h.

N~ Z PRt — Ap) = V™ . (3.22)
ii) Die Lernparameter w™, w°", das Lernfenster W und der Antwortkern e

sind so gewéhlt, dass die Ratenverhéltnisse von der Form

<— B B —w™
yin Tn = vin [ dsW (s) exple(—s) BJ] + wout

~

(3.23)

und positiv sind.

iii) Es sei v, /vy = (S)/vp > 1.
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Kommentar zu Satz 1:

Die Bedingung i) bedeutet, dass die Verzogerungsverteilung die zeitliche
Struktur der Inputprozesse vollstindig verschmiert. Wire dies nicht der Fall,
so wiirden die Verzogerungen bereits eine auf den Input ausgerichtete Struktur
besitzen. Postulat ii) liefert eine Einschrankung an die Lernparameter, Postulat
iii) ist eher eine Forderung verniinftiger Modellparameter. In Kapitel 4 wird ein
direkte Konsequenz der Postulate ii) und iii) anhand eines Beispiels veranschau-
licht.

Beweis:
Einsetzen von (3.22) in Gleichung (3.18) fiihrt auf eine konstante Rate

(S) = <pp[v(t)]> =1 exp{Nl/i“/ds [eﬁ‘]ﬁxe(s) - 1]} : (3.24)

Aus Glgn. (3.6) und (3.19) erhalten wird ebenso eine konstante Korrelationsfunk-
tion

= (S) v exp[BJ™ e(r — A,)] . (3.25)

n,t

(S +1) Su®) = pin(t){prlot +7)])

Setzt man nun Gleichungen (3.24) und (3.25) in die Lerngleichung (3.3) ein, erhélt
man als Fixpunktbedingung N|J%*) = 0 die impliziten Gleichungen (3.23). Die
Positivitdt der Ratenverhiltnisse wird von Annahme ii) garantiert. Wir schreiben
nun Glg. (3.24) als

ln(@/uo)/(]\fyin) = /ds [e’BJﬁxe(s) — 1] =: p(BJ™) | (3.26)

wo die linke Seite aufgrund von Annahme iii) eine positive Konstante ist und
1 eine monoton steigende positive Funktion von AJ% > 0 mit der Eigenschaft
1(0) = 0. Folglich ist ¢ invertierbar und B J% ist eindeutig. [ |

Linearisierte Dynamik

Die partiellen Ableitungen (3.20) und (3.21) haben am Fixpunkt |J) = |J) eine
iibersichtliche Form. Definieren wir dazu ein sogenanntes effektives Lernfenster
We und einen effektiven Antwortkern e°f

Wel(s; ) := W (s) explze(—=s)], €(s;2) = e(s) explze(s)], (3.27)
sowie die postsynaptische Rate

v = (S) = 1y exp[Nv™ (B J™)] (3.28)
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erhalten wir fiir die zeitgemittelte partielle Ableitung der Rate (3.20)

o(prlv(t)])

57 = BroUyn /ds e (s; BJ) (3.29)

und fiir die zeitgemittelte partielle Ableitung der Korrelationsfunktion (3.21)

9(S(t + 1) Su(1))
0Jy,

= B [/ds eeﬂ(s; BJﬁX) pr(t+r—s—A,)pn(t)

F Gy V" €(r = Ay) | 87700 (3.30)

Damit erhélt die linearisierte Lerngleichung fiir die Abweichungen vom Fixpunkt
1) = |J) — |Jx) eine altbekannte Form

d

abn = Z[kfﬁ) + 5nn’ ]{IS’) + an’] ln' (331)

wobei die Konstanten kﬁf) und kr(f;) nun durch

n

k(2) — nﬁyout yin ,wout /ds Eeff(s; ﬂJﬁX) ’ (332)

n

k(g) — nﬁyout Vin/dS 6(—8) Weff(s; ﬂJﬁX)

gegeben sind. Die Konstante k(" tritt nun nicht mehr auf, weil die linearisier-
te Differentialgleichung am Fixpunkt keine Inhomogenitdt mehr aufweist. Die
Hebbsche Matrix ), hat die Form

an, — nﬁl/out/ds WeH(S;IBJﬁX) /ds' éeﬂ(S;ﬁJﬁX)
Xpin(t — A, + s)piB(t — Ay —8') . (3.33)

,nl

Ein Vergleich zwischen der Lerngleichung mit linearer Aktivierungsfunktion
(3.10) und der linearisierten Lerngleichung (3.31) zeigt, dass Nichtlinearitéiten
im Wesentlichen zu einer Ersetzung von Lernfenster und Antwortkern durch die
effektiven Funktionen aus (3.27) fithren, die Struktur der Differentialgleichung in
der Nihe des Fixpunkts aber nicht beriihren. Eine Spektralanalyse der jeweili-
gen linearen Operatoren in zwei einfachen Fillen, wie sie in den néchsten beiden
Abschnitten durchgefiihrt wird, zeigt, dass zwar das Eigenwertspektrum verscho-
ben wird, jedoch die Eigenvektoren, und damit das Endresultat der synaptischen
Dynamik, weitgehend unverédndert bleiben.
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3.4 Losung der Lerngleichung
fiir zeitlich korrelierten Input

In einem ersten Beispiel zur zeitlichen synaptischen Strukturbildung soll eine Art
,tiefpassgefiltertes” weiles Rauschen als Inputprozess dienen. Wir konstruieren
dazu einen inhomogenen Poisson-Prozess (siehe Definition 1) wie folgt: Ausge-
hend von einem homogenen Poisson-Prozess P mit konstanter Rate ™ > 0,
erhalten wir eine Reihe von zufilligen Punktereignissen zu Zeiten {t{;}. Wir neh-
men nun eine feste Realisierung von P und definieren damit eine neue Dichte

Pugy(t) = fZ 7, " expl—(t — t5)/7] . (3.34)

th<t

Die resultierende Dichtefunktion Pty beschreibt nun einen inhomogenen

Poisson-Prozess, der von einer speziellen Realisierung {t{,} des zugrundeliegenden
homogenen Prozesses P abhiingt. Wir wollen ihn im weiteren als ,,zeitkorrelierten
Poisson-Prozess“ (TCP) bezeichnen (Leibold und van Hemmen 2001). Er ist be-
quem fiir explizite Rechnungen und deckt Teile biophysikalischer Stochastizitét
ab.

Ein TCP mit Rate v'® > 0 und Korrelationszeit 7, hat folgende Korrelations-
funktion [vgl. Kempter et al. (1999) Kap. V A 2]

pir(t— A, +s)pE(t— Ay — ') (3.35)
= (V™2 + v /(27.) exp[—|s + 5 + Ay — A,l/7e] .

Wegen (3.33) erhilt man damit ein Hebbsche Matrix der Form

an’ = QO + Ql (An’ - An) ) (336)

wobei

QO — 7751/0“ (Z/in)Q/dS Weﬁ(s;ﬁjﬁx)/dsl GQH(SI;/BJﬁX) ’
Qi(A) = npr™tv™/(2n) (3.37)
X /ds Weﬁ(s;ﬁJﬁX)/ds' (s’ BI™) exp(—|s + s’ + Al/T.) .

Ist 7. weit grofler als die neuronalen Zeitkonstanten des Lernfensters 7, und des
Antwortkerns 7g, sowie die maximal auftretende Verzogerung A, dann ist die
Exponentialfunktion in (3.37) immer ungefihr 1 und damit @); nahezu konstant.
Korrelationsfunktion und damit Lerngleichung sind so unabhéngig von A und
zeitliche Strukturbildung ist deshalb nicht moglich. Wenn andererseits 7. klein
genug ist, variiert ¢); als Funktion von A und damit auch %Ln in Glg. (3.31),
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d.h. die Dynamik einer Synapsenstéirke J, hingt ab von ihrer Verzogerungsko-
ordinate A,. Folglich werden Gewichte in Abhéngigkeit von A, verstirkt bzw.
abgeschwiicht. Ein derartiges Regime nennt man auch Verzdgerungsselektion. Die
zeitliche Auflésung der Verzogerungsselektion wird dabei von der Breite des Lern-
fensters W und des EPSP ¢ bestimmt, so dass fiir 7. — 0, die Groflenskala der
Struktur O(my + 7g) ist.

Um die Strukturbildung auf der Menge der Verzégerungen A,, explizit zu dis-
kutieren, fiihren wir darauf eine geordnete, diskrete Topologie ein. Die einfachste
Art (Leibold et al. 2001a) dies zu tun ist, die NV Verzégerungen gleichméiflig auf
dem Intervall zwischen 0 und der maximal zuginglichen Verzégerung A zu ver-

teilen:
A, =n(A/N) (3.38)

Die Giite einer derartigen Niherung wird in Anhang A untersucht. Mit Glg. (3.38)
wird die Matrix @) wegen (3.35) zyklisch?, d.h. die Matrixelemente @), hiingen
nur mehr von der Differenz n — n’ ab. Folglich sind die Eigenvektoren ebene
Wellen. Wir definieren eine Basis |e") des RY so, dass ihre reziproke (e,| aus |¢)
die einzelnen Gewichtskomponenten herausprojiziert, d.h. ¢, = (e,|t), und finden
die Eigenrdume

|@") = N7 exp[2miun/N]le") (3.39)

A = k¥ 4 N[00 (B9 + Qo) + Qu(p)] ,

wobei Q1 (u) = Zfl\l 2__]&/2 Q1(n/NA) exp|—2miun/N] die Fourier-Transformierte
ist; vgl. Eurich et al. (1999). Streng genommen gelten die Eigenrdume (3.39)
nur fiir N — oo oder periodische Randbedingungen. Wie aber von Ledermann
(1944) gezeigt wurde, bleibt fiir endliche N die Anordnung des Spektrums A, un-
veréindert, sowie der Fehler der ,, Gittersummen® /20 ) von Ordnung O(4/1/N).
Die Konstanten ¥® und k£® sind im Gegensatz zu (3.11) und (3.32) unabhingig
vom prisynaptischen Index n, da alle Inputprozesse die gleiche Feuerrate v be-
sitzen. Uberdies trigt () nur mit einem relativen Anteil von O(1/N) zu ), bei
und ist daher in Hochinputregimes (N > 100) vernachléssigbar.

Strukturbildung

Wir kénnen nun die synaptische Strukturbildung anhand Ql(,u) verstehen; vgl.
Abb. 3.2 ¢,d. Betrachtet man die zeitliche Entwicklung komponentenweise

(alt)(t) = D (e ®"N@ule)(1) (3.40)

= Y exp {R{AN)} 41 [t S{A)} + 2mpn/NT} (B,,[e)(0)

2yvgl. Bellman (1970)
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Abbildung 3.2: Generischer Verlauf der Strukturbildungseigenwerte. Das Lernfenster W in
(a) fallt exponentiell mit der Zeitkonstante Ty ab. Der Antwortkern e (b) hat exponentielle
Anstiegs- und Abfallzeitkonstante 7g = T /5 (siehe Anhang C.1). Bei TCP-Input fiihren obiges
W und € zu Strukturbildungseigenwerten NQ;, die im Limes 7. — 0 fiir 3J% ~ 0 in (¢) und

B.Jx = 0.5 in (d) dargestellt sind. Realteile sind dabei mit durchgezogenen Linien gezeichnet,
Imaginéarteile sind gestrichelt.

sieht man ein, dass der Realteil des Eigenwerts die Wachstums- , bzw. Abklingrate
der p-ten Spektralkomponente darstellt, wohingegen der Imaginirteil als Struk-
turdriftgeschwindigkeit verstanden werden kann. Ist fiir 4 > 0 der Imaginérteil
S {A(u)} positiv, so fiithrt dies zu einer Drift in Richtung kiirzerer Verzégerungen,
d.h. kleinerem n, ein negatives S{A(x)} hingegen initiiert einen Phasendrift in
Richtung grofler Verzégerungen, bzw. groflerer n.

Der Realteil R{\(u)} fiir eine generische Wahl von W und € [vgl. Abb. 3.2 a &
b] und vernachlissigbarer Korrelationszeit 7. < 71, weist Bandpasscharakteristik
als Funktion von der Strukturfrequenz 2wu/N auf [Abb. 3.2 ¢ & d]. Mit den
entsprechenden Parametern aus Anhang C.1 fiihrt dies zur Entwicklung einer
synaptischen Struktur in einem Spektralbereich von 27u/A < 15/, also auf
einer Zeitskala von 2 27 /157y = 0.4myy.
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Stabilisierung des mittleren Gewichts

Eine bemerkenswerte Eigenschaft liefert der Eigenraum p = 0. Er représentiert
Verinderungen des mittleren synaptischen Gewichts J* = N1 > Jn, da

(®ole) <> (ealt) =D tn -

n

Somit nidhert sich das mittlere synaptische Gewicht asymptotisch dem Fixpunkt-
wert J™ genau dann, wenn der Eigenwert \(0) = N(k® + Q) negativ ist. Die-
se Eigenschaft wird hiufig als Ratenstabilisierung bezeichnet (Kempter et al.
2001a) und sie ist mafigeblich dafiir verantwortlich, die Konfiguration der Syn-
apsenstédrken in einem biologisch plausiblen Regime zu halten, in dem Struktur-
bildung moglich ist.

Fazit. Zeitliche Korrelationen im Input fiihren im Regime einer spike-
zeitabhingigen Lernregel dann zu einer Verzogerungsselektion, wenn die zeitli-
che Korrelationslédnge im Bereich der Zeitkonstanten von Lernfenster und Mem-
branantwort liegen. Die hochst mégliche zeitliche Auflésung der Verzégerungsse-
lektion (7. — 0) wird dabei von der Breite des Lernfensters vorgegeben und ist in
obigem Parameterregime etwa 0.47y. Das mittlere synaptische Gewicht nihert
sich asymptotisch dem Fixpunktwert J% an, wenn der Eigenwert \(0) negativ
ist.

3.5 Losung der Lerngleichung
fiir periodischen Input

Wir wenden uns nun einem Inputregime zu, welches besonders im auditorischen
System von biologischer Relevanz ist: Da das Horsystem, wie in Kapitel 2 ge-
schildert, tonotop organisiert ist, ist jede Zelle mit tiefer charakteristischer Fre-
quenz neuronaler Aktivitdt einer vorherrschenden Periodizitdt ausgesetzt. Die
Inputkorrelationsfunktionen haben im tieffrequenten Bereich eine zeitliche Kor-
relationsldnge einiger Perioden. Um Strukturbildung auf der dieser Zeitskala zu
ermoglichen, darf, wie im letzten Abschnitt gesehen, die Breite 7, des Hebbschen
Lernfensters die Periodendauer und damit die Inputkorrelationsldnge nicht we-
sentlich iiberschreiten. Die Inputspikes konnen somit auf der Integrationslénge
7w der Lernregel als streng 7)-periodischer Poisson-Prozess

Pr(t) =v" T, g(t) , (3.41)
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mit g(t) = ¢(t + T,) und fOTp dt g(t) = 1 modelliert werden. Da jede periodische
Funktion als Fourierreihe schreibbar ist, in unserem Fall

TP
o) =T, Y dpespinint/T) . g [ diglt) exol-2ript/T,].
0

u

lassen sich Zeitmittel leicht errechnen. Zum Einen ist die Rate nach Konstruktion
p(t) = v und zum Anderen gilt

PRt = A+ 8) Pt — A — ) = (V™)) [ul? exp [2mip(An — Aw)/T) -
17

(3.42)
Aus Gleichung (3.33) ldsst sich damit sofort die Hebbsche Matrix ablesen, namlich

an’ = ZH exp [27TiU(An - An’)/Tp] Q(,U,) ) (343)

wobei X _ ) )
Q(p) = nv (™) [§u> Wek (u; B T™) e (; B J™)

iiber die Fouriertransformierten der effektiven Funktionen aus (3.27) definiert ist:
Weﬁ(u; x) = /ds Welk(s; z) e 2mins/To egﬂ(,u; x) = /ds (s ) e 2mins/ T

Mit einer diskreten Verzdgerungstopologie wie (3.38), A, = n (1,/N), (vgl.
Anh. A) finden wir wieder zu den bekannten Eigenrdumen [vgl. Glgn. (3.39)]:

|®H)y = N_I/ZZeXp[Qm,un/NHe") , (3.45)
Mo = KD+ N[50(k® + Qo) + Qi ()]

In diesem Fallist Qo = >_ ey 7z Q1) und Q1 (1) = (1—0u0) D e, vz @) Im
Unterschied zu den Eigenrdumen fiir TCP Input (3.39) enthalten die Eigenwerte
das Leistungsspektrum |g,|? der periodischen Funktion g. Ist zum Beispiel g eine
Summe normierter Gauflkurven mit Varianz o7, soist |g,|* = exp[—o (2mp/T})?].
In diesem (generischen) Fall geniigt ein Blick auf Abb. 3.2 ¢,d, um zu erkennen,
daB fiir geniigend kleine Perioden 7T}, der grofite positive Realteil zur ersten Har-
monischen y = 1 gehort und somit die sich bildende Struktur die Periodizitét des
Inputs reflektiert. Diese Erkenntnis ist zum ersten Mal von Gerstner et al. (1996)
durch Simulationen gewonnen worden und ist seit dem mehrfach bestétigt; unter
anderem in Kempter et al. (2001b), Leibold et al. (2001b) und Abb. 3.3.

Zur Analyse der Qualitéit periodischer Strukturbildung in einem gegebenen
Parameterregime soll nun ein Giitemaf} eingefiihrt werden. Dazu verwenden wir
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Abbildung 3.3: Synaptische Strukturbildung bei periodischem Input. 600 Synapsen mit Gauf3-
verteilten Verzogerungen A (Mittelwert 1 ms, Breite 0.3 ms) werden der Lernregel (3.1) bei
periodischem Input unterworfen (T, = 1/3 ms). (a) Anfangs sind die Gewichte J(A,) gleich-
verteilt mit Mittelwert 0.9 und einer zufélligen Streuung von +0.01. Den Hauptbeitrag liefert
der Eigenvektor |®°), wohingegen die Koeffizienten aller anderen Eigenvektoren nur zu #hnlich
kleinen Teilen vorhanden sind. (b) Nach 15 s synaptischen Lernens ist der Eigenvektor |®')
bereits erkennbar (der horizontale Balken entspricht T}). (¢) Die synaptische Struktur nach
50 s. Die in der Simulation verwendeten Parameter stehen in Anhang C.2.1 bzw. Leibold et al.
(2002).

die Heavysidesche Stufenfunktion, ©(z) = 1 fiir > 0 und = 0 fiir z < 0 und
nennen

M (wp,wr) := (w1 —wg) * /dw@(%[A(w)])%[)\(w)]/\)\(w)\ (3.46)

wo

das mittlere periodische Moment zwischen wy und w;. Dies ist das mittlere
Verhéltnis von positivem Realteil und Absolutbetrag des fiihrenden Eigenwertes
fir Inputprozesse mit Perioden zwischen 27 /w; und 27 /wy. Fiir jedes T, = 27 /w,
quantifiziert das Verhiltnis ©(R[A(w)])R[A(w)]/| A (w)| den Anteil der synapti-
schen Verénderung, der zu einem Anwachsen der Amplitude des dominierenden
Eigenvektors fiihrt — und nicht zu seiner Oszillation. Oszillationen des Eigenvek-
tors manifestieren sich nach Glg. (3.40) in einem Drift der entstehenden synap-
tischen Struktur. Mikroskopisch ist die Strukturdrift so zu verstehen: Synapsen
tragen am effektivsten zu einem postsynaptischen Spike bei, wen sie etwa ei-
ne EPSP-Anstiegszeit vorher ein priasynaptisches Aktionspotential iibertragen
haben. Verstirkt die Lernregel jedoch andere Synapsen, so werden nun jene in
Zukunft die postsynaptische Zelle bevorzugt eine EPSP-Anstiegszeit nach einem
prasynaptischen Spike zum Feuern bringen. Damit werden immer wieder andere
Synapsen maximal verstiarkt, was nicht zu einem exponentiellen Wachstum der
Struktur fiihrt, sondern zu einem Strukturdrift.

Bezeichne nun 7y wieder die exponentielle Abklingzeit des Lernfensters.
Aus Abb. 3.2 ¢ und d geht hervor, dass der fiir die Strukturbildung relevante
Spektralanteil etwa zwischen 7 /7y und 47 /1y liegt. Wie betrachten deshalb in
Abb. 3.4 M(xw/mw,4n /7w ) in Abhéngigkeit von der Verschiebung spe, der po-



3.6 Rauschen 39

sitiven Spitze des Lernfensters, von der Zeitkonstante des Antwortkerns 75 und
der Steilheit 8 der exponentiellen Aktivierungsfunktion pg.

Es stechen zwei Dinge ins Auge. Erstens steigt M (/7,47 /7w ) mit BJ5*
monoton an; siche Abb. 3.4 e. Das heifit eine stirkere Nichtlinearitét der Aktivie-
rungsfunktion verbessert das Strukturwachstum im Verhéltnis zur Strukturdrift.
Zweitens muss die Membranzeitkonstante 75 fiir optimales M so auf die Ver-
schiebung des positiven Lernfensterpeaks spe, eingestellt sein, dass je kleiner
|Speax| ist auch 7 immer kiirzer wird; sieche Abb. 3.4 f, bzw. Kempter (1997)
und Leibold und van Hemmen (2001). Mikrosopisch kann man dies so verstehen:
Der maximale Effekt eines présynaptischen Spikes auf das unterschwellige post-
synaptische Membranpotential tritt etwa eine Membranzeitkonstante 7z nach
seinem Eintreffen an der Synapse auf. Ruft ein présynaptischer Spike ein post-
synaptisches Aktionspotential hervor, sollte die Lernregel eine Synapse optimal
verstirken, die etwa 7 vor dem postsynaptischen Spike aktiv war. Dies bedeu-
tet, dass das Maximum des Lernfenster um etwa s™* ~ 75 nach links verschoben
sein sollte. Kiirzere Membranzeitkonstanten miissen somit zu ebenfalls kiirzeren
Peakverschiebung fiihren, will man die Strukturdrift moglichst gering halten, d.h.
M moglichst hoch.

Zusammenfassend ist festzustellen, dafl die Ausbildung einer periodischen sy-
naptischen Struktur aus einem Zusammenspiel der zeitlichen Parameter des Neu-
ron(modell)s und des Lernfensters hervorgeht. Nichtlineartéten in der Aktivie-
rungsfunktion pr verbessern im Allgemeinen die Strukturbildung (Leibold et al.
2002).

3.6 Rauschen

Die bisherigen Ergebnisse basieren alle auf Gleichung (3.3). Mit anderen Worten,
wir haben eine zeitgemittelte Mean-Field-Beschreibung untersucht, in der das
Rauschen der Inputprozesse vernachléssigt wurde. Um die Mean-Field-Annahme
zu rechtfertigt, untersucht man den zeitlichen Verlauf der Varianz [Kempter et al.
(1999), Anh. E] und findet, wie bereits in Abschnitt 3.3 plausibel gemacht wurde,
dass bei kleinen Werten der Lernskala 1 das Mean-Field-Konzept ein gute Néhe-
rung darstellt. Mit der Schreibweise Sy (t) = 2, 0(t — tf) aus Abschnitt 3.2

kann man Gleichung (3.1) folgendermafien umschreiben

S = [ St — A +u (0 (3.47)
+ / ds W (s) St + 5 — An) S(t)

Wie in Anhang B gezeigt, lésst sich mit dieser Darstellung die Varianz
Var(J,,)(t) := (J2)(t) — (J,)?(t) eines Synapsengewichts am Fixpunkt |Jo) fiir
periodischen Input und linearer Aktivierungsfunktion pr berechnen. Man erhélt
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Abbildung 3.4: Das mittlere periodische Moment M ist ein Maf fiir die Qualitiit periodischer
Strukturbildung. Es hiingt ab von der Zeitkonstante des Lernfensters 7y und des Membranant-
wortkerns 7, sowie von der Aktivierungsfunktion pr. (a) Wir definieren speax als Verschiebung
der positiven Spitze von W und tragen in (b)-(d) M(w/mw, 4w /mw) fiir verschiedene Werte von
75 und BJ* als Funktion von spea auf. Dabei gilt in (b) SJ* ~ 0, in (c) BJ* ~ 0.2 und
(d) BJf* x 0. Die durchgezogenen Linien von hohen zu niedrigen Maxima, geben jeweils den
Funktionsverlauf fiir 75 = 0.27w, 0.37w, 0.47w [dick], 0.57w, 0.67w, 0.87w, und 7y wider. Alle
Graphen haben ein lokales Maximum bei ca. —0.757y und ein weiteres bei speax > —7w /2. Das
Erste Maximum ist fiir kleine 8 und grofles 75 stirker ausgeprigt als das Zweite, wohingegen
letzteres mit kleiner werdendem 75 und groBer werdendem B.J%* anwiichst. Abbildung (e) zeigt
die Abhingigkeit des globalen Maximums M™?* in (b)-(d) von der Membranzeitkonstante 7.
Rauten stehen fiir 3J%% = 0.5, ausgefiillte Kreise fiir 3J%* = 0, wiihrend die anderen Linien mit
BJx = 0.1,0.2,0.3,0.4 erhalten wurden und ein monotones Wachstum von M™% mit 3J0x
illustrieren. In gleicher Weise zeigt (f) einen monotonen Abfall der Peakverschiebung s™#* am
absoluten Maximum M™2* mit 75. Ein steiler Abfall spiegelt hier den Ubergang (Pfeile) des
absoluten Maximums von einem kurz-|speax| (rechts) zu einem lang-|speak| (links) Maximum in

(b)-(d) wider.
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einen diffusionsartigen Zeitverlauf
Var(J,)(t) =tD + O(N~/?) | (3.48)
wobei die Diffusionskonstante
D = |(wm)?2" + (@) 42 yinyoutW(O) (W™ + o) (3.49)

_H/inyout (VoutW(O)Q+Vinz|gu|2|Wu|2+/dSW(s)2)i|

I

von der GroBenordnung O(n?) ist. Wie in Kempter et al. (1999) definieren wir die
Zeitskala 7p der Strukturdiffusion iiber die Bedingung Var(J,,)(7p) = (J™)? und
erhalten aus Glgn. (3.48) und (3.49) 7p = (J™)> D! = O(n~?). Da die struk-
turbildenden Eigenwerte A von der Gréflenordnung O(n) sind, ist die Zeitskala
der Strukturbildung A~! um einen Faktor O(n ') schneller als 7p. Damit kann
die Dynamik der Synapsenstirken fiir n — 0 beliebig genau mittels der Mean-
Field-Gleichung (3.3) beschrieben werden. Fiir vorgegebenes n > 0 liefert das
Chebyschewsche Gesetz eine Obergrenze fiir die Abweichung ¢ vom Mittelwert

(J) nach einer Zeit T,
e<+\DT/a,
wobei o die Wahrscheinlichkeit ist, dass diese Ungleichung nicht zutrifft.
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Kapitel 3: Spikezeitabhangige synaptische Plastizitat




KAPITEL 4

Zeitdifferenzkarten bei der
Schleiereule

T raditionell das einflussreichste neuronale Modell zur Bestimmung des Azi-
muths eines akustischen Stimulus ist das Modell von Jeffress (1948); vgl.
Kap. 2 und Abb. 2.5. Es impliziert eine topographische Abbildung der inter-
auralen Zeitdifferenz (ITD), das heifit des Stimuluswinkels, auf den Ort maxi-
maler Feuerrate in einer dafiir geeigneten Zellgruppe. Das Prinzip einer solchen
topologieerhaltenden Abbildung der dufleren Umwelt auf die Aktivitatsvertei-
lung in neuronalem Gewebe heifit Karte (Hubel und Wiesel 1962, Grinvald et al.
1986, Konishi 1986, Merzenich und Schreiner 1992, Schreiner 1995, Buonomano
und Merzenich 1998). Es gibt ein experimentell ausgiebig untersuchtes Beispiel
einer ITD-Karte, die erste binaurale Station im Horpfad der Schleiereule, deren
Nucleus Laminaris (NL); vgl. Abbn. 2.3 und 2.4. Dieses Kapitel zeigt zun#ichst die
experimentellen Daten auf, die in diesem System die Jeffress-Hypothese befiirwor-
ten, um anschlieBend anhand von Computersimulationen und analytischen Uber-
legungen zu zeigen, wie die Jeffress-Topologie durch homo- und heterosynapti-
sches Lernen, wihrend des Heranwachsens einer Eule etabliert werden kann.

4.1 Anatomie und Physiologie des Zeitpfades
der Schleiereule

Eine Besonderheit von Schleiereulen ist es, dass sie zur Lokalisation des Schall-
stimulusazimuths ausschlieBlich interaurale Zeitdifferenzen benutzen und da-
bei eine Genauigkeit von etwa 2° erzielen (Moiseff und Konishi 1981, Moiseff
1989a, Moiseff 1989b). Im Gegensatz dazu errechnen sie die Elevation einer Schall-
quelle zum grofiten Teil aus Intensitatsunterschieden, was durch die Asymmetrie
ihrer Ohren ermdéglicht wird; das linke Ohr ist etwas nach unten, das rechte et-
was nach oben geneigt (Payne 1971, Norberg 1978, Konishi 1973, Olsen et al.
1989, Moiseff 1989a). Die neuronale Entsprechung der funktionalen Aufteilung
von Zeit- und Intensitédtsverarbeitung findet sich in der rdumlich getrennten Ver-
arbeitung beider Stimulusfeatures in einem Zeit- und Intensitatspfad (vgl. Kap 2
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44 Kapitel 4: Zeitdifferenzkarten bei der Schleiereule

und Sullivan und Konishi 1984, Konishi et al. 1988), deren ersterer nun néher
vorgestellt werden soll.

4.1.1 Hornerv und Nucleus Magnocellularis

Die Hornervfasern, die aus den 17000 Haarzellen des etwa 9 mm langen (Fischer
et al. 2000) Innenohres der Schleiereule den Nucleus Magnocellularis (NM) in-
nervieren, zeigen eine zeitliche Anbindung ihrer Aktivitdt an den Stimulus, soge-
nanntes Phaselocking, bis zu einer Frequenz von etwa 9 kHz (Képpl 1997b, Képpl
und Carr 1997). Stimuliert man mit einem 7),-periodischen Signal, so quantifiziert
man die Stiirke des Phaselockings im Ublichen mit der sogenannten Vektorstirke
V (Goldberg und Brown 1969) der Spikezeiten {¢/},

V=) exp2mit! /T,) /Y 1. (4.1)

Nachdem die Aktionspotentiale aus ein bis vier Axonen des Hornervs to-
notop iiber grofle, sogenannte Bechersynapsen auf die NM-Zellen iibertragen
wurden, nimmt die Qualitdt des Phaselockings geringfiigig ab; vgl. Carr und
Boudreau (1991), Carr und Boudreau (1993), Koppl (1997a). Abbildung 4.1
zeigt die Frequenzabhingigkeit der Phasenkopplung im Hornerv und dem NM.
Bechersynapsen® enden direkt am Zellkoérper des postsynaptischen Neurons, wel-
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Abbildung 4.1: Die Vektorstirke der Phasenankopplung im Hornerv (a) und im NM (b) der

Schleiereule ist bis 9 kHz nachweisbar. Die durchgezogenen Linien sind Mediane. Im NM ist die
Phasenankopplung geringfiigig schwiicher. Nach Koppl (1997b).

ches sie zu einem Grofiteil umschliefflen und erzeugen dort ein sehr starkes EPSP.

'In der Literatur werden Bechersynapsen auch oft mit dem lateinische Calyz bezeichnet, im
Englischen heiflen sie deshalb i.d.R. ,,Calyces of Held“.
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Meist reicht ein prasynaptischer Spike aus um die NM Zelle zum Feuern zu brin-
gen. Dies plausibilisiert den hohen Grad der Konservierung der Phasenankopp-
lung. Man stellt sich deshalb den NM oft auch als blofle Relaisstation vor, die
keinen Einfluss auf die Signalverarbeitung nimmt. Dieses Bild unterschétzt wahr-
scheinlich die Aufgaben dieses Kerns, weil mittlerweile vieles darauf hindeutet,
dass hier die mittlere Feuerrate nahezu unabhingig von der Stimulusintensitét
so eingestellt wird, dass sie im optimalen Arbeitsbereich fiir den nachfolgenden
Nucleus Laminaris liegt (Grothe und Klump 2000).

Neben der Phasenankopplung sind fiir ein effektives Modell der neuronalen
Aktivitdat im NM auch noch die Phasen selbst von Bedeutung, da eine Zelle des NLL
iiber einen zwar begrenzten aber dennoch a priori nicht vernachléssigbar kleinen
cochleotopen Frequenzbereich integriert. Die entsprechenden frequenzabhéngigen
Verzogerungen wurden von Koppl (1997b) ermittelt und sind in Abbildung 4.2
dargestellt. In n&mlicher Arbeit wird auch gezeigt, dass die absoluten Verzoge-
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Abbildung 4.2: Die aus Phasen-Frequenz-Plots ermittelte Verzogerung im Hérnerv (Punk-
te) variiert als Funktion der charakteristischen Frequenz? f. der jeweiligen Faser. Der beste Fit
(durchgezogene Linie) der Form A = [205 (f./Hz) %7€ + 0.833] ms wird spéter zur Modellie-
rung der NM-Aktivitét herangezogen, weil die NM-Verzégerungen (Dreiecke) bis auf eine, fiir
Zeitdifferenzen nicht wesentliche, konstante Verschiebung einen vergleichbaren Verlauf besitzen.
Nach Koppl (1997Db).

rungen zwar nicht unabhingig von der Stimulusintensitit sind, die lautstérke-
bedingten Verschiebungen jedoch iiber alle Frequenzen hinweg gleich sind. Die

2Als charakteristische Frequenz bezeichnet man die Frequenz eines Sinustones, bei der die
Antwortschwelle eines Neuron am niedrigsten ist. Im Gegensatz dazu spricht man von einer
Bestfrequenz, wenn die Feuerrate als Antwort auf einen Sinuston maximal ist.
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Phasenverhiltnisse bei interauralen Zeitdifferenzen sind so letztlich intensitéats-
unabéngig.

4.1.2 Der Nucleus Laminaris

Im NL der Schleiereule treffen Aktionspotentiale der NM-Neuronen beider Sei-
ten ein. Die aufsteigenden Axonfasern haben eine Leitungsgeschwindigkeit ¢ von
nur 3 bis 5 m/s und konnen so gut als Verzogerungslinien fungieren (Konishi
et al. 1988, Carr und Konishi 1988). Abbildung 4.3 zeigt die axonale Arbori-
sierung in einer Iso-Bestfrequenzschicht. Die Axone aus dem ipsilateralen NM

dorsal
zum contralateralen NL

posterior

lateral 57

om contralateralen NM

s
anterior

medial

ventral

Abbildung 4.3: Ein schematisches Bild des rechten Nucleus Laminaris. Die Axone des ipsila-
teralen (hier rechten) NM innervieren den Kern von der dorsomedialen Seite her, die des con-
tralateralen (linken) von der ventrolateralen Seite her. Die Axone laufen nahezu parallel durch
den ganzen Kern und kontaktieren dabei eine Vielzahl von Zellen. Der Bestfrequenzgradient
lduft entlang der anterior-posterioren Achse des Nucleus. Das in der Biologie verwendete Koor-
dinatensystem kennt sechs Richtungen: dorsal (zum Riicken hin), ventral (zum Bauch), lateral
(zur Seite), medial (zur Mitte), posterior (zum Korperende hin; oft auch caudal=schwanzwérts
genannt) und anterior (zum Koérperanfang hin; oft auch rostral=maulwérts). Nach Carr und
Boudreau (1993).

arborisieren gleichméflig in den Kern in etwa dorso-ventraler Richtung, wohin-
gegen die contralateralen am Rand des Nucleus entlang laufen und je mehrmals
in das Kerngebiet abzweigen. Im NL laufen ipsi- und contralaterale Axone somit
entgegengesetzt in dorsoventraler Richtung und kontaktieren dabei die NL-Zellen
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meist direkt am Zellkérper. Auf einer Zelle befinden sich so bei der ausgewach-
senen Eule 50 bis 100 Synapsen je Seite; alle angefiihrten anatomischen Befunde
stammen aus Carr und Boudreau (1993).

Die NL-Neuronen weisen eine starke Abhéngigkeit ihres Feuerverhaltens von
der interauralen Zeitdifferenz auf; siehe Carr und Konishi (1990) und Abb. 4.4
a. Bezeichnet man die beste ITD als den Zeitunterschied, bei dem die Feuer-
rate einer Zelle am hochsten ist, dann stehen die Ebenen konstanter bester ITD
senkrecht zur Ausbreitungsrichtung der Axone; siehe Sullivan und Konishi (1986)
und Abb. 4.4 b, c. Im Geiste des Jeffress-Modells entsprechen die dorsoventral
verlaufenden Axone beider Seiten den Verzégerungslinien und die NL-Zellen ver-
allgemeinerten Koinzidenzdetektoren, deren maximale Feuerrate eine bestimmte
ITD kodiert. In etwa anterior-posteriorer Richtung befindet sich die Tonotopie-
achse des Kerns. Es gibt Hinweise (Takahashi und Konishi 1988) darauf, dass die
einzelnen I'TD-Karten in Richtung des Frequenzgradienten so aufeinanderliegen,
dass Zellen gleicher bester I'TD {ibereinander liegen. Eine schematische Skizze der
3-dimensionalen Anordnung physiologischer Eigenschaften im NL findet sich in
Abb. 4.5. Eine sehr gute Zusammenfassung der Evidenzen fiir eine Jeffresstopo-
logie im NL der Schleiereule findet man bei Carr (1993).

Plastizitit

Die zeitliche Verteilung der axonalen Verzogerungen am Rand des NL liegt bei
etwa 1 ms (Carr und Konishi 1990) — viel linger als die Periode der typischen,
zur Azimuthalortung herangezogenen Frequenzen (> 1 kHz); sieche Abb. 4.6. Um
als Verzogerungslinien im Sinne des Jeffressmodells zu dienen miissen die Axone
eine zeitliche Struktur in ihren Verzogerungen aufweisen (wie etwa in Abb. 3.3 ¢
fiir eine 3 kHz-Zelle). Diese Struktur ist bei Neugeborenen noch nicht vorhanden,
denn sucht man nach ITD-Karten im NL junger Eulen, so wird man erst am 12.
Tag nach dem Ausschliipfen fiindig (Carr 1995). Es gibt Hinweise darauf (C.E.
Carr, personliche Mitteilung), dass sich die Anzahl der Synapsen bis zu diesem
Zeitpunkt mindestens halbiert. All dies deutet darauf hin, dass die Etablierung
der Jeffress-Karten im NL der Schleiereule iiber Mechanismen synaptischer Pla-
stizitédt erfolgt. Im einzelnen sind drei Punkte zu erkléren:

i) Wie wird eine Zelle mit zunéchst breiter Verteilung von Verzégerungen zu
einem Koinzidenzdetektor fiir Frequenzen bis zu 9 kHz? Diese Frage wurde
bereits von Gerstner et al. (1996) und Kempter (1997) beantwortet (siehe
auch Kapitel 3) und soll hier in etwas verallgemeinerter Weise dargestellt
werden; vgl. Raach (2000).

3Da der NL als Ganzes sich entlang der anterior-posterioren Richtung etwas schléingelt ist
die anatomische Bezeichnung der Richtungen in Abb. 4.5 nicht iiberall ganz korrekt. Sie soll
dennoch der Ubersichtlichkeit halber beibehalten werden. Eine exakte anatomische Charakte-
risierung des Kerns findet sich bei Carr und Boudreau (1993).
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Abbildung 4.4: Die ITD-Karte im NL der Schleiereule. (a) Die Feuerrate von NL-Zellen
verschiedener Bestfrequenzen (jeweils links unten angegeben) weisen bei periodischer Stimula-
tion eine periodische Abhéngigkeit von der interauralen Zeitdifferenz auf (ipsi bezeichnet eine
Stimulusphase die am ipsilateralen Ohr voraus ist, contra das Gegenteil). Zellen niedriger Best-
frequenz zeigen periodisches Tuning auf niedrige Frequenzen, Zellen aus Schichten mit hoher
Bestfrequenz verarbeiten Zeitdifferenzen héherfrequenter Anteile. (b) Misst man das Feldpo-
tential etwa in der 5 kHz Schicht, findet man eine 200 ps-periodische Abhéngigkeit von der
ITD. Verindert man die dorso-ventrale Tiefe der Elektrode (senkrechte gestrichelte Linien in
c) verschiebt sich die Phase der Tuningkurve stetig. Die Bezeichnung ¢25 deutet an, dass das
Maximum der Tuningkurve (beste ITD) bei 25 us contralateral fithrender Phase liegt, 125 be-
zeichnet entsprechend ein Maximum bei 25 us ipsilateral fiilhrender Phase. (¢) Linien gleicher
bester ITD (durchgezogene Linien) stehen senkrecht auf dem ITD-Gradienten, bzw. der axona-
len Ausbreitungsrichtung innerhalb des NL; vgl. Abb. 4.3. (a) nach Carr und Konishi (1990),
(b) und (c¢) nach Sullivan und Konishi (1986).
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Abbildung 4.5: Die Zellen (schwarze Kreise) des NL sind in den drei riumlichen Dimensio-
nen nach funktionellen Gesichtspunkten angeordnet: etwa entlang der dorso-ventralen Achse
befindet sich der Gradient bester ITD; senkrecht dazu in medio-lateraler Richtung verlaufen
demnach die Iso-ITD-Linien. Entlang der letzten verbleibenden Richtung, anterior-posterior?,
verlduft der Bestfrequenzgradient.
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Nach Carr und Konishi (1990).
Position

ii) Wie kann sich eine Anzahl von Koinzidenzdetektoren selbstorganisierend
so anordnen, dass sie einen I'TD-Gradienten hervorbringt?

iii) Wie ordnen sich ITD-Gradienten aus Koinzidenzdetektoren selbstorganisie-
rend so an, dass Zellen gleicher bester I'TD in einer 3-dimensionalen Struk-
tur benachbart sind?

Die nachfolgenden Abschnitte beinhalten eine in sich geschlossene Theorie zur
Entstehung von I'TD-Karten anhand synaptischer Lernmechanismen.
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4.2 Koinzidenzdetektion
mittels Verzégerungsselektion

Die Verteilung der Verzogerungen von Axonen aus dem NM ist selbst bei er-
wachsenen Eulen noch 1 ms breit; vgl. Abb. 4.6. Um daraus die Tuningkurven
aus Abb. 4.4 erklaren zu kénnen muss die Verzégerungsverteilung eine zeitliche
Feinstruktur auf einer Skala von wenigen 10 us besitzen. Im Folgenden wird an-
hand von Computersimulationen gezeigt, wie ein spikezeitabhéngiger Hebbscher
Lernmechanismus eine Feinstruktur in den axonalen Verzogerungen erzeugt, so
dass die experimentell bestimmten Inputphasen aus Abb. 4.2 kompensiert wer-
den. Als Ergebnis weisen die NL-Zellen Tuningkurven auf, wie sie von Carr und
Konishi (1990) gefunden wurden.

4.2.1 Input Modell

Das Modell der aufsteigenden Horbahn, welches hier vorgestellt wird, hat nicht
den Anspruch eine biophysikalische Erkldrung der auditorischen Peripherie der
Schleiereule zu liefern. Es soll vielmehr eine effektive Beschreibung der Spikeak-
tivitdt sein, welche die Zellen des NL erreicht und dort die Hebbsche Verzoge-
rungsselektion treibt. Als solches muss es den Verzogerungsverlauf aus Abb. 4.2
und insbesondere auch die Vektorstirke aus Abb. 4.1 nachahmen. Uberdies muss
es rechnerisch moglichst wenig Aufwand erfordern, da Simulationen bei kleinem
Lernparameter 1 (siehe Glg. 3.1) und einer Zeitdiskretisierung von 5 us bis zu
200 Millionen Zeitschritte (1000 Sekunden simulierte Zeit) in Anspruch nehmen
um eine stabile synaptische Konfiguration zu erreichen?. Eine Ubersicht iiber das
Inputmodell ist in Abb. 4.7 dargestellt. Als akustischer Input fungiert weifles
Rauschen £(t), das durch lineare Filter vierter Ordnung in seine Frequenzkom-
ponenten zerlegt wird. Die linearen Filter modellieren das Verhalten der Basi-
larmembran im Innenohr und werden von drei Parametern bestimmt, der Mit-
tenfrequenz wy, einer Abfallszeitkonstanten 7qier und der Phase ®. Der kausale
lineare Antwortkern lautet

(4.2)

K(t) = ng exp(—1/Thier) cOS(wot + @) ¢ >0
sonst

Der Output des Filters y(t) = [;°dsr(s) £(t — s) wird mittels eines Haarzell-
modells in Spiketrains umgewandelt. Dazu wird der halbwellenrektifizierte Anteil

“Reale Eulen haben natiirlich mehr als 1000 Sekunden Zeit um ihr auditorisches System auf
den natiirlichen Lebensraum auszurichten. So geht man heute von etwa einer Woche aus (Carr
1995), in der die Entwicklung des NL abgeschlossen wird. Eine Reskalierung der Lernprozedur
auf eine solche realistische Zeitdauer geschieht im vorliegenden Plastizitétsmodell tiber eine
Reskalierung von 7.
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Abbildung 4.7: Akustisches weiles Rauschen (bis zur von der Zeitdiskretisierung festgelegten
Grenzfrequenz von 100 kHz) wird auf 194 Filterbanken [hier sind drei lineare Antwortkerne aus
Glg. (4.2) gezeigt] aufgeteilt, deren Mittenfrequenzen wyg/(27) logarithmisch zwischen 1.7 und
5.56 kHz verteilt sind und deren Abklingkonstante Tqiter = 47/wo das Doppelte der mittleren
Periodendauer betrigt. Die Filteramplitude wird durch ein effizientes Haarzellmodell (siehe
Text und Abb. 4.8) in Aktionspotentiale des Hornerves umgewandelt. Die Hornervaktivitit ist
phasengekoppelt und die Autokorrelationsfunktion nimmt auf der Zeitskala 7gyger ab.

yT(t) des Filteroutputs

0 sonst

yt(t) = { 1 y(t) >0

mit einem frequenzabhéngigen Skalenfaktor R(wy) multipliziert und als Poisson-
Dichte fiir den jeweiligen Inputprozess interpretiert. Die Skalierung R(wp) (siehe
Anhang C.2.2) wird dabei so eingestellt, dass die Inputrate frequenzunabhingig
einen Wert von etwa 700 Hz einnimmt. Die Vektorstirke eines derartigen Spike-
trains ist aber bei hohen Frequenzen zu gering (Raach 2000). Man schrinkt des-
halb die positiven Peaks von y*(t) zeitlich weiter ein, indem man y™(¢) iiber eine
Zeitskala Tgec(wo) aufintegriert,

s ()= [ ds T3 explos/raal " (¢ = ) (43)
0

und die Poisson-Dichte immer dann 0 setzt, wenn yg'ecay (t) eine Schwelle Ogecay (Wo)
iiberschreitet; sieche Abb. 4.8. Die Phasen ®(wy) , die Abklingkonstanten 7gger (wo)
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Abbildung 4.8: Um aus dem zeitabhiingigen Ausgang y(t) des linearen Filters (unten ist
beispielshalber eine sinusoidale Funktion gezeichnet) eine Dichte eines inhomogenen Poisson-
Prozesses p™(t) (mittlerer Graph, schattierte Fliche) zu erhalten, aus der die Hornervakti-
onspotentiale hervorgehen, wird folgender rechnerisch wenig aufwendige Algorithmus benutzt:
Zunichst betrachtet man nur die positiven Teile von y(¢) und setzt sie alle auf den gleichen Wert
(mittlerer Graph, Rechtecke). Die so erhaltene Funktion T (¢) kann aber die extreme zeitliche
Prézision der auditorischen Peripherie der Schleiereule noch nicht erreichen. Deshalb integriert
man sie nach Glg. (4.3) auf (oberer Graph) und schneidet y* ab, wann immer (senkrechte
gepunktete Linie) das Integral yf{ecay(t) eine Schwelle Ogecay (horizontale gestrichelte Linie) von
unten erreicht.

und Tgec (wo) sowie die Ratenskalierung R(wp) und die Abklingschwellen Ogecay (wo)
wurden so gewihlt, dass die Spiketrains den experimentell ermittelten Phasenver-
lauf und die Vektorstiarken in etwa nachahmen; siehe Abb. 4.9. Die Einzelheiten
dieser Anpassung und die Parameter des Haarzellmodells werden in Anhang C.2.2
erldutert.
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Abbildung 4.9: Die vom Peripheriemodell erzeugten Aktionspotentiale, spiegeln wichtige
zeitliche Eigenschaften, der biologischen NM-Aktivitit wider. (a) Die durchgezogene Linie zeigt
die lineare Abschitzung 0.8 — O.SW an die experimentellen Daten aus Abb. 4.1 von
Koppl (1997b). Die Vektorstirken des Modells (Punkte) kénnen ihr im Wesentlichen folgen. (b)
Ein gute Ubereinstimmung liisst sich auch fiir die Phasenverhiltnisse aus dem Modell (Dreiecke)
und dem Fit an die experimentell bestimmte Verzdgerungsinderung pro charakteristischer Fre-
quenz 2rdA /dwy = —0.706- 205 ms (528-)""7% aus Abb. 4.2 (durchgezogene Linie) festhalten.
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4.2.2 Strukturbildung

Jede Synapse J,, bzw. jedes Axon n, an eine Zelle des NL erhilt nach dem
obigen Inputmodell zwei Parameter, die in die Lernregel eingehen. Zum einen
ist dies, wie aus Glg. (3.1) explizit hervorgeht, die Verzogerung A,, zum an-
deren ist dies aber auch die Mittenfrequenz wy(n) des entsprechenden Filters.
Da wir aus Glg. (3.3) wissen, dass neben Input- und Outputrate die synapti-
sche Dynamik nur mehr von der zeitgemittelten Korrelationsfunktion bestimmt
wird, erwarten wir, dass die synaptische Verzogerungsselektion diese widerspie-
gelt. Abbildung 4.10 zeigt Ausschnitte der zeitgemittelten Korrelationsfunktion
der Inputspikes. Die spektrotemporale Struktur spiegelt die Phasenverhéltnisse
zwischen den NM-Fasern verschiedener Mittenfrequenzen wider. Der einheitliche
Grauton an Stellen keiner zeitlichen Struktur in der Korrelation zeigt, dass die In-
putfeuerrate frequenzunabhéingig ist. Als Input dienen Axone mit um 3.077 kHz

@, (n) /2w =2.74 kHz @, (n)/2m=3.09 kHz @, (n)/2m=3.48 kHz

5.56

oy, (N')27m (kHz)

1.7
0 1.5 3 0 1.5 3 0 1.5
Zeitunterschied (ms) Zeitunterschied (ms) Zeitunterschied (ms)

Abbildung 4.10: Die zeitgemittelte Input-Korrelationsfunktion (S, (t 4+ r) Sy (¢)) fiir Mitten-
frequenzen wo(n)/2m = 2.74,3.09 und 3.48 kHz und Zeitdifferenzen 0 < r < 3 ms zeigen eine
deutliche spektrotemporale Struktur. Dunkle Punkte zeigen hohe Werte an, helle Punkte nied-
rige. Die Korrelationsfunktionen wurden anhand Simulationen der Inputfasern tiber 5 Sekunden
ermittelt.

verteilten Mittenfrequenzen. Die Breite der Verteilung betrigt etwa eine drittel
Oktav; siehe Anh. C.2.2.

Zu Beginn der Simulationen werden die Synapsenstirken so gew#hlt, dass sie
im Intervall 0.9 & % gleichverteilt sind. Im Verlauf der Lernprozedur bildet sich
eine deutliche spektrotemporale Struktur aus (Abb. 4.11), so dass nach 600 s die
synaptische Konfiguration die Struktur der Korrelationsfunktion widerspiegelt;
sieche Abb. 4.12 a. Die Parameter der Simulationen entsprechen denen aus An-
hang C.2.3. Die 600 s konnen leicht auf eine realistischer Zeitspanne ausgedehnt
werden, reskaliert man etwa den Lernparameter 7 aus Glg. (3.1). Eine bemerkens-
wertes Resultat ist, dass die Phasenverhéltnisse im NM durch spikezeitabhéingiges
Lernen ausgeglichen werden, so dass zum einen die exakte Modellierung der Pha-
sen nicht notwendig ist, im Umkehrschluss aber auch ein Mechanismus vorhanden
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Abbildung 4.11: Frequenzabhingige Verzogerungsselektion. Jede ipsi- (linke Spalte) und
contralaterale (rechte Spalte) Synapsenstirke wird durch zwei Parameter charakterisiert, der
Verzogerung (Abszisse) und der Mittenfrequenz des jeweiligen Filters (Ordinate, logarithmisch).
Von oben nach unten ist die Konfiguration der Synapsengewichte nach 200, 400 und 600 Se-
kunden dargestellt. Je dunkler ein Punkt, desto grofler ist das jeweilige Synapsengewicht.

ist, der die Ausbildung des auditorischen Stammhirns unabhéngig von interindi-
viduellen Unterschieden in der Peripherie, wie zum Beispiel der Basilarmembran
oder auch der Kopfgréfie macht. Die treibende Kraft der Verzogerungsselekti-
on liegt dabei nicht im akustischen Stimulus, der hier vo6llig unstrukturiert war,
sondern in der auditorischen Vorverarbeitung durch das Innenohr, bzw. den NM.

Als Ergebnis hat die Zelle ,gelernt”, das koinzidente Eintreffen der ipsi-
und contralateralen Aktivitit zu detektieren, sie besitzt eine Tuningkurve (siehe
Abb. 4.12 b) wie die NL-Zellen aus Abb. 4.4 a. Das Maximum ihrer Tuningkurve
bestimmt die ,,beste” I'TD der Zelle. Da bei periodischer Stimulation die Tuning-
kurven ebenfalls periodisch sind ist die Definition der besten ITD nur eindeutig
beziiglich der Phase, also eigentlich eine ,beste interaurale Phasendifferenz“. Die-
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Abbildung 4.12: (a) Die sich aufgrund der Lerngleichung (3.1) entwickelnde spektrotempora-
le Synapsenkonfiguration kompensiert die Phasenverschiebung der jeweiligen Korrelationsfunk-
tionen aus Abb. 4.10. Die farbigen Punkte sind die ipsilateralen Synapsengewichte nach 600
Sekunden Simulation. Die Farben entsprechen der angegeben Skala, Gewichte kleiner 0.05 sind
nicht gezeichnet. Der Graustufenplot im Hintergrund entspricht der phasenrichtig verschobe-
nen Inputkorrelationsfunktion aus Abb. 4.10. (b) Das Ergebnis der Verzogerungsselektion sind
Tp-periodische Tuningkurven wie aus Abb. 4.4 a. Die Frequenz des periodischen Inputs war
hier 3 kHz. Es ist bemerkenswert, dass die Zelle wihrend des Lernens nur weifles Rauschen als
Input erhalten hat, aber dennoch auf zeitlich strukturierten Input sensitiv ist.

se Mehrdeutigkeit kann man aber umgehen, betrachtet man die Tuningkurven bei
verschiedenen Frequenzen bzw. Bandpassrauschen. Als beste, oder auch charakte-
ristische I'TD bezeichnet man dann den Zeitunterschied, der ein Tuningmaximum
bei allen Frequenzen aufzeigt. Die Hohe des Maximums nimmt jedoch ab, je wei-
ter sich die Stimulationsfrequenz von der Bestfrequenz der Zelle entfernt.

4.3 Der Zeitdifferenzengradient

Aus der synaptischen Dynamik nach Lernregel (3.1) folgt zwar, wie in Ab-
schnitt 4.2 gezeigt, dass Zellen ein deutliches Maximum in ihrer Tuningkurve
entwickeln, der Ort dieses Maximums, d.h. die beste ITD, die von der Phase
der Tuningkurve bestimmt wird, ist jedoch zufillig. Die besten I'TDs im NL
der Schleiereule sind aber nicht zufillig verteilt, sondern nach dem Schema aus
Abb. 4.5 angeordnet. Um diese rdumliche Ausrichtung der besten I'TDs wéhrend
des Lernprozesses erklidren zu kénnen, erweitern wir die Lernregel um einen wei-
teren nicht Hebbschen Term. Dieser Abschnitt zeigt anhand von Simulation und
theoretischen Uberlegungen, wie sich durch die Hinzunahme azonvermittelter
synaptischer Modifikationen ein Gradient in den besten I'TDs entlang der dorso-
ventralen Achse des NL entwickeln kann. Insbesondere werden die Auswirkungen
der Stirke des axonvermittelten Anteils auf die Ausbildung des ITD-Gradienten
untersucht.
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4.3.1 Axonvermitteltes Lernen

Nicht-Hebbsche Beitrige zur Synapsendynamik sind unumstritten; vgl. z.B. Fitz-
simonds und Poo (1998). So sind etwa die Beitriige w™ und w°"* aus der Lernre-
gel (3.1) nicht Hebbsch, da sie nicht von Aktivitdtskorrelationen initiiert werden.
Diese Terme sind aber lokal, das heift, sie werden derjenigen Synapse zugeschla-
gen, an der die Aktivitdt auftritt. Die Lokalitdt synaptischer Modifikation wird
immer mehr in Zweifel gezogen, so ldsst etwa die Arbeit von Engert und Bon-
hoeffer (1997) vermuten, dass es Botenstoffe gibt, die auf kurze Distanzen durch
den extrazellulairen Raum diffundieren und dort synaptische Plastizitat vermit-
teln. Eine derartige nichtlokale Wechselwirkung wére demnach véllig zell- und
aktivitdtsunspezifisch. Es gibt aber auch Hinweise fiir spezifischere nichtlokale
Mechanismen, die demnach {iber intrazelluldre Nachrichtenwege, also entlang des
Axons oder riickwirts in die Dendriten, verbreitet werden. In der vorliegenden
Arbeit sind die Auswirkungen prisynaptisch unspezifischer nichtlokaler Wechsel-
wirkung von grofer Bedeutung (Bonhoeffer et al. 1989, Cash et al. 1996, Fitz-
simonds et al. 1997, Tao et al. 2000). Priasynaptisch unspezifisch bedeutet, dass
synaptische Verdnderungen allen Synapsen entlang eines Axons, oder zumindest
eines Stiickes davon, mitgeteilt werden und dort zur Synapsendynamik beitragen.

Einen derartigen Mechanismus nennen wir deshalb axonvermitteltes synaptisches
Lernen (AMSL).

Die Lerngleichung

Die naheliegendste Art AMSL zu implementieren ist es, die lokale Verdnderung
eines synaptischen Gewichts (.J,)°** nach Gleichungen (3.1) bzw. (3.3) auf alle
Synapsen am selben Axon mit einem Faktor p gewichtet zu verteilen; illustriert in
Abb. 4.13. Um diese Idee analytisch handzuhaben, nummerieren wir die postsyn-
aptischen Zellen mit dem Index 1 < m < M und bezeichnen die entsprechenden

Iokal

11179

Abbildung 4.13: Lokale Gewichtsverinderungen (an der grauen Synapse der dritten Zelle
von links) werden axonspezifisch (entlang der durchgezogenen dicken Linie) auf die Synapsen
(kariert) der priasynaptisch benachbarten Neuronen mit einem Faktor p gewichtet zugeschlagen.
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Synapsenstirken als J,,,. Die Lerngleichung lautet damit

d d lokal

m’ am Axon n

Um eine endliche Ausdehnung der nichtlokalen Wechselwirkung zu beriicksichti-
gen kann man hier auch p — pb,,,y ersetzen, wo b, eine positive, wegen der
Translationsinvarianz der Ortsabhéngigkeit im Allgemeinen zyklische Matrix mit
bmm+1 = 1 sein soll. Auflerdem nehmen wir an b,y = by S€i symmetrisch.

Axonvermitteltes Lernen bei der Schleiereule

In vielen Modellen zur Kartenbildung, vorallem im visuellen System ist die Ak-
tivitdtsiibertragung zwischen benachbarten Neuronen der Schliissel zur Entwick-
lung einer Karte (von der Malsburg 1973, Kohonen 1984, Linsker 1986b, Linsker
1986a, Linsker 1986¢c, Wimbauer et al. 1997b, Wimbauer et al. 1997a, Erwin
und Miller 1998, Bartsch und van Hemmen 2001). Exzitatorische kurzreichweiti-
ge Verkniipfungen fiihren dazu, dass benachbarte Zellen vorzugsweise gemeinsam
aktiv sind und deshalb im Regime einer korrelationsbasierten Lernregel dhnliche
synaptische Strukturen entwickeln. Die Antwortdiversitit einer Zellpopulation
bei grofleren Abstinden vermitteln langreichweitige inhibitorische Kopplungen.
Will man allerdings Karten zeitlicher Features, wie einen I'TD-Gradienten er-
klaren, so kann dies nicht iiber Aktivitdtskopplung funktionieren. So impliziert
eine Jeffresskarte etwa eine Verschiebung der besten I'TD zwischen zwei benach-
barten NL-Zellen von weniger als 10 us. Diese kurze Zeitspanne ist iiber syn-
aptische Transmission unmoglich zu erreichen. Es ist somit viel eleganter nicht
fiir jedes Neuron einzeln Koinzidenzdetektoreigenschaften zu lernen, sondern die
Jeffresstopologie als solche. Stellt man sich einen dorsoventralen Ausschnitt aus
einer Isofrequenzschicht vor wie in Abb. 4.14 skizziert, so sollte die Lerndynamik,
nicht mehr einzelne Synapsen nach passender Verzogerung auswihlen, sondern
ganze Axone nach der effektiven Verzégerung A,, vom Ohr zum Rand des NL.
Die zeitlichen Relationen der Jeffresskarte wiren aufgrund der konstanten Lei-
tungsgeschwindigkeit ¢ ~ 4 m/s automatisch erfiillt. Fiir die Diversifizierung der
ITD-Tuningkurven, d.h. die Erzeugung verschiedener bester ITDs wird im NL
keine Inhibition gebraucht. Die Diversifizierung ist in diesem System ein Folge
der Anordnung der Zellen entlang anti-paralleler Axone mit geringer zeitlicher
Laufzeitdispersion. Die Vermutung axonale Selektion mittels AMSL sicherstel-
len zu kénnen soll in diesem Abschnitt bestétigt werden; vgl. Kempter et al.
(2001b), Leibold et al. (2001b).

Dariiberhinaus kénnen wir fiir den NL andere Moglichkeiten der Wechselwir-
kung zwischen den synaptischen Dynamiken ausschlieflen:

e Elektrische Synapsen: Beim juvenilen Tier mégen zwar wenige elektri-
sche Synapsen zwischen den kleinen Dendritenbdumen auftreten, ihre Zeit-
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Abbildung 4.14: Eine Jeffress-Karte (vgl. Abb. 2.6). Nimmt man an, die Verteilung der
(iiber 100) Verzogerungen (diinne Linien) sei beim jungen Tier 1 ms breit und unstrukturiert,
so ist die zeitliche Dispersion durch die axonale Leitung so stark, dass an den NL-Zellen (graue
Kugeln) zeitliche Strukturen im Input vollig verschmiert werden; die Zellen sind keine Koinzi-
denzdetektoren. Hat man eine Lernregel zur Hand, die Axone nach passender Verzégerung Ag,
vom Ohr zum Rand des NL (gestrichelt) auswihlt, so ist die zeitliche Dispersion der Aktivitit
an den dquidistanten NL-Zellen aufgrund der konstanten Leitungsgeschwindigkeit ¢ gering; die
Jeffress-Hypothesen sind erfiillt.

konstante ist mit iiber 100 us aber dennoch zu grof fiir die bereits erwiahn-
ten < 10 ps.

e Elektromagnetische Wechselwirkung: Feldausbreitung ist nahezu iso-
trop, auf alle Félle aber nicht présynaptisch spezifisch und somit zur Im-
plementierung einer Jeffresstopologie ungeeignet.

e Extrazellulire Diffusion: Diffusion ist ebenfalls rdumlich isotrop.

¢ Rekurrente synaptische Verbindungen: Innerhalb des NL sind derarti-
ge Verbindungen nicht dokumentiert. Da mit Carr (1993) eine ausfiihrliche
Anatomiestudie des Kerns vorliegt, ist ihre Existenz somit fast ausgeschlos-
sen. Von auflerhalb des NL sind rekurrente Kopplungen nicht vollsténdig
auszuschlieflen, jedoch sind sie aufgrund mangelnder experimenteller Befun-
de (Carr und Konishi 1990, Carr 1993) wohl nicht in grofier Zahl vorhanden
und somit zu wenige, um mittels Verzogerungsselektion (wie etwa in Ab-
schnitt 4.2) eine zeitliche Genauigkeit von < 10 ps lernen zu konnen.

4.3.2 Simulationsergebnisse

Aus Abschnitt 4.2 wissen wir, dass die Phasen von Inputprozessen verschiede-
ner cochlearer Kanile durch die homosynaptische Lernregel kompensiert werden.
Es ist somit ausreichend — und rechenzeitschonender — axonale Strukturbildung
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in einer Isofrequenzschicht mit streng periodischem Input (vgl. Abschnitt 3.5)
zu untersuchen, umso mehr als die natiirlichen Inputkorrelationsldnge die Brei-
te des Lernfensters, und somit die Erinnerungsdauer der Lernregel, {ibersteigt.
Das Ergebnis einer numerischen Simulation einer Reihe von 30 dquidistanten
Zellen der 3 kHz- Schicht des NL, die wie in Abb. 4.14 modelliert wurde, ist
in Abb. 4.15 dargestellt (die Vektorstéirke des periodischen Inputs betrug 0.56,
seine Rate 0.667 kHz). Wihrend des Lernens wurde die ITD alle 100 ms zufillig
aus dem Intervall £0.167 ms gezogen, um natiirlich auftretende I'TD-Variationen
nachzuahmen. Eine Zusammenstellung dieser und aller weiteren Parameter ist
in Anhang C.2.1 zu finden. Beginnend mit gleichverteilten Synapsengewichten,
finden wir nach ca. 1000 Sekunden einen stabilen Zustand vor, in dem jede Zelle
ITD-Tuning aufweist. Die beste ITD einer Zelle wird vom Verzégerungsunter-
schied zwischen den ipsi- und contralateralen Synapsenstrukturen aus Abbn. 4.15
a,c bestimmt. Die Qualitit der periodischen Synapsenstruktur der Zelle m kann
mittels des Strukturindex

Z 6727TZ/T], Amn Jmn
n

Vi = ST (4.5)

gemessen werden, wobei wir mit A, = Ag, + mdu/c die axonale Verzégerung
von Axon n an der Zelle m bezeichnen. Der Strukturindex jedes einzelnen Neurons
sittigt bei einem Wert von ca. 0.78 (Abb. 4.15 d).

Als Ergebnis der axonvermittelten Wechselwirkung (hier p = 0.017) sind die
besten I'TDs raumlich entlang der Zellreihe so angeordnet, dass benachbarte Zel-
len dhnliche beste ITDs besitzen und diese sich allméhlich entlang der axonalen
Ausbreitungsrichtung dndern. Die dafiir nétigen synaptischen Strukturen sind
in Abb. 4.15 f dargestellt. Die Steigungen der roten und griinen Streifen spie-
geln die axonale Leitungsgeschwindigkeit von 4 m/s wider. Mit anderen Worten,
der Lernalgorithmus wéhlt nicht mehr einzelne Synapsen mit passender Gesamt-
verzogerung A,,,, sondern ganze Axone mit richtiger Verzégerung vom Ohr bis
zum Rand des NL A, aus. Im Folgenden soll diese Laufzeit auch NL-Verzogerung
genannt werden. Die Summe aller Synapsenstirken eines NM-Arbors nennen wir
azonales Gewicht. Die ITD-Karte wird demnach durch eine T},-periodische Struk-
tur der axonalen Gewichte als Funktion der NL-Verzégerung Ay, représentiert;
Abb. 4.15 e, g. Die relative Verschiebung der Verteilungen aus Abb. 4.15 e, g wird
von den zufilligen Anfangsbedingungen bestimmt.

Die sich ergebende Struktur ist konsistent mit den Postulaten von Jeffress.
Sie erkldrt Koinzidenzdetektoren, Verzégerungslinien und somit eine rdumliche
Reprisentation des Stimulusazimuths. Das Histogram aus Abb. 4.15 h zeigt die
Feuerratenverteilung der Zellreihe fiir I'TD= 0. Das Neuron 54 pm rechts von der
Kernmitte feuert mit grofiter Rate, da an dieser Position ipsi- und contralaterale
Verzogerungsverteilungen aus Abb. 4.15 f am meisten iiberlappen. Das Gegenteil
gilt am Minimum von Abb. 4.15 h bei —300 pm.
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Abbildung 4.15: ITD-Gradient im NL. Der Wechselwirkungsparameter ist p = 0.5/M. Stabile
ipsi- und contralaterale Synapsenkonfigurationen sind durch rote bzw. griine Farbe dargestellt.
(a) Ipsilaterale Verzogerungsstruktur einer einzelnen Zelle als Funktion der axonalen Verzoge-
rung Apmp = Aoy + mdu/c (Ordinate) mit du = 25 pym und ¢ = 4 m/s. Schwarze Punkte
illustrieren die zufilligen Anfangswerte der Gewichte. (b) ITD-Tuningkurve der Zelle mit der
Synapsenkonfiguration aus a und c. (¢) Wie in a, nur fiir contralaterale Axone. Die Verteilun-
gen aus a und c sind gegeneinander verschoben. (d) Ipsilaterale (Kreuze) und contralaterale
(Kreise) Strukturindizes [Glg. (4.5)] der Verzégerungsverteilungen einer Zelle in Abhingigkeit
ihres Ortes (gleiche Skala wie in h ). Die horizontalen gestrichelten Linien zeigen den Mittel-
wert, die vertikale Linie deutet die Position der Zelle aus a—c an. (e) Ipsilaterale Verteilung
der axonalen Gewichte (siehe Text) als Funktion der NL-Verzogerung Ag, vom Ohr zur Zelle,
Punkte illustrieren wiederum die Anfangsbedingungen. (f) Synapsenstirken (Helligkeitscode
wie angegeben) als Funktion des Ortes der Zelle (gleiche Skala wie in d und h) und als Funk-
tion der gesamten Verzogerung A,,, (gleiche Skala wie in e und g). Ein ipsilaterales Axon ist
mittels einer schwarzen Linie mit Steigung 4 m/s veranschaulicht. (g) Wie in e nur fiir con-
tralaterale Axone. (h) Abhingigkeit der Feuerrate von der Position im NL fiir ITD= 0. Das
Ratenmaximum entspricht dem Ort des grofiten Uberlapps der Verzogerungsverteilungen aus
f. Pluszeichen zeigen, dass die synaptische Struktur ohne AMSL (Abb. 4.16 b) keinen Ortscode
und somit auch keinen ITD-Gradienten hervorbringt.
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Die Qualitat der Karte wichst mit der Dauer des Lernens; siehe Abb. 4.16 a.
Als Qualitdtsmafl benutzen wir den azonalen Strukturindex der Verteilungen der
NL-Verzégerungen (aus Abb. 4.15 e und g)

Z 6727riA0n /Tp Jmn

paxen = | mn . 4.6

Zu Beginn des Lernens sind die axonalen Strukturindizes so gut wie Null, es gibt
keine Karte. Mit fortschreitender Zeit steigen die Strukturindizes und sdttigen
nachdem immer mehr Synapsengewichte die Unter- und Obergrenze erreichen. In
Abb. 4.16 a sind auch die mittleren Strukturindizes

— o 2
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Vave = i Z 2 — (i i Vé) % (47)
M m=1 Xn: Jmn M m=1

eingetragen (offene Symbole). Sie werden auch als synaptische Strukturindizes
bezeichnet und messen die mittlere Ausbildung T,-periodischer Verzdgerungs-
strukturen an den einzelnen Zellen. Der mittlere Strukturindex ist somit Ober-
grenze fiir den jeweiligen axonalen Strukturindex, in Abhéngigkeit der momen-
tanen synaptischen Konfiguration an den Einzelzellen. Mittlere Strukturindizes
sind immer grofler als axonale, was zeigt, dass die Verzégerungsverteilungen an
den einzelnen NL-Zellen niemals perfekt aneinander ausgerichtet sind.

Die Qualitdt der stabilen saturierten Struktur hingt von der Stéirke p der
axonvermittelten Wechselwirkung ab; siehe Abb. 4.16 b. Fiir p = 0 sind die
axonalen Strukturindizes niedrig, obwohl die einzelnen Zellen ausgeprigte I'TD-
Tuningkurven aufweisen und somit hohe mittlere Strukturindizes hervorbringen.
Nichtsdestotrotz liegt keine Jeffressche Ortskarte vor (Pluszeichen in Abb. 4.15
h). Dennoch findet man auch bei p = 0, dass axonale Strukturindizes von Null
verschieden sind, da eine endliche Anzahl ITD-selektiver Zellen einen zufilligen
axonalen Strukturindex hervorruft, der bei einer Zahl von M = 30 Zellen im
Mittel 0.16 betragt.

Mit steigendem p wichst auch die Qualitdt der Karte. Damit fiihrt AMSL zur
Ausbildung einer I'TD-Karte, auch wenn seine Stirke bis zu zwei Gréflenordnun-
gen unterhalb der lokalen Hebbschen Anteile liegt. Eine rdumliche Abhéngigkeit
der axonvermittelten Anteile, wie etwa die Einfiihrung einer ortsabhingigen Ma-
trix p — p by in Gleichung (4.4), wurde hier nicht beriicksichtigt, da die Reich-
weite einer derartigen Wechselwirkung, wie in Bonhoeffer et al. (1989), Cash
et al. (1996), Fitzsimonds et al. (1997) und Tao et al. (2000) berichtet wird,
von der gleichen GroBenordnung wie die rdumliche Ausdehnung des NL entlang
der dorsoventralen Achse ist. Abbildung 4.16 ¢ zeigt jedoch, dass bei einer Ein-
schriankung der Wechselwirkungsreichweite auf 8 benachbarte Zellen die axonalen
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Abbildung 4.16: Axonale (gefiillte Symbole) und synaptische (offene Symbole) Strukturindi-
zes sind fiir ipsi- (rote Vierecke) und contralaterale (griine Dreiecke) Synapsenkonfigurationen
aufgetragen. Die Insets (vgl. Abb. 4.15 f) zeigen die synaptischen Strukturen fiir verschiede-
ne Situationen. (a) Strukturindizes als Funktion der Zeit. Der Wechselwirkungsparameter ist
p =0.3/M. (b) Strukturindizes der stabilen gesiittigten Synapsenkonfigurationen als Funktion
des Wechselwirkungsparameters p. Eine bei allen Simulationen identische Initialisierung des Zu-
fallszahlengenerators fiihrt zu einer graduellen Abhiingigkeit von p. (¢) Schrinkt man die rdum-
liche Ausdehnung der axonal vermittelten Wechselwirkung auf 8 benachbarte Zellen (= 200 pm)
ein, bleibt das Ergebnis der Strukturbildung (mit p = 0.7/16) praktisch unveréindert. (d) Eben-
so eine Verteilung der axonalen Geschwindigkeiten von 4+ 0.5 m/s #ndert kaum die entstanden
Struktur.

Strukturindizes mit 0.72 bzw. 0.67 auf 92% bzw. 86% der mittleren Strukturindi-
zes anwachsen und daher die Ausbildung eines ITD-Gradienten nicht verhindern.
Die Struktur der endgiiltigen Karte bleibt auch gleich, wenn man eine Verteilung
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der axonalen Geschwindigkeiten von 4 + 0.5 m/s annimmt; vgl. Abb. 4.16 d. Der
Lernmechanismus w#hlt dann Axone mit der richtigen Leitungsgeschwindigkeit
aus. Eine Wechselwirkungsstéirke von p = 0.7/M ergibt axonale Strukturindi-
zes von 0.76 und 0.75, welche beide ungefihr 97% der mittleren Strukturindizes
betragen.

4.3.3 Analytische Beschreibung

Die um den Wechselwirkungsterm p erweiterte Lerngleichung (4.4) fiigt dem li-
nearen Operator £ aus (3.14) eine weitere Dimension m hinzu. Wir nehmen an,
die postsynaptischen Zellen seien #quidistant (vgl. Abb. 4.14),

Apn = Ao +mdu/c (4.8)

Bei genauerer Betrachtung findet man, dass Raumindex m und ,Zeitindex“ n
separieren. Wir tragen dieser Eigenschaft Rechnung, indem wir den Kopplungs-
vektor i, in den linearen Raum R = RM ® R" einbetten. Dazu spezifizieren wir
einen Isomorphismus Z. Seien {|e™);1 < m < M} und {|f");1 <n < N} Basen
des RM und RV, dann ist {|e™) ® |[f*)} eine Basis von R. Mit den Skalarpro-
dukten
(enl€™) =6™  und (£, [f7) = 6" (4.9)
des RM bzw. RY erlangen wir auch ein Skalarprodukt des Tensorraumes R:
(enl @ (&) (l€™) ® [£7)) = (enle™) (L") =6 on.  (4.10)
Die Definition des Isomorphismus Z ist jetzt so einfach wie nur moglich, namlich:

:RMN 5 R (4.11)

M N
T {tmn; 1 <m <M, 1<n<NE—[0) =D ) i [€™) @ [£7)

m=1n=1

Damit gilt umgekehrt

T o) = {((enl® G} = {tmn}- (4.12)

Die Transformation Z erweist sich als niitzlich, nachdem man auch den Operator
L als Tensorprodukt geschrieben hat

L=L°® LF. (4.13)
Die Indizes G und ¥ bezeichnen nun rdumliche und zeitliche Komponenten, sie
lauten

LElem) = Y (Smm+ pbwm) lem), (4.14)

ml

gy = 3 (kff) + St k§f>+Qn,n) £,) (4.15)

nl
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Die Wirkung von £ auf den Gewichtsvektor |¢) berechnet sich nun wie folgt:

LIy = tmn (L™ ® LT|E)) (4.16)

mn

Somit sind wir bei einer vollstindig separierbaren Form von (3.14) angelangt:

% = (£S5 L5V |0) . (4.17)
Obwohl diese Differentialgleichung vollsténdig separabel ist, ist dies ihre Losung
im Allgemeinen nicht, d.h. die ¢y, # (S5 faktorisieren nicht. Separierbare
Losungen treten dann und nur dann auf, wenn bereits die Anfangsbedingungen
tmn(t = 0) separierbar waren. Nichtsdestoweniger sind die Eigenrdume separabel.
Setzten wir fiir die Eigenfunktionen den Ansatz |®) = |®°) ® |®%) an, erhalten
wir

L8195 ® L¥|9%) = )\|®°) o |8%). (4.18)

Sowohl rechte als auch linke Seite von (4.18) separieren und wir gelangen so zu
zwei unabhéingigen Eigenwertproblemen, ndmlich

LE®%) = \° @), (4.19)
L5@% = N\F|8%). (4.20)

Die Zerlegung der Eigenwerte A = A\® AT sind bis auf eine Umskalierung \® —
ASa, \¥ — AT a~! mit einem beliebigen o # 0 eindeutig. Nehmen wir an, wir
hétten die Eigenwertprobleme (4.19) und (4.20) bereits gelost, dann fiihrt der
Ansatz |®) = |®°)® |®F) zu M x N Eigenfunktionen und folglich haben wir ein
vollstindiges Eigensystem des Operators £ gefunden. Damit ist es ausreichend
die rdumliche und die zeitliche Dynamik unabhéngig voneinander zu diskutieren.

Losung der Lerngleichung

Die Losung des zeitlichen Teils des Eigenwertproblems ist bereits in Kapitel 3
fiir periodischen Input diskutiert worden. Das Ergebnis waren ebene Wellen; vgl.
Gleichung (3.45):

N
@%(p) = ) e NI fiir 1< p <N . (4.21)
n=1
() = 9+ N[0,0(@ + Qo) + Qi()]

Die Losung des rdumlichen Anteils von (4.17) ist nicht weiter aufwendig, da
L% aus (4.14) wegen der Translationsinvarianz von by, ebenfalls ein zyklische
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Matrix ist. Die Eigenfunktionen |®°(1)) des Operators £ sind ebene Wellen mit
Wellenléinge [ € Z:

M
@°(1)) = Y M) fiir 1<I< M . (4.22)

m=1

Die entsprechenden Eigenwerte lauten:

AS(D) =1+ph (4.23)
wobei
M/2—-1 '
o= Y bome m™ (4.24)
m=—M/2

die rdumliche Fouriertransformierte der Wechselwirkungsmatrix ist. Diese Ergeb-
nisse sind wie (3.39) wieder nur fiir M — oo bzw. periodische Randbedingungen
exakt. Nach Ledermann (1944) ist fiir endliche M der Fehler der Gittersummen
> von Ordnung O(4/1/M); siehe Abschnitt 3.4. Da wir einen symmetrische
Wechselwirkung b, = by angenommen haben, sind die Eigenwerte A\® (1) reel-
le Zahlen. Die Eigenvektoren sind auf die Anzahl M der postsynaptischen Zellen
normiert (®°(1)|®°(I')) = M 6, _p; vgl. Glg. (4.9).

Hier soll auf zwei Dinge hingewiesen werden. Erstens, fiir das Entstehen eines
ITD-Gradienten, d.h. die Synchronisation der Synapsenkonfigurationen entlang
der axonalen Ausbreitungsrichtung, ist sicher zu stellen, dass alle Synapsen ein
und desselben Axons entweder wachsen oder abnehmen; vgl. Abbn. 4.14 und 4.15
e-g. Dies bedeutet aber, dass synaptische Verdnderungen vielmehr mit dem Axon-
index n als mit dem postsynaptischen Index m assoziiert sind, eine Eigenschaft,
die ausschlieBlich vom riumlichen Eigenvektor |®(0)) =", |e™) reprisentiert
wird, zu dem alle postsynaptischen Zellen zu gleichem Anteil beitragen. Alle
anderen Eigenvektoren reprisentieren eine Kombination aus Verstdrkung und
Abschwéchung und stéren somit die axonale Verzogerungsselektion. Zweitens,
interpretiert man einen Eigenwert als Wachstumsgeschwindigkeit des zugehori-
gen Koeffizienten, folgt aus Gleichung (4.23), dass |®°(0)) signifikant schneller
wiichst als die anderen Eigenvektoren mit [ # 0, wenn p by 2 1 und | pI;l\ < 1 fiir
[ # 0 gilt. In den Simulation aus Abschnitt 4.3.2 haben wir angenommen, dass
by = 1 und somit i)l = 0j0 M ist. Daher ist p &~ 1/M bereits grof} genug zur
Ausbildung des I'TD-Gradienten.

Die Losung der autonomen linearen Differentialgleichung (4.17) kann auf die
Analyse der wichtigsten Richtungen der zeitlichen Evolution reduziert werden,
d.h. die Diskussion der Eigenrdume mit gréfitem Realteil des Eigenwerts, wenn
alle anderen Eigenwerte signifikant kleiner sind; vgl. Kap. 3 und MacKay und
Miller (1990), Wimbauer (1996), van Hemmen (2000). Wegen Gleichungen (4.22)
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und (4.21) ist das Produkt aus rdumlicher und zeitlicher Eigenfunktion bei peri-
odischem Input eine ebene Welle

(L 10) = [B5(D) © [BT(n) = 3 &™) ® |f7) /MmN (4.95)

mn

mit Eigenwerten, die durch (4.23) und, wegen N =& 500 unter Vernachléssigung
von k®) durch (4.21) bestimmt sind:

AL ) = A (DA (1) = (1 + pby) N[(E®) + Qo) 80 + Q1 (u)] (4.26)

Zunichst soll die Entwicklung des mittleren Synapsengewichts (I = p = 0) dis-
kutiert werden, anschlieflend die Strukturbildung.

Asymptotische Stabilitit des mittleren Gewichts

Das mittlere synaptische Gewicht wird definiert als

T = (NM)™Y " T = J™ + (N M)7H2(0,0)]0) (4.27)

wobei das zweite Gleichheitszeichen auf die Identitéit J,,, = J™ + 1,y zuriickgeht;
vgl. Anmerkungen zu Glg. (3.14). Die zeitliche Entwicklung von J?¥ ist demnach
vom Eigenwert A(0,0) = (14 pby) N (k® +Qo) bestimmt; siehe Glg. (4.26). Wenn
man von der Lerndynamik fordert, das mittlere Gewicht auf einen endlichen
Wert J zu stabilisieren, muss A(0,0) negativ sein. Der rdumliche Eigenwert
AS(0) = 1 + pby ist positiv nach Definition der Wechselwirkungsmatrix by, in
4.3.1. Folglich muss der Realteil des zeitlichen Anteils des Eigenvektors A*(0) =
N (K@ + Q) negativ sein. Um dies zu bewerkstelligen [siehe (3.11) oder (3.32)]
muss entweder das Integral iiber das Lernfenster, W(0) = [ ds W (s), oder der
postsynaptisch induzierte Anteil w°®, oder beides negativ sein. Ist R{\*(0)} < 0,
nihert sich J asymptotisch dem Fixpunkt, d.h., lim, . J = J%. Folglich
muss J% positiv sein, um das Aussterben der Synapsenstirken zu verhindern.
Postulate ii) und iii) aus Satz 1 gewéhrleisten diese Eigenschaft.

Strukturbildung

Die Synapsenstérken im jungen Tier J,,,(t = 0) stellt man sich als gleichverteilt
um ein Vielfaches des Fixpunktes J% vor; vgl. Abb. 3.3 a. Diese Anfangsbedin-
gungen haben einen grofien Anteil des Eigenraums |®(0,0)), dessen Eigenwert
negativen Realteil besitzt, wohingegen die Anteile an Eigenrdumen mit positi-
vem Realteil des Eigenwerts, d.h. alle Projektionen (®(pu,[)|e(t = 0)) mit u # 0
dhnlich klein sind, so dass keiner von Ihnen zunéchst einen Vorsprung besitzt. Der
Eigenraum mit grofitem Realteil des Eigenwerts dominiert demnach die Struk-
turbildung. Wir iiberlegen uns nun die Konsequenzen der erwarteten Struktur
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fiir den Zeitverlauf des Membranpotentials, bzw. nach (3.18) der Feuerrate, bei
periodischer Stimulation.

Wie aus Abschnitt 3.5 hervorgeht, sind positive Realteile von Eigenwerten auf
die Eigenrdume mit 4 = 1,2,..., N —1 beschrinkt. Ist die Langenskala der axon-
vermittelten Wechselwirkung grofl genug, dann gilt fiir die rdumlichen Eigenwerte
A®(0) > AS(I # 0) = 1+ pb;. Wenn etwa, wie in Abschnitt 4.3.2, die Wechselwir-
kung iiberhaupt nicht vom rdumlichen Abstand zwischen den Synapsen abhéngt,
d.h. by = 1, gilt AS(1) = 1 + p M dy. Der fiir die Strukturbildung relevante
Eigenwert ist demnach A(0,u) = (1 + pM) N Q1(p); vgl. (4.26). Die fiithrende
Eigenfunktion |®(0,x)) kann so als Synchronisation der Phasen der zeitlichen
Eigenfunktionen |®*(p)) unter den M postsynaptischen Neuronen interpretiert
werden. Damit sprechen wir iiber eine Selektion von Azonen (vgl. Abb. 4.15 e-g),
im Gegensatz zur Selektion von Synapsen aus Abschnitt 4.2.

Zieht man den Bandpasscharakter des zeitlichen Lernoperators in Betracht,
wie in Abschnitt 3.5 diskutiert, ist ein g = p°P* zu erwarten, fiir dessen zeitliche
Eigenwerte R{AT(u°P)} > R{\¥(u # p°P*)} gilt. Fiir geniigend hohe Input-
frequenzen w, := 27/T, dominiert die erste Harmonische ;" = +1. Die sich
ausbildende Struktur sollte demnach dem Eigenvektor |®(0,=+1)) entsprechen;
vgl. Abb 4.17.

ipsilateral contralateral

Abbildung 4.17: Der dominante Eigenvektor der linearisierten Dynamik (4.4), bei ei-
nem 5 kHz periodischem Input, eine axonalen Leitungsgeschwindigkeit von ¢ = 5 m/s, und
éu = 10 pm Abstand zwischen benachbarten Zellen. Die Eigenvektoren der ipsi- und contralate-
ralen Axone unterscheiden sich in der Richtung der Aktivitéitspropagation, d.h. dem Vorzeichen
von ¢; vgl. Abb. 4.15 f.

Erregungswellen. Welche Auswirkung hat die synaptische Struktur des
fiihrenden Eigenraumes nun auf das postsynaptische Potential, bzw. die Feu-
errate? Die Antwort lautet: Ein wellenartiges Fortpflanzen der postsynaptischen
Erregung. Zur Illustration soll das (Input-)gemittelte ({...)) Membranpotential
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(1.1) der m-ten Zelle berechnet werden, welches durch die synaptische Konfigu-
ration |J) = [J&) + q |®(0, 1)) erzeugt wird:

<Um> (t) == N v JﬁX + a/g:l:l é:l:l eiin(t*m(fu/c)]
= 0 4 (1) gFiwp(t—mdu/c) (4.28)

Die rdumliche Wellenldnge, was nichts anderes ist als der Abstand zweier Isopha-
senlinien ist, lautet demnach méu = cTj,.

Unabhingige Input-Populationen

Bisher untersuchten wir synaptische Strukturbildung mit nur einer Gruppe un-
abhiingiger Inputprozesse p®(¢). Im Fall des NL gibt es jedoch zwei Gruppen
unabhéngiger Input-Populationen, die die Aktivitit der magnozellularen Axone
beider Ohren repréasentieren. Wegen zufilliger azimuthaler Positionen der Schal-
leinwirkung wéihrend des Lernprozesses, werden beide Subpopulationen als un-
abhingig angenommen; siehe unten.

Um die synaptische Dynamik der NL-Zellen aus der Lésung der Lernglei-
chung fiir eine Population herzuleiten, zeigen wir, dass X unabhéngige Input-
Populationen gleicher Rate v, die durch z, mit 1 < z < X bezeichnet werden
sollen, unabhéngige synaptische Strukturen ausbilden.

Zwei Gruppen von Inputprozessen werden als unabhéngig definiert, wenn ih-
re Feuerzeitpunkte auf der Zeitskala 7 synaptischer Verdnderung unkorreliert
sind. Genauer meinen wir damit, als Ergéinzung zu (3.5), dass die zeitgemittelte
priasynaptische Korrelationsfunktion von folgender Form ist:

(Sen(t) Sorm (1)) = (V™) + b DI () PR (E) — (W)? (4.29)
+ s Oz'z On'm (S(tl — t).

Eine derartige Korrelation kann man etwa dadurch erreichen, dass periodische In-
putprozesse zufillig immer wieder unabhéngig voneinander die Phase wechseln.
Die Periodizititen T, , = 27 /w,, , der Subpopulationen miissen dabei nicht iden-
tisch sein, aber signifikant kiirzer als die Mittelungsdauer 7. Das typische Zeitin-
tervall zwischen zwei Phasenverschiebungen jedoch muss die gleiche Groflenord-
nung wie 7 besitzen, damit die zeitlichen Korrelationen innerhalb einer Popula-
tion nicht zerstort werden.

Betrachten wir nun X Input-Populationen. Die Synapsenstérken ¢y, , erhal-
ten so zusitzlich einen Populations-Index = und analog zu (3.33) definieren wir
Qnn' - anhand der Parameter aus Input-Population z. Diese Ersetzungen bringen
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wiederrum eine raumzeitlich separierbare Lerngleichung hervor,

d

E[/mn,w = Z (5mm’ + pbmm’) (430)

m'€axon

D bt [KD + Qo + Gt (K St + Qo — Qo) | } -

Die Summe iiber 2’ in (4.30) rithrt daher, dass alle Subpopulationen zum post-
synaptischen Potential beitragen. Die Annahme, alle Inputpopulationen haben
gleiche Rate fiihrt dazu, dass die Konstanten £(®) und &(® keinen Populationsin-
dex z besitzen; vgl. Glgn. (3.32) bzw. (3.11).

Der rédumliche Anteil des linearen Operators ist im Vergleich zu nur einer

Input-Population unveréindert, wohingegen die zeitliche Koordinaten (x,n) in
X

den @ R eingebettet werden, wobei N, die Anzahl der Inputprozesse von
=1
Population = bezeichnen. Der zeitliche Anteil des Operators lautet somit

LF [ty = Z |fnf,mf> [k(z) + Qo + Oura (k(3) Onin + Quing — Qo,mﬂ (4.31)
n' !
Da nur der £® + Qo,»7-Term die verschiedenen Populationen vermischt, vermutet
man bereits hier, dass analog zu obiger Diskussion von Stabilitédt und Struktur-
bildung bei einer Population, verschiedene Populationen sich nicht gegenseitig
bei der Ausbildung der Synapsenkonfiguration storen.

Strukturbildung. Alle Eigenrdume |®(/, 4)), mit u # 0 bleiben im Vergleich
zur Dynamik mit nur einer Population unverindert. Mit dem Ansatz

Bnz) = Yl @ [ (4.32)
erhalten wir die Eigenwerte A(L, i1, z) = (14 pb;) [No@1 (1, ) + k®)]. Mit anderen
Worten, jede Population z trigt zur eigenen Strukturbildung mit ihrer charak-
teristischen Geschwindigkeit Q1(p,x), gewichtet mit der jeweiligen Anzahl an
Inputprozessen NN, bei.

Stabilisierung des mittleren Gewichts. Die Eigenrdume, die analog zu pu =
0 im Falle einer Inputpopulation sind, gewinnt man mittels des Ansatzes

@(L,0,9) =) le™) @ |f"7) X MY, (y) . (4.33)
Da alle Input-Klassen gleiche Rate v aufweisen sollen, folgt aus (3.37) bzw.
(3.43), dass bei gleicher Lernregel Qg =~ Qo so gut wie unabhéngig vom Popula-
tionsindex z ist. Damit folgt aus Glgn. (4.31) und (4.33) die zeitliche Eigenwert-
gleichung

AF(0,) — kD) Vo(y) = (P + Qo) > Nu Y (y) - (4.34)
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Diese Gleichung wird von Y, (0) = 1 erfiillt und liefert die Eigenwerte

Al,0,0) =1+ pi)l) [k(3) + (k@) + Qo) ZNx’] .

x'

Das mittlere Gewicht strebt demnach dem Fixpunktwert zu falls A(0,0,0) =
(1 + pbo) [E® + (E® 4+ Qo) Y. Ny] < 0 gilt. Im Gegensatz zum Fall einer

Input-Population wird (4.34) von weiteren (X-1) Zustéinden mit der Eigenschaft
> No Y (y) = 0 erfiillt. Ihr zeitlicher Eigenwertanteil ist &), somit von relati-
ver Ordnung O(1/N,) und im Falle grofler N, vernachléssigbar.

Stehende Wellen und ITD-Gradienten

Um die Entwicklung eines ITD-Gradienten im NL zu verstehen, nehmen wir
zwei unabhéngige aber identische Gruppen von Input-Populationen an. Beide
generieren Aktionspotentiale, die mit der akustischen Stimulation beider Ohren
phasengelockt sind; vgl. Abb. 4.14.

Nachdem beide Subpopulationen unabhéingig nach Lernregel (4.4) die glei-
che Struktur entwickelt haben, sieht das System zwei entgegengesetzt laufende
Erregungswellen vl (¢) und vre®s(¢)[vgl. Glg. (4.28)] mit cli"ks = —crechts Thre
lineare Uberlagerung fiihrt zu einer stehenden Welle,

(vhimks () - gretts (1)) = 29O 4 29 cos(w, m du/c + ®) cos(w,t) . (4.35)
Die Orte u™®* der Interferenzmaxima werden dann durch den Phasenoffset ®
zwischen beiden Klassen von Inputzellen bestimmt: u™* = ZcT,/2 — c®/w,.
Wir haben so einen Ortscode erhalten, der den Zeitunterschied ®/w, zwischen
beiden Gruppen von Inputprozessen reprisentiert. Dieser Zeitunterschied wird
durch die effektive physiologische Verzogerung zwischen dem Ohr und der NL-
Zelle bestimmt, und durch die azimuthale Position der Schallquelle, d.h. die ITD;
vgl. Abb. 4.18. Da die axonale Verzogerung fiir jedes Neuron eine anatomische
Konstante ist, haben wir so eine neuronale Représentation der I'TD in Form der
Position der Interferenzmaxima im NL erhalten.

Die Interferenzmaxima konnen mit linearen Zellen allerdings nicht in einen
Feuerratengradienten umgewandelt werden, da, wegen Glg. (3.7), v2u* = () +
(vleft 4 pright) = (0 4 290 ynabhiingig von m ist. Zellen mit exponentieller Ak-
tivierungsfunktion fithren jedoch zur gleichen synaptischen Struktur. Die Nicht-
linearitdt wandelt dann die Interferenzmaxima in Feuerraten, also einen I'TD-
Gradienten um.

Strukturindizes

Die Kenntnis der Eigenrdume des linearen Operators aus (3.14) erlaubt es uns
den Zeitverlauf der Strukturindizes aus (4.6) und (4.7) analytisch anzugeben.
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Abbildung 4.18: (a) Eine Jeffress-Reihe von Koinzidenzdetektoren (grau schattierte Kreise).
Die akustische Stimulation wird i) durch den rdumlichen Abstand von der Schallquelle zum
Ohr, ii) durch die physiologische Leitung vom Ohr zur Zelle verzogert. Nachdem die Lernproze-
dur eine stabile Verzogerungsverteilung hervorgebracht hat, ist das mittlere Membranpotential
(v(t)) eine stehende Welle mit Wellenlinge T}, ¢/2. Thre Phase wird von der interauralen Zeit-
differenz bestimmt. Die azimuthale Position der Schallquelle wird so auf den Ort u,, = mdu
der maximalen Membranspannungsamplitude v®™P abgebildet. Je heller der Kreis, umso hcher
die Spannungsamplitude. (b) Die Potentialamplitude bei der ITD 50 us aus der Simulation
mit p = 0.7/30 (Punkte mit Fehlerbalken) wurde mittels eines Fits von Glg. (4.35) an den
iiber 5 Sekunden gemittelten Zeitverlauf der stehenden Membranpotentialwelle errechnet. Die
durchgezogene Linie zeigt die Vorhersage der Theorie.

Der gemittelte Strukturindex V2'& beschreibt die lokale Struktur, also das Aus-
maf} an synaptischer Verzogerungsselektion an den einzelnen Zellen. Der axonale
Strukturindex V" dagegen gibt an, wie weit die lokalen Strukturen aneinander
ausgerichtet sind, also das Ausmafl an axonaler Verzégerungsselektion entlang
der dorsoventralen Richtung des NL. Mathematisch gesprochen misst der axo-
nale Strukturindex den Anteil der fiihrenden Eigenfunktion [®(0,+1)) an der
synaptischen Konfiguration.

Dynamik. Die Summen aus Glgn. (4.6) und (4.7) werden nun mit der Projek-
tion des Gewichtsvektors auf die Eigenriume des linearen Operators £* identifi-
ziert. Wegen i, = Jp — J5 und Glg. (4.21) schreiben wir

S et fn = ((em| ® (@(1))) [0) + N S50 . (4.36)

Da die Eigenvektoren |®(l, 1)) aus (4.25) eine Basis des RY @ RM bilden, gibt
es eine Darstellung von |¢) als Linearkombination der |®(1, u1)),

L) = Y a(t) @), (4.37)
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wobei die Koeffizienten
1 —2mi(lm n
a(t) = MN< (1, 1) ]e( MN men 2mi(lm/M+un/N) (4.38)

den Differentialgleichungen

d 1 d

g = gy (B mlg) = 3 (R0 wILe) = ay Al p) - (4.39)

unterworfen sind. Damit entwickeln sich die a;, unabhéngig voneinander, ndmlich
a,(t) = Mg, (0) (4.40)

Die Projektionen aus (4.36) lassen sich durch die Koeffizienten ausdriicken,
namlich

(en @ (@(W))[e) = N ™M, (4.41)

und zeigen so die Zeitabhingigkeit von Glg. (4.36) auf. Nehmen wir nun an,
die Zeitskala der Strukturbildung sei wesentlich ldnger, als die Zeitskala der
asymptotischen Stabilisierung des mittleren Gewichtes, oder anders gesagt die
zeitlichen Eigenwerte aus Glg. (3.45) erfiillen die Bedingung A*(0) < 0 und
IA*(0)| > |A*(£1)|, welche im Parameterregime der Simulationen aus Abschnitt
4.3.2 bestens erfiillt ist, dann diirfen wir das mittlere Synapsengewicht (4.27)
gleich dem Fixpunktwert J% setzen. Dies hat zur Folge, dass die Koeffizienten
fir 4 = 0 aus Glg. (4.40) nun a;p = 0 lauten. Die Nenner aus (4.6) und (4.7)
werden dadurch unabhéingig von m, da nach Glgn. (4.36) und (4.41),

Y Jmn = NI M, = N (4.42)
n l

gilt. Der Ziahler aus Glg. (4.7) kann &hnlich gewonnen werden, wenn wir
3 e2mitm/M — M 6 anwenden:

Z|(em|® (@ (w))[e)|* = MZ|N%|

Den Zghler aus Glg. (4.6) hingegen identifizieren wir direkt als

Y (el ® (@5(W))e)| = [(B(0, p)le)]

m

= |MN ag,(t)] .
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Fassen wir nun obige Ergebnisse zusammen, bleibt
1/2
Vavg(t) — [Z ‘all(o) 6A(l,1)t‘1 /J—ﬁx ’ Vaxon(t) — |a01 (0) e)\(o,l)t| /Jﬁx )
!

Der Einfachkeit halber setzen wir die axonale Wechselwirkungsmatrix fiir alle
m, m' by = 1. Wegen Glg. (4.23) ergibt dies die Eigenwerte A({,1) = A*(1) (1+
p M &) und mit \¥ = RAF(£1)]

‘ 2 =11/2
VEE(L) = et MDA 4 (M — 1) (%) e*QPM““'} (4.44)

und
Vaxon(t) = 6t(H—pM))\‘I : (4.45)

wobei
o= a7 =[S a1 =1)] 7 @)
L;I#£0

Die Anfangsbedingungen a;;(0) wurden so auf zwei Zahlen 7, und ~; reduziert.
Wir schitzen deren Grofle ab, indem wir ihre Erwartungswerte ausrechnen fiir
den Fall, dass anfangs J,,,(0) = J%™ + &, gilt, wo &, unkorreliertes weifes
Rauschen mit Mittelwert 0 und Varianz

(mn &) = 0 O O

bezeichnet. Der Erwartungswert der Koeffizienten folgt dann aus Glg. (4.25)
(lan(0)f) = d°/(MN) .

Ersetzen wir |a;;|? in Glg. (4.46) durch (]a;;|?) ergibt dies
vwrv ~ d/(J*VMN) . (4.47)

Diese Abschitzung wurde dazu verwendet den Zeitverlauf der Strukturindizes,
d.h. Glgn. (4.44) und (4.45), in Abb. 4.19 mit den Parametern der Simulation
aus Abschnitt 4.3.2 darzustellen.

Die optimale Wechselwirkungsstirke. Der axonale Strukturindex liegt im-
mer unterhalb dem gemittelten, da

yaxen(t) 14 (M — 1)(71/70)2]‘1/2
Vavg(t) - 20 MtX*

<1. (4.48)
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Vektorstarke

Vektorstarke

Abbildung 4.19: Dynamik der Strukturindizes. Die axonale Struktur V®°" (durchgezogene
Linie) und die synaptische (mittlere) Struktur V28 (gestrichelt) sind als Funktion der Zeit auf-
gemalt [vgl. Glgn. (4.45), (4.44), und (4.47)]. Die Wechselwirkungsstirke p M wird systematisch
von pM = 0 (keine Wechselwirkung) nach p M = 2/3 (starke Wechselwirkung) verschoben.
Hat der mittlere Strukturindex die Sittigungsschwelle erreicht, hier 0.8 (gepunktete horizon-
tale Linie), endet die synaptische Plastizitiit, was etwa die Einfiihrung einer Obergrenze der
einzelnen Synapsengewichtet nachahmt. Gleichzeitig endet auch die Entwicklung der axonalen
Struktur (gepunktete vertikale Linie). Damit wird der Unterschied zwischen der endgiiltigen
axonalen und mittleren synaptischen Struktur abhingig von p M. In Ubereinstimmung mit den
Simulationen aus Abschnitt 4.3.2 wurden folgende Parameter benutzt: d/J%* = 0.2, N = 250,
M = 30.

Fiir t — oo, erreicht das Verhéltnis (4.48) der beiden Indizes den Wert 1, falls so-
wohl p als auch R[A*(%£1)] positiv sind. Mit anderen Worten, warten wir geniigend
lang, erhalten wir fiir jedes p > 0 einen perfekten I'TD-Gradienten. Dieses Ar-
gument trifft jedoch nur zu, wenn die Dynamik fiir alle Zeiten linear bleibt. Im
tatsdchlichen biologischen System kann dies aber nicht der Fall sein, da die zur
synaptischen Plastizitit notwendigen Ressourcen endlich sind; vgl. Abb. 3.1 c.
Dieser Einschréankung kann in unserem Modell durch die Einfiihrung einer oberen
Schranke fiir den synaptischen Strukturindex V#8 Rechnung getragen werden. Ist
diese Grenze einmal erreicht (zum Zeitpunkt ¢ = ¢°*¢ > ), nehmen wir an, die
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Dynamik wire eingefroren. Der Unterschied zwischen mittlerem und axonalem
Strukturindex zur Einfrierzeit ist dann stark von p abhéngig; siehe Abb. 4.19.
Ein Vergleich mit dem aus den Simulationen aus Abschnitt 4.3.2 gewonnenen
Zeitverlauf der Strukturindizes unterstiitzt obigen Modellzusatz; siehe Abb. 4.20.
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Abbildung 4.20: Dynamik der Strukturindizes aus der Simulation. Die axonale Struktur
(durchgezogen) und die mittlere Struktur (gestrichelt) sind als Funktion der Zeit aufgetragen;
vgl. Abb. 4.19. Die Werte stammen aus den Simulationsldufen aus Abschnitt 4.3.2. Mit wachsen-
der Wechselwirkungsstirke p M verschwindet der Unterschied zwischen axonalem und gemit-
teltem Strukturindex. Die Sattigung wurde durch eine Obergrenze fiir das Synapsenwachstum
(= 2) realisiert.

Fiir festes t = '™ > ( gilt, dass je groBer p ist, je mehr der Unterschied
beider Strukturindizes verschwindet. Man konnte deshalb meinen, dass die Aus-
bildung eines ITD-Gradienten immer effektiver vonstatten geht, je stirker die
axonvermittelte Wechselwirkung ist. Im néchsten Abschnitt werden wir jedoch
einsehen, dass dies nicht stimmt, und dass wegen der axonalen Propagation des
Rauschens eine Obergrenze fiir p mindestens von der Ordnung p < O(M~1/2) ist.
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Rauschen

Neben der Strukturbildung, das heiflit der Meanfield-Beschreibung, veréndert
AMSL auch das Rauschen. So trégt nun nicht mehr nur die Stochastizitit der
lokalen Zelle zur Varianz bei, sondern aller M postsynaptischen Neuronen. Ahn-

lich Anhang B kann man wieder die quadratische Abweichung vom Mittelwert
berechnen (Leibold et al. 2002) und findet

Var(Jpn) (£) = { [1 + pM} "Dy + [1 +2p+ pZM} Dg} : (4.49)
WO
D, = n? [(wi“)2yi“ + 2w (0) + I/in(yout)2W(0)2} (4.50)
D, = 7 [(wout)Quin + 2wty (0) (4.51)
+(v™m)?pout Z |G [W, |2 + ot / ds W(s)Q} .
u

Wieder definiert man eine Zeitskala des Rauschens 7p = (J%)2 D=1, die zwei
Szenarien kennt:

i) Gilt D; > D, oder Dy = D,, ist die fiilhrende durch AMSL vermittelte
Ordnung in (4.49) (pM)2. Mit p < M ™', bleibt D im Vergleich zu p = 0 in
der gleichen Groflenordnung. Eine Anzahl von 30 postsynaptischen Zellen
wie in Abschnitt 4.3.2 birgt damit die Einschrinkung p < 3.3%.

ii) Gilt Dy < Do, ist die fiihrende durch AMSL vermittelte Ordnung in (4.49)
p’M, was eine Obergrenze von p < M~/? ergibt. Bei M = 30 ist dies

p < 18%.
Wie aus Abbn. 4.19 und 4.20 hervorgeht reicht eine Wechselwirkungsstéirke von
p = ﬁ = 1.7% bereits aus um bei 30 Zellen eine untereinander synchroni-

sierte Entwicklung der Gewichtskonfigurationen sicherzustellen. Der Parameter
p ist hier klein genug um die Obergrenze jedes Szenarios nicht zu iiberschreiten.
Berechnen wir den Bruch D;/Ds mit den Parametern der Simulation aus Ab-
schnitt 4.3.2 erhalten wir D; /D, ~ 4-1073, was Szenario ii) entspricht. Demnach
ist p hier etwa 10 Mal kleiner als sein moglicher Maximalwert.

Fazit. Axonal vermitteltes synaptisches Lernen (AMSL) kann die Ausbil-
dung von ITD-Gradienten im NL der heranwachsenden Schleiereule erkliren.
Wir stellen fest, dass der Grenzfall p — oo nicht zur Ausbildung eines ITD-
Gradienten fiihrt, da grofle Werte von p die Stochastizitédt der Synapsendynami-
ken verstérken. Bei p = 0 ist jedoch auch keine ITD-Gradient méglich. Folglich
existiert ein p > 0 bei dem die synchronisierte Entwicklung der Gewichtskonfi-
gurationen optimal ist. Bereits kleine Werte, wie etwa p < 1/M, konnten ausrei-
chend sein.
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4.4 Ausrichtung der ITD-Karten
in 3 raumlichen Dimensionen

Die ITD-Gradienten aus dem letzten Abschnitt sind bis auf eine globale Pha-
se durch den fiihrenden Eigenvektor aus Glg. (4.25) der linearisierten Dynamik
bestimmt. Der Zweck dieses Abschnittes ist es zu zeigen, dass durch AMSL die
Phasen der einzelnen ITD-Gradienten im NL nicht zufillig sind, sondern unter-
einander so synchronisiert, dass die Systematik aus Abb. 4.5 erwéchst. Die in den
Simulationen verwendeten Parameter sind jene aus Anhang C.2.3.

4.4.1 Struktursynchronisation in einer Frequenzschicht

Zunichst wollen wir eine sogenannte Iso-Bestfrequenz-Schicht betrachten, wie
sie experimentell von Sullivan und Konishi (1986) charakterisiert wurde und in
Abb. 4.4 b und c dargestellt ist. Mit anderen Worten, wir wollen die Ausrichtung
der ITD-Gradienten entlang der mediolateralen Achse des NL verstehen; vgl.
Abb. 4.5. Hierbei muss eine Asymmetrie in der axonalen Arborisierung beachtet
werden: Laufen die ipsilateralen Fasern geradewegs vom NM auf den NL zu,
zweigen sich mehrfach auf und wachsen in den Kern ein, so breiten sich die
contralateralen zunichst entlang des mediolateralen Randes des Kerns aus, bevor
ab und an Kollateralen senkrecht in Richtung des ITD-Gradienten in den NL
abzweigen (arborisieren); vgl. Abb. 4.3.

Da wir uns in einer Iso-Bestfrequenz-Schicht befinden, modellieren wir den
Input wieder durch einen streng periodischen Poisson-Prozess. Die simulierte
Netzwerktopologie ist in Abb. 4.21 aufgezeigt. Danach machen Axone entlang
des dorsoventralen I'TD-Gradienten lokal Synapsen nach allen Seiten. Wird nun
entlang einer Reihe ein ITD-Gradient ausgebildet, d.h. es werden dort Axonen
selektiert die dhnliche Verzogerungen zum Ohr aufweisen, so fiihrt AMSL da-
zu, dass Synapsen an denselben Axonen auch in den benachbarten Zellreihen
gestirkt werden. Dies sollte eine Synchronisierung der I'TD-Gradienten unter den
Isofrequenzschichten bewirken.

Der Abstand zweier Zellreihen spiegelt die lokale Arborisierungsreichweite wi-
der und wird im Folgenden mit dv bezeichnet. Der zeitlich Unterschied, den die
axonale Leitung in den contralateralen Axonen entlang der ventralen Kante des
NL zwischen zwei Zellreihen verursacht ist daher dv/c.

Um eine einfache Qualitétsiiberpriifung der Synchronisation der ITD-
Gradienten zu erhalten, definieren wir analog zu Glgn. (4.6) und (4.7) Struk-
turindizes, die sowohl die mittlere axonale Struktur der Synapsengewichte Jim,
anden £k =1,..., K Zellreihen messen,

—2miA T;
> Timn €727 kon /Ty

Zmn J| kmn

27 —1/2 K
] — K—l Z(Vkaxon)2 ,

k=1

K
J/ave—axon _ [Kl Z
k=1
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ITD Gradient
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Abbildung 4.21: Das Computermodell einer Isofrequenzschicht des NL. T,-periodischer Input
von beiden Ohren wird iiber Axone (dicke schwarze Linien deuten mehrere hundert Fasern an)
entlang des ITD-Gradienten an die, in Jv auseinanderliegenden Reihen angeordneten NL-Zellen
(schwarze Kreisscheiben) herangefiihrt. Dabei machen die Axone sowohl Synapsen lokal nach
oben als auch lokal nach unten. Die ipsilateralen Fasern laufen nach ihrer Verzweigung direkt
in den NL, wohingegen die contralateralen am Rand des NL entlang laufen und ab und an in
den Kern abzweigen. Die Haufigkeit der Abzweigungen eines contralateralen Axons ist ein zu
variierender Modellparameter. Die Verteilung der axonalen Verzdgerungszeiten A ist 2T}, breit.
Die ipsilateralen Verzégerungen werden zusétzlich um eine je nach Reihe und Axon unterschied-
liche zufillige Streuung von dA < 30 us modifiziert. Die contralateralen Verzogerungen werden
systematisch jede Reihe um dv/c verldngert. Der Abstand zweier Zellen innerhalb einer Reihe
ist du/c =15 ps.

als auch den Synchronisationsgrad iiber die Iso-Bestfrequenz-Schicht hinweg

| kan Jimm e—?m'AkOn/Tp‘
kan kan

Die Systematik der ipsilateralen Verzogerungen lautet wie bisher A, = Agon +
dum/c, wobei die Agg, = A, + dAg, eine Summe aus einer axon-abhingigen
Verzogerung A, und einer +15 us breiten, fiir jede Reihe k£ und jedes Axon n
unterschiedlichen, Streuung dAg, sind. Die Verzogerungen A, werden als gleich-
verteilt im Intervall [0, 2 7,] angenommen. Die contralateralen Verzogerungen sind
hingegen von der Form Ay, = A, + dum/c + dvk/c. Ein hoher Synchronisa-
tionsgrad entspricht dann einer axonalen Verzogerungsstruktur, bei der in allen
K Schichten Axone mit &hnlichem Ay, iibrigbleiben; vgl. Glg. (4.52). Ein hoher
contralateraler Synchronisationsgrad entsteht demnach, wenn die Verzégerungs-
zeiten A, der stérksten Axone von Reihe zu Reihe um dv/c kiirzer werden.

Wir betrachten nun zunichst den Verlauf von Va&=axon ynd V%aver fiir den
Fall, dass contralaterale Axone zwischen jede der 0v/c = 20 us entfernten Zell-

Vlayer —

(4.52)
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reihe aus Abb. 4.21 in den NL einwachsen. Die ipsilateralen Fasern zweigen sich
ebenfalls in alle Zwischenrdume, mit einer Verzégerungsstreuung 0Ay, versehen,
auf. Die Parameter der Simulation von 8 NL-Zellen sind identisch mit denen aus
Abschnitt 4.2, die betrachtete Bestfrequenz ist 1/7, = 3 kHz, die Wechselwir-
kungsstérke ist p = 1/8. Abbildung 4.22 a zeigt, dass sich zwar der mittlere axo-
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Abbildung 4.22: Gemittelte axonale Strukturindizes (gestrichelte Linien) und Synchroni-
sationsgrade (durchgezogen) fiir ipsi- (rot) und contralaterale (griin) Axone. (a) Bei einem
Reihenabstand von dv/c = 20 us und einer contralateralen Arborisierung nach jeder Zellreihe
erreichen die Synchronisationsgrade ihren, von der Ausprigung der einzelnen ITD-Gradienten
vorgegebenen moglichen Hochstwert nicht. Dies kann jedoch erreicht werden, vergroflert man
den Reihenabstand auf dv/c = 100 ps (b), oder ldsst man eine Arborisierung jedes Axons nur
alle vier Zellreihen zu (c).

nale Strukturindex V2672%°" einem Séttigungswert von 0.6 anndhert, d.h. sich in
den einzelnen Zellreihen I'TD-Gradienten ausbilden, jedoch die Synchronisation
der ITD-Gradienten, d.h. V'®¢ weit unterhalb dieses Wertes liegt. Der physika-
lische Grund fiir eine Desynchronisation der ITD-Gradienten mag in den starken
Korrelationen zu finden sein, die auftreten, da die Zellen einer Reihe k ein und
denselben Spike aus Faser n von der k-ten und, bei contralateralen Axonen eine
Zeit 6v/c spéter, auch von der k + 1-ten Arborisierung erhalten. Bei ipsilateralen
Axonen gibt es aufgrund der Streuung dAy, einen zufilligen Zeitunterschied von
bis zu 30 us zwischen beiden Ankunftszeiten eines einzelnen Spikes.

Die Vermutung diese Einzelspike-Korrelationen zerstorten die Struktursyn-
chronisation wird erhirtet, da, nachdem man diese Korrelationen ,mit Gewalt“
abschwécht, eine koordinierte Ausrichtung der einzelnen Gradienten zu verzeich-
nen ist; vgl. Abbildung 4.22 b. Die Abschwéchung der Einzelspike-Korrelationen
wird hier durch eine Aufweitung des Zeitunterschieds der beiden contralatera-
len Spikeankunftszeiten iiber eine Erhohung des Abstandes der Zellreihen auf
dv/c = 100 us erreicht; sieche Abb. 4.23. Es soll angemerkt werden, dass neben
der contralaterralen Struktursynchronisation auch die ipsilaterale den Séttigungs-
wert erreicht, obwohl an den ipsilateralen Verzogerung im Vergleich zu Abb. 4.22
a nichts verdndert wird. Somit fiihrt die Asymmetrie der axonalen Arborisierung
dazu, dass sich ipsi- und contralateral synaptische Verzogerungsverteilungen nicht
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mehr unabhéngig voneinander entwickeln, sondern dass hohe, von den contrala-
teralen Aktionspotentialen induzierte Einzelspike-Korrelationen, wie im Fall aus
Abb. 4.22 a, die postsynaptische Spikezeit so stark beeinflussen kénnen, dass die
ipsilateralen Synapsendynamiken danach ausgerichtet werden.
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Abbildung 4.23: Schema zum Effekt von Einzelspike-Korrelationen auf die Struktursynchro-
nisation. (a) Wir betrachten eine Gruppe von sowohl contra- als auch ipsilateralen Axonen mit
jeweils nahezu identischen Verzdgerungen A,,. Fine zufillig auftretende hohe Spikekorrelation
innerhalb der contralateralen Gruppe fiihrt an den postsynaptischen Zellen zu einem bimo-
dalen Verlauf der Membrananregung, da jeder Spike zweimal zum Membranpotential beitréigt
— von der k -ten und und nach einer Zeit dv/c von der k + 1 -ten Arborisierung her. Hohe
Spikekorrelationen innerhalb der ipsilateralen Axongruppe fithrt an den postsynaptischen Zel-
len wegen der zufilligen Streuung in den Verzogerungen §A,; < 30 us zu einem unimodalen
Verlauf der Membrananregung. Es kénnen nun zwei Fille auftreten. (b) Bei im Vergleich zur
Membranzeitkonstanten kurzem dv/c feuert die postsynaptische Zelle bevorzugt nach dem con-
tralateralen bimodalen Spannungspuls. Da die Zeitkonstanten der Lerndynamik aus Glg. (3.1)
den geringen Zeitunterschied dv/c nur schwer auflgsen kann, werden sowohl die Synapsen der
k -ten , als auch die der k£ + 1 -ten Arborisierung derselben Axongruppe gestirkt. Die con-
tralaterale Ausbildung der ITD-Gradienten ist leicht bevorzugt; siehe die gestrichelten Linien
in Abb. 4.22 a. Als Folge der contralateralen synaptischen Strukturbildung durchlaufen bevor-
zugt Wellen postsynaptischer Aktivitit (Impulse mit durchgezogenen Linien) von der dorsalen
Kante her den Kern (gestrichelt) mit einem zeitliche Versatz von dv/c je Zellreihe. Die ipsila-
terale Verzogerungselektion richtet sich an diesen Erregungswellen aus, so dass die ipsilaterale
Erregung (gestrichelte Impulse) bevorzugt von Axonen geliefert wird, deren Verzégerungen
sich von Zellreihe zu Zellreihe um dv/c unterscheiden. (c) Bei einem dv/c, das die GroBen-
ordnung der Membranzeitkonstanten erreicht, kénnen sowohl neuronale, als auch synaptische
Dynamik die beiden Maxima der contralateralen Anregung auflosen, was zur Folge hat, dass
die Einzelspike-Korrelationen die contralaterale synaptische Strukturbildung im Vergleich zur
ipsilateralen nicht mehr bevorzugen. Wegen AMSL synchronisieren die ITD-Gradienten. Im
Resultat sind ipsi- und contralaterale Erregungen ohne Zeitversatz.
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Ein Abstand der Zellreihen von év/c = 100 us ist im NL allerdings unreali-
stisch. Man kann dieses Problem umgehen, wenn man bei einem Reihenabstand
von ¢6v/c = 20 us ein Einwachsen der contralateralen Axone erst nach je vier Zell-
reihen zulésst. Im Modell wird dies durch ein Aufteilen der contralateralen Axone
in vier Gruppen ¢ = 1,...,4 gewihrleistet, deren jede die Zellreihen k£ = ¢+ 4N,
bedient. Mit dieser Vorgehensweise erreichen die Synchronisationsgrade V'aver
nahezu die mittleren axonalen Strukturindizes; vgl. Abb. 4.22 c. Zusitzlich wird
auch die Arborisierung der ipsilateralen Axone so eingerichtet, dass ein Axon nur
in jeden vierten Reihenzwischenraum einwéchst.

Fazit. Das Resultat der synaptischen Strukturbildung im Falle synchronisier-
ter Synapsenstrukturen (Abb. 4.22 ¢) sind ITD-Tuningkurven, die ebenfalls iiber
die ganze Isofrequenzschicht hinweg synchronisiert sind; siehe Abb. 4.24. Die Syn-
chronisation der ITD-Gradienten innerhalb einer Iso-Bestfrequenz-Schicht mittels
AMSL kann gewihrleistet werden, wenn der Abstand, der in den Kern einwach-
senden contralateralen Abzweigungen deutlich grofler ist als die Ausdehnung dv
der lokalen Arborisierung der Axone innerhalb des Kerns. Ein derartiges Verhal-
ten entspricht den anatomischen Hinweisen aus Carr (1993); vgl. auch Abb. 4.3.
Wir postulieren deshalb, dass Arborisierungen nicht in beliebig kurzen Abstinden
erfolgen konnen, bzw. Arborisierungspunkte sich wihrend der Entwicklung des
Nervensystems gegenseitig abstoflen.

4.4.2 Struktursynchronisation
entlang des Bestfrequenzgradienten

Die letzte iibrige rdumliche Dimension des NL ist die des Tonotopiegradienten
in anterior-posteriorer Richtung; vgl. Abb. 4.5. In dieser Richtung gibt es zwar
keine direkten Messungen der Ausrichtung der ITD-Gradienten, jedoch lisst die
Tatsache, dass die retrograd ermittelte I'TD = 0 —Linie in allen Iso-Bestfrequenz-
Schichten an etwa derselben Stelle liegt (Takahashi und Konishi 1988) vermuten,
dass auch die anderen besten ITDs aneinander ausgerichtet sind. Die Idee zur
Struktursynchronisation entlang des Bestfrequenz-Gradienten ist dieselbe wie im
letzten Abschnitt: Axone haben entlang der ITD-Gradienten eine lokale Arbori-
sierungsreichweite dv. Synapsen desselben Axons und damit derselben Verzoge-
rung werden so in benachbarten Frequenzschichten durch AMSL koordiniert mo-
difiziert. Dies fiihrt zur Entwicklung einer lokal synchronisierten Verzégerungs-
verteilung.

Um zu zeigen, dass dies zu einer Ausrichtung des ITD-Tunings entlang der
ganzen Tonotopieachse fiihren kann, wurden Simulationen im Parameterregime
aus Anh. C.2.3 durchgefiihrt, deren axonale Topologie in Abb. 4.25 illustriert
ist. Da die Axone nun Input an mehrere Frequenzschichten liefern, muss hier
wieder das Inputmodell aus Anh. C.2.2 benutzt werden. Die Simulation beinhaltet
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sieben Frequenzschichten 4 8 Neuronen, die Input von Axonen erhalten, deren
Mittenfrequenzen wy(n)/(27) um jeweils fsehicns = 2.226, 2.480, 2.762, 3.077,
3.428, 3.818 und 4.253 kHz verteilt sind. Die Breite der Verteilung ist so gewé#hlt,
dass jede Schicht Input von Fasern mit Mittenfrequenzen iiber etwa eine drittel
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Abbildung 4.24: Synchronisation der Tuningkurven [errechnet anhand Glg. (3.18) in zwei-
ter Ordnung in §]. Eine Simulation der Lerndynamik von 7 Zellreihen je 8 Zellen und einer
axonalen Wechselwirkungsstéirke von p = 1/8 fiihrt bei einem Abstand zwischen den Reihen
von dv/c = 20 us, einem Abstand zwischen den Zellen einer Reihe von du/c = 15 us und ei-
ner Arborisierung bei jeder vierten Reihe zu einem iiber die Zellreihen hinweg synchronisierten
Raten-Ortscode. Die Maxima der ITD-Tuningkurven wandern kontinuierlich mit dem dorso-
ventralen Ort der Ableitung (—180, 0, 120 um), bleiben aber entlang der mediolateralen Achse
des Kerns nahezu unverindert. Die axonale Leitungsgeschwindigkeit ist ¢ = 4 m/s. (a)-(c)
Gezeigt sind die iibereinandergelegten Tuningkurven der jeweils zweiten (a), fiinften (b) und
siebten (c) Zellen jeder Reihe. (d) Triigt man die Position der charakteristischen ITD (hier die
linken Tuningmaxima) als Funktion der dorso-ventralen Position mdéu der Zelle auf, findet man
in allen Schichten eine nahezu lineare Abhingigkeit. Ein Geradenfit liefert Steigung (e) und
Offset (f). Erstere entspricht in etwa dem theoretischen Wert von 2/¢ = 0.5 s/m; horizontale
gestrichelte Linie in (e). Letzterer weicht tiber die Schichten hinweg nur wenig von seinem Mit-
telwert —55 us [horizontale gestrichelte Linie in (f), Standardabweichung iiber die Schichten:
12.5 us] ab und dokumentiert so die synchronisierte Anordnung der Tuningkurven innerhalb
einer Iso-Bestfrequenz-Schicht.
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Abbildung 4.25: Computermodell zur Synchronisation der ITD-Gradienten entlang der To-
notopieachse (Bestfrequenzgradient). Die vom Haarzellmodell aus Abschnitt 4.2 erzeugten Ak-
tionspotentiale werden von Axonbiindeln (aufgeficherte durchgezogene und gestrichelte Linien)
zu den einzelnen Jeffress-Reihen gefiihrt. Die Verzogerungsverteilung in den einzelnen Biindeln
ist etwa 1 ms breit. Die Axone fichern innerhalb des NL lokal auf, so dass Zellen benach-
barter Frequenzschichten Synapsen vom selben Axon erhalten kénnen. Der Rauschstimulus an
ipsi- und contralateralem Ohr unterscheiden sich voneinander lediglich in der alle 100 ms neu
ausgewiirfelten ITD.

Oktav erhilt; siehe Anhang C.2.3.

Abbildung 4.26 zeigt die Tuningkurven der Zellen nach einer Simulation iiber
560 Sekunden formaler Lernzeit mit einem Wechselwirkungsparameter von p =
0.12. Wir erhalten die Tuningkurven mittels periodischer Stimulation der linearen
Filterbanken aus Anh. C.2.2 bei einer Frequenz, die der mittleren Inputfrequenz
fschicns der jeweiligen Schicht entspricht (siehe oben). Die einzelnen Zellen weisen
so periodische Tuningkurven auf, wie sie experimentell aus Abb. 4.4 a bekannt
sind; vgl. Abb. 4.26 a bis c¢. Uberdies sind, wie erhofft, die charakteristischen
ITDs iiber die Frequenzschichten hinweg aneinander ausgerichtet; vgl. Abb. 4.26
d bis e und Raach (2000). Bei einer axonalen Ausbreitungsgeschwindigkeit von
¢ = 4 m/s, entspricht die Verdinderung der besten I'TD mit dem Ort der Zelle
entlang des ITD-Gradienten in allen Frequenzschichten etwa dem ,;idealen® Wert
2/c = 0.5 ms/mm; vgl. 4.26 e. Die Synchronisation der Gradienten manifestiert
sich in einer &hnlichen Ordinatenverschiebung (Offset) der Geradenfits an die
Punkte aus Abb. 4.26 d.

Fazit und Diskussion. Axonvermitteltes Lernen kann die ITD-Gradienten
iiber die Tonotopieachse des Kernes synchronisieren. Es reicht dazu eine lokale
Arborisierung iiber benachbarte Frequenzschichten. Je mehr Axone sowohl die
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k-te als auch die k + 1-Frequenzschicht mit Input beliefern um so stéirker sollte
die Struktursynchronisation sein. Da im realen NL keine Frequenzschichten im
eigentlichen anatomischen Sinn existieren und der Bestfrequenzgradient vielmehr
nahezu kontinuierlich durch die ungeordneten NL-Zellen in anterior-posteriorer
Richtung verliuft, gibt es keine , Frequenzspriinge“ in den Inputlinien. Der Uber-
lapp an Fasern, die benachbarte Zellen der Bestfrequenzen wy und wy + dwy
beliefern, ist somit viel grofler als in der Simulation, was den strukturkoordi-
nierenden Effekt verstdrken sollte. Ein weiterer Vorteil des realen Systems im
Vergleich zu den Simulationen der letzten beiden Abschnitte ist, dass es wirklich
3-dimensional ist. Wie aus der Theorie des Magnetismus bekannt ist, sind geord-
nete Zustinde in héheren Dimensionen bei hheren Temperaturen, also h6herem
Rauschen, méglich.
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Abbildung 4.26: Synchronisation der ITD-Gradienten entlang der Tonotopieachse. (a)-(c)
Wir zeichnen die Tuningkurven (Mittelungszeit 5 s) der jeweils zweiten, fiinften und achten
Zelle (entspricht den Orten mdu = —120, 0 und 120 um entlang des ITD-Gradienten) aller
Frequenzschichten {ibereinander und sehen, dass sie erstens periodisch sind und zweitens cha-
rakteristische ITDs besitzen, die iiber alle Schichten &hnlich sind. (d)-(f) wie in Abb. 4.24. Der
Geradenoffset in (f) variiert iiber die Schichten hinweg um den Mittelwert +28 us [horizontale
gestrichelte Linie in (f)] mit einer Standardabweichung von 23 us.



KAPITEL 5

Azimuthalortung mittels
Spikezahlen

E in Prinzip zur neuronalen Reprisentation des Azimuths einer Schallquelle, das

dem Konzept einer Karte, also einer topographischen Abbildung des Winkels
auf die besten I'TDs entgegensteht, ist das Ratengradientenmodell von McAlpi-
ne et al. (2001). Es leitet sich aus einer Idee von Békésys ab, der postulierte,
die Stérke der Aktivitdt einer geeigneten Zellpopulation sei ein Maf fiir die azi-
muthale Position; vgl. Kapitel 2. Das Ratengradientenmodell erscheint anhand
neurophysiologischer Experimente im Colliculus Inferior von Meerschweinchen,
einem der MSO nachgeschalteten Kern, eine plausible Alternative zum Jeffres-
schen Orts-Code-Prinzip. Dieses Kapitel zeigt zunéchst experimentelle Ergebnis-
se, die die Ratengradientenhypothese stiitzen und stellt dann eine Lernregel vor,
die das Zustandekommen des notwendigen I'TD-Tunings in der MSO erkléren
kann.

5.1 Neurophysiologie

Ausgangspunkt des Ratengradientenmodells sind Messungen im Colliculus In-
ferior (IC), der néchsten Stufe nach der MSO. Die Ergebnisse und Hypothesen
von McAlpine et al. (2001) erfreuen sich seither reger Diskussion (Schnupp 2001).
Untersuchungen in der MSO zeigen, dass aber bereits dort entsprechende I'TD-
Tuningkurven vorhanden sind (Goldberg und Brown 1969, Yin und Chan 1990).
Es gibt allerdings erst wenige, das Ratengradientenmodell unterstiitzende Aus-
sagen iiber die Statistik der Tuningkurvenmaxima. Wir spekulieren daher, dass,
wie bei der Schleiereule, die Berechnung der ITD-Tuningkurven in der ersten bin-
auralen Struktur, der MSO, bzw. dem NL geschieht und das Aktivitdtsprofil dem
IC dann vererbt wird.

85
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5.1.1 Tuningkurven im Colliculus Inferior von Saugetieren

Misst man die I'TD-Tuningkurve einer Zelle im IC von S&ugetieren, so findet man
qualitativ &hnliches Verhalten wie im NL der Schleiereulen; vgl. 4.4 a. Die Zellen
zeigen ein beste ITD, und bei periodischer Stimulation sind die auch Tuningkur-
ven periodisch. Im Gegensatz zum NL der Schleiereule sind aber die Zellen des
Meerschweinchen-IC nur schwer mittels Sinusténen zu reizen. Man verwendet da-
her Bandpassrauschen mit typischen Mittenfrequenzen von 100 bis 1500 Hz und
etwa einer fiinftel Oktav Breite. Die Zeitskala der Signalvariation ist daher nahezu
10 Mal grofler als bei den 9 kHz der Schleiereule. Eine unmittelbare Konsequenz
ist, dass der natiirlich zugéngliche I'TD-Bereich von beim Meerschweinchen etwa
+150 s nur mehr einen Bruchteil der ganzen Periode der Stimulusfrequenz, bzw.
Mittenfrequenz abdeckt; zum Vergleich, bei 1.5 kHz ist die Periodendauer 667 us.
Wollte man in einem derartigen System einen Jeffresschen Orts-Code implemen-
tieren, miissten die besten I'TDs der Neuronen alle im natiirlich von der Kopfbreite
vorgegebenen Bereich liegen. Stattdessen findet man jedoch, dass die besten I'TDs
der IC-Neuronen alle an etwa derselben Stelle bei contralateral fiihrender ITD
liegen, ja sogar auflerhalb des natiirlich zugénglichen Bereichs; vgl. Abb. 5.1 a
und McAlpine et al. (1996), McAlpine et al. (1998), Palmer et al. (2000), McAl-
pine et al. (2001). Die topographische ITD-Karte ist somit, zumindest im IC,
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Abbildung 5.1: ITD-Tuning im Meerschweinchen-IC. (a) Normierte ITD-Tuningkurven von
verschiedenen Zellen bei der Stimulation mit Bandpassrauschen (Mittenfrequenz 1.4 kHz, breite
200 Hz). Alle Tuningkurven besitzen ein Maximum bei etwa +200 us contralateral fiihrender
ITD (negative ITDs bedeuten ipsilateral fithrend). (b) Das Histogram von besten ITDs (lee-
re Balken) zeigt, dass die beste ITD der meisten Zellen auflerhalb des natiirlich zugénglichen
Bereichs (senkrechte gepunktete Linien) liegt, wohingegen das Histogram der steilsten Stei-
gungen (ausgefiillte Balken) das Maximum deutlich in der Mitte des natiirlich zugénglichen
ITD-Bereichs hat. Nach McAlpine et al. (2001).

nicht zu verwirklichen, umsomehr, als im natiirlich zugénglichen ITD-Bereich die
Tuningkurven die steilsten Anstiege aufweisen; vgl. Abb. 5.1 b.

Eine einfache Hypothese der neuronalen Reprisentation interauraler Zeitdif-
ferenzen ist, den Schallazimuth aus der Anzahl der Aktionspotentiale aller Zel-
len des IC pro Zeiteinheit zu berechnen. Dies soll im weiteren als McAlpine-
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Modell bezeichnet werden. Zwei Fragen bleiben dabei offen. Erstens, wie kénnen
die, dem Ratengradienten zugrundeliegenden, einheitlichen Tuningkurven (wahr-
scheinlich in der MSO) entstehen? Zweitens, wie flieit der Ratengradient in die
Azimuthschitzung ein? Eine mdgliche Antwort auf die erste Frage soll in Ab-
schnitt 5.3 vorgestellt werden. Die zweite Frage wird in Kapitel 6 anhand einfa-
cher Annahmen diskutiert und fiihrt auf eine Abschitzung der Leistungsfahigkeit
des Ratengradientenmodells.

5.1.2 Tuningkurven in der MSO

ITD-Tuningkurven in der MSO von Wiistenrennméusen (Meriones unguicula-
tus), sogenannten , Gerbils“, kénnen anhand sinusoidal amplitudenmodulierten
Rauschens gewonnen werden (B. Grothe personliche Mitteilung, Abb. 5.2 a), da
diese Zellen auf tonale Stimulation kaum antworten. Bei der Katze (Yin und Chan
1990) und beim Hund (Goldberg und Brown 1969) kann man ITD-Tuning auch
mittels Reinténen messen; sieche Abb. 5.2 b, c. In allen Féllen weisen die Zellen

a Gerbil b Katze ¢ Hund
(Grothe unverdffentlicht) (Yin und Chang 1990) (Goldberg und Brown 1969)
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Abbildung 5.2: ITD-Tuningkurven beim Gerbil (a, unveroffentlichte Daten von B. Grothe),
der Katze (b, aus Yin und Chan 1990) und dem Hund (c, aus Goldberg und Brown 1969).

ein deutliches ITD-Tuning auf. Aussagen iiber die Statistik der besten I'TDs, wie
im IC des Meerschweinchens, sind bisher nur bei der Katze vorhanden (Yin und
Chan 1990) und zeigen, dass dort fast alle besten ITDs bei contralateral fiihren-
den Phasen liegen. Beim Gerbil gibt es dhnliche Befunde (B. Grothe, personliche
Mitteilung).

5.2 Ein Modell fiir asymmetrisches Tuning

Unter der Annahme, die Ergebnisse aus dem IC kénnten auf die MSO {ibertragen
werden, stellt sich die Frage, woher die Asymmetrie der Tuningkurven riihrt. Eine
schematische Darstellung des binauralen zeitlichen Zusammenspiels von Exzita-
tion und Inhibition, welches ein zu contralateral fiihrenden ITDs verschobenes
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Tuningkurvenmaximum erzeugen kann, ist in Abb. 5.3 zu finden. Wahrend hier
der ipsilaterale Input einen unimodal-exzitatorischen Zeitverlauf besitzt, geht der
contralateralen Exzitation ein inhibitorisches Prapotential voraus.

ipsilateral fihrend, ITD<0 ITD=0 contralateral fihrend, ITD>0

Stimulus

contralateraler Input " W W

ipsilateraler Tnput

[ Zeit

postsynaptische Aktionspotentiale

Abbildung 5.3: Ein mogliches Schema zur Erzeugung von Tuningkurven mit zu contralateral
fithrenden ITDs verschobenem Maximum. Contralateraler (obere Reihe) und ipsilateraler (mitt-
lere Reihe) exzitatorischer (rot) und inhibitorischer (blau) Input werden so verrechnet, dass bei
ipsilateral filhrendem Input (linke Spalte) die ipsilaterale Exzitation von einem inhibitorischen
contralateralen Pripotential ausgeloscht wird und so zu geringer Spikeaktivitit (untere Reihe)
fiilhrt. Bei contralateral filhrendem Input (rechte Spalte) iiberlagern sich beidseitige exzitatori-
sche Peaks maximal und evozieren so eine hohen Feuerrate. ITD = 0 (mittlere Spalte) bildet
einen graduellen Ubergang. Die gestrichelte vertikale Linie markiert das Maximum der ipsila-
teralen Exzitation.

Ein derartiges Verrechnungsmuster ist selbstverstédndlich nicht eindeutig. So
konnte etwa auch bei contralateral unimodaler Exzitation ein ipsilaterales inhi-
bitorisches Nachpotential das gewiinschte I'TD-Tuning erzeugen. Auch ipsilate-
ral unimodale Inhibition mit einem contralateralen exzitatorischen Pripotential
ware denkbar, usw. In der vorliegenden Arbeit soll jedoch von dem Regime aus
Abb. 5.3 ausgegangen werden, da es Hinweise darauf gibt, dass beim Gerbil die
contralaterale Inhibition kurz vor der contralateralen Exzitation an den MSO-
Zellen eintrifft (B. Grothe, personliche Mitteilung).

5.3 Exzitatorische und inhibitorische Plastizitat bei
asymmetrischer Inhibition

Das Tuningverhalten der MSO-Zellen spricht fiir eine zeitlich prizise Verrechnung
der Inputs beider Ohren und so soll postuliert werden, dass, wie bei der Schlei-
ereule, der exakte Verlauf des ITD-Tunings mittels Verzégerungsselektion durch
eine spikezeitabhingige synaptische Lernregel geschieht. Es gibt experimentelle
Evidenzen (Kapfer 1999, Kotak und Sanes 2000), dass sich die synaptische Kon-
figuration auf Zellen des oberen Olivkomplexes beim Gerbil wihrend der Ontoge-
nese tatsdchlich dndert. Da MSO-Zellen im Allgemeinen sowohl beidseitig zeitlich
prizise Exzitation als auch Inhibition erhalten kénnen (Grothe und Sanes 1993),
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ist anzunehmen, dass neben der Exzitation auch die inhibitorischen Eingénge eine
Dynamik der synaptischen Kopplungsstirken aufweisen. Die einheitliche Asym-
metrie der Tuningkurven muss dann von der Lernprozedur gewéhrleistet werden.
Da es bei den exzitatorischen Eingéngen keinen offensichtlichen Grund fiir eine
Asymmetrie gibt, und wir nicht annehmen wollen, ipsi- und contralaterale In-
hibition seien an derselben MSO Zelle unterschiedlichen Lernregeln unterworfen,
soll weiterhin postuliert werden, dass die Asymmetrie der synaptischen Dyna-
mik von der Inputaktivitit induziert wird. Dafiir spricht, dass die contralaterale
Inhibition iiber den MNTB und die ipsilaterale Inhibition iiber den LNTB auf
die MSO propagiert; vgl. Abb. 2.4. Beide Teilgebiete unterscheiden sich insofern,
als dass die Aktionspotentiale aus dem jeweiligen AVCN im MNTB iiber rie-
sige Bechersynapsen iibertragen werden (Smith et al. 1991), was fiir eine hohe
Erhaltung der Phasenkopplung spricht, wohingegen LNTB-Neuronen auch iiber
mehrere kleine Synapsen getrieben werden (Spirou et al. 1998), was iiber eine Ver-
teilung der axonalen Verzégerungen zu einer zeitlichen Verschmierung der Inputs
und so zu einer Verminderung der Phasenankopplung fiihren kann. Ein Lernme-
chanismus, der, wie in Kapitel 4, die axonalen Verzégerungen so selektiert, dass
die zeitliche Kohérenz des Inputs erh6ht wird, ist im LNTB unwahrscheinlich, da
bisher iiberhaupt noch keine exzitatorischen Synapsen auf inhibitorischen Zellen
bekannt sind, die Plastizitit aufweisen (McBain et al. 1999).

5.3.1 Lernregeln fiir Exzitation und Inhibition

In Analogie zu Glg. (3.1) postulieren wir eine Lernregel, die sowohl auf exzita-
torische Jey als auch inhibitorische Ji,, Synapsenstirken wirkt. Dazu fiihren wir
rein prisynaptische Beitriige wi®_ Jinh> Y€1 postsynaptische Beitrége woue Jinn und
zwei Lernfenster Wexc/inn(5) ein und schreiben in Analogie zu Glg. (3.47) mit

o = exc/inh:

d

&Jon = TN [wjrn Sa(t - Asn) + wgut S(t)

—i—/dsW,,(s)S(t) Sen(t+5—A2s)] . (5.1)

Ahnliche Lernregeln wurden bereits von Roberts (2000) und Roberts und Bell
(2000) zur zeitkritischen Anpassung von Inhibition verwendet. Eine synaptische
Dynamik dieser Art soll nun die Verschiebung der Tuningkurvenmaxima aller
MSO-Zellen um wenige 100 us erklidren kénnen. Dazu spezifizieren wir zwei Lern-
fenster so, dass Inhibition, die vor dem postsynaptischen Spike an der Zelle an-
kommt, verstérkt wird und solche, die wihrend oder nach dem Spike eintrifft,
abgeschwicht wird. Dies soll anhand zweier Lernfenster erreicht werden, bei de-
nen das Maximum des inhibitorischen Lernfensters vor dem des exzitatorischen
und das Minimum des inhibitorischen auf dem Maximum des exzitatorischen
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0.6n- Abbildung 5.4: Lernfenster fiir ex-
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liegt; sieche Abb. 5.4. Experimentelle Evidenzen fiir Lernregeln inhibitorischer
synaptischer Verbindungen, die auch auf die zeitliche Abfolge pri- und postsyn-
aptischer Aktivitit sensitiv sind, gibt es sowohl fiir die GABA-ergen! Synapsen
(Miles und Wong 1987, Llano et al. 1991, Morishita und Sastry 1991, Kano et al.
1992, Morishita und Sastry 1993, Tomasulo et al. 1993, Komatsu und Iwakiri
1993, Komatsu 1994, Komatsu 1996, Aizenman et al. 1998, Holmgren und Zil-
berter 2001), als auch fiir die in der MSO vorhandenen glycinergen' Synapsen
(Korn et al. 1992, Oda et al. 1995, Oda et al. 1998, Kotak und Sanes 2000).

Die Idee zur Funktion der inhibitorischen Plastizitéit in der MSO ist nun die
Folgende: Die Verteilung der exzitatorischen Verzégerungen entwickelt sich nach
Lernregel (5.1) bei TCP-Input in vergleichbarer Weise wie in Abbschnitt 3.4
mit nur exzitatorischen Kopplungen, d.h. Synapsen mit Verzogerungen in ei-
nem schmalen Intervall der Breite von wenigen 100 us erreichen die Obergrenze,
wohingegen die anderen Kopplungsstirken auf 0 abnehmen. Anhand der ent-
standenen exzitatorischen Verzogerungsverteilung richtet sich nun die inhibito-
rische Verzogerungsstruktur so aus, dass inhibitorischer Input bevorzugt kurz
vor dem exzitatorischen kommt, das heifit inhibitorische Synapsengewichte mit
kiirzeren Verzogerungen verstidrkt werden und solche mit langeren abgeschwécht
werden. Dazu muss man gewahrleisten, dass die exzitatorische Verzogerungsse-
lektion schneller erfolgt als die inhibitorische, etwa durch gréfleres Nexe > 7Miun,
oder durch eine bessere zeitliche Auflésung des exzitatorischen Lernfensters, oder
durch eine stirkere zeitliche Korrelation der exzitatorischen Inputs.

1GABA (gamma-Amino-Buttersiure) und Glycin sind zwei verschiedene sogenannte Neuro-
transmitter, die, nach ihrer Ausschiittung in den synaptischen Spalt, unterschiedliche Kaniile
der postsynaptischen Membran 6ffnen, aber in beiden Fillen zu einer Senkung des postsynapti-
schen Membranpotentials fithren. Die jeweilige Synapse wirkt also in beiden Féllen inhibitorisch.
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Die Symmetriebrechung soll anhand der zeitlichen Korrelation innerhalb des
ipsilateralen inhibitorischen Inputs verwirklicht werden. Nach Glg. (3.36) fiihren
etwa zu lange Korrelationszeiten dazu, dass die synaptische Dynamik nicht mehr
in der Lage ist Verzégerungen zu selektieren. Einen dhnlichen Effekt kann man
erreichen, addiert man zu TCP-Input noch einen homogenen Poisson-Prozess und
gewichtet bei konstant gehaltener Gesamtinputrate ™ den TCP-Anteil immer
schwicher und den homogenen Anteil immer stéirker. Letztere Prozedur wurde
in den im Folgenden beschriebenen Simulationen durchgefiihrt. In jedem Fall
verhindert eine zu geringe zeitlichen Korrelation im ipsilateral inhibitorischen
Input eine Verzogerungsselektion und fiihrt so zu einem zeitlich unprézisen, bzw.
unstrukturierten Input aus diesen Axonen, was nach Abb. 5.3 zur Ausbildung
asymmetrischer Tuningkurven fiihrt.

5.3.2 Simulationen

Die in diesem Kapitel bisher angefiihrten Ideen zur Ausbildung einheitlicher
asymmetrischer Tuningkurven sollen nun anhand von Computersimulationen
erhirtet werden. Dazu wird zunéchst beschrieben, wie die Modellneuronen aus
Kap. 1 verdndert werden miissen, um der Natur der inhibitorischen Eingénge zu
entsprechen.

Leitfihigkeitsbasierte Inhibition im Spike-Response-Modell

Inhibition implementiert man in einem Spike-Response-Neuron am besten iiber
eine sogenannte leitfahigkeitsbasierte Integration (Song et al. 2000), da das Um-
kehrpotential, anders als bei der Exzitation sehr nahe am Gleichgewichtspotential
der Zellen liegt. Setzt man das Gleichgewichtspotential gleich dem inhibitorischen
Umkehrpotential und wéhlt dafiir den Wert 0, so kann man in guter Ndherung fol-
gende Differentialgleichung fiir das Membranpotential in einem nicht refraktiren
Zustand aufschreiben:

d .
i —v/Tar + T%(t) —a ™ (t) v (5.2)
Die ersten beiden Terme auf der rechten Seite sind das klassische Integrate-and-
Fire-Modell. Der Parameter o erlaubt eine relative Gewichtung von Exzitation
und Inhibition, 74; bezeichnet die Membranzeitkonstante und I¢°/"™" die synap-
tischen Strome, etwa

o0 d syn
I7(t) = / e > Jend(t—s—tl,) .
0

To
n t,’;

Die Zeitkonstante 7,¥" riihrt von der synaptischen Ubertragung her.
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Gleichung (5.2) hat die schéne Eigenschaft, dass sie sich fiir gegebenen Input
analytisch 16sen ldsst,

t—s

v(t) = v(0) +/0 ds I°(s) exp [/0 dt’ ﬂ%(t’)} : (5.3)

wo 7H(¢) = [1/7y + al™(t)]~! eine effektive zeitabhingige Membranzeitkon-
stante beschreibt. Man kann somit Glg. (5.3) wieder als Spike-Response-Modell
auffassen. Der Membranantwortkern besitzt so inhibitionsabhéngig fiir s > 0 die

Form
1 on [° 4 1 1
I — —8/Texc ! n
)= g [ exp{/o “ [Teff(s")ﬂ:zg}}

und €(s) = 0 fiir s < 0.

Synaptische Strukturbildung

Mit den Parametern aus Anhang C.3 findet man eine zeitlichen Verlauf der sy-
naptischen Strukturbildung wie er in Abb. 5.5 dokumentiert ist. Als Input diente
dabei eine Summe aus einem homogenen Poissonprozess und einem TCP mit
Korrelationsldnge 7. = 1 ms; sieche Anh. C.3. Die Gewichtung von homogenem zu
zeitkorrliertem Inputprozess war bei den exzitatorischen und den contralatera-
len inhibitorischen Synapsen konstant je 0.5, bei den ipsilateral inhibitorischen je
nach Angabe schwicher. Die Wahl 0.5 fiir die Gewichtung der zeitkorrelierten An-
teile ist relativ willkiirlich und soll Variationen der inhibitorischen Verzégerungen
unter variierenden Stimulusbedingungen, wie etwa Schallintensitéiten, beriicksich-
tigen; vgl. Grothe und Park (1995).

Betrachtet man die beiden Spalten aus Abb. 5.5, so erkennt man, dass sich
zundchst auf beiden Seiten eine dhnliche Verzégerungsverteilung ausbildet, nur
mit unterschiedlicher Amplitude. Erst wenn die Gewichte zusehends weiter an
den harten Grenzen anstoflen stellen sich qualitative Unterschiede ein: Die ipsi-
lateralen Gewichte sdttigen an der Obergrenze, die contralateralen verschwinden
fiir Verzogerungen von iiber etwa 1 ms. Die exzitatorischen Gewichte bilden ein
scharfes Maximum bei etwa A = 0.9 ms, dessen Breite im Bereich weniger 100 us
liegt. Ein signifikanter Unterschied zwischen den exzitatorischen Gewichtsvertei-
lungen ist nicht erkennbar.

Die endgiiltige und stabile Gewichtsverteilung nach 3000 Sekunden fiihrt zu
einer asymetrischen Tuningkurve; vgl. Abb. 5.6. Deren Maximum ist um 0.2 ms
zu contralateral fiihrenden Inputs hin verschoben. Dies entspricht den experi-
mentell ermittelten Tuningkurven aus Abbn. 5.1 und 5.2. Die mikrosokpische
Verechnung von Exzitation und Inhibition entspricht dem Konzept aus Abb. 5.3
und ist in Abbildung 5.7 dokumentiert. Insbesondere ist der mittlere synapti-
sche Input vom contralateralen Ohr dergestalt, dass der inhibitorische Input der
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Abbildung 5.5:  Gewichtskonfigurationen
nach 100, 300, 500 bzw. 1000 s. Exzitatorische
Gewichte sind durch rote Punkte, inhibitorische
Gewichte durch blaue Striche gekennzeichnet.
Die exzitatorische Verzogerungsselektion geht
sowohl bei den ipsilateralen (rechts) als auch
bei den contralateralen (links) Eingéingen ver-
gleichbar vonstatten. Die zeitliche Korrelation
im Input mit einer Linge von 1 ms (siche An-
hang C.3) fithrt zu einer Einschréinkung auf
exzitatorische Synapsen mit Verzogerungen A
innerhalb weniger 100 us; vgl. Abschnitt 3.4.
Die inhibitorischen Gewichte entwickeln sich
unterschiedlich. Die hohere zeitliche Korrelati-
on in der contralateralen (MNTB) Inhibition
wird von der Lernregel (5.1) dazu benutzt Sy-
napsen mit Verzogerungen zu verstirken, die
leicht kiirzer sind als der exzitatorische Verzoge-
rungsschwerpunkt, wohingegen Gewichte, deren
Verzogerungen langer als etwa 1 ms sind, abge-
schwicht werden. Innerhalb der ipsilateralen In-
hibition (LNTB) ist die zeitliche Korrelation im
Vergleich zur contralateralen nur halb so stark,
was fiir eine Verzogerungsselektion nicht aus-
reicht.

Abbildung 5.6: Die stabile synaptische Gewichtskonfiguration nach 3000 s (vgl. Abb. 5.5)
zeigt eine Asymmetrie von ipsi- und contralateralen Synapsenstrukturen. Diese wird initiiert
durch das Verhéiltnis der Stédrke der zeitlichen Korrelation von ipsi- und contralateraler Inhibi-
tion von LNTB/MNTB = 0.5. Als Resultat ist das Maximum der Tuningkurve zu contralateral
fithrenden ITDs verschoben (rechtes Bild). Die Tuningkurve wurde anhand streng periodischem
400 Hz Input mit Rate 100 Hz und Vektorstiarke 0.8 ermittelt.
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Abbildung 5.7: Die iiber 10 s gemittelten, exzitatorischen (rot) und inhibitorischen (blau)
Inputraten der contra- (erste Reihe) und ipsilateralen (zweite Reihe) Synapsenpopulationen
bei 400 Hz-periodischem Input und den Synapsenstirken aus Abb. 5.6. Die senkrechten ge-
strichelten Linien sind auf das Maximum der (iiber 50 us) geglitteten ipsilateralen Exzitation
eingestellt. Das Maximum der contralateralen Inhibition eilt der contralateralen Exzitation um
etwa 0.3 ms voraus. Die ipsilateralen Inputraten haben beide ihr Maximum an etwa derselben
Stelle. Der inhibitorische Input ist dabei zeitlich breiter, so dass die ipsilaterale Exzitation zeit-
lich symmetrisch von inhibitorischen Flanken umgeben ist. Als Resultat steigt die Qutputrate
(unter Reihe, Bingréfle: 0.05 ms) monoton, variiert man die ITD von —0.2 (linke Spalte) iiber
0 (mittlere Spalte) bis 0.2 ms (rechte Spalte).

Exzitation vorangeht. Der ipsilaterale Exzitation ist im Mittel von inhibitori-
schen Flanken umgeben. Eine Mdglichkeit, wie die ipsilaterale Inhibition trotz
ihrer breiten Verzogerungsverteilung die Zeitverarbeitung beinflussen kann wird
in Abschnitt 5.4 vorgestellt.

Parameterabhiingigkeit der stabilen Struktur

Die synaptischen Verzoégerungsverteilungen hingen von Parametern der Lern-
prozedur ab. Abbildung 5.8 zeigt, wie die Verschiebung s™ des inhibitorischen
Lernfensters entlang der Zeitachse (vgl. Abb. 5.4) auf Gewichtskonfiguration und
Tuningkurve EinfluB nimmt. Die Asymmetrie der Tuningkurve ist im Bereich
s™ = (.1 bis — 0.4 ms deutlich erkennbar.



5.3 Plastizitdt bei asymmetrischer Inhibition 95

contralateral ipsilateral

h

s"™"=-0.1 ms

_
I

Jmax

normierte Rate
o
[6;]
1

J
o

JO

_
I

s"™"=-0.2 ms

normierte Rate
o
(6]
1

J [
3
B
o
L I

I

s"=-0.3 ms

—_
I

normierte Rate
o
[6;]
1

J [
3
K

o
L 1
; * * i

0+———+—
inh
s =-0.4ms 1 .
Jmax 2
© |
o 1
- ko) !
K . 5 057 i
> E !
o |
c |
0 O+——F——
0 1 2 1 -1 0 1
A (ms) A (ms) ITD (ms)

Abbildung 5.8: Abhiingigkeit der Tuningkurven von s'™'. Gezeigt sind die contralateralen
(linke Spalte) und ipsilateralen (mittlere Spalte) exzitatorischen (rot) und inhibitorischen (blau)
synaptischen Verzogerungsverteilungen nach 3000 Sekunden formaler Lernzeit fiir vier verschie-
den Werte des Parameters s™™" (von oben nach unten). Eine Verschiebung des inhibitorischen
Lernfensters entlang der Zeitachse manifestiert sich in einer Verschiebung der contralateralen
inhibitorischen Synapsenstruktur. Die Tuningkurven (rechte Spalte) weisen fiir das blole Auge
keinen qualitativen Unterschied auf; vgl. Abb. 5.10 a. Das Verhaltnis ipsi- und contralateraler
inhibitorischer Korrelation betragt 0.5.

Die Symmetriebrechung in Abhé#ngigkeit des zeitlichen Korrelationsverhélt-
nisses (LNTB/MNTB) zwischen ipsilateraler und contralateraler Inhibition ist in
Abb. 5.9 illustriert. Bei niedrigen Korrelationsverhéltnissen sind sowohl die Syn-
apsenstrukturen als auch die Tuningkurven eindeutig asymmetrisch. Bei hoheren
Korrelationsverhéltnissen jedoch sind keine Asymmetrien auszumachen.

Um die Stédrke der Symmetriebrechung quantifizieren zu kénnen fithren wir

einen Ordnungsparameter A, den sogenannten kopfbezogenen Asymmetrieindex
ein. Er bewertet den Teil der Tuningkurve, der im, vom Kopfdurchmesser vorge-
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Abbildung 5.9: Abhingigkeit vom Korrelationverhiltnis. Wie Abb. 5.8 nur in Anhingigkeit
des zeitlichen Korrelationsverhiltnisses LNTB/MNTB.

gebenen, natiirlich zugénglichen ITD-Bereich von —75 bis +75 liegt. Der kopfbe-
zogenen Asymmetrieindex A ist definiert als der Ratenschwerpunkt der Tuning-
kurve v°"(7) auf dem ITD-Intervall [—7, 7],

TfH dr v°" (1) T
Alr) = 72 , (5.4
[ drvent(r)

—TH

und ist somit ein Maf} dafiir, wieviel von der Asymmetrie der Tuningkurve von
dem Tier verwertbar ist. In Abbildung 5.10 ist A als Funktion der Verschiebung
des inhibitorischen Lernfensters und des inhibitorischen zeitlichen Korrelations-
verhéltnisses dargestellt. Die maximale ITD 75 = 0.2 ms entspricht dabei etwa
dem Kopfdurchmesser einer Katze.
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Abbildung 5.10: Parameterabhiingigkeit des Asymmetrieindex. (a) Der kopfbezogene Asym-
metrieindex A(0.2 ms) aus Glg. (5.4) hat ein breites Maximum bei s™" ~ —0.3 ms. (b) Der
Ubergang von symmetrischen zu asymmetrischen Tuningkurven manifestiert sich im Verlauf
des Asymmetrieindex. Fiir Korrelationsverhiltnisse kleiner 0.75 ist dieser deutlich von 0 ver-
schieden.

Abb. 5.10 b illustriert den graduellen Ubergang zu einer asymmetrischen
Struktur bei einem Korrelationsverhéltnis von etwa LNTB/MNTB = 0.75.

5.3.3 Analytische Uberlegungen

Die Lernregeln fiir kombinierte exzitatorische und inhibitorische Plastizitdt (5.1)
koénnen nach den Uberlegungen aus Kapitel 3 wieder in linearisierter Form ge-
schrieben werden. Die in Glg. (5.2) eingefiihrte nichtlineare Wirkung der Inhibi-
tion auf das Membranpotential, wird damit aber nicht weiter beriicksichtigt. Wir
nehmen somit an die inhibitorische Integration sei nicht leitfahigkeitsbasiert, son-
dern modellieren IPSPs genauso wie EPSPs mit einem inhibitorischen Antwort-
kern €, und negativen Synapsenstirken Ji,n,. Man erhélt so folgende Lernglei-
chung:

%Lan = Z [k,(jt)lnl + QO’[J” nn' + 500’ 57m’ k((;?;L)] lgin! (55)
o'n!
Im Gegensatz zur Lerntheorie mit nur exzitatorischen Synapsen existiert hier
kein eindeutiger Fixpunkt der Form |J™) = > J&|1,), mit J& < 0. Dies
ist auch verstindlich, da eine Gewichtsstabilisierung mittels der Outputrate p°"
nicht unterscheidet, ob ein und dieselbe Rate durch eine mit verstirkter Inhibi-
tion ausgeglichene, ebenfalls stirkerer Exzitation erzeugt wird oder nicht, d.h.
zu jeder Skalierung .y, der exzitatorischen Synapsengewichte gibt es auch eine
inhibitorische Skalierung a;,;, so, dass die zeitgemittelte Outputrate unveréindert

bleibt. In Formeln ausgedriickt heifit dies, die Selbstkonsistenzgleichung (3.26)
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fiir nur exzitatorische Synapsen wird nun zu
out/y ZN l/m Jﬁx) )

Wie bereits in Satz 1 gezeigt, ist 1) monoton zunehmend, somit existiert zu jedem
Qexe > 1 €in oy > 0 mit

Ninh”iixrllh V(B tinn Jlflilh) ln(Vout/VO) eXCVexcw(lB O‘excjgfc) .

Der Fixpunkt und damit die asymptotischen mittleren Gewichte der Synapsen-
dynamik sind somit entartet, die Abweichungen vom Fixpunkt ¢ sind demnach
ebenfalls nicht eindeutig. Die Untersuchung einer linearisierten Lerngleichung ist
deshalb nur sinnvoll, will man Aussagen iiber die synaptische Strukturbildung
machen, die unabhéingig von Ji* sind. Es wird sich zeigen, dass einige Eigenvek-
toren lokal orthogonal zu dem Unterraum sind, der Verschiebungen entlang der
Untermannigfaltigkeit der entarteten Fixpunkte reprisentiert.

Wir spezifizieren nun die linearisierte Lerngleichung (5.5) Wie in Abschnitt 3.4
fiir TCP-Input, d.h. Qoor mn = Qoo (A — Ap) und £ = k)
zen wir, da wir von einem Hochinputregime N > 100 ausgehen alle k[(jf), . = 0.
Im Allgemeinen ist die Anzahl der inhibitorischen Synapsen Nj,, und die der
exzitatorischen Ngy. unterschiedlich. Fiir dhnlich grofie N, ist jedoch der Fehler,
den man bei einer Umparametrisierung auf je N = 0.5 N, Verziogerungsbins
der Linge A/N begeht von Ordnung O(1/N) [vgl. Anhang A| und somit ver-
nachlissigbar. Wir fithren dazu die relativen Synapsenanzahlen n, := N, /N ein
und ersetzen € — n, . Folgender Ansatz fiir die Eigenvektoren

® (1, 1)) Zasa p, ) e 2N |g%) @ |F7) (5.6)

Auflerdem set-

oo’

wo {|g®°), |gi®®)} eine orthonormal Basis des R? darstellt, ergibt dann analog

Abschnitt 3.4 die Eigenwertgleichung fiir die Koeflizienten ¢,:
Zm' 1, 1) 80 (K52 + Qo oor) + Q1 oo (18)] = A1ty 1) b (12, 1)

wo Q1 oor = Wel e, und We(s) = W(s) exp[8J e(—s)], bzw. fi(s) =
e(s) exp[B Ji* ¢(s)]. Da Eigenriume mit p = 0 ausschlieBlich die mittleren Synap-
sengewichte verdndern und somit das System auf die Untermannigfaltigkeit der
entarteten Fixpunkte dringen, bzw. dort verschieben, haben die entsprechenden
Eigenvektoren keinen Einfluss auf die Verzogerungsselektion. Im Gegensatz dazu
spiegeln Eigenrdume mit u # 0 ausschliefilich Verzogerungsselektion wider. Wir
konzentrieren uns deshalb auf letztere. Wegen Glgn. (3.37) und (3.39) ldsst sich
Q1 oor (1) fiir N — oo als

Wt (1) nor g (1)
14 2mip A=t 7,

Ql aa’( ) _ nym out
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schreiben und somit findet man zwei Klassen von Eigenvektoren:

6o(p, 1) = W5 () (5.7)

mit Eigenwert

Wl (1) nor et (1)
Al 1) = Z 1+ 2mip A7,

a-l

( ¢9XC(M7 *l’) ) _ < —Ninh 6ierljlch(:u’) ) (5 8)
¢inh(:U’a \L) B Nexc eggc (:U') .
mit Eigenwert A(y,)) = 0. Die |-Eigenvektoren tragen daher nur in polynomia-
ler Geschwindigkeit zur Strukturbildung bei und werden so nicht sichtbar. Die
1-Eigenwerte haben i.A. positive Realteile (vgl. Abb. 3.2) und erwirken eine ge-
meinsame Strukturbildung exzitatorischer und inhibitorischer Synapsen.

Eine Verschiebung des inhibitorischen Lernfensters um s™ manifestiert
sich im Fourierraum als eine Multiplikation mit einer Phase, d.h. I/T/inh(u) —
Winn (1) €27#5™/A Tm Fall 8 ~ 0 hat dies fiir den 1-Eigenvektor nach Glg. (5.7)
zur Folge, dass ¢inn(u, T) mit derselben Phase multipliziert wird, was im Ortsraum
Ginn (1, 1) 2" A/N) o wieder zu einer relativen Verschiebung von exzitato-
rischer zu inhibitorischer Komponente um s™® fiihrt. Die zeitliche Verschiebung
eines Lernfensters fiihrt so zu einer relativen Verschiebung von exzitatorischer zu
inhibitorischer Verzogerungsstruktur. In den Simulationen tritt &hnliches Verhal-
ten zu Tage; vgl. Abb. 5.8. Fiir # > 0 ist jedoch die Verschiebung des Lernfensters
Winn nicht mehr identisch zur Phasenverschiebung der Eigenvektorkomponente
Weliun (1)

In den bisherigen Rechnungen ging die zeitliche Korrelation sowohl des exzi-
tatorischen, als auch des inhibitorischen Inputs identisch {iber die Fouriertrans-
formierte der Korrelationsfunktion

und

Clp) =1/[1 4 2mi p A~ 7] (5.9)

mit der zeitlichen Korrelationslinge 7. ein. Eine Abschwichung der Korrelati-
on innerhalb der inhibitorischen Inputs erreicht man nun entweder durch die
Einfiihrung der Korrelationsldngenmatrix 7. ,,7, wobei die inhibitorischen Korre-
lationszeiten eben entsprechend verlingert werden, oder durch eine unterschied-
liche Gewichtung korrelierter und unkorrelierter Anteile. Wir fithren dazu den

Spaltenvektor
1 1
©-=3(+)

ein, wobei 0 < ¢ < 1. Sei nun etwa p; = ein homogener Poisson-Prozess und prqp

ein TCP-Prozess jeweils mit Rate v'", so erhilt man die Korrelationsfunktion des
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Inputprozesses pi* = (1 — (,) p2 . + (» PRep aus (5.9) mittels Multiplikation mit

der Matrix
o) =3 (L
oo’ ) — 4 c C2 3

so dass C(11) — coor C() 4 8,0 CO™* gesetazt wird. Da letztere Prozedur den Si-
mulationen aus vorangegangenem Abschnitt entspricht, soll sie theoretisch niher
beleuchtet werden. Wir erkennen, dass sich c,, als

Coo! = CG’ CU’

schreiben ldsst, womit man die Matrix @1 5, (1) analog zu Glg. (5.7) und (5.8)
diagonalisieren kann. Der T-Eigenraum ist daher

QSO'(/J”T) = CaWeﬂ() (510)
) = 3¢ ol e ).

1+27m,uA A

der |-Eigenraum

(o)) = (it ) -
AMp,d) = 0.

Unveréindert tragen wegen A(u,|) = 0 nur die 7-Eigenrdume zur Strukturbil-
dung bei. Im Gegensatz zum Fall ¢ = 1 ist die inhibitorische Komponente des
T-Eigenvektors relativ zur exzitatorischen um c unterdriickt. Eine derartige Res-
kalierung einer Vektorkomponente fiihrt in der Dynamik

(@ (1 1)|e) (2) = explt A, 1)] (@ (1, 1)) (0)

zu einer entsprechenden Umgewichtung der inhibitorischen Komponente in den
Anfangsbedingungen. Nach Glg. (5.6) ersetzt man

L (@1, D) [1e ® (8 (gesel] 16) (0)
(@ N0 = ( (@01 [1e ® g™ (gimnl]|2)(0) )

und daher wird die Abschwichung der inhibitorischen Komponente iiber den
ganzen Zeitverlauf der Dynamik weitervererbt; vgl. dazu Abbn. 5.5 und 5.6. Diese
Uberlegungen gelten natiirlich nur, solange die Dynamik linearisierbar ist, also
die Synapsengewichte nicht an die harten Grenzen anstofien.

Fazit und Diskussion. Asymmetrische Tuningkurven kénnen sich mittels
spikezeitabhéngiger synaptischer Lernregeln aufgrund zeitlicher Asymmetrien im



5.4 Der Einfluss bimodaler Zellstruktur auf die Koinzidenzdetektion 101

Input entwickeln. Aufgrund der diinnen Datenlage iiber den LNTB ist die Initi-
ierung der Symmetriebrechung mittels der zeitlich unsymmetrischen Inhibition
aber kaum mehr als eine Hypothese. Man kann sich auch andere Mechanismen
der Symmetriebrechung iiberlegen. So gibt es Hinweise (Perkins 1973), dass un-
ter Umsténden die morphologischen Eigenschaften der Synapsen von LNTB und
MNTB verschieden sind und damit auch méglicherweise die Lernregeln. So kénn-
te eine asymmetrische Tuningkurve etwa auch durch ein ipsilateral inhibitorisches
Lernfenster erzielt werden, das entweder Inhibition kurz nach dem exzitatorischen
Peak verstirkt oder, noch einfacher, das iiberhaupt keine Verzogerungsselektion
betreibt also Winn ipsi = 0.

Die Stiarke der Tuningasymmetrie im hier diskutierten Modell hangt von den
Parametern der Lernregel ab. Die absoluten Werte der Modellparameter, ins-
besondere des kritischen Korrelationsparameters sind allerdings von nicht allzu
grofler experimenteller Bedeutung, da sie durch vielfiltige Modelldetails beein-
flusst werden. So wurde etwa angenommen, dass das Verhiltnis des zeitkorre-
lierten Anteils im Input zu unkorrelierter Aktivitat 0.5 ist (vgl. Anhang C.3),
was stimulusintensitdtsbedingte Variationen der inhibitorischen Verzogerungen
beriicksichtigen soll, aber eine ansonsten vollig beliebige Wahl darstellt.

5.4 Der Einfluss bimodaler Zellstruktur
auf die Koinzidenzdetektion

Bisher haben wir in diesem Kapitel gezeigt, wie bei einem Modell, das die rdum-
liche Ausdehnung der Zelle vernachléssigt, einem sogenannten Punktneuron, das
zeitlich genaue Zusammenspiel von Exzitation und Inhibition zu asymmetrischem
Tuning fithren kann. Nun wollen wir untersuchen, welche Auswirkung die vorherr-
schende Zellform der Neuronen aus der MSO von Sdugetieren auf diese Zeitver-
arbeitung nimmt. MSO-Zellen sind iiberwiegend bimodal (Clark 1969, Perkins
1973), das heifit an ihren Zellkorper schlieflen zwei dicke dendritische Fortsitze
an deren jeder Input von einem Ohr erhilt; vgl. Abb. 5.11. Dabei sind inhibito-
rische Einginge meist fast ausschliefflich an den Zellkérpern zu finden, wohinge-
gen exzitatorische Einginge meist auf den jeweiligen Dendriten beschrénkt sind
(Clark 1969, Perkins 1973, Lindsey 1975, Kapfer 1999). Es wird sich herausstellen,
dass die rdumliche Form der Zelle zusammen mit der rdumliche Verteilung der
unterschiedlichen Synapsentypen die Sensitivitit der Zelle auf binauralen Input
erhoht. Dieses Ergebnis unterstiitzt die Vorstellung des zeitlichen Zusammenspiel
binauraler Exzitation und Inhibition aus Abb. 5.3, und liefert insbesondere eine
Erkldrung fiir den Einfluss der zeitlich weniger prizisen ipsilateralen Inhibition
auf die Zeitverarbeitung.
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5.4.1 Das Rothman-Modell

Von Rothman et al. (1993) wurde ein Modell fiir Zellen des AVCN vorgeschla-
gen, welches neben den iiblichen Hodgkin-Huxley-Kanilen Na® und K™ auch
noch einen sehr schnellen, durch 4-Aminopyridin (4-AP) blockierbaren K*-Kanal
besitzt. Dieser, zum Ladungstransport nach aussen dienende Kanal ist auch in
MSO-Zellen vorhanden (Smith 1995) und hat die Eigenschaft, die zeitliche Aus-
dehnung von EPSPs stark zu verringern.

Brughera et al. (1996) haben das Rothmansche Modell bereits erfolgreich
zu einer physiologisch realistischeren Modellierung von MSO-Zellen als Punkt-
neuronen benutzt. Dieser Herangehensweise soll hier treu geblieben werden. Um
die rdumliche Ausdehnung der Zelle zu beriicksichtigen, unterscheiden wir zwi-
schen den Membraneigenschaften am Axonhiigel, dem Ort an dem Spikes er-
zeugt werden, und dem Rest der Zelle. Die Dendriten und der Zellkorper (Soma)
wurden der Einfachkeit halber als passive Membran modelliert, d.h., neben dem
Ladungsldngstransport gibt es nur noch einen Leckstrom nach auflen. Dement-
sprechend gilt entlang der je 10 dendritischen Kompartments und dem Soma die
Kabelgleichung mit Kapazitdt C, Leckwiderstand Rjc., Leckumkehrpotential
E1eax und Langswiderstand Ry,

C 0,V = —(V — Ereax)/Rreax + 02V/R (5.12)

wo V fiir die Membranspannung am Ort z zur Zeit ¢ steht. Die Spannungsdynamik
am Axonhiigel, der nur eine Verbindung zum Zellkérper besitzt, entspricht dem
Rothman-Modell:

CoV = —(V — Frea)/Rieax + 02V/R| — gna(V) (V — Exa)  (5.13)
—gx (V) (V = Ex) — gka-ar)(V) (V — Exa—ap))
_gsyn exc (V - Esyn exc) - gsyn inh (V - Esyn inh) )

wo g(V) spannungsabhingige Leitfihigkeiten und E Umkehrpotentiale bezeich-
nen. Die maximalen Kanalleitfdhigkeiten sind in Tabelle 5.1 zusammengefasst.

10 denritische Kompartments

Soma
N
C ) o ( X X ) e C )
I:‘|| :
v
passiv aktiv

Abbildung 5.11: Kompartmentmodell einer bimodalen MSO-Zelle. Das Modell besitzt 22
Kompartments, davon 21 passive [weifle Blocke, vgl. Glg. (5.12)], je 10 pro Dendrit und eines
am Soma. Das einzige aktive Kompartment [vgl. Glg. (5.13)], beschreibt den Axonhiigel (schraf-
fiert). Die geometrischen Verhiltnisse entsprechen denen der simulierten Zelle; siche Text.
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Kanal Leitfihigkeit (mS/mm?) | Umkehrpotential (mV)
Leckstrom passiv 0.01 -63
Leckstrom aktiv 0.1 )

Nat 26 55

K+ 2.2 -70

K* (4-AP) 1.6 -70
exzitatorische Synapse sieche Abb. 5.13 0
inhibitorische Synapse siehe Abb. 5.13 -66.5

Tabelle 5.1: Parameterwahl fiir das Multikompartmentmodell nach Glgn. (5.12) und (5.13).
Es gibt 21 passive Kompartments, davon je 10 dendritische und 1 somatisches und 1 aktives
Kompartment.

Als Kapazitit wurde C =1 pF/ cm® angenommen, als spezifischer Lingswider-
stand galt 300 (2cm. Die Kanal-Dynamik des Rothman-Modells findet sich in
Anhang C.4.

Die Geometrie der simulierten MSO-Zelle wurde von einer Zelle der Wiisten-
rennmaus aus Kapfer (1999) iibernommen. Die Dendriten sind zwei 150 pm lange
Zylinder mit 3 pym Durchmesser. Sie werden in je 10 Kompartments unterteilt;
vgl Abb. 5.11. Der Zellkérper (Soma) entspricht einem 15 pym langen Zylinder
mit 6 yum Durchmesser. Das aktive Axonhiigelkompartment wird als 5 ym lan-
ger Zylinder mit 2.5 ym Durchmesser modelliert. Wegen der kleinen Oberfléiche
des Axonhiigels von 39 um? sind die aktiven Leitfihigkeiten in Tabelle 5.1 un-
gewOhnlich hoch im Vergleich zu Ein-Kompartment-Punktneuronmodellen, wie
etwa dem urspriinglichen Rothman-Modell. Die so modellierte Zelle entspricht in
wichtigen Eigenschaften der Neurophysiologie aus Smith (1995); vgl. Abb. 5.12.

5.4.2 Koinzidenzschwellen

Welchen Wert hat das Kompartmentmodell fiir das Verstindnis der Zeitverarbei-
tung in der MSO? Hierzu wenden wir uns dem Prinzip der relativen Koinzidenz-
schwellen aus Agmon-Snir et al. (1998) zu. Die Koinzidenzdetektionsfihigkeit
einer Zelle, oder verallgemeinert, ihre Sensitivitat auf binauralen Input manife-
stiert sich darin, dass sie auf monaurale (einohrige) Stimulation weniger stark
antwortet als auf binaurale. Ein Punktneuron kann nicht zwischen einem ipsi-
und einem contralateralen PSP unterscheiden. Deshalb feuert es, wenn die li-
neare Summe aus ipsi- und contralateraler Exzitation den Schwellwert erreicht,
unabhéngig davon zu welchem Anteil beide Erregungen vorhanden sind. Das Ko-
inzidenzverhalten des Neurons kann jedoch verbessert werden, wenn die Zelle auf
gleichgrofien Input von links und rechts eher feuert, als auf unilateralen Input
doppelter Stérke. Zeichnet man die contralaterale Schwellenerregung eines bimo-
dalen Neurons als Funktion der ipsilateralen synaptischen Erregung, nennt man
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Abbildung 5.12: Das Spikeverhalten des Kompartmentmodells spiegelt neurophysiologische
Eigenschaften von Zellen der Meerschweinchen MSO wider (Smith 1995). Die Zelle antwortet
auf einen positiven Strompuls von 300 pA (7 bis 37 ms) mit einem Spike zu Beginn des Stroms
und auf negative Strompulse (60 bis 80 ms) mit einem sogenannten , Reboundspike“ am Ende
des Pulses (durchgezogene Linie). Reduziert man die schnelle K*-Leitfihigkeit auf ein Viertel
des urspriinglichen Wertes, was etwa einem (4-AP)-Block entspricht, so zeigt die Zelle wihrend
des positiven Strompulses wiederholtes Feuern (gestrichelt).

dies Koinzidenzschwellenkurve (KSK); vgl. Abb. 5.13 b—c. Je bauchiger die KSK
ist, umso sensitiver ist die Zelle auf binaural dhnlichen Input. Das heifit monau-
raler Input, auch wenn er mehr als doppelt so stark ist wie die totale binaurale
Erregungsschwelle muss die Zelle nicht unbedingt zum Feuern bringen. Die KSK
ist nun in Abhéngigkeit von der exzitatorisch-inhibitorischen Stimulationsproze-
dur untersucht worden. Dabei zeigt sich, dass, wie bei Agmon-Snir et al. (1998),
dendritische Exzitation am jeweils duflersten Kompartment eine Nichtlinearitét in
der KSK hervorruft; Abb. 5.13 b. Da die Dendriten der MSO-Zellen sehr dick sind
ist dieser Effekt, wie auch in Agmon-Snir et al. (1998) diskutiert, eher gering. Er
verliert sogar noch deutlicher an Ausgeprigtheit, wird das Soma zusétzlich exzi-
tatorisch gereizt. Bisher wurden KSKs allerdings nie mit gleichzeitiger Inhibition
untersucht. Letztere kann die KSKs allerdings sehr stark beeinflussen, denn, wie
Abb. 5.13 c zeigt verstirkt Inhibition am Soma die binaurale Sensitivitat der Zel-
le. Inhibition am Ende eines Dendriten erhéht nach Abb. 5.13 d zwar die Schwelle
fiir Inputs am selben Dendriten, verbessert jedoch nicht die binaurale Sensitivitéit
im Vergleich zur Erregung am anderen Dendriten.

Fazit. Die bimodale Struktur der MSO-Zellen, zusammen mit der vorherrschen-
den synaptischen Verteilung von Exzitation an den Dendriten und Inhibition am
Soma (Clark 1969, Kapfer 1999), deutet darauf hin, dass Neuronen aus der me-
dialen oberen Olive eine starke Sensitivitiat auf gleichzeitige binaurale akustische
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Abbildung 5.13: Koinzidenzschwellenkurven. (a) Schema einer bimodalen Zelle der MSO.
(b)-(d) Reizt man fiir festen Input am Ende des ipsilateralen Dendriten, das Ende des contrala-
teralen so stark, dass die Zelle gerade die Feuerschwelle {iberschreitet, erhdlt man sogenannte
Koinzidenzschwellenkurven (KSK). (b) KSKs im Falle stiirker werdender zusitzlicher somati-
scher Exzitation verlieren zunehmend ihren nichtlinearen Charakter (vgl. gepunktete Linien),
wohingegen zusitzliche somatische Inhibition (c¢) das Koinzidenzverhalten der Zelle verbessert.
(d) Dendritische Inhibition fiihrt zu einer Asymmetrie in den KSKs, jedoch wird die Qualitiit der
Koinzidenzdetektion im Vergleich zum Fall ausschliellich beidseitiger dendritischer Exzitation
nicht verbessert. Die Zelle wird lediglich sensitiver auf Erregung am nicht inhibierten Dendri-
ten. Die Anstiegszeitkonstante der exzitatorischen Leitfahigkeit war hier 7¢*¢ = 0.1 ms, die der
inhibitorischen 7™ = 0.2 ms. Die Abfallzeitkonstanten waren 755 = 0.2 bzw. 7" = 1 ms;
vgl. Anh. C 4.
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Stimulation besitzen. Die Morphologie der Zellen unterstiitzt somit die funktio-
nalen Vorhersagen aus Abschnitt 5.3 und insbesondere die Hypothese des gleich-
zeitigen Eintreffens von Exzitation und Inhibition zur Hervorbringung zeitlich
préziser asymmetrischer Tuningkurven nach Abb. 5.3.



KAPITEL 6
Das Lokalisationsmodell im Lichte
der biologischen Randbedingungen

S pikezeitabhingige Lernregeln sind, wie die beiden vorangegangenen Kapitel
gezeigt haben, in der Lage, zwei unterschiedliche Arten der neuronalen Re-
préasentation interauraler Zeitdifferenzen zu erzeugen. Die Frage dréngt sich nun
auf, warum in manchen Tieren das Kartenmodell nach Jeffress und in ande-
ren Tieren das Ratengradientenmodell von McAlpine zu Tage tritt. Oder ist es
sogar so, dass noch neuronale Reprisentationen existieren, die einen graduel-
len Ubergang zwischen den beiden bisher diskutierten darstellen? Dieses Kapitel
zeigt, wie im Ratengradientenmodell ein Zusammenhang zwischen der Kopfbrei-
te, den ITD-Tuningkurven und der Kodierungsgenauigkeit des Stimulusazimuths
abgeschétzt werden kann. Im Sinne der in der vorliegenden Arbeit beschrittenen
Vorgehensweise versuchen wir, iiber die Eigenschaften synaptischer Plastizitét
auf die Funktion des neuronalen Systems zu schlielen. Es wird gezeigt, dass es
eine Obergrenze fiir die typischerweise zur I'TD-Verrechnung benutzten Spek-
tralanteile gibt, ab der die plastische Entwicklung der Verzégerungsstrukturen
kein Ratengradientenmodell mehr zulésst. Dies weist darauf hin, dass das Loka-
lisationsmodell von den dufleren Randbedingungen abhéngt. Das eigentliche von
Békésy-Modell (siehe Kapitel 2) fungiert dabei als Verbindungsstiick zwischen
Ratengradienten- und Kartenmodell.

6.1 Der Ortungsfehler im Ratengradientenmodell

In Abschnitt 5.3 wurde gezeigt, wie eine spikezeitabhéngige Lernregel auf einer
Zeitskala von wenigen 10 pus asymmetrische Tuningkurven erzeugen kann. Dies
beantwortet jedoch nicht die Frage, wie aus diesen Tuningkurven der Stimulus-
azimuth berechnet wird. Nach McAlpine et al. (2001) berechnet das Tier die
interaurale Zeitdifferenz 7 ausschliefilich aus der Differenz Z(7) der Populations-
raten zwischen linker und rechter Hirnhélfte.

Néhert man die Tuningkurven im natiirlich zugéinglichen ITD-Bereich
[—7w, 7] durch Geraden v,(17) = v\ + 7, 7 fiir die 1 < m < M Zellen an,

107
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so liefert dies fiir die Ratendifferenz = = ) phinks _ 3~ prechis ghenfalls eine
lineare Abhéngigkeit von 7

E(r) =77, (6.1)
wobei sich, etwa mit ’yffL’Chts > 0 und ~i"k < 0, die Steigung v = Zm 7;30hts _

m
>, yinks aus der Summe der Steigungen der einzelnen Tuningkurven ergibt. Hier-
bei wurde iiberdies angenommen, dass sich die konstanten Anteile ) v von

linker und rechter Seite aufheben.

Ein psychophysikalisches Diskriminationsmodell

Um die Leistungsfihigkeit des McAlpine-Modells auf die neuronalen Modellpa-
rameter v und 7 zuriickfithren zu konnen, stellen wir einen Vergleich mit psy-
chophysikalischen Experimenten zur Bestimmung des alternativen Ortungsfehlers
an; vgl. Abb. 6.1. Hier prisentiert man dem Subjekt einen Stimulus am Win-
kel ¢ und gibt zwei mogliche Antworten zur Auswahl: War die Schallquelle am

%100} a
g ] /WV{‘/.
z 80{ e :

— /'/ =0
b [
s "1 4 4= 30°
% y i Abbildung 6.1: Drei Katzen (a), (b) und
< 60 /f/ *—"60 (c) sind einem psychophysikalischen Dis-
E, / "=*90° kriminationsexperiment unterzogen wor-
£ 40 i den. Zwei breitbandige Schallquellen bei

0° (Kreise), 30° (nach oben weisende Drei-
ecke), 60° (Quadrate) und 90° (nach unten
weisende Dreiecke) werden um d¢ versetzt
prasentiert. Nur eine der beiden ist aktiv.
Die Katze muss diese lokalisieren. Die Or-
dinate zeigt den Prozentsatz der richtiger
Entscheidungen auf. Wihrend Individuum
(c) bereits bei d¢ = 10° eine Diskriminati-
onsleistung von iiber 80% erreicht, schaf-
fen dies die Individuen aus (a) und (b)
erst bei etwa 20°. Will man den Anteil der
tieffrequenten Spektralanteile an der Azi-

Prozent korrekte Antworten

(¢]

§100 muthalortung abschéitzen, so ist seit Ste-
S . vens und Newman (1936) bekannt, dass die
5 80 ? Lokalisationsfehler in diesem Spektralbe-
o y reich am kleinsten sind und damit wohl der
S gesamten Ortungsleistung sehr nahe kom-
S 60 men. Nach Heffner und Heffner (1988).
<
(0]
)
2 40 — L
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Winkel ¢ oder am Winkel ¢ + d¢? Die so gemessenen alternativen Entschei-
dungsfehler konnen mittels eines sogenannten idealen Diskriminators modelliert
werden. Man geht dabei davon aus, dass die Anzahl der Spikes verrauscht ist,
d.h. ein und dieselbe I'TD 7 nicht notwendigerweise dieselbe iiber einen Zeitraum
T ermittelte Ratendifferenz = liefert. Es konnen daher nur Aussagen iiber Mit-
telwerte getroffen werden, welche einer Mittelung iiber mehrere Durchfiihrungen
des psychophysikalischen Experiments entsprechen. Dies erfordert ein Modell der
Wahrscheinlichkeitsdichte f(Z,7) fiir die Ratendifferenz = in Abhéngigkeit der
tatséchlichen I'TD 7. Ein idealer Diskriminator kennt die Wahrscheinlichkeitsdich-
ten beider Stimuluswinkel f(Z,7(¢)) und f(Z,7(p + d¢)). Er entscheidet dann
fiir ¢, wenn, bei positivem dy, die Ratendifferenz = kleiner als ein Wert = ist, der
sich dadurch auszeichnet, dass die Fehlerwahrscheinlichkeiten fEO: d=Z f(E,7(¢))

und f_Ego d= f(E,7(¢ + d¢)) gleich groB sind. Ist = groBer als = entscheidet der
ideale Diskriminator fiir ¢ + d¢p; sieche Abb. 6.2. Im Fall Gauf3scher Verteilungen

Abbildung 6.2: Das Prinzip des idealen
Diskriminators. Anhand der mit f(Z,7)
verteilten Messgrofle = entscheidet ein
******* idealer Diskriminator fiir ¢, wenn = < =y
ist. Sonst entscheidet er fiir ¢ + dp. Die
R Entscheidungsgrenze Z¢ ist dadurch defi-
E@) ZoZ(9+59) niert, dass die Fehlerwahrscheinlichkeiten
(schraffierte Flichen) gleich grof} sind.

fiex)
D

mit gleichen Breiten X,

FE ) = (2r52) 12 exp [_[5%2(7)12] , (6.2)

ist =y einfach der Mittelwert

Zo = [E(1(9)) + E((¢ + 9))]/2 .

Der Azimuthwinkel ¢ lésst sich dabei mit dem Kopfdurchmesser d und der Schall-
geschwindigkeit c¢g = 331 m/s in die jeweilige ITD nach der Formel

() = %[go *sin(y) (6.3)

umrechnen; vgl. Abb. 6.3, bzw. Stevens und Newman (1936). Es soll hier explizit
betont werden, dass der soeben vorgestellte Formalismus des idealen Diskrimina-
tors kein neuronales Modell der Azimuthalortung darstellt, sondern lediglich eine
Moéglichkeit zur Hand gibt, die Leistungsfihigkeit des neuronalen Modells iiber
die Raten v, (7) mit einer effektiven Beschreibung f(=,7) der Psychophysik zu
vergleichen.
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Schallquelle@

=

Abbildung 6.3: Die interaurale Zeitdifferenz
(ITD) in Abh#ngigkeit des Stimulusazimuths
o und des Kopfdurchmessers d setzt sich aus
zwel Beitrigen zusammen. Der erste Term auf
der rechten Seite von Glg. (6.3), ¢/2, entspricht

ichteietEiai‘fl#(rear‘(Ieenz dem Kreisbogen, hier {iber dem linken Ohr, wo-
(ITD) > hingegen der zweite Term, sin(y)/2, das an-
rechtes Ohr schlielende gerade Stiick misst. Nach Kempter

(1997).
e
linkes Ohr

Die Systemzeitkonstante

Mit der neuronalen Modellgleichung (6.1) und dem Rauschmodell (6.2) kann man
die Wahrscheinlichkeit der korrekten Entscheidungen P, des idealen Diskrimina-
tors explizit angeben. Mit der iiblichen Definition fiir die sogenannte Fehlerfunk-

tion,
2 T
erf(x ::—/ dye™
(@) VT Jo

2

lautet sie

1
P.(p,0p) = - [1 + erf <

2 gl T(w+5¢)—7(w))} _

V23 2

In Abb. 6.4 ist P, fiir mehrere Werte tg := Y/ angegeben. Dabei muss man
beachten, dass Wahrscheinlichkeiten, bei denen |¢ + d¢| iiber 7/2 hinausgeht,
wegen Glg. (6.3) nicht mehr im Geltungsbereich des Modells liegen. Nimmt man
an, die Psychophysik der Azimuthalortung liefle sich durch einen idealen Detektor
beschreiben, der sich auf den Ratenunterschied =(7) von ITD-sensitiven Zellen
bezieht, liefert ein Vergleich der Abbn. 6.1 und 6.4 fiir den Parameter ¥/ etwa
10 bis 20 ps. Bei Wiistenrennméusen (Gerbils, d 2 2 cm) liefert ein dhnlicher
Vergleich X /v 2 15 us; sieche Heffner und Heffner (1988a). Da der Parameter ¥/
die Einheit einer Zeit tragt, haben wir ihn als Systemzeitkonstante

ts =X/ (6.5)

(6.4)

definiert.

Die Auswertung interauraler Zeitdifferenzen ist allerdings nicht die einzige
Méglichkeit der Azimuthalortung (vgl. Kap. 2), so dass die Abschiitzung nur eine
Untergrenze der Systemzeitkonstanten tg liefert. Mit anderen Worten, die Win-
kelbestimmung mittels I'TDs liefert nur einen Teilbeitrag zur Azimuthalortung
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Abbildung 6.4: Das effektive psychophysikalische Modell des idealen Diskriminators, beru-
hend auf den Spikezahlen des Ratengradientenmodells zeigt einen qualitativ dhnlichen Verlauf
der Diskriminationswahrscheinlichkeit P, [Glg. (6.4) mit d = 6 cm fiir ¢ = 0°, 30° und 60°] wie
die Experimente aus Abb. 6.1. Aufgrund der interindividuellen Unterschiede der drei dortigen
Katzen ist allerdings nur die Groflenordnung der Systemzeitkonstante tg = X/ abschétzbar.

des Tieres, der niemals besser sein kann als seine gesamte psychophysikalisch ge-
messene Ortungsleistung. Die Abschitzung fiir g sollte dennoch ganz gut sein,
da die Azimuthalortung bei Sdugetieren im tieffrequenten Bereich am Besten ist;
vgl. etwa Stevens und Newman (1936).

Wir wollen nun untersuchen, ob sich Systemzeitkonstanten der obigen Gréfien-
ordnung direkt aus dem Ratengradientenmodell herleiten lassen. Dazu nehmen
wir an, die Spikes der einzelnen 2 M Neuronen werden durch homogene Poisson-
Prozesse mit den Intensitdten v%(7) = v0* + 742 erzeugt, wobei 1 < m < M
und « € {rechts, links}. Die Varianz eines Poissonprozesses ist gleich seinem Mit-
telwert. Daher gilt fiir die Varianz der Anzahl n? von Aktionspotentialen im
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Zeitraum T, {(n%)?) — (n®)? = (n®

m m

2 2
(Z T)Q — < (Z n;gchts _ anriélks> > _ <Zn;schts _ Zniirilks>

erhilt man nach einfacher aber lingerer Rechnung. Dazu fiihren wir Mittelwerte
T = (2M)t > . |z%| und Varianzen var(z) = (2M)~' Y [z2|* — % der
Ratenkonstanten (z = v®) und Steigungen (z = 7) ein und finden so fiir die
Systemzeitkonstante:

) =v2 (1) T. Die Varianz der Ratendifferenz

(6.6)

Y, [ v@  var(v®)+ 72var(y)
tS =—=%

2MT+ 2M

Fiir eine GréBenordnungsabschitzung bei der Katze verwenden wir v© = 102 Hz,
7 ~ 10® Hz/ms (Yin und Chan 1990), M =~ 5000 (pers. Mitteilung von W. Plass-
mann) und die Mittelungszeit 7 > 10 ms (vgl. Heffner und Heffner 1988). Aufier-
dem setzen wir, dem idealisierten McAlpine-Modell entsprechend die Varianzen
0. Damit erhalten wir als Abschiitzung der Systemzeitkonstanten tg = O(1 us),
was eine GroBlenordnung kleiner ist, als die Abschétzung aus den Experimenten
zum alternativen Ortungsfehler. Ahnliches gilt auch fiir Gerbils, wenngleich auch
weniger deutlich. Mit v© ~ 10 Hz, § ~ 50 Hz/ms, M ~ 2000 (persénliche Mittei-
lungen von B. Grothe und C. Kapfer) und 7" > 10 ms (nach Heffner und Heffner
1988a) ist die Systemzeitkonstante ts < 10 us. Die im Ratenunterschied = vorhan-
dene Information iiber den Stimulusazimuth ¢ wird folglich nicht vollsténdig zur
Azimuthalortung verwendet. Das Konzept des idealen Diskriminators ist hier so-
mit eine wenig geeignete Beschreibung der Psychophysik. Man kann allerdings die
Ratengradientenhypothese retten, indem man eine Erweiterung zu einem nicht-
idealen Diskriminator vornimmt. Man geht davon aus, der Diskriminator selbst
sei Gauflsch verrauscht mit Breite Xp, d.h., eine feste Ratendifferenz = wird von
ihm falschlicherweise als Ratendifferenz =p interpretiert, wobei =p Gaufisch um
= mit Breite YXp verteilt ist. Dieses Vorgehen entspricht nun lediglich einer Rein-
terpretation des Parameters ¥ — 3, + Xp in Glg. (6.4). Neben der Unsicherheit
der Feuerraten ¥X; aus Glgn. (6.2) und (6.6) ist so auch eine Unsicherheit des
Diskriminators >, enthalten, die neuronal kaum modellierbar ist und sozusagen,
den ,Rest“ der Wahrnehmung beschreibt.

Das hier vorgestellte effektive Diskriminationsmodell liefert in jedem Fall eine
Obergrenze der Leistungsfihigkeit des Ratengradientenmodells in Abhéngigkeit
eines Parameters, der Systemzeitkonstante tg. Nach Glg. (6.4) legt ts die Zeit-
skala der I'TD-Auflésung des neuronalen Modells, kombiniert mit der Unzulidng-
lichkeit des Diskriminatorrauschens Y fest. Dabei gilt, je geringer das Rauschen
3 und je steiler die Tuningkurven, d.h. je grofler v, desto hoher die Zeitauflosung
und damit auch die Ortungsleistung.
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Parameterabhingigkeit des alternativen Ortungsfehlers

Um die Abhéngigkeit der alternativen Ortungsfehler von den Parametern Kopf-
grofle d und der Systemzeitkonstante ts zu diskutieren, berechnen wir aus
Glg. (6.4) den Fehler der Azimuthschéitzung F(p,p) in Abhingigkeit des Sti-
muluswinkels ¢ und der Diskriminierungsschwelle p = P.(¢p, E),

dr

E(p,p) =ts (@) i 2v2erf 1(2p—1) . (6.7)

Eine ausreichend gute Niherung (£2-Norm der Differenz: 0.042, Maximalwert der
Differenz: < 0.02) an die Umkehrfunktion der Fehlerfunktion ist

_ 1 1+
erf ™! (z) ~ 5 406 In (1_$> :

Daraus erhalten wir mit Glg. (6.3) eine analytischen Ausdruck fiir den Schitz-

fehler, ndmlich
ts 2.35cg P
E == 1 . 6.8
(¢:p) d 1+ cos(p) n(l—p) (6:8)

Hierbei haben wir angenommen, E sei klein genug, um Zeitunterschiede d7 mit-
tels einer linearen Transformation iiber das Differential in Winkelunterschiede
dy umrechnen zu konnen. Bei einer vorgegeben Diskriminierungsschwelle von
p = 0.75 und einem Winkel ¢ = 0 erhilt man so einen sehr einfachen Zusammen-
hang zwischen dem psychophysikalischen Ortungsfehler E(0,0.75), der neurona-
len Systemzeitkonstante ts im Ratengradientenmodell und dem Kopfdurchmesser
d7

t
E(0,0.75) = ES 426.2m (6.9)

Gleichungen (6.8) und (6.9) messen den alternativen Schitzfehler E in Radi-
ant, wohingegen selbiger im Folgenden der besseren Vorstellbarkeit halber meist
explizit in Winkelgrad (°) angegeben wird.

Die Gleichungen (6.8) bzw. (6.9) zur Parameterabhingigkeit des alternati-
ven Ortungsfehlers F sind in Abb. 6.5 illustriert. Eine Azimuthalortungleistung
wie die der Schleiereule von E(p) < 2° (Knudsen et al. 1979) entspriche bei
einer Kopfgrofle von etwa 5 cm einer Systemzeitkonstante von tg < 4 us, lige
keine Jeffresskarte sondern das Ratengradientenmodell vor. Als weiteres Beispiel
sei die Kohlmeise angegeben, die unter den kleinen Vogeln die beste Azimutha-
lauflésung (30°) im Frequenzbereich um 2 kHz hervorbringt (Klump 1995). Bei
einem Kopfdurchmesser von etwa 2 cm stiinde dies im Ratengradientenmodell
fiir t¢ ~ 25 ps. Nimmt man fiir Katzen eine Systemzeitkonstante von 20 us
bei einem Kopfdurchmesser von d = 6 cm an, so kiime diese einem Ortungsfeh-
ler von etwa E(p) ~ 8° gleich. Diese Zahl entspricht ungefihr den Daten aus
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Abbildung 6.5: Der Schitzfehler E(p,0.75) in Grad aus Glg. (6.8) (Linien) fiir ¢ = 0° (links
oben), ¢ = 30° (rechts oben) und ¢ = 60° (rechts unten) als Funktion des Kopfdurchmessers d.
Der Ortungsfehler E steigt monoton mit der Systemzeitkonstante tg und geringer werdendem
Kopfdurchmesser d an (Kurven von unten nach oben fiir tg = 0.01,0.025,0.05 ms; vgl. links
unten fiir ¢ =0° ).

Heffner und Heffner (1988). Ein Vergleich mit dem Menschen liefert bei einem
Kopfdurchmesser von 15 ¢m und einem Fehler von 1.3° bei ¢ = 0 (Heffner und
Heffner 1988) eine Systemzeitkonstante von tg = 8 us. Die Winkelabhiingigkeit
der psychophysikalischen Ortungsleistung kann jedoch beim Menschen mit dem
Ratengradientenmodell aus Glg. (6.8) nur schlecht beschrieben werden. Die Win-
kelauflosung bei I'TD = 0 ist im Verhéltnis zu anderen ITDs viel zu gut; vgl.
Abb. 6.6. Man muss daher annehmen, dass das Ratengradienten zumindest beim
Menschen, und damit wahrscheinlich auch bei anderen Séugetieren, nicht in der
oben angegebenen Form giiltig ist. Eine Verallgemeinerung des Modells, die eine
mogliche Erklarung des Ortungsfehlers aus Abb. 6.6 liefert, findet sich im letzten
Abschnitt dieses Kapitels.

Fazit. Zusammenfassend gilt, dass bei gegebenem Kopfdurchmesser d der Or-
tungsfehler des McAlpinemodells mit steigendem ts monoton zunimmt. Folg-
lich miissen Tiere, die stiarker auf die tieffrequente Azimuthalortung angewiesen
sind bei gleicher Kopfgréfie kleinere Systemzeitkonstanten besitzen. Dies kann
nach Glg. (6.5) auf zwei Arten der Fall sein. Eine Moglichkeit ist, das Rauschen
Y = Y +3p sehr niedrig zu halten, d.h. vorallem die Diskriminationsunsicherheit
Y.p zu reduzieren. Da diese Grofle nicht zugénglich ist, kann man dazu keine kon-
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Abbildung 6.6: Winkelabhiingigkeit der Ortungsfehler beim Menschen. Wir vergleichen die
Vorhersage der Diskriminierungsschwelle im Ratengradientenmodell aus Glg. (6.8) fiir p =
75%, einen Kopfdurchmesser von d = 15 cm und Systemzeitkonstanten tg = 25 us bzw. 10 us
(durchgezogene Linien von oben nach unten) mit den Ortungsfehlern beim Menschen (Rauten)
aus Heffner und Heffner 1988. Die im Vergleich zu hohen ¢ verbesserte Ortungsleistung bei
» = 0 kann das aus Glg. (6.1) abgeleitete Ratengradientenmodell nicht erkliren.

kreten Aussagen treffen. Es gibt aber eine weitere Moglichkeit tg zu erniedrigen,
und zwar durch eine Erhchung der Steigung . Steilere Tuningkurven erfordern
allerdings eine hohere zeitliche Prézision des neuronalen Systems. Dies trifft so-
wohl auf die Membranzeitkonstanten und Lernfenster der MSO-Zellen zu als auch
auf die zeitliche Auflésung der Hornerv- bzw. AVCN-Aktivitédt. Eine Losung fiir
das Problem, bei vorgegebenem Kopfdurchmesser die tieffrequente Schallortungs-
leistung zu verbessern wire demnach, den zur ITD-Berechnung herangezogenen
akustischen Spektralbereich nach oben zu erweitern, d.h. das Phaselocking im
Hornerv auf hohere Frequenzen auszuweiten. Die nichsten Abschnitte deuten je-
doch an, dass diese Strategie zur Abkehr vom Ratengradientenprinzip hin zur
Jeffress-Karte fiihrt.

6.2 Der Phaseniibergang
in der synaptischen Struktur

Eine Voraussetzung fiir das Ratengradientenmodell ist die zeitgenaue Abstim-
mung von Exzitation und Inhibition, die in der ganzen Zellpopulation gleich
zu sein hat. In Kapitel 5 wurde dies so verwirklicht, dass die ipsilaterale und
contralaterale exzitatorische Verzdgerungsverteilung nahezu identisch waren, das
heifit ohne Inhibition das Tuningmaximum bei ITD = 0 ldge. Eine derartige ex-
zitatorische Synapsenstruktur wurde erreicht, indem die Lernregel mit zeitlich
korreliertem TCP-Input mit einer Korrelationsléinge von 1 ms getrieben wurde.
Eine Erweiterung des zur ITD-Berechnung herangezogenen Spektralbereichs nach
oben entspréiche in diesem Bild eine Verkiirzung der Korrelationslinge.

Es soll nun untersucht werden, ob, beziehungsweise ab welcher Inputfrequenz
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die exzitatorische beste I'TD im Allgemeinen vom Wert 0 abweicht. Dazu wurde
ein Modellneuron aus Abschnitt 4.3.2 mit ausschliefilich exzitatorischem ipsi- und
contralateralen periodischen Input simuliert; siche Anhang C.2.1. In Abb. 6.7 a
sind die in Phasen umgerechneten besten I'TDs fiir mehrere Simulationsléufe mit
unterschiedlicher Zufallszahleninitialisierung in Abhéngigkeit der Stimulusperi-
odizitit gezeichnet. Die urspriingliche Verzogerungsverteilung war dabei Gaufisch
mit Standardabweichung 0.3 ms, was einem Intervall méglicher Verzégerungen
von etwa 1 ms entspricht. Man erkennt deutlich, dass die Verteilung der Maxima
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Abbildung 6.7: Abhiingigkeit der bevorzugten besten interauralen Phasendifferenz von der
Inputperiodizitit (a) Die Lernregel (3.1) fiir nur exzitatorische Synapsen erzeugt bei einer Gau$-
schen Verzogerungsverteilung von 0.3 ms und einer Inputperiodizitdt von 1 kHz bei wechseln-
der Zufallszahleninitialisierung beste ITDs mit starkem Vorzug der Phase 0. Ab etwa 1.3 kHz
fichern die besten ITDs deutlich auf. (b) Die Populationsvektorstirke der besten ITDs (Drei-
ecke) nach Glg. (6.10) entspricht bis 1.1 kHz der Hypothese einer Verteilung um ITD = 0
mit der Breite der Phasenverteilung bei 1 kHz (durchgezogene Linie), wohingegen ab 1.3 kHz
die Hypothese zufillig verteilter Phasen (gestrichelte Linie) angemessener erscheint. Mittel-
werte und Fehlerbalken der Hypothesen wurden anhand 20000 Wiederholungen des jeweiligen
stochastischen Experiments ermittelt.

mit steigender Inputperiodizitit auffichert. Berechnet man die Populationsvek-
torstirke r der Phasen ¢ der besten I'TDs,

K
r=K ") exp(igy)] , (6.10)
k=1

so lasst sich diese Aufficherung auch quantifizieren; vgl. Abb 6.7 b. Die Populati-
onsvektorstiarke r entspricht bei hohen Inputperiodizitdten deutlich mehr der Hy-
pothese zufillig verteilter Phasen, als der eines gemeinsamen I'TD-Maximums. Im
Falle zusétzlicher Inhibition liele sich somit keine einheitliche Asymmetrie der Tu-
ningkurven erreichen. Insbesondere wéren die Maxima iiber den ganzen zugéngli-
chen ITD-Bereich verteilt, was die mittlere Steigung 7 und nach Glg. (6.5) somit
auch die Zeitauflosung ts beschrénkt.

Wir folgern daher, dass bei vorgegebener Kopfgriéfie d eine beliebige Genauig-
keit der tieffrequenten Azimuthallokalisation mittels des Ratengradientenmodells
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nicht durch eine fortwiahrende Verkiirzung der Systemzeitskala tg iiber eine Aus-
weitung zu hoheren Spektralbereichen, erreichbar ist. Vielmehr zeigt das Ergeb-
nis der synaptischen Strukturbildung bei héheren Frequenzen einen anderen Weg
auf den Stimulusazimuth zu kodieren, ndmlich iiber einen Raten-Orts-Code, in
dem verschiedene Zellen verschiedene beste I'TDs besitzen. Wie dieses Prinzip im
Ubergangsbereich vom McAlpine- hin zum Jeffress-Modell aussehen kénnte soll
im néchsten Abschnitt erlautert werden.

6.3 Die mogliche Bedeutung des
von Békésy-Modells

Das urspriingliche Modell von Békésys (vgl. Kap. 2) postuliert neben einem Ra-
tengradienten auch einen Ortscode. Letzterer bezieht sich allerdings nicht wie
bei Jeffress auf die Maxima der Tuningkurven, sondern auf den Ort der Gren-
ze neuronaler Aktivitdt. In Abhéngigkeit der I'TD verschiebt sich diese Grenze
entlang der Ausbreitungsrichtung der Axone; vgl. Abb. 6.8 a. Die Ausrichtung
der Tuningkurven entlang der Arborisierungsrichtung der Axone kann genauso

a contralaterale Axone

0O

ipsilaterale Axone

b Tuningkurven :\U/ :\ : J /E NE//EN : Ai /

Populationstuning A

Abbildung 6.8: Schema des von Békésy-Modells mit beidseitiger Exzitation und Inhibition.
(a) Eine Reihe von Zellen (Kreisscheiben) erhilt Input von exzitatorischen (rot) und inhibito-
rischen (blau) Axonen (jeweils nur 3 gezeichnet) sowohl vom ipsi- als auch vom contralateralen
Ohr. Alle Zellen haben asymmetrische Tuningkurven (b oben). Senkrechte durchgezogene Li-
nien deuten ITD = 0 an, die gestrichelten Linien den natiirlich zugénglichen ITD-Bereich. Die
Tuningmaxima sind entlang der axonalen Ausbreitungsrichtung graduell verschoben. Bei vor-
gegebener ITD (hier ITD = 0) liegt iiber die Ausdehnung des Kernes ein Ortsgradient der
Feuerrate vor (je heller die Kreisscheibe umso hoher die Rate). Der Ort des steilsten rdumli-
chen Abfalls der Rate codiert sodann den Stimulusazimuth. Auflerdem ist die Populationsrate
aller Zellen (b unten) eine sigmoidale Funktion der ITD und kann daher auch, analog zum
McAlpine-Modell, zur Bestimmung des Azimuths benutzt werden. Der Grenziibergang zum
Jeffress-Modell vollzieht sich durch eine hohere zeitliche Auflésung, d.h. steilere Tuningkurven.
Die Ortsverteilung der Aktivitit wird dann nicht-monoton, die Populationstuningkurve wird
hingegen immer flacher, so dass die Rateninformation immer mehr an Bedeutung verliert.
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verwirklicht werden wie beim Jeffress-Modell, ndmlich mittels axonvermittelten
synaptischen Lernens (AMSL).

Experimentelle Evidenz fiir die Existenz einer Topologie dhnlich Abb. 6.8 a,
welche die Voraussetzung fiir die Entwicklung eines Raten-Orts-Codes bildet, ist,
anders als bei der Schleiereule, nicht im Ubermaf$ aber dennoch vorhanden. Die
Arbeit von Beckius et al. (1999), zur MSO der Katze zeigt, dass eine sehr grofie
Anzahl von Axonen, insbesondere aus dem contra- aber auch aus dem ipsilatera-
len AVCN, einen Verzégerungsgradienten entlang der rostro-caudalen Achse der
MSO aufweisen. Es soll nicht verschwiegen werden, dass in derselben Arbeit auch
Axone gefunden wurden, die sich nicht iiber die ganze Ausdehnung des Kerns
erstrecken und so auch in kleineren Gebieten, teilweise sogar nur an einer einzel-
nen Zelle terminieren. Diese Erkenntnis widerspricht aber nicht der Hypothese
der plastischen Entwicklung eines von Békésy-Modells durch AMSL, denn die
langreichweitigen Axone konnen als strukturbildender Keim fiir die kiirzerreich-
weitigen betrachtet werden, die Letzteren eine Verzogerungsselektion aufzwingen,
die der globalen Strukturbildung entlang der rostro-caudalen Achse entspricht.

Eine Simulation der Lerndynamik aus Kap. 5 in einer Topologie wie in
Abb. 6.8 fiir M = 16 Zellen, ergibt nach 2500 Sekunden formaler Lernzeit die
axonale Gewichtsverteilung aus Abb. 6.9. Der Wechselwirkungsparameter ist hier
als p = 25% und der Laufzeitunterschied zwischen zwei benachbarten Zellen als
du/c = 10 us modelliert. Wie bei der Diskussion von Jeffress-Karten in Kap. 4

contralateral ipsilateral

100
MJmax

axonales Gewicht
Feuerrate (Hz)
(6,]
o

o
o+
-
N

Abbildung 6.9: Axonale Selektion nach 2500 Sekunden Anwendung der Lernregel aus
Abbn. 5.5 und 5.6 in der Topologie aus Abb. 6.8 mit M = 16 Zellen. Axone werden bzgl.
ihrer Verzogerung so ausgewahlt, dass die Zellen ein ITD-Tuning auf einer Zeitskala von 100 us
aufweisen (rechts). Gezeigt sind die Tuningkurven der ersten (ausgefiillte Dreiecke nach oben),
sechsten (Dreiecke nach unten), zehnten (Quadrate) und vierzehnten (Kreise) Zelle von der ip-
silateralen Seite her. Die Tuningmaxima besitzen eine graduelle Abhingigkeit von der Position
der Zelle. Als axonales Gewicht bezeichnen wir die Summe aller Synapsenstirken eines Axons.
Die Tuningkurven wurden hier mit 800 Hz-periodischem Input der Vektorstirke 0.8 erhalten.

betrachten wir wieder das axonale Gewicht als Summe aller Synapsengewichte
an einem Axon und finden als Ergebnis der Verzégerungsselektion, dass sowohl
exzitatorische als auch inhibitorische axonale Gewichte fast immer entweder ver-
schwinden oder ihren Maximalwert erreichen. Als Ergebnis der axonalen Selek-
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tion besitzen die postsynaptischen Zellen Tuningkurven mit einer Prézision auf
der Zeitskala von 100 us. Die Tuningmaxima sind entlang der axonalen Ausbrei-
tungsrichtung kontinuierlich verschoben.

Abbildung 6.10 zeigt, wie eine derartige Topologie zu einer Mischform von
Ratengradienten- und Orts-Codierung fiihrt. Bei einem kleinen Kopfdurchmesser,

Abbildung 6.10: Die rdumliche Ratenver-
teilung (blau entspricht niedrigen Raten, rot
hohen) in der von Békésy-Topologie mit den
Synapsengewichten aus Abb. 6.9 (oben) und
die Populationsraten fir M = 1, 8 und 16
Zellen (unten) illustrieren den Ubergang vom
Jeffress- zum McAlpine-Modell. Die Zellem = 1
empfingt den ipsilateralen Input frither, die Zel-
le m = M den contralateralen. Zelle m = 1
weist dabei ein asymmetrisches Tuningverhal-
ten auf, wie es in Kap. 5 diskutiert wurde (sie-
he auch Populationsrate fir M = 1). Man
kann sich zwei Szenarien vorstellen: i) Bei Tie-
ren mit kleinem Kopfdurchmesser (etwa 7y =
0.2 ms, vertikale gestrichelte Linien) und einer
kleinen MSO (M = 8, horizontale gepunktete
Linie) sind die kleinen Unterschiede in den be-
sten ITDs fiir Azimuthalortung wenig aussage-
kraftig. Dafiir ist der Populationsratengradient
noch sehr ausgeprégt. ii) Bei Tieren mit grofie-
rem Kopfdurchmesser, d.h. groflerem 77 und
ausgedehnterer MSO (M = 16) variiert die be-
ste ITD deutlich mit der Position m der Zel-
ITD (ms) le, wohingegen die Populationsrate eine nicht-
monotone Funktion ist.

Position m

Populationsrate/M

etwa 7y = 0.2 ms, und einer geringen zeitlichen Breite M du/c der MSO, entweder
wegen einer hohen axonalen Ausbreitungsgeschwindigkeit ¢ oder einer geringen
physikalischen Ausdehnung des Kern (siehe Abb. 6.10 fiir M = 8), sind die Tu-
ningkurven aller Zellen relativ &hnlich, mit zu contralateral fiihrenden I'TDs ver-
schobenen Maxima. Die Populationsrate weist einen starken Anstieg im natiirlich
zugénglichen ITD-Bereich [—7g, 7| auf. Dieses Szenario wiirde demnach einem
McAlpine-Regime entsprechen; die Information aus dem Ratengradient ist grof,
die rdumliche Aktivitdtsverteilung wenig aufschlussreich. Dies dndert sich, besitzt
die MSO eine grofiere zeitliche Breite Mou/c (siche Abb. 6.10 fiir M = 16). Hier
wird der Ratengradient der Population immer flacher, wohingegen die I'TD {iber
den Ort der Aktivitétsgrenze (gelbe Bins in Abb. 6.10) codiert ist. Dies entspricht
dem von Békésy-Regime aus Abb. 6.8. Erweitert man den natiirlich zugénglichen
ITD-Bereich, was einem gréflerem Kopfdurchmesser entspricht, fithrt dies immer
mehr zu einem Jeffress-Szenario. Ein ideales“ Jeffressmodell, d.h. eine flache
Populationsratenkurve, erreicht man somit durch eine zeitlich breite MSO und
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einen breiten Kopf. Ist der Kopf, wie bei der Schleiereule, aber nicht grof§ genug,
kann die Jeffress-Karte auch iiber eine Erhéhung der zeitlichen Auflésung im
Input realisiert werden. Eine Verdoppelung der zur ITD-Berechnung benutzten
Frequenz entspricht so einer Verdopplung des Kopfdurchmessers.

Im Ubergangsbereich vom McAlpine- zum Jeffress-Modell muss man davon
Ausgehen, dass sowohl Raten- als auch Orts-Information zur Azimuthalortung
herangezogen werden kann. Als Ergebnis eines derartigen von Békésy-Regimes
(vgl. Abb. 6.10 mit M = 16 und 7y = 0.2) kann man die Differenz der Popu-
lationsrate =, wie im Fall des McAlpine-Modells rdumlich ungeordneter Tuning-
kurven, als nahezu monotone Funktion ann#dhern; vgl. Abb. 6.8 b. Die Populati-
onsratendifferenz Z(7) ist in diesem Fall nicht mehr vollsténdig linear, sondern
moglicherweise am Rand des natiirlich zugéinglichen I'TD-Bereichs abgeflacht. Die
sigmoidale Form von Z(7) hat eine wichtige Auswirkung: Die Ortsauflésung ist
nidmlich um so besser, je steiler Z(7) ist. Dies fiihrt dazu dass die Ortungsleistung
bei ITD = 0 besser sein sollte als vom Ratengradientenmodell vorhergesagt; vgl.
Abb. 6.6. Die Frage nach der Ortungsgenauigkeit ist im von Békésy-Modell aller-
dings auch eine Frage, wie gut der Ortscode, d.h. die Aktivitdtsgrenze ,ausgele-
sen“ werden kann. In diesem Sinne geht eine weitere Mdoglichkeit, die verbesserte
Ortsauflésung bei ITD = 0 zu erkliren, auf von Békésy (1930) selbst zuriick.
Er postulierte (vgl. Abb. 2.7), dass die Anzahl der Zellen in der Mitte des zu
betrachtenden Kernes grofier sei als am Rand. Dies wiirde neben einer weiteren
Verstarkung der sigmoidalen Populationsratendifferenz nach Abb. 6.8 b auch eine
bessere raumliche Aktivitdtscodierung bei ¢ = 0 erlauben.

Fazit und Diskussion. Im McAlpine-Modell spielt die rdumliche Anordnung
der Neuronen keine Rolle, wihrend das Jeffress-Modell eine neuronale I'TD-Karte
postuliert. Das eigentliche von Békésy-Modell kombiniert Ratengradienten und
Ortscode und fungiert so natiirlicherweise als Ubergang zwischen McAlpine- und
Jeffress-Modell. Je breiter der Kopf, je steiler die Tuningkurven, je langer die MSO
und je langsamer die axonale Ausbreitungsgeschwindigkeit ist, desto flacher und
damit aussageloser ist der Populationsratengradient. Flache Ratenkurven gehen
mit einer starken rdumlichen Diversitit der Ratenverteilung einher, wohingegen
steile Populationsratenkurven kaum rdumliche Unterschiede der Ratenverteilung
zulassen. Die Katze konnte mit einer zeitlichen Beite der MSO von etwa 200 us
(Beckius et al. 1999) und einer ebeso grofien maximalen ITD 7 ein Beispiel fiir
ein von Békésy-Regime liefern; vgl. Abb. 6.10 mit Mdu/c = 160 us.

Fiir Tiere mit kleinerem Kopf erwartet man eine I'TD-Reprisentation iiber
Ratengradienten. Ein effektives psychophysikalisches Modell analog Abschnitt 6.1
iiber die Gewichtung von Raten- und Karteninformation ist aber spekulativ, da
bisher weder die genauen Verteilungen der Tuningkurven, noch Erkenntnisse {iber
das Auslesen von Karten im Hirnstamm vorliegen.



Zusammenfassung

A zimuthalortung lasst sich, insbesondere im tieffrequenten Spektralbereich,

auf die Bestimmung interauraler Zeitdifferenzen (ITDs) zuriickfiihren. Die
dafiir relevanten Frequenzen liegen, je nach Tier, im Bereich zwischen 20 Hz
und 9 kHz. Die vorliegende Arbeit untersucht, wie unterschiedliche Arten der
neuronalen Reprisentation des Stimulusazimuths iiber synaptische Entwicklung
im heranwachsenden Tier entstehen konnen. Dazu werden sowohl Computersi-
mulationen, als auch analytische Betrachtungen zur Dynamik der synaptischen
Verbindungen herangezogen.

Es werden zwei, zunéchst kontrir erscheinende, neuronale Modelle zur Re-
prisentation interauraler Zeitdifferenzen vorgestellt. Das erste geht zuriick auf
Jeffress (1948), der ein Netzwerk postulierte, welches die Stimulus-ITD topogra-
phisch auf den Ort derjenigen Zelle abbildet, die mit héchster Rate feuert. Ein
derartiges Raten-Orts-Prinzip nennt man auch Karte. Die Schleiereule ist ein be-
kanntes Beispiel fiir ein Tier, das derartige ITD-Karten besitzt. Es wird gezeigt,
wie ein spezieller Lernalgorithmus die Jeffress-Karte der Schleiereulen erkliren
kann.

Das zweite hier diskutierte Modell zur ITD-Reprisentation wurde von McAl-
pine (2001) vorgeschlagen, der die Idee von Békésys (1930) aufgriff, dass die
Stdrke der neuronalen Aktivierung einer dazu geeigneten Zellgruppe eine mono-
tone Funktion des Stimulusazimuths ist. Dabei codieren hohe Feuerraten einen
Azimuth auf der contralateralen Seite, niedrige Feuerraten einen Azimuth auf der
ipsilateralen Seite.

Um die Jeffressche Karte zu erkldren, kombinieren wir eine homosynaptische
Lernregel, die Tuningkurven mit der hohen zeitlichen Prizision weniger 10 Micro-
sekunden erkldren kann, mit einem prdsynaptisch unspezifischen Anteil, der als
axonvermitteltes synaptisches Lernen (AMSL) bezeichnet wird. Dabei werden al-
le synaptischen Verdnderungen zu einem kleinen Prozentsatz auch allen anderen
Synapsen ein und desselben Axons aufgeschlagen. Dieser Lernmechanismus und
die spezielle Anatomie des Nucleus Laminaris, der ersten Station in der aufstei-
genden Horbahn, die neuronale Aktivitidt von beiden Ohren erhilt, schaffen die
Voraussetzungen fiir eine sich selbstorganisierende Entwicklung einer ITD-Karte,
in der benachbarte Zellen Zeitdifferenzen mit wenigen Microsekunden Unterschied
kodieren.
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Die Lernprozedur wihlt hierbei Axone nach ihren Verzogerungszeiten so aus,
dass die zeitliche Dispersion der in mehreren 100 Nervenfasern entlang laufen-
den neuronalen Aktivitit stark reduziert wird. Analytische Uberlegungen ver-
vollstindigen das Bild, wie AMSL zur Kartenbildung beitrigt und stellen auf ab-
strakterer Ebene eine Grundlage bereit, die die Auswirkungen neuronalen Rau-
schens und der Modellparameter auf die Synapsendynamik verstehen ldsst. So
ist es moglich, eine Obergrenze fiir die Stirke des axonvermittleten Lernens ab-
zuschdtzen. Auch kann gezeigt werden, wie nichtlineare Neuronmodelle Vorteile
bei der axonalen Verzogerungsselektion besitzen.

Das zweite neuronale Modell, welches wir behandeln, wurde von McAlpine
(2001) vorgeschlagen. Seine Messungen im Meerschweinchen zeigen auf, dass die
Zellen alle bei etwa derselben I'TD maximal antworten und so eine Jeffress-Karte
ausschliefen. Das daraus gefolgerte Ratengradientenprinzip wird durch synapti-
sche Lernregeln realisiert, wenn man gleichzeitige exzitatorische und inhibitori-
sche Plastizitit annimmt.

Eine Ausweitung des Ratengradientenmodells auf das urspriingliche von
Békésy-Modell, welches neben dem Ratengradienten- auch einen Orts-Code bein-
haltet, ist ebenfalls durch AMSL méglich. Damit l&sst sich, abhéingig vom evolut-
orischen Druck auf die Prézision der Azimuthalortung und dem Kopfdurchmesser,
ein gradueller Ubergang des Repriisentationsprinzips vom Ratengradienten- zum
Kartenmodell verstehen. Als Verbindungsglied zwischen beiden Extremen dient
das von Békésy-Modell. Tiere mit kleinem Kopfdurchmesser und wenig ausge-
priagtem Lokalisationsvermogen sollten dabei vorzugsweise die Azimuthalortung
anhand des Ratengradientenmodells bestreiten, Tiere mit gréflerem Kopf oder
hohem Lokalisationsvermégen verwenden einen Raten-Orts-Code.



Summary

L ocalization of a sound stimulus’ azimuth may be, and in the low-frequency

range is, performed through detection of interaural time differences (ITDs) in
appropriate neurons. Here the relevant signals are in a range between 20 Hz and
9 kHz and temporal structures of sound are coded through phase-locked activity.
The present work explains how different neuronal representations of the stimulus
azimuth arise during maturation of an animal. To this end, both computer simu-
lations and analytical treatment are used to investigate the dynamics of synaptic
transmission.

The thesis introduces two, at a first glance contradictory, neuronal models for
the representation of ITDs. The first dates back to Jeffress (1948), who proposed
a network of neurons that topographically map an I'TD onto the position of the
cell firing at the highest rate. Such a rate-place code of the outside world is often
referred to as a map. A well-known example of an animal providing a Jeffress
map is the barn owl. It is shown how a specific learning algorithm can account
for the development of the ITD map in barn owls.

The second model analyzed here is due to McAlpine (2001), who adopted an
idea of von Békésy (1930) that the amount of neuronal activity in the relevant
brain structure monotonically represents the stimulus azimuth. This is done in
such a way that a high firing rate codes an azimuth at the contralateral side
whereas a low firing rate codes one at the ipsilateral side.

In order to explain Jeffress’ map, we combine a well-know homosynaptic lear-
ning rule, which is known to generate a microsecond-precision tuning curve of sin-
gle cells, with a presynaptic unspecific component, which we call axon-mediated
synaptic learning (AMSL). The latter transmits a small fraction of any synaptic
change to all other synapses connected to the same axon. This learning procedure
and the specific anatomy of the laminar nucleus, the first station of the ascending
auditory pathway receiving neuronal activity from both ears, provide the basis
for the self-organizing development of an ITD map, where neighboring cells code
ITDs that differ by a few microseconds.

Learning, i.e., synaptic plasticity, is selecting axons with respect to their delays
in such a way that temporal dispersion of neuronal activity conducted through
hundreds of nerve fibres is strongly reduced. Theoretical analysis reveals how
AMSL supports map formation and, at a higher level, provides a framework
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for understanding the effects of noise and parameters of the neuron model as
they appear in synaptic dynamics. Specifically, it is shown how to estimate an
upper limit for the strength of axon-mediated synaptic learning. It is possible to
understand how nonlinearities of the neuronal model provide a beneficial effect
for axonal delay selection.

The second neuronal model that is treated in this work has been proposed
by McAlpine (2001). His experiments on guinea pigs have revealed that all cells
respond maximally to about the same I'TD, a fact contradicting Jeffress’ hypo-
thesis. We demonstrate that the resulting, so-called rate-gradient, idea can be
explained by plasticity of both excitatory and inhibitory synapses.

An extension of the rate-gradient model to the original von Békésy idea,
incorporating a rate-place component as well, has been performed, again through
AMSL. It is argued that, depending on the evolutionary necessity of localization
precision and the animal’s head size, there may be a gradual change in neuronal
ITD detection from the rate-gradient to the Jeffress’ principle in dependence upon
various parameters characterizing the animal. The extension, now called the von
Békésy model, could be the link between them. As a consequence, we propose
that animals with a small head diameter or limited acuity are likely to use the
rate-gradient concept for azimuthal sound localization whereas those with larger
diameter or higher acuity employ the rate-place algorithm.



ANHANG A

Arborisierung auf diskreten
Topologien

Sei M = {z, € R;1 <n < N} ein Menge von N reellen Zahlen. Jedes dieser x,,
sei ferner zusétzlich mit einem Parametervektor A,, aus dem RF assoziiert. Unter
Umsténden ist es bequem den Index n fallenzulassen und die Menge M mit dem
jeweiligen Parametervektor zu indizieren. Dies ist zum Beispiel von Vorteil, wenn
sich A physikalisch interpretieren l48t, wohingegen n nur eine arbitrire Nummer
ist. Die Elemente von M erbten so gleichsam die Topologie der physikalischen
Parameter.

Der erste Schritt zu einer derartigen parametrischen Umindizierung ist die
Diskretisierung des Parameterraums R. Dazu fiihrt man einen ,kleinen“ Hy-
perquader 0A ein, der die Eigenschaft besitzt, dass seine maximale Seitenldnge
durch ein §A > 0 beschriinkt ist. Damit kann der R” in abzihlbar viele disjunkte
Quader 0 A unterteilt werden. Wir bezeichnen sie im Folgenden mit G;,1 € Ny. Da
die Anzahl N der Elemente von M und damit der A,, endlich ist, kann man die
Zerlegung des R immer so gestalten, dass keines der A, auf den Gittergrenzen
liegt. Somit ist der Arborisierungsoperator

Aln::{ 1 A—negl

0 sonst

wohldefiniert. Eine direkte Konsequenz ist, dass Summen iiber den Abzihlin-
dex n in Summen iiber den physikalischen Parameterraum umgewandelt werden

konnen.
an: Z fn:ZZAlnfn
n I,AnL€eG l n

Es bietet sich dabei die Einfithrung effektiver GittergroBen f := Y A, f, an.
Diese Transformation ist im Allgemeinen nicht umkehrbar.
Es ist bequem eine sogenannte Arborfunktion zu definieren

A I=ZAln=#{An€gl;1SnSN}-
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Die Arborfunktion spiegelt die Dichte der Verteilung der A,, im Parameterraum
RF wieder.

Eine Anwendung des Arborisierungsformalismus bietet die Diskussion folgen-
der linearer Differentialgleichung:

d
tafn = Zﬁnnfa:n: . (Al)

Will man (A.1) in physikalische Parameter umschreiben, so 148t man zunéchst
den Arborisierungsoperator von links wirken,

dt l dtZAlnxn ZAln nn'Tn!
um dann die rechte Seite mittels eines Gitteroperators £9 durch

E Alnﬁnn’xn’ ~ E ng E Al’n’ Ty
n'n 4 n'

zu nihern. Im Allgemeinen existiert jedoch ein derartiger Operator £9 mit der
Eigenschaft
AL=LA

nicht. Man kann fiir spezielle Fille jedoch die Qualitdt der Ndherung durch den
Diskretisierungsfehler

£:= sup |[[(AL~-LIA)x|/||x]

{zn}ERN

abschétzen und (A.1) umschreiben als

&xl > ILh +0E)]af .

14

Die Dynamik des diskretisierten Systems ist dadurch mit einem Fehler der Ord-
nung O(&) versehen.

Translationsinvariante Dynamiken

Der Diskretisierungsfehler £ soll nun fiir den Fall eines translationsinvarianten
Operators Ly = L(A, — Ayy) berechnet werden. Da die Anzahl der Punkte, an
denen L(A) spezifiziert ist, endlich ist, kann man £(A) immer so konstruieren,
dass es glatt und integrierbar ist. Der Einfachkeit halber sei es eine Schwartz-
funktion. Somit lassen sich die Matrixelemente durch eine Fouriertransformation

darstellen, so dass
dw 5 i
Enn’ — E (An—A, ) w .
| Gt
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Nach Konstruktion gibt es zu jedem n ein [(n), so dass A,, von einem beliebigen
Punkt A(l) € Gyn) um hochstens JA entfernt ist. Die Gitterndherung

dw 4 . '
£ = A, / L) IROAO

induziert so einen Diskretisierungsfehler

£ = s / W f) 3 My A -AU) 106N

(2m)”

nn'

— Z Al ei[A(l)—A(l')]wAl,nl Iy /||X||

dw 5 iA(Dw
‘/ @r)? L(w)Ae

{ Z e—i[A(l(n'))‘f'o(&A)]w Ty — Z e—iA(l’)w Al’n' gjnl}
U'n’

A, €G

= sup
X

/x|

i

Zl’,n’ Ayt e—iA)+O(6A)]w T

dw iA(Dw —iA("w
‘/(%)P L(w) 4 &N S Ay e AR g, O((SA)H/HxH (A.2)

i’ exp[—iw O(6A)]~1

= sup

X

Die letzte Zeile von (A.2) ist nach oben abschétzbar wenn man bedenkt, dass £
eine Schwartzfunktion ist, und damit all ihre Ableitungen integrierbar. Auflerdem
sind alle endlichdimensionalen Normen dquivalent und ), Ay = N. Somit gibt
es ein endliches C' > 0 mit

E<CIOA.

Der Diskretisierungsfehler £ ist folglich linear in der Quaderldnge, also & =
O(GA).

Bemerkung: Streng genommen ist die Norm im Z#hler von (A.2) eine in einem
abzéhlbar unendlich dimensionalen Raum, der durch [ indiziert wird. Da aber nur
endlich viele A; von Null verschieden sein kénnen ist dies de facto doch wieder
ein endlichdimensionaler Raum.



ANHANG B

Berechnung der Varianz der
Synapsengewichte

Um den Effekt von Shot-Noise aufgrund der diskreten Feuerzeitpunkte ab-
zuschétzen, berechnen wir die Varianz eines einzelnen synaptischen Gewichts

Var(Jn)(t) = (J2)(t) = (Ju)*(t) = ([Jn(t) = Ju(0)]?) = (Ju(t) — Ju(0))?, fiir peri-
odischen Input p*(t) = v T, g(t) aus Abschnitt 3.5 und linearer Aktivierungs-
funktion am Fixpunkt |Jf*). Mit der stochastischen Differentialgleichung (3.47)
finden wir

Var(4,)(0) = *{ (w™)? / at / 4" (S (") Sa(")) — ()?] (B.1)

+ 2w O /dt’/ t" t”)) out]
e [l [ s sw - o)

+oun / d / dt" / ds W (s) [(Sa(t') Su(t” + 5 — An) SE)) — ()2 ]

+2 /d’/dt”/ ds W () [(Su(t + 5 — A) S(E) S(E")) — (V)2 ]
+ dt'/ dt"/ ds'W(s')/ds"W(s")
0 0
X[(Sn(tl + 8' _ An) Sn(t” + S” _ An) S(tl) S(t")) _ (l/in)2 (Vout)Z} .
Wir wollen nun die sechs Ensemblemittel aus (B.1) Schritt fiir Schritt
durch rekursives Anwenden der Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit

Prob{{J_, B;} = Prob{B,}Prob{B,|B,}---Prob{B;||J_, B;} ausrechnen,
wobei Prob{B;|B;} als Prob{B; unter Bedingung B;} zu verstehen ist; vgl.
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Glg. (3.6). Da wir mit Poisson-Prozessen arbeiten, berechnen wir die beding-
ten Wahrscheinlichkeiten wie in Kempter et al. (1999), App. A., bzw. Bartsch
(2001), d.h.:

i) (Sn(t) Su(t")y = pin(¢")[pi" (") + 5( — t")]. Wenn wir zusitzlich ¢t > T,
annehmen, gilt ¢! [T dt'p(t') =~

geschweiften Klammern von (B.1)

. Deshalb wird der erste Term in den
ZU( 1n)2yint‘

i) (Sn(t') S(")) = p(t') limgyo [6t = Prob{Ouputneuron feuert in [t", ¢ + 6t),
wenn Prozess n zur Zeit t' feuert}]. Mit der Aktivierungsfunktion (3.7) finden
wir fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit

(Sa(t)SE)) = () [ +2Jn,/dse V(" — s — Ay)

+ et —t' — An),]

O(1/N)
= Py () [p*(t") + O(1/N)] .
Der letzte Term ist im Vergleich zur Summe iiber alle N Synapsen von Ordnung

O(1/N). Die Outputdichte p°"*(¢) ist nach Satz 1 zeitunabhiingig und hat den
Wert v°"*. Damit sind wir bei dem Ergebnis

(Su(t)S(t") = pp(t)w™ +O(1/N) .

Der zweiter Term auf der rechten Seite von (B.1) ist demnach von Ordnung

O(1/N).

i) (S(¢') S(t")) = p° (') [p°* (") + 6 (¢’ — t")]. Wegen p°*(¢") = v°% wird der
dritte Term zu (w®° )2 °“ t.

iv) (Sn(t') Sp(t"+s—A,) S(t")) = pgl(t’){ [Pt +5— D) +0(t" —t' + s —Ay)]

[P (t")+O(1/N)] } Nehmen wir an, die Integrationszeit iibersteige die neurona-

len Zeitkonstanten, wie etwa die Ausdehnung des Lernfensters, die Verzégerungen
A, oder wie bereits gefordert auch 7}, erheblich, so fiihrt uns die Ausintegration
des vierten Terms zu 2 w™ v v°" W (0) ¢.

v)
(Salt +5 = M) SE)S(E)) = pi( +5— A [P () + O(1/N)]
X [P () + O(1/N) + 6( — )] }

Mit p°**(¢") = v°* werden beide Zeitintegrale sehr einfach. Wir schreiben den
fiinften Term als 2 w°" ™" °U W (0) ¢.
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vi)
(Sp(t' + 8" — Ap) Sp(t" + 5" — Ap) S(H) S(E")) = p(t' + 5" — A,)
x [Pt + 8" — Ay) + 6t — "+ 5" — 5")]
x[p™(t') + O(1/N)]
x [p*"( "+(’)1/N)+5( t")].

Wir multiplizieren diesen Ausdruck aus, substituieren p°**(¢") =
vier Summanden in (B.1) ein und erhalten die Zeitintegrale (o — 6):

out / dt/ dt”p,l,;'l t +8 N )pn (t"—i—s"+Am~ )_ (Vout)2y2t2

1o setzen die

7 / dt/ dt" p(t' + 5" — Ap) 0t —t" + 5" —§") = (L)t

OUt/ dt’ / dt" pP(t' + s — Ap)pR (" + 5"+ A6 — 1)
t
= yout/ dt' p™(t' + 5" — Ap) p(t + 8" — A,)
0
t
— pout (I/in)2 Z gugu’ / dt' e’iwp[“(t’—ks’fAn)'f‘/J’(t’—f—s’lfAn)]
’ 0

— pout (Vin)Q t Z |§N |26iliwl)(s’,s'/) .
u

Hier wurde fiir ¢ > T, die Identitét fot dt’ etrnt’ = 0,0 ausgenutzt.

t t
5) vout / v / 4" PRt + 5 — A)3(s — )5t — ') = v o — ")
0

Nach dem Ausfiihren der beiden Integrale iiber das Lernfenster (s’ und s”) wird

der sechste Term aus (B.1) zu
o (ORI 4+ + [ S W + [ ds sy}
I

Aufaddieren von i) - vi) fiihrt uns schliefflich zu einer viel einfacheren Form

von (B.1):
Var(J,) =tD

Die Diffusionskonstante hat dabei die Form

,'72 (win)2yin + (wout)Q in —}—QUmI/OHtW(O) (win +wout)

_H/inyout( outW _|_y1nz ‘gu| |W |2 /dSW(S)2)i| ’

D =

wie es bereits in Gleichung (3.49) angekiindlgt wurde.



ANHANG C

Verzeichnis der Parameter

C.1 Theorie zur Verzogerungsselektion

Der mathematische Ausdruck fiir das Lernfenster W und die lineare Membranant-
wort €, die zur Illustration der Theorie der Verzégerungsselektion benutzt werden
lauten

exp[—(5 — STrough)/Tw] § > STrough
W) a{exp[—(s — Speak)/Tw|

s) =
—exp[(s — STrough)/TW]} Speak < S < STrough

exp[(s — speax)/Tw] $ < SPeak
und

(s) = { 5/ (7i)? xp(=s/ms) 520

Die Parameter werden Styougn = 7w /5 Und Speax = 0 gesetzt, solange dies im Text
nicht anders angegeben ist. Der Faktor o = 1/{1 —exp[—(STrough — Speak) /7w |} ist
so gewihlt, dass W eine stetige Funktion ist. Ein Bild des Membranantwortkerns
und des Lernfensters findet sich in Abb. 3.2 a & b.

C.2 Simulationen zum Jeffress-Modell

Die Zeitdiskretisierung aller Simulationen zum Jeffressmodell ist 5 us. Diese be-
zieht sich nicht auf die Dynamik des Membranantwortkerns
2 ,—s/Tm >
G(S)Z{S/TMe s20 L —01ms,

0 s<0

der identisch dem aus Gerstner et al. (1996) ist und aufgrund der Exponen-
tialfunktion exakt berechnet werden kann, sondern auf die moglichen Spikezeit-
punkte, die die Lerndynamik beeinflussen. Die Zellen haben in diesen Simula-
tionen kein Refraktédrverhalten. Alle 100 ms wird eine zufillige ITD ausgewihlt.
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Bei den Simulationen zur Gradientenbildung werden die I'TDs aus dem Intervall
[—167 us, +167 us] gezogen, bei den iibrigen Simulationen liegen sie im Intervall
[—200 s, +200 ps].

C.2.1 ITD-Gradienten

Das in den Simulationen zur Ausbildung des I'TD-Gradienten benutzte Lernfen-
ster lautet

exp(=) [2 (14 (s — 87) 222)

T1 T2

W(s) = (1 + (5 —s) ) sz

T0T1

2exp(%) - exp(%) s < s*,

mit den Zeitkonstanten 75 = 0.025 ms, 71 = 0.15 ms, 7 = 0.25 ms und s* =
—0.005 ms. Die anderen Lernparameter sind w™ = 0.02, w°"* = —0.25 und n =
5-10~%. Als Input wird ein strikt periodischer Poisson-Prozess der Frequenz 3 kHz
benutzt. Die Inputrate war v™ = 667 Hz, Die Vektorstiirke 0.566. Die Gewichte
sind anfangs im Intervall 0.9 £+ 0.33 gleichverteilt, die Verzogerungsverteilung
erstreckt sich gleichméfig iiber ein Intervall von 27}, so dass A, = n2T,/N (mit
je N = 250 Synapsen von ipsi- und contralateraler Seite) gilt. Die Obergrenze
der einzelnen Synapsenstéirken ist 2, die Feuerschwelle betrigt das 96-fache der
EPSP-Amplitude. Abbildung C.1 a zeigt eine Darstellung der Lernfensterfunktion
mit den angegeben Parametern.

a b
2n -
0.4n-
o)
[7)]
c [
Q2 I
s o0 |
2 [ |
| |
| 0 } +
- - AN —_——
N | |
' | ' —0.1 - |
) 0 2 n 0 1
Zeit (ms) Zeit (ms)

Abbildung C.1: Zwei Lernfenster. (a) Das Lernfenster aus Anh. C.2.1 zur Untersuchung der
Ausbildung von ITD-Gradienten. (b) Das Lernfenster aus Anh. C.2.3 zur Untersuchung der
Synchronisation der ITD-Gradienten hat die Eigenschaft [ ds W(s) = 0.
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C.2.2 Parameteranpassung fiir nicht periodischen Input

Das effektive Inputmodell aus Abschnitt 4.2 enthélt fiinf Funktionen der Fil-
termittenfrequenz, die so zu wihlen sind, dass die experimentellen Verldufe von
Vektorstéarken und Phasen (vgl. Abbn. 4.1 & 4.2) in etwa nachvollzogen werden.
Im Einzelnen sind dies die Filterphase ®(wp) und die Filterabklingzeit 7gper(wo)
[vgl. Glg. (4.2)], genauso wie die Ratenfunktion R(wp), die Integrationszeitkon-
stante T4ec(wp) und die Integrationsschwelle fge.(wp); vgl Abb. 4.8.
Reverse-Correlation-Studien der Hornervaktivitit bei Siugetieren (Ruggero
1992, Lewis und Henry 1994) lassen vermuten, dass die Korrelationszeit 7ger der
cochlearen Filter mit steigender Frequenz abnimmt, so dass immer eine dhnliche

Anzahl (< 10) von Schwingungsmaxima in den Impulsantworten zu sehen ist.
Wir wihlen daher (siehe Abb. 4.7)

Tilter = 47r/w0 .

Als niichstes stellen wir die Schwelle f4ec(wo) und Integrationszeitkonstante
Taec(Wo) so ein, dass die Abhéngigkeit der Vektorstéirke V' von wqy aus Abb. 4.1,

log[wo /(27 kHz)]
log 7

V(wo) ~ 0.8 — 0.5 : (C.3)

in etwa nachgeahmt wird. Rechnet man sich die Vektorstirke von Ty(= 27 /wy)-
periodischen Rechtecksimpulsen der Breite tz aus, so erhilt man

Sin((,do tR/Q)

Viwo, tr) = wotr/2

(C.4)

Daraus wollen wir fiir die, durch Glg. (C.3) vorgegebenen Vektorstirken V' die
Breite tz der Rechteckspulse ausrechnen. Dazu ndhern wir die transzendente
Glg. (C.4) durch den besten Fit an ein Polynom vierter Ordnung an, nimlich

V(wo, tr) = 1 — 0.16 [wo tr/2]* + 0.0062 [wp tr/2]*

und erhalten die Umkehrfunktion

2
trV(wo)] = 1.15 — \/1 — /1 -0.95[1—V(wo)] -
Wo
Folgende Wahl fiir die Integrationsschwelle
O(wp) = Taec(wp) [1 — e~ tr(w0)/Taee(wo)]

fiihrt dann zu Rechtecksimpulsen der Linge tgr. Die Integrationszeitkonstante
setzen wir etwas willkiirlich auf

7-dec((*‘)O) = 71'/WO = TO/2
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fest, was bedeutet, dass das Haarzellmodell mit h6heren Mittenfrequenzen immer
schneller wird. Die Wahl von 74, beeinflufit die funktionale Abhingigkeit der
Vektorstiarke von der Mittenfrequenz wy.

Die Ratenfunktion R(wp) wird nun vorliufig R(wy) = 0.25/tr(wy) gewihlt,
was einen funktionalen Verlauf von mittlerer Rate und Vektorstéirke liefert wie
in Abb. C.2 a & b dokumentiert. Wir berechnen nun den Geraden-Fit an den

a 1 I b 1
0.8 Pt
~ L
T o e
< e
. :
é 0.4 ﬁ,a""/
wﬁ‘
0.2
3 4 5 2 3 4 5 6

Mittenfrequenz w,/2n (kHz)

c

0.8f.... s S

AU AP TSNS AN 0T SN 00, et S 0 o [O)
= =<
I T
= 0.6 =
> S
[0}
w 0.4 <
o [0}

>
0.2

3 4 5

Mittenfrequenz w,/2n (kHz)

3 4 5 6

Mittenfrequenz w,/2n (kHz) Mittenfrequenz w,/2n (kHz)

Abbildung C.2: (a) Mit einem Ratenfaktor R(wp) = 0.25/tg(wo) erhilt man in etwa einen
linearen Verlauf der Feuerrate in Abhiingigkeit von der Mittenfrequenz wy. (b) Die Vektorstérke
nimmt monoton ab. (¢) Korrigiert man die Rate mit dem linearen Fit an a, so wird sie nahezu
unabhéngig von der Mittenfrequenz. (d) Die Vektorstirke der ratenkorrigierten Inputprozesse
entspricht bei geeigneter Wahl von 7gec(wo) (siehe Text) der Anndherung (durchgezogene Linie)
an die experimentell ermittelten Vektorstirken aus Koppl (1997b).

Ratenverlauf aus Abb. C.2 a,

V2 o (wo) = 0.28 kHz + 0.18 [wo/(27) — 1.7 kHz]

prelim

und treffen die endgiiltige Wahl fiir R indem wir R proportional zum Inversen
des Geraden-Fits wihlen:

0.25 0.75 kHz

tr(Wo) Vimetim (Wo)

R(wo) =

Als Ergebnis erhalten wir einen funktionalen Verlauf von mittlerer Rate und
Vektorstérke wie in Abb. C.2 ¢ & d gezeigt.

Der letzte Schritt ist die Anpassung der experimentell ermittelten Phasen
mittels der Filterphase ®(wp). Wir postulieren dazu eine von drei Parametern
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Ky, K1 und ¢, abhingige Modellfunktion
2o (1) = Ko + K1 [1 + sin(wo 7 4+ dnpr) exp(—7/Thiger)] (C.5)

an welche wir die, von einer fiinfsekiindigen Simulation der Inputprozesse erzeug-
ten, Korrelationsfunktionen (S,,(t +r) S,/(t)) fitten; eine Beispiel ist in Abb. C.3
angegeben. Die so erhaltenen Phasen ¢, werden dann fiir alle n einer linearen

i
;f‘" ﬂl“" I AW AN

0 1 2 3
r (ms)

Linie) der Modellfunktion aus Glg. (C.5)
an die Inputspike-Korrelation (S,(t +
7) Sp(t)) mit w(n) = 2.158 kHz und
w(n') = 2.089 kHz laBt den Verlauf der
Phasenveranderung pro Mittenfrequenz im
Inputmodell errechnen.

M Abbildung C.3: Der Fit (durchgezogen

Korrelation

Regression bzgl. wq(n') unterworfen, d.h., wir suchen den besten Fit der Form
S = KG + K [wo(n') = wo(n)] -

Die Steigung K7 liefert die Phasenveriinderung pro Mittenfrequenz bei wo(n') =
wo(n). Der funktionale Verlauf der gefitteten Steigungen aus Abb. 4.9 b entspricht
in guter Ubereinstimmung den experimentell ermittelten Phasenverhéltnissen aus

Abb. 4.2 und wird durch die Wahl der Filterphase
®(wg) = —255 (wo/kHz)""!

erzeugt.

In den Simulationen werden 2 x 2200 Axone simuliert, die von je 194 linearen
Filtern mit logarithmisch zwischen 27 1.7 bis 27 5.56 kHz verteilten Mittenfre-
quenzen getrieben werden. Die Mittenfrequenz des n-ten Axons lautet damit
wo(n) = 2 1.7kHz 27! =00 . Die 7 Frequenzschichten erhielten Input von Fasern
die Gaufisch mit einer Standardabweichung von je 150 Axonen um die Fasern
mit Mittenfrequenzen von 2.226, 2.480, 2.762, 3.077, 3.428, 3.818 und 4.253 kHz
verteilt waren. Die Frequenzbreiten entsprechen so etwa einer drittel Oktav.

C.2.3 Verzégerungsselektion und 3-dimensionale Synchronisa-
tion der ITD-Gradienten

Das Lernfenster in den Fillen aus Abschnitten 4.2 und 4.4 lautet

{ T eXPl—(s — 8")/n] — 7 exp[—(s — s7) /1] s>

W(s) =

1+:11/m - 1+322/70] exp[(s — s*) /o] 5 < 5%,

(C.6)




136 Anhang

mit den Zeitkonstanten 7, = 0.05 ms, ; = 0.05 ms, 7, = 1.0 ms und
s* = —0.005 ms. Die anderen Lernparameter sind a; = a; =1 und n = 5- 107
Das Lernfenster ist in Abb. C.1 b zu sehen. Die anfingliche Verteilung der Synap-
senstirken ist 0.9 +0.33, die Obergrenze der einzelnen Synapsenstéirken ist 2. Im
Fall der Struktursynchronisation innerhalb einer Isofrequenzschicht wird sowohl
die Verzogerungsverteilung, als auch der periodische Input aus Anhang C.2.1 mit
N = 350 benutzt. Die Feuerschwelle ist als das 130-fache der EPSP-Amplitude
gew#hlt. Die Parameter w™ und w® haben die Werte w™ = 0.02, w°"* = —0.25.
In den Féllen der Verzogerungsselektion an einem Neuron, und der Synchronisati-
on der I'TD-Gradienten iiber die Tonotopieachse hinweg gilt das Inputmodell aus
Anhang C.2.2 und eine Gaufische Verzégerungsverteilung mit Mittelwert 0.5 ms
und Breite 0.25 ms. Die Anzahl der Axone pro Zelle und Seite ist 350, die Feuer-
schwelle das 105-fache der EPSP-Amplitude. Die Parameter w™ und w°* haben
die Werte w'™ = 0.04, w°"* = —0.09.

C.3 Simulationen zum Ratengradientenmodell

Die Zeitdiskretisierung aller Simulationen zum Ratengradientenmodell ist 10 us.
Wie beim Jeffressmodell bezieht sich dies nicht auf die Membrandynamik, sondern
auf die moglichen Spikezeitpunkte. Die Membranantwortkerne lauten

() {—TMI R Y
exc/inh -

_rexc/inh
0 s<0,

wobei 78¢ = 7" = (.1 ms und 7y = 0.2 ms gewihlt werden. Die relative

Stérke der Inhibition (vgl. Glg. 5.2) ist & = 0.2. Die Zellen haben eine absolu-
ten Refraktirzeit von 1 ms. Beide Lernfenster sind von der Form aus Glg. C.6.
Die Parameter der Synapsendynamik werden, aufler es wird explizit erwahnt,
so gew#hlt, wie in Tabelle C.1 nachzulesen. Die Verschiebungen der Lernfenster
Sexc/inh €Ntlang der Zeitachse, werden dabei in Kap. 5 der Einfachheit halber als

s/ hezeichnet. Die Obergrenze der exzitatorischen Synapsengewichte ist 3
gewihlt, die der inhibitorischen 2. Die entsprechende Spike-Schwelle ist 25-Mal
die Amplitude des exzitatorischen EPSPs. Zu Beginn der Lernprozedur werden
alle Gewichte Gaufisch um den Mittelwert 1 mit Standardabweichung 0.3 verteilt.
Sowohl die inhibitorischen als auch exzitatorischen Verzogerungen sind ebenfalls
GauBverteilt mit Mittelwert 1 ms und Standardabweichung 0.3 ms. Die Anzahl
der exzitatorischen Synapsen ist je Seite 180, die der inhibitorischen je 120. Beide
Lernfenster sind in Abb. 5.4 dargestellt.

Inputprozess. Der verwendete Inputprozess ist eine Linearkombination aus

. . in . in .
einem homogenen Poisson-Prozess pp , und einem TCP-Prozess pTp (sieche Ab-
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exc inh
0.01 | 0.004
0.05 | -0.05
-0.2 | 0.25
1. 1.0
4. 1.7
(in ms) | 0.1 0.2

7 (inms) | 0.05 | 0.1

T (in ms) 4. 0.5

s* (in ms) | -0.025 | -0.2

Tabelle C.1: Parameter der Lernregel aus Glg. (5.1) mit dem Lernfenster aus Glg. C.6.

schnitt 3.4), beide mit Zeitgemittelter Rate v = 100 Hz. Mit dem Spaltenvektor

wobei 0 = exc/inh exzitatorische und inhibitorische Axone unterscheidet, be-
schreiben wir den Gesamtprozess durch die Dichte

p?(t) = (1 - Ca) piﬁ)m + Ca pilI“ICP(t) :

Die exzitatorischen Synapsen werden somit je zur Hélfte durch einen TCP-
Prozess und einen unkorrelierten Anteil getrieben, die inhibitorischen erhalten
einen zusidtzlichen Abschwichung ¢ des TCP-Anteils. In den Simulationen war
die zeitliche Korrelation des TCP-Prozesses 1 ms. Contralaterale Inputs wurden
nicht abgeschwicht, ipsilaterale je nach Angabe. Die interaurale Zeitdifferenz wird
alle 100 ms zufillig aus dem Intervall [—150 us, +150 us] gezogen.

Zur Berechnung der Tuningkurven wird ein 400 Hz-periodischer Input mit
Rate 100 Hz und Vektorstirke 0.8 verwendet. Bei den ipsilateralen inhibitori-
schen Zellen wird die Vektorstirke jeweils mit ¢ multipliziert. Dieses Vorgehen
entspricht in etwa der relativen Gewichtung von homogenem und TCP-Anteil, da
die Vektorstéirke als das Verhiltnis von erstem zu nulltem Fourier-Komponente
definiert ist (Goldberg und Brown 1969).



138 Anhang

C.4 Das Rothman-Modell

Das Rothman Modell ist ein Hodgkin-Huxley-artiges (Hodgkin und Huxley 1952)
Vielkanalmodell, das die zeitliche Dynamik der Membranspannung V' anhand

d
C &V = _(V - ELeak)/RLeak - gNa(V) (V - ENa)

—gx(V) (V = Ex) — gK(4fAP)(V) (V- EK(47AP))
—Gsyn exc (V - Esyn exc) — Jsyn inh (V - Esyn inh) ;

mit im Allgemeinen spannungsabhingigen Leitfahigkeiten

gNa(V) = gﬁ;fxmzh
(V) = g*™n

max

gx@a-ar) (V) = gr(i—ap) W
exc/inh

gexc/inh — / ds (Tﬁc/inh)fl e 5/ Iexc/inh(t _ 8)
0

syn

beschreibt, deren Dynamik folgenden Gleichungen gehorcht:

d
de = w-0)-fz z=wnmh
Iexc/inh(t) — dexc/inh Z (Texc/inh)—16—(t_t£xc/inh n)/,rexc/inh
" t! <t

exc/inh n

Hier bezeichnen {tf:xC Jinh .} die Spikezeiten an der n-ten exzitatorischen, bzw.

inhibitorischen Synapse. Die synaptischen Zeitkonstanten lauten

7 = 0.1 ms

i = 0.2 ms

. = 0.2 ms

it = 1.0 ms,
exc/inh

die synaptischen Leitfihigkeiten gy werden wie in Abschnitt 5.4 beschrie-
ben gewihlt. Die Ausdriicke o, und [, sind ihrerseits wieder Funktionen der
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Membranspannung V' (in mV):

Die Funktion

0.107 7;(3)
1+ exp[—(V + 33)/13.1]
0.01881 T4 (3) exp[—(V + 30)/30.3]
0.0282T;(3) (V +9)
1 —exp[—(V +9)/12]

67%(3)
1+ exp[(V + 62)]

6T (3) exp|—(V +144)/30] +

0.36 T;(3) (V + 49)
1 —exp[—(V +49)/3]
—0.4T;(3) (V + 58)
1 —exp[(V + 58)/20]

2.4T(3) 0.8 T%(10)
1+exp[(V +68)/3] 1+ exp[V +61.3]
3.6 T¢(3)

1+ exp[—(V +21)/10]

Tt(q) = ¢"°

passt das Modell auf eine Temperatur von 38° C an. Die im Einzelnen verwende-
ten Parameter fiir die maximalen Kanalleitfihigkeiten g™ und Umkehrpoten-
tiale sind Tabelle 5.1 und den Angaben zur Geometrie der Zelle in Abschnitt 5.4

zu entnehmen.
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