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1. Einleitung

Die Frage,wie dasGehirnInformationenverarbeitetjst zur Zeit Gegenstanderschie-
densterForschungsrichtungeAuf molekularerEbenegebenNeurachanie, molekulare
Neurobiologie undNeurogenetildie Beschreibundir die grundieggendernProzesseDie
entscheidendek&rkenntnisseauf zellularer Ebenelassensich wohl in den HODGKIN -
HUXLEY -Gleichurgen (1952) zusanmenfasen, die die mathematischéBeschreibung
wichtiger Funktionender Nervenzellewie Informationsverarbeitungnd -leitung durch
die Theorieder Generierungund des Transportsvon Aktionspotentialerermdéglichen.
Die Patch-Clamp-Technikmoglichtdie Beobachtungginzelnerdonenkanéleder akti-
ven Elementein derZellmembranln der Elektrophysiologieverdenmit Mikroelektro-
dendie elektrischenAktivitdten von Neuronenund Neuronengrupperufgezeichnet,
was vor allem zur Aufklarung der Struktur der Wahrnehmungszentregefuhrt hat.
Neue bildgebendeVerfahrenwie Computertomographieind Kernspirresonantomo-
graphie emoglichen genaueste anatomiséralysenund sogarEinblicke in dasarbei-
tende Gehirn: Mit dem PET (Positronen-Emisions-Tomographetgssensich die
momentaraktiven ZentrensichtbarmachenVon der anderenRichtungher versichen
Psycholgenund Verhaltensforscheeiner globalenFunktionalitdtdes Gehirnsauf die
Spur zu kommen.

Die Zusammenarbeitll dieserBereichehat die Hirnforschungzu einer interdiszi-
plindrenWissenschafgemacht,die in neuesteiZeit auchbefruchtendauf andereGe-
biete wirkt: Die Theorie dameuronalen Netzwerkesrspricht, eine neue @Geration von
Computernhervorzubringemit Fahigkeitendie weit tber die der "klassischen'von-
Neumann-MaschineminausgehenHier profitieren Ingeneure und Wisserschafter
voneinander. Konzeptdje die Naturwahrendder Evolutionfir die Informationsverar-
beitung in biologischen Systemen entwickelt hat, werden alsgangdir die Entwick-
lung technischetmplementationerverwendetwahrenddurchdiesesBack-Engineering
auch das Verstandnis der Funktion des Hirns wachst.

Der entscheidend&chritt ist zweifellos dasVerstanahis der Netzwerkstrukturdie in-
zwischenals entscheidendiir die FunktiondesHirns anerkannist. Theoreiker bieten
seit HEBB (1939) bestechenainfache Modelle fir Phanomenavie Mustererkennung
und Lernenin neuronalerNetzen.Inwiefern solcheModelle, die fir die Entwicklung
neuerRechnerkonzepte.T. sehrerfolgreich verwendetwerden(z.B HOPFIELD 1982),
auch neuronale Prozesseim Gehirn beschreiben,ist noch weitgehendoffen. Die
Funktionsveise eineseinzelnenNeuronsist zwar zu einemgro3enTeil entschlisselt
und kannauf Computernsimuliert werden,jedoch dasZusammenwirkervieler Zellen
zur AusiibungbestimmtermentalerAufgabenist nachwie vor durch die ungeheuere
Komplexitat der beteiligten Strukturenratselhaft. Die starke Vernetzungim Cortex
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machteine komplette anatomischeAnalyse, selbstwenn sie durchfiihrbarwére - 1010
Zellen mit je etwa 103-104 SynapsenmiiRten dokumentiert werden - von einem
wissenschaftlichempach einfachen BeschreibungersuchenderStandpunktaus wenig
befriedigend Dal3 es eine einfachereBeschreibungsweisgebenmulf3, ist evident: Das
menschliche Genom enhélt bei weitem nicht genigend Information, um alle
synaptischenVerbindungen einzeln zu determinieren. Es mul3 also allgemeine
Prinzipiengebendie fir den Aufbau der Netaverkstruktursorgen.Selbstorganisatori-
scheProzessedie in letzter Zeit in vielen Gebidgen der Naturwissenschaftemon der
Physik GibelChemie,Biologie bis hin zu soziolagyischenPhanomeneerfolgreicheinge-
fuhrt wurden, bieten auch hier mdgliche Anséatze: Von der Malsburg (1973) und
KOHONEN (1984) zeigen,wie durch sehreinfacheRegelnzur Variation synaptischer
Stakenin einemzunachsunstruktuierten Netzwerkdurchdie Einspesungvon Infor-
mationendie Bildung von Struktureninduziertwird, die eine topologscheAbbildung
der Informationsstrutur sind, sogenannteFeature-MapsEin Vergleichmit der Abbil-
dungder Sinnesrganeim Cortex, wie sie z.B Retinotopieoder Tonotopiedarstellen,
drangt sich formlich auf.

Ein erheblichedManko der bestehendeitheorien,wasihren Nutzenzur Beschreibung
biologischemeuronaleiNetzebetrifft, ist eine Simplifizierungder einzelnenBausteine.
Die meistenNetzwerktheoriergehenvon identischenElemenen aus;jede besondere
Leistungwird durch eine sinnreicheVerschaltungdieserBasiselementerreicht. Man
findetim Nervensystenjedocheine Vielzahl von Zelltypen,die z.T. hochspezialisiert
sind, funktionell differenzierteNetzwerke die sich raumlich UberlagernFernergibt es
globaleEinflisseauf dasNetzwerk,die nicht durch Aktionspotentialelibertragenwer-
den,chemischeModulatoren,ahrich Drogen,die die Ubertragungseigenschaftatier
oder eines Teiles der Syrsgm simultan beeinflussen.

1.1. Fragestellungen dieser Arbeit

Ein groRerTeil desWissensiiber neuronaleStrukturenim Cortex stammtauselektro-
physidogischenUntersuchungean Einzelzellen.Insbesondereie anaomischeStruk-
tur derrezeptiverFelder,alsoder ArealedesCortex,die fur die Verarbeitungvon Sin-
nesrezen zustandigsind, konnte so weitgehendentschltselt und kartographiertwer-
den. Die OrdnungdieserFelderkorrespondiertveitgehendmit dem Aufbau der ent-
sprechendesinnesorganeks existierteine topdogischeAbbildung desSinnesrames
aufdie OberflachedesCortex,z.B. in Formvon Retinotopieoder Tonotopie. Aufgrund
der zweidimensionalerstruktur des Cortex kann eine kontinuierliche Abbildung des
Sinnesraumegdochnur existieen, wenndesenDimensionsich durch maximal zwei
Parameter beschreiben lalit. Eine einfache Rrojeller RetinaviirdedieseBedingung
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erfillen,aberim visuellenCortexfindensich Zellen, die auf weit mehrals die Position
eines opschen ReizesagierenEsgibt positions-,farb-, richtungs-,und geschwindig-
keitsselektiveZellenin dengleichencortikalenArealen.Dasist nur durch Diskortinui-
tatenmaoglich, eine kolumnareOrganisation Aul3erdemstellt sich die Frage,ob abge-
sehenvon diesennotwendigenDiskontinuitden die Abbildung des Sinnesorgansso
exaktwie moglich odernur in einemstatistschenSinnegeordnetst. Die gleichzeitige
Beobachtungzon mehrerenunmittelbarbenachbarteZellen mit einer Elektrodekann
eineeindeutigeAntwort auf dieseFragegeben:im visuellenCortexder Katzewurden
unmittelbar benachbarteZellen gefurden, deren rezegive Felder nicht Uberlappen
(REINIS etal. 1988),ein Ergebnisunvereinbamit der Annahmeeinersehrhomogenen
Retinotopie.CREUTZFELDT et al. (1975) zeigten,dal’ viele benacharte Neuronein
Area 17 der Katze keine gemeinsamew\fferenzenhabenund sich gegenseitign kei-
nem signifikanten Mal3e beeinflussen.

In der vorliegendenArbeit fihren wir eine ahnliche Untersuchungm auditorschen
Cortexder Katze durch. Die Tonotopie,also die Oganisationder Zellen desauditai-
schenCortexnachder Frequenzier TOne,auf die sie reagierenijst eine Abbildung des
Gehororgans,der Cochlea oder Basilarmembran.Diese bildet eine langestreckte
Trennwanddie die flissigkeitsgeflllteHohle der Schneckadesinnenohresn zwei Be-
reicheteilt. Die eine Flussigkeitssaulavird von denGerauschendie tberTrommelfell
und Gehdrknéchelchemorthin geleitet werden,in Schwingungerversetzt,die sich
entlangder BasilarmenmrarausbreitenDurch die besonderé&seometriedieseshydro-
mechanischerBystemsfiuhren unterschiedlicheFrequenzenzu einer Anregung ver-
schiedenerBereiche der Cochlea: Hohe Tdne reizen vor allem den Anfang, tiefe
Frequenzen den innersten Abschnitt. dMaserMembransitzendeSinnesrezeptoreulje
Harchenzellenwandelndie mechanischeéAnregungin Nervenimpulsedie tber ver-
schiedeneschaltstellerbis in denCortexgeschicktwerden.Dabeiwerdenbenachbarte
Punkteder Basilarmembramuf benachbart®unkteim CortexabbgebildetDa der Fre-
guenzraunstetigauf die Basilarmenbranabgebildetst, findet sichauchim Cortexein
Gradientder BestfrequenzerinzelnerNeurone.Durch den Vergleich unmittelbarbe-
nachbarteNeuronebestimmenwir die PrazisiondieserAbbildung. NebendieserBest-
frequenzuntersehenwir auchanderefunktionelle Eigenschafterwie Spontanakvitat
und Latenzeit auf deren homogene Verteilung im Cortex.

Praktischalle Modelle von neuronalenNetzwerkenbesitzeneine Lernrege) die die
folgendeEigenschafhat (HEBB, MCCULLOCH-PITTS, KOHONEN): Sind zwei Neurone
verbunderund oft zur gleichenZeit aktiv, verstéarktsich die StarkedieserVerbindung;
feuernsie dagegemie gemeinsamschwachtsich die Verbindung.Beim Pr&eneines
NetzeswerdensynaptischeVerbindungennach diesem Schemasogar neu aufgebaut
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oderlésensich vollig. Dasist ein experimetell nachprifbareiSachverhaltNeurone,
die auf aullere Reize (Tone in unserem Fall) gleich reagieren, sollten starker
miteinanderverkniupftseinals Zellen, die in ihrer Aktivitat nie von aufdensynchroni-
siert werden.

Die Art und Starke der synaptischeriverbindungvon Neuronenlaf3t sich eberalls

durchsimultaneAbleitungihrer Aktivitdt bestimmenMittels Korrelationsankyseist es

maoglich, die Vernetzungder einzelnenZellen zu rekonstruiererbzw. ein minimales
Modell anzugeben, das dem beobachteten Ensemble entspricht.

In Verbindungmit den physiologischerEigenschafterder Zellen, die durch Messung

ihrer Reaktionauf verschiedendl 6ne und Gerauscheerkennbarsind, kann dannder

ZusammenhangwischensynaptischerStruktur und Funktion von Neuonengruppen
nachgepruftverden,insbesonderdie Vermutung,ob tatsachlicheineHEBB scheLern-

regel bei der Pragung des Netzwerkes beteiligt sein kdnnte.

1.2. Modell eines Neurons

Das Neuronenmodell, das allgemein fur Beutungvon elektrophysiologischeBaten,
besonderKreuzkorelogrammenbenutztwird, ist der "Leaky Integrator" (MELSSEN
und EPPING 1987). Sein Zustandwird vollstandigdurch dasMembranpotetial V be-
schriebenlsoliert strebtes asymptotischmit dem Exponentero einem Ruhepotential
V, zu. UberschreiteeseinenSchwellenwerl/;, prodwiert dasNeuron ein Aktionspo-
tential. Andere durch SynapsenverbundeneNeuonen beeinflusen das Membranpo-
tential mit jedem Aktionspotential,dassie produzierenund in Form von EPSP'shzw.
IPSP'sals minimale PotentialanderungbertragenDie Grol3edieserPotentialanderung
durchein einzelnesAktionspdential wird durchdie Starkeder Syrnapsebestimmt,das
synaptischeGewicht w; (der Index kennzeichnetdie Identitat des prasynaptischen
Neurons).Das MembranpotentiaV laldtsich alsodurch eine einfacheDifferentialglei-
chungbeschrédien,und die Folge der AktionspotentialeA(t) kannmandirekt ausden
Stellen ablesen, an denen das Potential den Schwellwert Uberschreitet:

G =3 @Ow) -a(v-vg

B farV =Vt
=0
A 0 sonst
Die g(t) O {0,1} sind die Aktionspotentialfolgen der prasynaptischerefel
durch setzen vony@) := A(t-0) und von v auf einen negativen Wert erhalt man
ein refraktares Verhalten des Neurons.
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Ein Spike der Zelle i fuhrt damit genaudannzu einem Aktionspotential,wenn das
Membranpotetial unmittelbarvor demEPSPgroferals V- - w; ist. Beeinflussersehr
viele Zellenein Neuron,kannmanderenEinflul als statistischeFluktuationdesMem-
branpotentls mit einer Gaul3'sche®mplitudenverteilungund einemmittleren Poten-
tial V), auffassenDann bestehtzu jedem Zeitpunkt eine WahrscheinlichkeitP(V)),
dal3 ein Aktionspotential produziert wird. Gleiches gilt furlokelingteWahrscheihch-
keit, dalRunterder Voraussetzung@inesSpikesder Zelle i im zeitlichenAbstandt ein
Aktionspotentialgeneriertwird. Und genaudas entspricht(bei geeigneterSkalierung
auf Wahrscheinlichkeiten) der Kreuzkdatonsfunktion.

A
A V.
Mw%
D Spikes=sec

c RN-

g
T
Rler

_— T I

e g -1@ rMSEC 1@

Abbildung 1 Modell zum Zusammenharayischeninput und OutputeinesNeurons DasMembran-
potertial unterliegtdurch Aufsummierungeinergrof3enZahl von EPSP'sund IPSP'seiner stdistischen
SchwankungEin einzelnesEPSPerhohtin diesemBild die Wahrscheinlichkeitler Generieung eines
Aktionspotentialsum einenbestimmterBetrag.A) FluktuationerdesMembranpotentialsim dasmitt-
lere Potential V,,. Ein Aktionspotential wird bei Uberschreitender Schwelle V., generiert.

B) AmplitudenverteilunglesMembranpotentialsDie Wahrscheinlichkeitgin Aktionspotentialzu ge-
nerigen, entsprichtder Flacheunterdem"Schwanz"der GaulRkurvgenseitsV.,. C) EinfluB einesein-

zelnenEPSP'sauf dasMembranpotentialOben OriginalgrofReim Verhaltniszu A; untenvergréRerte
Darstellung.A=Amplitude, a=Breite des Membranpotentialerlaufes.D) Manifestationeines EPSP's
im Kreuzkorrelogramm. NacABELES (1982).

1.3. Nachweis synaptischer Verbindungen mit Korrelogrammen

Inwieweit Kreuzkorrelogrammdlr die Ableitung von funktionellenEigenschafterder
direktensynaptischerVerbindungder beobachteteNeuronegeeignetsind, ist immer
mehr umstritten (EGGERMONT und EPPING 1987, AERTSEN und GERSTEIN 1989).
TrotzdemerlaubeneinfacheModelle zumindesteine qualitative Beschreibungles Zu-
sammehangszwischensynaptischerStruktur und Kreuzorrelogrammenzeigenje-
doch auch, wo Schwierigkeiten bei einer solchen pmétation liegen.
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Die Frage,inwiefernausder Form der Korrelogrammeauf die Art und Starkeder evtl.
vorhandenersynapsemeschlossewerdenkann,war urspringlicheine der Motivatio-
nenzur AnwendungdieserMethodein der NeurophysiologieMan findetin der Litera-
tur - z.B belABELES (1982) - eine Interpretation der Kalwgramme folgender Art:

Exztatorisch - AsymmetrischePeak: Neuron A machtexzitatorischeSynapsen
nachNeuronB, daherfeuertB nur unmittelbarnacheinemSpikevon A mit er-
hohter Wahrscheinlichkeit.

Inhibitorisch - Asymmetrischeifrog: Neuron A machtinhibitorische Synapsen
nach Neuron B und hemmt es jeweils flr kurze Zeit nach einemezidgepike.

Gemeinsamer I nput - SymmetrischelPeak:BeideNeuronebekommergemeinsa-
menexzitatorischermderinhibitorischeninput. Bei Inhibition ist der Peakbreiter
und kleiner als bei Exzitation, da gemeinsames "Nicht-Fed@r@inebestimmte
Zeit einer gemeinsam erhohten Aktivitat in der Gbrigen Zeit entspricht.

o—0 O QO

JilithiL LA

Exzitation Inhibition

il

GCemeinsame Exzitation Gemeinsame Inhibition

Abbildung 2 Schematisch®arstellungder elementarerverschaltungsmoglichkeitevon Neuronen
und Form der daraus resultierenden Kreuzkorrelogramme zwischen ihren Aktigoriggfolgen.
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Man beachte Gemeinsamnhibierte Zellen fihren nicht zu einer zentralenAbserkung
in der Korrelationsfunktionwie man esintuitiv annehmerkénnteund auchgelegent-
lich in der Literatur beschrieberfindet. Gemeinsamednhibition fihrt zu einer Syn-
chronis@ion der Spike-freien Phasen der AP-Folgen.

Eine Interpretationdes vorhandenerDatenmaterialsrach dieser Systematikfihrt je-
dochzu WidersprichemegeniubetUntersuchungesynaptischeerbindurgenmit an-
derenMethoden,vor allem intrazellularenAbleitungen.Zum Beispieltretenkaum ne-
gaive Korrelationen auf. Bei intrazellularer Registrierung RS P'sund IPSP'sfindet
man jedochInhibitionen genausooft wie Exzitationen.Erklart wird dieseDiskrepanz
durchdie um bis zu eine Gréf3enordnungeringereEmpfindlichkeit der Korrelations-
andyse fur Inhibition gegentber ExzitatioAERTSENUNd GERSTEIN 1985).
Desweiterengibt esin vivo nirgendwozwei isolierte Zellen wie in diesenModellen,
sonderndasbeobachtetdaarist stetseingebettein ein komplexesNetzwerk,in dem
sich beliebig viele Einflissesummierenlnwieweit sich die Interaktion zwischenden
zufalig darausgewéhltenbeidenNeuronenvon der tbrigenNetzwerlstruktur trennen
laRt, kann im Moment nicht entschieden werden.

Daherbenutzenwir diesesimplifizierendenModelle nur bedingtfiir anatomischeé\us-
sagenund sehendie Korrelationnur als Malf3 fir Kooperativitatin dem beolacheten
Netzwerk: Die beobachteten "Synapsen” sind nur funktioneller Natur.

Die Quantifizierungsynaptischetarkenerfordertsogarschonbei einfachsterModel-

len die zusatzliche Annahnmeehreremicht durchdie Ableitung bestimnibarerParame-
ter. MELSSENuNd EPPING (1987) simuliertenein 3-NeuronerModell mit variierenden
synaptischerverbindungerund stelltendie resultierenderKreuzkorrelogrammeliesen
Verbindungsstarkesowie anderenSystemparantern gegeniberEs zeigte sich, dal3
GroéfRen wie damittlere Membranpotentialdie Schwellezur Generierung/on Aktions-

potentialenund die Breite von postsymaptischenPotentialerauchbei identischenSyn-

apsenzu sehrunterschiedlicherKorrelationsfunktionerfihren kbnnen.Auch der Ein-

fluR von andererNeuronerkannzu einerbeliebigenAnderung fiihren. Auch sie kom-

men zu dem Schluf3, dal3 tatsachlicheoder strukturelle Konnektivitdt nicht aus der
Kreuzkorrelationsanalysabgeleitetwerdenkann, wohl abereine effektive bzw. funk-

tionelle Konnektivitat, die - von einem funktionellen Stangbunkt aus betrachtet-

gleichwohl die fur das Gehirn relevante Beschreibungtelbir:
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1.4. Der auditorische Cortex der Katze

Der auditorischeCortex der Katze ist ein ca. 5x5mm grof3esGebiet,daszum grof3en
Teil auf der Oberflacheder Hirnrinde liegt, jedochauchin eine Falte (Fissurasylvii)
hineirreicht. Die genaud_agekannvon Tier zu Tier variieren.Er ist aufgeteiltin meh-
rere Felder,die jeweils eine kompletteReprasentatioder Cochleaund damit desFre-
guenzraumes enthalten.

Viele Neuroneim auditorischenCortex besitzenBandpal3eigenschafteSie reagieren
nur auf bestimmteFrequenzerder einenFrequenzbereichiMan siehtim Dot-Display
eine Haufungron Aktionspotentialerbei diesenFrequenzenAber die Starkeder Reak-
tion einesNeuronshéangtauchvon der Lautstarkeab. Die Funktionder neuronalerAk-
tivitat in Abhangigkeitvon Frequenaund Lautstarkebezeichnerwir als Tuningflache.
(In der Regel gibt man nur die Abhéngigkeitder Horschwellevon der Frequenzals
Tuningkurvean.) Als Bestfrequenbezeichnemandie Frequenzpei der bei geringster
Lautstarke noch eine Reaktion erkennbar ist.

Die Bestfrequenzervon Zellen in den primaren auditorischenFeldernbilden einen
Gradienien, dasheifl3tin einerbestimmterRichtungandertsich die Bestfrequenzkonti-
nuierlich. Man sprichtvon einertonotopenOrganisatiorodereiner Abbildung desSin-
nesorgansger Cochlea.EntsprechendeBndet sich auchbei anderenSinnesmodalita-
ten,etwadie Retinotopieim visuellenSystem bei derdasBild auf der Netzhautin Ak-
tivitdt im Cortexumgesetzivird oder die Abbildung der Korperoberflacham senso-
motorischen Cortex.

132

T TONDTOPIC

Abbildung 3 Der auditorischeCortex der Katze. Links: Die Lage desprimarenFeldesAl. Die ge-
nauelLage variiert etwasvon Tier zu Tier. Rechts: Die tonotopeOrganisationdurch Isofrequenzstrei-
fen, Géieten in denen Zellen gleiche Bestfrequenzen hadlderZENICH,1975).

Als Spontanaktivitdbezeichnetmandie mittlere FeuerrateeinesNeurons,ohnedaliein
aul3erer Stimulus vorhanden ist.
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Die Signalgeschwindigkeim Nervensystenist relativ gering, Aktionspotentialevan-
dernmit Geschwindigkeitezwischen0,5 m/sund 80 m/s(CREUTZFELDT 1983).Dazu
kommenweitere Verzogerungerdurch synaptischeDelays, wenn keine direkte Bahn
vorhardenist. Die Zeit vom OnsetdesSignalsbis zur ReaktioneinesNeuronswird als
Latenzzeit bezeichnet.

Die Darstellungder Frequenzabhangigkeiler Reaktionvon Neuronenrerfolgtin Form
von Tuningkurven.Dabeiwird die Starkeder Reaktionals Funktionvon Frequenaind
Lautstarkegrafischdargestellt(Siehez.B. Abbildung 16). Als Mal} fir die Starkeder
Reaktionbenutzenwir direkt die Anzahl der Spikes,die unmitelbar auf den akusti-
schenReiz ausgeloswverden.Die in der PsychophysilkgebrauchlicheDarstellungvon
Horschwellenoder von Linien gleicher Lautstarkempfindungsind implizit in dieser
Form der Tuningkurvenenthalten:Der Horschwelle entsprichtdie Grenzezwischen
Berechen mit und ohne Reaktion.

——

J W.. - ;
AT

Abbildung 4 Der CortexderKatze.In diesemGolgi- angefarbtenSchnittist ein Teil desNervenge-

webessichtbar,in demdie Mikroelektrodeplaziertwird. Die tatsdchlicheDichte der Struktur ist noch

wesentlichhdher,nur etwa 1% der Zellen sind in dieserDarstellungsichtbar.Die Dicke betragtca. 2

mm. (RAMON Y CAJAL, 191)
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2. Versuchsaufbau und Durchfiihrung

Um die Reaktionvon Neuronenund Neuronengruppemm auditorischenCortex auf
akustische Reize zu studieren, entwickelten wir eine computergestltzteVer-
suchsanordnungzur Erzeugung der akustischen Reize und Registrierung und
Verarbeitungder neuonden Signale.Insbesordere dasHerausfilternmehrererSingle-
Units ausdemMulti-Unit-Signal der Mel¥lekrodesowiedie grafischeDarstellungund
Speicherung der Daten erfolgte weitgehend automatisiert.

2.1. Aufbau der MelRapparatur

Die Mel3apparatubestandaus einer zentralenPDP-11/73zur Steuerungdes Experi-

mentalabaufes, Benutzerinteraktiorund Datenspeicherungm folgendenText durch
(A) gekennzeichnet), eingreiterenPDP-11(B) zur AnalysedesElektradensignalsind
einemIBM-PC kompatiblenCompagDeskpro386 zur grafischenKontrolle der Ana-

lyse. Fernerwaren beide PDP-11mit einem TZQ-11 Signalpraessorder Firma DI-

STEC zur ErzeugungkustischeReizeund zur ErfassunglesElektrodensignalausge-
rustet. AufRerdementhielt die PDP-11 (B) noch einen SKY-MNK (Micro Number
Crurcher) Array-Prozessorder als Vektorrechnerdie Geschwindigkeider Klassifika-
tion erheblich beschleunigte.

Nebendieserdigitalen Ausristungwarennoch eine ReiheanalogerGeratenotwendig,
die zum Teil von den Rechnern kontrolliert wurdEitter, Attenuatorerund Verstarker
fur die Tonerzeugungferner Mel3verstarkezur frequenzabhéngen Kalibrierung der
akustischen Apparatur.

Als Lautsprechemwurdein einemTeil der Versucheein BRUEL&K JAER 1/2" elektro-
statschesMikrofon verwendet,das tiber einen Adapter hermetischan den Ohrkanal
gekoppeltwar. Eine zweiteB&K 1/4" Mikrofonkapsel,die sich ebenfallsin diesemab-
geschlosseen System befand, diente zur frequenzabhéngigdwig der Lautstarke.

In anderenVersuchenwurde im akustischerreifeld gearbeitetwobei ein ca. 50 cm

vom Ohr desTieresentfernterLautsprechezur Tonausgabeliente. Auch hier wurde
durchein in unmittelbarerNahe des OhrespostiertesMelimikrofon die Kontrolle der
Lautstarke ermdglicht.

Zur Abschirmungvon Storgerauschehefandsich dasTier bei denVersuchenn einer
akustisch isolierten Horkabine.

Die Registrierungder Aktionspotentialeerfolgte mit einer glastiberzogenekglgiloy-

Metallmikroelekrode,die am Endebleistiftartig angespitztvar, so daRdasMetall frei

lag. Die Impedanz bei BHz lag ber 1,5MQ.
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Die Mel3elektrodebefandsichin einerstereotaktischerialterungzur horizontden Po-
sitionierung und konntein der Tiefe durch einenMikromanipulatorvon au3erhalbder
Kabine verstellt werden, um nach Zellen zu suchen.

Akustisch isolierte Kabine

) ) Medizinische Gerate
Lautsprecher Messmikrofon Mikroelektrode zur Narkose und Uberwachung
von Lebensfunktionen EEG,
EKG, Korpertemperatur usw.

Hi-Fi Verstdrker | | Messverstarker Elektrodenverstérker
Filter
Attenuator
A Hanialk dar Spherb=ung \ 4
DA | [ /o | [AD | D-A [[ AD
TZQ-11 Lauttr kesiiung ' T2Q-11
Sgalerzsugung ke afmzung
PDP-11 (A) « PDP-11 (B)
Seuennpd sErpe imentes Spkehermug
# # IBM-Kompatibler PC
Kontrol e der Spksetkemung
A/ [ O

Abbildung 5 Schematisch®arstellungder MeRapparaturEine PDP-11(A) steuertden Expaimen-

talabauf. Die akustischerReize werdenvon dem TZQ-11 Signalprozessoerzeugt,D-A-gewandelt,
gefiltert und verstarkt.Zur Eichungwerdensie iberMikrofon und MeRverstarkewieder demRechner
zugefihrt.DasElektrodensignalird verstarktund A-D gewandeldemTZQ-11der PDP-11(B) Uber-
geben, der die Spikesherausfiltertund der PDP tbergibt,die die Klassifizierung durchfiihrt.Das Er-

gebnis wirdan denPC zur grafischenDarstellungund andie PDP-11(A) zur Auswertungund Speiche-
rung Ubermittelt.

2.2. Tonerzeugung

Fur die Erzeugungler akustischerReizestandmit demauf demTEXAS-INSTRUMENTS
TMS-320 basierendenTZQ-11 Signalprozessorein sehr flexibles System zur
Verfligung,dasesermdglichte beliebigeGerauscheu produzieren.Diese mul3tenals
Sampling-Dateieworhanderseinund wurdenentwederdurchein Programmmit Hilfe
einer Formel erzeugtoder enthieltengesampelteGerasche,die mit einem Mikrofon
aufgenommernwerden konnten. Mit einem 16-Bit DA-Wandler wurden diese dann
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ausgegeberkEine Abtastratevon bis zu 100 kHz war emreichbar,also konntennach
dem AbtasttheoremTldne bis maximal 50 kHz erzeugtwerden. Die Ausgabewurde
durchden Host-RechnelPDP-11(A) angestol3engrfolgte dannaberunathangigvon
der PDP. Die Pgrammierung erfolgte in TMS-320-Assembler.

Die Lautstarkewurde nicht nur durch den Signalprozessobestimmt, sondernauch
durcheinenexternenAttenuator,der Ubereine Schnittstelleangesteuenvurde. Dieses
ermoglichteesauchbei leisen Tonenstetsdie volle Auflosungvon 16 Bit fur die Si-
gnalerzeugung auszunutzen.

Dann wurdedasSignalmit einemprogrammierbareifilter, dasals Tiefpal3mit einer
Grenzfrequenzvon der Halfte der jeweiligen Abtastrateeingestelltwurde, von den
"Spiegelfrequenzenbefreit (OPPENHEIM and SCHAFER, 1974) und in einenhandels-
Ublichen HiFi-Verstarker geleitet.

Die Darbietungerfolgte alternativim akustischerfreifeld, wobei ein Lautsprecheca.
50 cm vom Kopf desTieresentferntaufgestelltwar, oder durch eine Art Kopfhorer,
einenHartgummistopfender in dasOhr gesteckiwurde und am anderenEndeein als
Lautsprechebeschaltete BRUEL&K JAER 1/2" Kondensatormikroforenthielt, so daf3
ein abgeschlossenesystemgebildetwurde. Um alle Fremdgerascheauszuschalten,
fand das Experiment in einer akustisch isolierten Kabine statt.

Um die Lautstarkeder bei der Datenaufnahm@rasentiertenT dne exakt festlegenzu
kénnen,mul3tedas akustischeSystemgeeichtwerden.Dazu wurde am Ohr ein 1/4"
BRUEL&K JAER Melimikrofoninstalliert. Dann erzeugteder ComputerSinug6ne aller
im ExperimentverwendeterFrequenzenUber dasMikrofon und den entsprechenden
Melverstarkewurdeder Schallpegedannin denRechnerzuriickgemeldetder so die
Frequenz-Ubertragungsfunktidabellierenkonnte. Diese wurde spéterals Eichkurve
verwendetum wahrenddes Experimenteglie Signalamplitudemit dem computerge-
steuerten Attenuator anzupassen, soldafedefinierterLautstarkefur alle Frequenzen
erzeugt werden konnten.

2.3. Erfassung der Spikes

Dasverstarkteund analogbandpal3gefiltert¢100 Hz - 8 kHz) Elektrodensignalurde
Ubereinen16-Bit AD-Wandler mit 16 kHz abgetastetind von einem Signalprozessor
Ubernommen, deaals Co-ProzessoaneinerPDP-11(B) arbeitete Der mit einemTexas
InstrumentsTMS320 MikroprozessorausgertstetdZQ-11 speichertan einemRing-
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puffer standigdie letzten2 MillisekundendesElektradensignalsalso 32 Abtastwerte,
und kontrollierte, ob der Absolutwert des Signals ei@ehwellwertiiberschritternatte.
War so ein Spike entdecktworden, wurden 32 Abtastwerte,also ein Zeitfenstervon
2 ms, zusammenmit dem auf eine Millisekunde bestimmtenZeitpunkt per DMA
(Direct Memory Access= Speicherzugriffohne Belastungdes Hostreclmers) in den
Speicher der PDP-1(B) abgelegt.

Gleichzeitig wurde dieser Ausschnitt ademElektrodensignalibereinenDA-Wander
wiederausgegebennd auf einemOszilloskopzusammemit demOriginalsignalange-
zeigt. Dasermdglichteeinevisuelle Kontrolle der Spike-EntdeckungDurch Vergleich
von Originalsignalund riickgewandeltensignal konnteman senen, ob alle Spikeser-
fasstwurdenund kein Rauscheroder Storsignaleden Trigger ausloste Gegebenenfalls
wurde der Schwellenwert manuell korrigiert.

DasPragrammwurdein TMS-Assemblersprachgeschriebenym Echtzeitverdoeitung
zu gewahrleisten Es wurde mit einemCrossassembleibersetztund als Binardateiin
denProgrammspeichetesTZQ-11 abgelegtwo esunabhangigrzom Hostrechnelab-
lief.

Die PDP-11(B) wurde zur Klassifikation der Aktionspotentialformerund zur Weiter-
gabeder DatenverwendetSie flugte jedemDatensatzaus 32 16-Bit-Abtastwerterund
dem Zeitpunkt, ebenfalls 16 Bit, eine Identifikation hinzu,alieZuordnungzu unter-
schiedlicherzZellen emddichte. DieseDatenwurdendanntber 16-Bit Parallelschnitt-
stellenan die anderePDP-11(A) zur Auswertungund Speicherungund den PC zur
Kontrolle Gbertragen.

2.4. Trennung unterschiedlicher Aktionspotentialformen

Voraussetzunger hier verwendetemMethodezur gleichzeitigerBeobachtungnehrerer
Zellenmit nur einerElektrodeist die TatsachedalRAktionspotentialan einerVielzahl
von verschiedenerormenauftreten.UnterschiedlicheZelltypen unterscheidersich in
der Form, Dauer und Amplitude ihrer Aktionspotentiale. Wichtiger ist jedtafbgiese
Eigenschaftemuchvon derrelativenPositionder Elektrodenspitzeum Neuronabhan-
gen.Trivial ist ein Abnehmender Amplitude mit zunehmendeEntfernung.Jedochist
die Wellenformder Spikesauchstarkabhamig von demZellteil, in desserNaheabge-
leitet wird. Axon, Somaund Derdriten untesscheidensich erheblichin der Form der
extrazellularerPotentialedie sie produzierenDanebenst dasGewebam Bereichder
Ableitung keinesweg<=in beziiglichder elekrischenLeitfahigkeit homogene¥onti-
nuum, sondernein kompliziertesGewirr von Zellbestandtden, vor allem Lipidmem-
branen,was zu unteschiedliclsten Ubertragungseigenschaftéithren kann. Auch da-
durch veéndert sich die SignalfornHUMPHREY 1979, ABELES1982.
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Abbildung 6 Folge von Spikeformen,wie sie mit einer Mikroelektrodeaufgezeichnetvurden, die
durch das Feld einer Pyramidenzelle bewegt wurde HAwsPHREY (1979). Sowohl Form als auch Am-
plitude desextrazellularregistriertenAktionspotentialssind abhangigvon der Positionder Elektrode
relativ zum Neuron.

L

In unsererArbeitsgruppewurde ein rechnergesteuertdsaborsystementwickelt, das
diese Unterschiedein der Spikdorm zur automatischenKlassifikation ausnutzt
(KINDERMANN, REDIESUNd SIEBEN 1987).

Danichta priori bekanntist, von wievielenZellenabgeleitetvird undwie die Aktions-
potentialeaussehenist ein "Bootstrapping”notwendig,in dem die Menge der ver-
rauschen Spikesin eine kleine Anzahl von Klassenreprasentant&aomprimiert wird,
die spaterals Musterdienensollen.Esist alsoein Verfahrenzur Musterekennungno-
tig, das zunachst selbststéandig die Muster herausfindet, die eaamksoil.
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Als Muster oder Template dienenVektorenausden32 AbtastwertenAulRedemwird
jedemTemplateein Einzugsbereiclzugeordnetgine Kugel im |R3,, deren RadiusR
angibt, wie sehrneueSpikess von dem Templatevektoabweicherdiirfen,um nochin
dieseKlassezu fallen. Als DistanzD zwischenMustervektorerwird dabeidasMini-
mum desEuklidischenAbstanddei Verschiebungler SpikesverwendetDasist nétig,
weil die Positiondes Spikesin dem 2-ms Fensternicht exakt festliegt, sondernsich
durch unscharfe Triggerung ummigje Abtastwerte verschieben kann.

Smax ist die maximale Verschiebung, die getestet wird.

32 H

2 (Sa- Ti)ZH = - Snax-- Sax (2.1)

i=1

In einerLernphasevird zunadchstlasHintergrundrauschebestimmt.Dazuwird fur ei-

nige Sekunden der RMS-Wert des Signals gemessen.

Der ersteregistrierteSpike wird als Reprasentander erstenKlassevon Aktionspoten-
tialformengenommerundim folgendenals erstesTemplateverwendetAls Radiusdes
Einzugsbereichewird zunachsein Wert ausdem GedachtnisiesSystemsverwendet.
Diesesbestehtauseiner Datei, die flr verschieden&ignal- Rauschabstandgie empi-
risch gefundenen Radien der Einzugsbereiche enithalt.

Der nachsteSpikewird mit diesemTemplateverglichen,dazuwird die DistanzD zum
TemplateberechnetLiegt erinnerhalbdesEinzugsbereicheso gilt derneueSpikeals
zur selbenKlassegehérigund wird ihr zugeordnetist der Abstanddagegengréf3er,so
definiert der neue Spike die zweite Klasse.

Mit jedem neuenSpike wird entsprechenderfahren:Der Abstandzu allen vorhan-
denen Templates wird bestimmt, das ahnlicastgewahlund wennder Abstandklein

1 Eine Alternative stellt die Transformationder Vektorenin eine gegeniibeiranslationerninvariante
Darstellung dar. Das Amplitudenspektrumerfiillt diese Bedingung, hat aber den Nachteil, daf3
invertierte Signalformen,wie sie gelegentlichvorkommen,nicht unterscheidbasind. Versuchemit
einem Algorithmus, der die Abtastwertezunédchstmittels FFT in die Spektralkomponentererlegte
(KINDERMANN UND REDIES1987), zeigten keine bessere Ergebnisse.

2 WaredasRauscherin deneinzelnenkKomponenterder Spikesunabhangigind GauR'sctkénnteman
denEinzugsbereickanalytischausder RauschamplitudéestimmenD?2, alsoder quadrierteAbstand
der einzelnenSpikes von ihrem Schwerpunkt,wiirde einer x2-Verteilung mit 32 Freiheitsgraden
entsprehen, also praktisch einer Normalverteilung (BRONSTEIN 1983). Man kdnnte dann nach
Messung des Rauschensleicht ein Konfidenzintervall angebenund R entsprechendwahlen
(HOLLANDER UND ORBAN 1979). Allerdings treffen im ExperimentdieseVorrausetzungemicht zu.
Das Rauscherbestehthier aus mindestengdrei Komponentenwobei das Rauscherder Apparatur
wohl nochGauf'sctware,dasRatschenjedoch,dasdie Zelle z.B. durchAnderungerder Spikeform
und -Amplitude wahrend eines Bursts produziert, aber mit Sicherheit nicht, da es in Stufen auftritt und
korreliertin denKomponenterist. Dasdigitale Rauschengdasdurchasynchrone®igitalisieren,also
zeitlichesVerschieberdes Spikesum bis zu einer Abtastperiodeentsteht,ist ebenfallsstarkin den
Komponenterkorreliert, so daRdie tatsachiche GroReder Kugel, die die Verteilung umgibt, meist
groRer ist.



-16-

genugist, wird der Spike diesemzugeordnetandernfallserzeugter selbsteine neue
Klasse.

Das Zuordnen eines Spikes zu eik&sseverandersowohldasTemplatealsauchden
EinzugsbereiciR: Das neueTemplatewird als gewichtetedMittel ausdem alten und
demneuenSpikegebildet.Wie starkdie neueForm gewichtetwird, hAngtvon der An-

zahl der schon der Klasse zugehorigen Spikes ab: Der zweitedggpittait einemFak-
tor von%ein, diefolgendenschwéachebis zu einemMinimumvon Zio bis4—1O desTempla-

tes, was dann einem gleitenden Mittelwerspntht.

In regelmaRigebstandenverdendie Templatesuntereinandeverglichenund auf ih-
ren Abstand voneinander gepruft. In dEall, daf3die erstenSpikeseinerZelle zuféllig
durch das Rauschen sehr unterschiedlich aussalselan gegeriberliegendeiRardern
einesClustersliegen, werdenzunéchstoft zwei Klassengebildet, die jedochmit der
Zeit zusammenwachsemenn mehr Spikesdazukonmen. Sobaldder Abstandzweier
solcherTemplateskleiner als ihr Einzugsbereichvird, werden sie automatisclzusam-
mengelegt.

AuRRerdemwerdenKlassen,die langereZeit keinen Zuwachsbekamengeléscht,um
Zellen, die von der Elektrodenicht mehrerfal3twerden,ausder Klassifizierungzu ent-
fermen.

Fur denFall, daf3in einerKlassefalschlichzwei Spikeformenliegen,ist keineauoma-
tischeKontrolle programmiert.Der Versuchsleitekann diesesentwederan den tiber-
einandergezeichten SpikesdieserKlasseauf dem Bildschirm erkennenoder an der
Clusterdarstéling auf dem PC, wenn zwei Punkthaufenin gleicher Farbeerscheinen
(sieheKontrolle der Trennung. Dann muf3 diesesTemplatemanuellgeléschtwerden
und nochmals "gelernt" werden.

Mit der Datenaufnahmé&annbegonnerwerden,wenndie Trennungder Spikeszufrie-
denstellenderfolgt. Wenn der Experimentatordie Lernphaseabschliel3t,werdendie
momentaen Klasseneingefrorenund das"Gedéachtnis"erganzt. Wahrend der Daten-
aufzeicmung andertsich an der Konstellationder Templatesnichts Entscheidendes
mehr.Lediglich ein "Nachfuhren"der Mustervektorenwennsich die Formender Akti-
onspotentialdangsamandern,z.B. durchlangsame®riften der Elektrode,wird noch
vorgenommensSie werdenweiterhinausdem gleiterden Mittel Gberdie letztenihnen
zugeordneten Spikes gebildet.

Spikes, die wahrend der Analysephase kaileervorhandenerKlassenzugeoraetwer-
den kénnen, werden einereigenerKlasse,dem"Miulleimer”, alsunklasifizierbarge-
speichert.
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Praktischalle erwahntenParametersind interaktiv beeinfluZbarund kbnnenje nach
RandbedingugendesExperimentesind individuellen Eigenschaftemer Elektrodeop-
timal eingestellt werden.

Um diesenAlgorithmusin Echtzeitzu implementierensind zeitkritischeRoutinenin
AssemblergeschriebenAuRerdemwird ein Vektorprozessoverwendetmit demu.a.
die Berechnung des Euklidischen Abstands quasiparallel erfolgt.

Problemetretenvor allem bei starkburstenderZellen auf, d.h. Zellen, die dazutendie-
ren, mehrereSpikesin kirzesterZeit auszusendenlypischsind zwei bis zehnEntla-
durgen im Abstand von eibis zwei Millisekunden.Da die Amplitudeihrer Aktionspo-
tentialewdhrendeinessolchenBurst'sstarkabnehmerkann,treten Distanzennnerhalb
der SpikeformendieserZelle auf, die groRersein kbnnen,als die zwischenverschie-
denenZellen. SolcheZellen werdendannvom Algorithmuszunachsin mehrereKlas-
sen aufgeteilt. Nach Inspektionder Daten kbnnendiesedann spéaterzur Auswertung
wieder zusammengelegiverden. Diese Entscheidungkann in der Regel nur nach
grundlicherDurchsichtder Datengetroffenwerden.Typischsindin der Clusterdarstel-
lung langgestreckte Cluster, die sich Upeif3ereAmplitudenbereicherstreckenDoch
selbst inder Clusterdarstdéling liegenmanchmakwei getrennteHaufenvor, dadie Ab-
nahmeder Amplitude in festenSchrittenerfolgt. Nur dasrekonstruierteElektrodensi-
gnal macht in sahen Fallen eine Entscheidung maoglich.

Durch diesen Algorithmus kénnen tberlagerteSpikes nicht erkannt werden. Dazu
muRtebei Mustern, die keiner Klasse zuzuordnensind, getestetwerden,ob sie sich

durchAddition von zwei Templatedei einerZeitverschiebundpis zu zwei Millisekun-

denkonstruierenlassen.Dasist in Echtzeitkaum moglich. AuRerdemkann einesder
Aktionspotentialeteilweise aulRerhalldes Zwei-MillisekundenFensterdiegen. Solche
Impulsewerdenim allgemeinenals unklassifizierbareingeordnetoder bilden eine ei-

geneKlasse,wenndie Zeitdifferenzzwischenbeidenoft den gleichenWert annimmt.
Das fuhrt spaterbei der Korrelationsanalysezu einem zwei Millisekunden breiten
"Loch" im Zentrum der Kreuzkorrelogramme.

Wennnur von zwei Neuronenabgeleitetwird, sindin mancherFallenjedochpraktisch
alle unklassifizierten Ereignissés Uberlagerung/on Aktionspotetialenvon zwei Zel-

len erkennbarDurch HinzufligendieserEreignissezu beidenKlassenkénnensoin ei-

nigenFallendie vollstandigenAP-Folgenrekonstruieriverdenund die Korrelogramme
auch bei einer Zeitverschiebung Null angegeben werden.



TZQ-11

Sample

4’ einlesen

Schwellwert
Uberschritten?

nein

Zeitund 32 Samples

aus 2 ms abspeichern

A

Vektorprozessor |

y

Sky-MNK < - -

-18-

Start
Reset

PDP-11/73 (B)

Schwellwert setzen
Alle Templates |6schen

Rauschamplitude bestimmen

v
®)

Neuer Spike

Ist es der 1.

Templates auf Uberschnei-
dung kontrollieren und
ahnliche zusammenlegen

ia Neue Templates an IBM
senden, um die Cluster-
projektion zu aktualisieren

Spike?

_Abstand zu allen Templates
bestimmen und das dichteste
auswahlen

Synchronisation der Uhren

PDP11 (A) -

Systemsteuerung
Datenspeichern

1.

IBM-PC

Clusterdarstellung ( )

Eﬁmﬂ’dﬂ Spike-ID gleich Template-

nummer setzen

Schwerpunkt des
Templates korrigieren

IBM-PC
Lernphase >
aktiv? ja
Spikeinden | |Neues Template einrichten
"Mdlleimer": Einzugsbereich aus Signal-

Spike-ID =0 Rauschabstand bestimmen
(im Gedéachtnis nachschauen)
Spike erhélt neue ID

v

) Zeitpunkt und ID ausgeben

~ - |- ID und Abtastwerte ausgeben

e

Abbildung 7 FluRdiagrammder Echtzeit-Spikeerkennunder Algorithmus wurde in Omsi-Pascal
auf einer PDP-11unter dem BetriebssystenRT11 implementiert.Das Samplingprogramnmauf dem
TZQ-11 Signalprozessowurde in TMS-320 AssemblergeschriebenDie gepunkteterLinien deuten
Datentransfer zwischen den verschiedenen Prozessoren und Computern an.
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2.5. Kontrolle der Trennung

Auf demPC, dermit einerhochauflésendeRarbgrafikausgerusteist, ist einevisuelle
Kontrolle der Trennungder verschiedenerspikes mdglich. Jeder Spike-Klassewird
eineFarbezugeordnetan der sich die einzelnenDarstellungereicht identifizierenlas-
sen.

Zunachst besteht die Mdglichkeit, dalgktrodensignaselbstals Funktionder Zeit dar-
zustellen,wobei die erfal3tenSpikesin ihrer Farbeund mit der ihnen zugeordneten
Klasseangezeigiverden.Der RestdesSignals,der nur Rauscheroderunterschwellige
Signaleenthalt,wird durcheinelLinie ersetzt. Zur bessererErkennbarkeiihrer Form
konnen die Spikes in der Zeit gedehnt dargestelltiarer

Alle Spikes,die einerKlassezugeordnetvurden,werdenin einemFensteribetagert,
soist ein direkterVergleichder Signalformenmaoglich. Aul3erdemerfolgt eine Projek-
tion der Spikesauf Punktein einer Ebene wobeiverschieleneFomen disjunkte Clu-
sterbilden, die durchihre Farbenmit denentsprechetien AP-Formenidentifiziert wer-
denkdnnen.Eine gute Trennungist alsodurchklar voneinarder abgegrenzt€lusterin
verschiedenen Farben erkennbar.

Zur BerechnunglieserProjektionwerdendie Spikess wiederumdurchVektorenin ei-
nem 32-dimensionale’vVektorraummit den Abtastwertenals Komponenterbeschrie-
ben.Ebensaodie im KlassifikationsalgorithmuserechnetefemplatesT;, die der Mit-
telwert ausdenjeweils zu ihrer Klassezugeordneteibpikessind. Es werdenbereitsdie
verschobeneAbtastwerteverwendetdadie im folgendenbeschriebend’rozedumicht
invariant gegenuber Zeitverschiebungen ist.

Die angemesseneweidimensionaldarstellungist offensichtlichdie, bei der der Ab-
standder Templatesuntereinandeinvariantbleibt; dasist bei bis zu drei verschiedenen
KlassendurcheineProjektionauf einenlinearenaffinen Unterraum maglich: Die Hy-
perebeneauf der die drei Templatediegen, bzw. zwei Templatesund der Nullvektor,
falls nur zwei Klassen vorhanden sind.

Bei zwei TemplatespannerdiesedenUnterraumdirekt auf, und mankanneine Basis
durch das Schmidt'scheOrthogonalisierungsverfahresngeben.Sind drei Templates
darzustden, liegen diesenicht in einem Untervektorraumsondernin einem affinen
Raum,einer Ebene,die den Nullvektor nicht enthélt.Es gibt jedocheinenwirklichen
Unterraum,der zu dieser Ebeneparallel ist und durch den Ursprunggeht. Da eine
orthogonale Projektion invariant gegentber Translationen ist, die parallel zur
Projektionsichtung erfolgen, kann man eine Basis aus der Differenz je zweier
Templates zum dritten erzeugen:
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Tll = Tl - T3 (21)
T'Z = T2 - T3

Die zwei Basisvektorerder Projektionseben&,Y ergebensich durch Orthogondsie-
rung der Tbzw. T;: Der erste Basisvektor ist einfach das normierte erste Template
T

X:= Fl” (2.2)

Vom zweitenTemplatewird zunachstder X-Anteil abgezogenwaseinenzu X ortho-
gonden Vektor ergibt, der dann ebenfalls normiert wird

Ty X< TpX >
T[Ty - X< T, X >

Y (2.3)

< , > steht fur das Skalarproduldt, |[fir den Betrag eines Vektors.
DasBild einesSpikess mit den Abtastwerters; als Vektorkomponentetatin diesem
System die Koordinaten x , y

32

X:=<s$X>=) 5 X (2.4)
i=1
32

y=<sY>=%5"Y, (2.5)
i=1

Diese Projektion entsprichtdamit einer Matrixmultiplikation der Spikess mit einer
32 x 2 Matrix, die aus den Spaltenvektoren X und Y besteht.

Die Verschiebung eines Spikes um eidnastwertfihrt unterdieserAbbildungleider
auch zu einem anderen Bild. Zwei Cluster von Spikes gleicher Form, aber
unterschiedther Lageim Zeitfensterkdnnenalso durchausgetrennterscheinenAlso
mufl3 man Templdes entwederauf minimalen Abstanduntereinandewerschiebenoder
eine Dastelung wahlendie invariantgegentibeZeitverschiebugenist. Dazugeeignet
ist das Amplitudenspektrumder Spikes bzw. Templates.Dabei geht jedoch die
Phaseninfanation verloren,wasin mancherfallenjedochwichtig zur Unterscheidung
zweier Klassenist, z.B. wenn die Form der Aktionspotentialeeinfach invertiert ist.
Deshalb ist die Darstellungsform auf dem PGahaltbar.
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Abbildung 8 Schematisch®arstellungder Projektionder Spikesauf eine Ebenezur zweidimensio-
nden Darstellungvon Clusternam Bildschirm. Die Spikes,reprasentierturch Vektorenaus 32 Ab-
tastweten §;, werdenauf die Ebenex,y abgebildetdie die maximalelnformationbezdigich ihrer Un-
terschiedeenthélt: Die MustervektorenT bzw. die Schwerpunkteder Haufen, die zu verschielenen
Zellen gehdren, liegen auf dieser Ebene.

2.6. Versuchsablauf

Erwachsend&atzenausinstitutseigeneZucht wurdenzunachsdurchdie Injektion ei-
nes Narkotikums(Pentobarbitalpetdubt. Wahrenddes Experimentesvurde die Nar-

kosedurch permanentdnfusion mit Anasthetikaund kiinstlicheBeatmungmit einem
Lachgag( N,O ) - Carbogen CO,+O,) Gemisch aufrechtenalten. Standig wurden

physiologischéParametewie EKG, Korpertemperatuund CO,-Gehaltder ausgeatme-
ten Luft beobachtet.

Nach Anheben der Kopfhautund Freiprapariererdes Schlafenknochens/urde in der
Schédeldeckesin Loch von 6-8 mm Durchmessegeotffnet, so dald der auditaische
Cortexfrei lag. Nach Entfernender Hirnhautwurde der freiliegendeCortex mit einer
Agar-Agar-Schicht bedeckt, um ein Austrocknen zu verhindern.

Eine detaillierte Beschreibungder medizinischenMethodenwird in der Arbeit von
BRANDNER UundREDIES(1989) gegeben.
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Der Kopf desTiereswurdein einerstereotak8chenHalterungfixiert. Dannwurde bei
einigen Experimentenein Lautsprechetiber einen Hartgummiadaptedirekt an den
Ohrkanalgekoppelt,in anderereine Lautsprecherboxn die Nahe desKopfes gestellt
und das akustische System kalibriert.

Unter einemOperationsmikroskogvurde mit Mikromanipulatorermanuelldie Mikro-
elekrode auf der Oberflachedes Cortex positioniert. Das Eindringenin das Gewebe
wurdedurcheineelektranischgesteuertédydraulik mit einer Aufldosungvon 1 um ge-
regelt. Dadurchkonnte die gesamteweitere Kontrolle des Experimeralablaufesvon
aul3erhalb der Horkabine erfolgen.

Wahrenddie Elektrodehydraulischlangsamin die Tiefe desGewebegyefahrerwurde,
um nach aktiven Neuronenzu suchen,produziertedas Signalgeneriringssgtem der

PDP-11(A) mit demTZQ-11eine Auswahlvon SinustonerundKlicks, um die Zellen

zu stimulieren,und dasDatenerfassungsysteder anderenPDP-11(B) registriertedie

aufgefangenerspikes.Eine Kontrolle, ob man eine Zelle oder Zellgruppe gefunden
hatte,ermoglichtedie DarstellungdesElektradensignalsauf dem Oszilloskopund auf

denComputerbildschirmenSo konntedie Positionoptimal eingeregeliverdenbis die

Unterschiedaler Aktionspotentidiormen maximal warenund eine Trennungder ver-

schiedenen Zellen erfolgt war.

Dannwurde das Systemin die Analysemodugyeschaltetund mit der Aufnahmevon
DatenbegonnenNach der Datenaufnahmevurde die Elektrodevertikal weitergefah-
ren, um nach anderenZellen zu suchenbzw. an eine neue Position gesetzt. Es war
maoglich, von einemTier bis zu 60 Stundenlang abzuleiten Danachwurdendie Tiere
durcheineletaleDosisdesNarkotikumsgetotetund dasHirn flr anatomischéJntersu-
chungen entnommen.

2.7. Datenaufnahme und Darstellung

Von jeder Zellgruppewurde die Reaktionauf SinustbneverschiedeneFrequenzund
Lautstarkebestimmt.Aufgezeichnetvurdenjeweils die Zeitpunkte,an denendie ver-
schiedenen Zellen Aktionspotentiale generierten.

Ein MelRdurchlaufdauerte 600 Millisekunden.Nach 200 Millisekundenbegann ein
100 mslangerTon mit einerlinearenAnstiegs-und Abfallrampevon 20 ms, um Klicks
zu vemeiden. Eine Aufnahme enthalt die Réaken auf verschotieneReize,vor allem
Sinugdne unterschiedlicheFrequenzund Lautstarke,die drei bis finfmal wiederholt
wurden.
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Bei der Aufnahmevon Tuningkurvenwurden20 Frequenzer{500Hz - 38 kHz) in 5
Lautstaken (20 - 90dB Spl) je dreimal wiederholt. Eine Aufnahmeenthaltdamit ca.
300 Durchlaufe zu 600 oder 1068, also drei bis funf Minuten Mel3zeit.

Die Prasentatiomler Stimuli erfolgtein zufélliger Reihenfolgeum Adaptionsefiekte zu
vermeidenund eine eventuellvorhandeneDrift in der Zellaktivitat nicht systematisch
auf das Ergebnis einwirken zu lassen.

On-Linewurdendie Datenwahrendder Aufnahmeals Dot-Displays(s.u.) dargestellt.
AuRRerdemkonnteauf dem Kontrollrechner(IBM-PC) dasanalysierteElektradensignal
in verschiedeneieitmal3stabebeobachtetverden:Als UbereinandeyeplotteteSpikes,
und &hnlicheinemSpeicheroszilloskopas Signal mit entsprehendder Klassifikation

farbig markierterSpikes(Abbildungen10 und 11). Fur weitergehendé\uswertungen
wurde in Turbo-Pascakin Programmentwickelt, das nebendieser Darstellung eine
weitgehendeVisudisierung und Analyse der Daten in Form von Histagrammen,
Tuning-Kurven und Korrelogrammenermdglicht. Die Beispiel-Abbildungenim Er-

gebnisteil wurden alle mit diesem Programm erstellt.

Dot-Displays

(Abbildungenl1l, 13, 14, 16 und24)

Die Abszisse markiert die Zeit, dartber sind zeilenweisd/l@@durchlaufeufgeeich-
net, geordnemnachReizenund innerhalbeiner Gruppevon gleichenReizennachLaut-

staken. JederregistrierteSpikewird in dieserDarstellungdurcheinenPunktreprésen-
tiert. Damit ist sehrintuitiv die Klassifikation einesNeuronsmoédich: Eine Hauung

von Punken an bestimmten Stellen des Dot-Displaysgmtht eineeerhohtenAktivitat

bei entsprechendeReizen,Lautstarkenund relativ zum Onsetder Tonpréentation.
Speiell bei Reizen,die aus SinusténenunterschiedlicheFrequenzbestehensind so
Tuning-Eigenschaften der einzelnen Zellen direkt sichtbar.

PSTH's

(Abbildungenl3, 18 und24)

Im Peri-Stimulus-Time-Histogramatellt man die zeitliche AntwortstruktureinesNeu-
ronsdar. Man tragtdie Uberalle ReizwiederholungeaufsummierterSpikesals Funk-
tion der Zeit dar. Am PSTH kann man gut die LatenzzeitablesenDie Zeit, die vom
Beginn des Reizes bis zu Reaktion der Zelle vergeht. Neb&ndabevon Spikes/Bin
kann man auch Spikes/sec als Skalierung wahlen.
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Tuning-Flachen und Kurven

(Abbildungenl14 und16)

In den Tuning-Flachenwird die Frequenzselektivitdbder Tuning-Eigenschafeines
Neuronssichtbar.Man tragt die Anzahl der Spikesals Funktion von Lautstarkeund
Frequenzauf. Die durchgezogend.inie, die Tuning-Kurve gibt die Horschwelleals
Funktion derFrequenzan, alsodie geringste_autstarkedie nétig ist, dasNeuronanzu-
regen.Als Bestfrequendezeichnetman die Frequenz,bei der das Neuron mit der
niedrigsten Schwelle noch reagiert. Weitere charakteristischéNerte sind z.B. die
Asymmetrieund die Breite der Kurve bei einemPegelvon 30 dB UberderHorschwelle
bei der Bestfrequenz.
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3. Korrelationsanalyse von Aktionspotentialfolgen

In diesemAbschnittwerdendie Definitionenflr einige Begriffe und Gré3engegdoen
oderhergeleitetdie in der Auswertungbenutztwerden.Speziellfur die Strukturderin
der Neurophysiologieanfallerden Daten wird ein Korrelationsbgriff verwendet,der
die Koinzidenz zwischen zeitlich diskreten Ereignissen in den Mittelpunkt Siiéitie
Interpretationvon Datenist es wichtig, von speziellenExperimentalbedingungenu
verallgemeinernwozu der in der Literatur verbretete Shift-Predictor (z.B. ABELES
1982)in einerallgemeinererund theorgisch befriedigendenForm abgeleitetund eine
Normierung eingefthrt wird.

Korrelationsanalysest primar einestatistischéMethodezur Auswertungder Mel3daten.
Um die Signifikanz der Ergebnisséeurteilenzu kbnnen,wird eine Methodehergelei-
tet, die WahrscheinlichkeitlesAuftretenseinesbestimmterKorrelogrammwertesinter
der"Nullhypothese"unalhéngigerZellen zu berecimen,ohneweitereVoraussetzungen
Uberdie Statistikder AP-Folgenzu machen.Fur die in unsererExperimenterangefal-
lenenDatenwarendie in der Literatur (PALM et al. 1988) vorgeschlageneiiestme-
thodenkaumanwendbarda zum einendort gemachte/oraussetzunge(z.B. quasista-
tiondre AP-Folgen) nicht gegeben sind und viele Nadherungen wegen einer sejergerin
Spikeanzahin unsererDatenund der Prasentatiorvon unterschiedlichefiReizenfrag-
lich erscheinenEin einfachedModell edaubt dennochdie Angabeder Signifikanz fur
Werte in Korrdogrammen.

3.1. Kreuzkorrelogramm und Shift-Predictor

Die MelRdatenrsind die SpiketrainseinesZellpaareswobei SpikeseinesNeuronsnur

durchden Zeitpunktihres Auftretensgekennzeichnesind. Die Aktionspdentialfolgen
werdenalsodurcheinenPunktprozelbeschriebenAls Funktionder diskretisierterZeit

sind sie Uberll gleich Null und nur an den Zeitpunkten,an denenSpikesgemessen
wurden, gleich Eins:

gj(t) 0{0,1}
bij (t) o{0,1}

Dabeikennzeichnerie Indizesi,j denMefl3durchlauf(die j-te Wiederholungdesi-ten
Reizes) und t gibt das Zeitbin (hier stets der Breite 1 ms) an.

t00 .. fa die Anzahl der Zeit-Bins
i 01.. Reiz,, die Anzahl der verschiedenen Reize

] 01.. Rep die Anzahl der Wiederholungen pro Reiz
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Die Summatioreiner AP-Folgeiberalle WiederholungereinesReizesergibt die mitt-

lere ReaktionjederZelle undwird gewdhnlichin der Neurophysiologiels Peri-Stimu-
lus-Time-Histogramn{PSTH)bezeichnetDie zeitliche Antwortstrukur auf diesenSti-

mulustritt dabeideutlicherhervor.MathematiscrentsprichtdasPSTHeinerKreuzkor-
relation des Spiketrains mit der Folge der Anfangpmeitte der Stimuli.

Ai(t) = Y a(t) (3.1)
j

Bi(t) == > byj(t)
j

Ahnlich erhaltman die Kreuzkorrelationzwischenden AP-Folgenbeider Partnerdes
ZellpaaresuntereinanderAuch sie kannmanals Histogrammbezeichnenbei dem flr
jedenSpikeder Zelle A der gesamteSpiketrainder Zelle B aufsummiertwird, jeweils
um den Zeitpunkt des A-Spikes verschoben. Bei Null liegt also immer ein A-Spike:

Gij(1) := 2 &j(t) - hy(t+1) (3.2)
t

Uber alle Wiederholungen j eines Reizes summiert, erhalt man fur jedendasigdr-
relogramm

Ci(t) :=2 (1) (3.3)
j

=> > gj(t) - b(t+1)
t]

Ein Ziel dieser Arbeit ist es, Aussagen uber die StruktusyeaiptischeiVerbindurgen
zwischenZellen zu machenDa aberauchvdllig unverbunden&ellen, die dhnlich auf
aulRereReizereagierenginepositive Korrelationihrer Spiketrainsaufweisenwird ver-
sucht,denAnteil der Korrelationsfunktionder nur auf GrundeinerahnlichenReakion
auf den Reiz besteht,zu ermitteln. Das klassischeVerfahrendazuist der sogenannte
Shift-Predictor(ABELES 1982). Die Korrelationwird nicht zwischengleichzetig auf-
genommaeen AP-Folgen berechneaipnderrnzwischendenReaktionerauf verschiedene
Prasentationenes gleichenReizes;i.a. werden AP-FolgenaufeinanderfaenderSti-
muluspréasentatizen korreliert:

P(D) =2 > &) - b+ (t+7)

t]
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Korrelationendie nur ausder Modulationder beidenZellreaktionendurchden Stimu-
lus resultierenpleibendabeibestehenwéahrendKorrelationenverschwirden,die durch
ein bevorzugt auftretendes Delay zwischen Spikes der beidiem 2akstehen.
Dieseetwaswillkurliche Methodeder Auswahlder zu korrelierenderAP-Folgenerset-
zen wir durch die BerechnumigsMittelwertestiberdie Kreuzkorrédogrammezwischen
allen Permutationender Durchgangestatt nur zwischen sukzessiven,wie oben
beschrieben. Das entspricht bis dahFaktorRep,,,, der Kreuzkorrdation derPSTH's,
die ja die durchschnittlicheAntwortcharakteristikder beiden NeuronebeschreibenDie
Definition des Shift-Predictors lautet damit:

PIT) = gep— X AI(D) - B(+D) (3.4)
t

= Relnnax% 2 gj(t) - 2 by(t+1)
j j

Diese gleichzeitig mit dem Stimulus synchronisierteKorrelation ist die, die bei

unabhahgigenZellen zu erwarten wére, die sich nicht durch interne Synapsen
beeinflussenUm denTeil der Korrelationzu extrahierender mit Sicherheitauf solche
interneBeeinflussungzuriickzufiihrenist, wird der Shift-Predictorvon demoriginaren
Korrelogrammsubtrahiert.Dadurchwird das effektiveKorrelogrammE fir deni-ten

Reiz definiert:

E(T) == G(1) - R() (3.5)

3.2. Normierung

Da ausden Experimentemur AP-Folgender Langet,,,x vorliegen,d.h. a(t) und b(t)
nur fur 0<t<ty o definiertsind, kanndie Summationtbert sich nur Gberden Be-
reich erstrecken, in dem <Ot+T <t ist.

Dasfuhrt nattrlichzu einerVerzerrungvon c(t). Der Summationsbereicekchrumpft
mit wachsendenBetragvon 1. Maximal gibt es t,5|t| moglicheKoinzidenzenund
c(t) fallt soauchfur unkorrelierteSpiketrainsnachaul3enab. Daherwird eine Skalie-
rung eingefuhrt,die fir unkorrelierteAP-Folgenein flachesKorrelogrammproduziert.
Daswird durchMultiplikation von c(t) mit 1- aul erreicht. Auf3erdemist eswtin-

tmax

schenwert, eine Normierungder Korrelation einzudthren, um Korrelogramme ver-
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schiedaer Aufnahmen miteinander vergleichbamaachenDabeisollten unkorrdierte
Signalezu einer flachenKorrelationsfunktionvom Betragel fuhren, unabhangigvon
der Aktivitat der Zellen. Als Normierungsaktor nj(t) erhaltman daflr den Kehiwert
desErwartungswertefiir die KoinzidenzunabhéngigeAP-Folgen.(Dieserist propor-
tional zur Anzahl der Spikesund umgekehrtproportional zur gesamtenAnzahl der
Bins, auf die sie sich verteilen.)

(tmaxITl) - ReQnax (3.6)
D - Nia-Nig '

ni(t) =

dabei sind D die Bin-Weite des Korrelogramms

Nia =2 > gj(t) die Gesamtzahl der Spikes,
j ot

die als Reaktion auf den i-ten

Nig =) > bjj(t) Reiz aufgezeichnet wurden
j ot

Damit erhalt man diskalierten Korrelogramme

(1) = n(1) - G(1) (3.7)

Pi(0) :=ni(1) - R(1)

Ei(1) := ny(1) - (1)
Da die vorhandenerMelRdatenaus der Reaktionauf verschiedendReize resultigen,
werdendie Korrelogrammaealler ReizeaufsummiertEinen Sinn hatdasjedochnur fur

daseffektive Korrelogramm,da es ja unabhangigvon externenEinflissendurch die
akustschen Stimuli sein sollte. Hier die unskalierten Korrelogramme:

C(1) ::Z Gi(v) (3.8)
P@) =3 ()

E(1) ::Z E;i(1)
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Fur die skaliertenKorrelogrammemu(d mannochdurchdie Anzahl der verschiglenen
Reize teilen, um die Normierung aufrechtzuhalten:

c) : Relzm ZC(T) (3.9)
PO = e 2 P
E(D) = rgr 2 E(

Das skalierte effektive Korrelogramigist dasbei denAuswertungerbenutzteMal3 fur
die Konnektivitat in den beobachteten Netzwerken.

3.3. Signifikanz der Korrelogramme

Die in unsererExperimentergewonnenematensatzenthaltenoft nur wenige Spikes.
Damitist einegrof3erelative StreuungderausinnenberechneteiVerteverbundenDer
Frage,wie signifikantein gefundenePeakim Kreuzkorrelogrammatsachlichist, muf3
daher Beachtung geschenkt werden.

In der Literatur werdenverschiedendethodenangegebefAERTSEN und GERSTEIN

1985, PALM und GERSTEIN 1988, WIEGNER und WIERBICKA 1987). Allerdings ist

keine dieserMethodenfir unsereDatensatzegeeignet.Alle gehenvon einer Berech-
nung des Korrelogrammsaus Wiederholungerdes gleichen Stimulus aus. Au3erdem
werdenN&aherungerverwendetdie bei wenig Spikesnicht mehranwendbasind. Aber

auchbei sehrwenig SpikeskdnnenPeakam Korrelogramm,die nur ausdrei odervier

Koinzidenzenbestehenhochsignifikantsein,denndie Wahrscheinlichkeieineszufal-

ligen Zusammentreffens sehr seltenezigmisse ist extrem gering.

Daherhabenwir eine Methodeabgeleitet,dieseexakt zu bestimmen:Dazu wird die
Wahrscheinlichkeiberechnetdall ein bestimmterWert im Korrelogrammunter der
"Nullhypothese" unabhéangiger AP-Folgen die beobacl@etdéieerreicht, wasals Mal3
fur die SignifikanzZbenutzt wird.

Ausgehendvon Gleichung(3.2) wird zunachsteine etwasanderelndizierungeinge-
fuhrt:

G(tT) =) a;(t) - h(t+1) (3.10)
j
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Damit schreibt sich Gl 3.3:

Ci(D) =3 gt =3 > g;t) - ht+1) (3.11)
t t ]

Zunachstwird flr jedesc;(t,t) die Verteilungsfunktiongesucht,d.h. die Wahischein-
lichkeit P, daf3 r Koinzidenzen mit

aij(t) =1 und t?(t+r) =1

auftreten, unter der Voraussetzung, d-@(ﬂé) aind t?j(t+r) unabhangig sind.

Aquivalentdazuist ein Urnenexperimeninit zwei Urnen, die jeweils N Kugelnenthal-
ten, davonA bzw. B weil3eund N-A bzw. N-B schwarzeBeim gleichzeitgenZiehen
von N PaarerohneZuriicklegenist die Wahrscheinlichkeif, genaur weil3e Paarezu
erhaten, durch digHypergeometrische VerteilurgggebenBRONSTEIN1982):

mit A = A(t) PSTH der Zelle A zur Zeit t
B = Bj(t+1) PSTH der Zelle B zur Zeit t+

N = Rephax Anzahl der Stimuluswiederholungen

 BHCE
(G(tr)=r) ——gz%

_ Al B! (N-A)! (N-B)!
= NI (AN (B-1)! (N+1-A-B)!

(3.12)

In der Schreibweisanmit Fakultatenerkenntman leicht die Symmetriebeziiglicheiner

Vertauschung von A und B.

Ein Bin ¢;(1) desKreuzkorrelogrammentstehdurchSummatioraller ¢;(t,t). Die Ver-

teilungsfunkion einer Summeist die Faltungder Verteilungsfunktionerder Summan-
den. Deshalb mussen die Verteilungsfunktionercder) sukzessivaufeinandergefaét

werden. In rekursiver Formulierung:

Po (G(1), r) =P(g(01)=r) (3.13)

r
Pr(G(t),r) =3 Pua(G(m), k) - P(gtr)=rk)
k=0

P(g(M=r) =R, .(GMD. 1)
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Ebensomul mandie Verteilungsfunktionerder Korrelogrammeder einzelnenReizei
miteinander falten, um die Verteilungsfunktion des kumulierten Kagramms CX) zu
erhalten:

P(C{), r) =P (g(r)=r) (3.14)

r
P(C(). r) := 2 Pip (CO. k) - P(dr)=r-k)
k=0

P(CEO=r) = Preigy,  C@. 1)

Bei der Darstellungmit grofR3ererBin-Weite miusserauchnochdie Verteilung$unktio-
nen der Teil-Bins entsprechend einzeln miteinander gefaltet werden.

Durch die Uberlagerungieler solcherVerteilungenerhaltenwir eineannaherndéor-
malverteilung. DerErwartungswererhalt man alSchwerpunkder Verteiung:

P =) r-P(C¢)=r) (3.15)
r

Das ist identisch mit dem schon vorher erwah&eift-Predictor

Um dasSignifikanzniveau S(t) einesKorrelogramm-Werte€(1) zu quantifizieren pe-
rechnet man die WahrscheinlichkelRdieseroderein nochwenigerwahischeinlicher
Wert unter der NullhypotheseunabhangigerAP-Folgen auftreten wirde; bildlich

gesprochen, den Flacheninhalt des "Schwanzes" der Vertdunkgen.

Fur Korrelogramm-Wertegrél3er als der Erwartungswertalso im Fall vermutlicher
Exzitaion, sinddasalle nochgroRerenWerte;im Falle von Inhibition sind esalle klei-

neren Werte. Einfacher nimmt man das Minimum beider Méglichkeiten:

C()

Snnin(D) = > P(C@)=r)
r=0

SexziD) = 2 P(C@O)=r) (3.16)
r=C(1)

S@) =min ( Snip » Sxait)
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Abbildung 9 Beispiel zur Berechnungler Signifikanz einerKoinzidenzzahl Oben: Die Spiketrains
g und by als Reaktionenauf 10 Wiederholungerdesi-ten Reizes,digitalisiert in einzelneZeit-Bins.
Untellegt sind die Bins der Zelle A zum Zeitpunktt und die der Zelle B zum Zeitpunktt+t, zwischen
denendie Koinzidenzerberechnetverdensollen.Darunter: Die PSTH'swerdendurchSummationder
Spikes eines Zeitpunktes gebilddnten links: dert-te Summandier Kreuzkorrelationsfunktiormst die
Anzahl der Koinzidenzen zwischen A-Spikes aus dem Intetruaitl B-SpikesausdemIntervall t+1. In

N=10WiederholungerhatZelle A=4 mal gefeuertZelle B=3 mal undr=2 mal warenbeideaktiv. Un-

ten rechts:Die Wahrscheinlichkeitdaflir ist gegebendurch die HypergeometrischeVerteilung:
P(r=2)= 30%.Als Signifikanz S, alsoals die Wahrscheitichkeit, daRzufallig zwei oder mehrKoinzi-

denzenauftreten,erhéltman S = 33%. Je kleiner S ist, destogrof3erdie WahrscheinlichkeitdaR der
Peak im Korrelogramm "echt" ist.
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4. Ergebnisse

4.1. Uberblick Uiber das Datenmaterial

Im Rahmen mehrerer Projekte fihrten wir an 36 Katzen Experimente aus, bewilenen
durch Ableitung corticaleNeuronederenReaktionauf akustischeReizegetestetaben.
InsgesamB000Aufnahmen meistvon Einzelzellenwurdendabeimit unsereMelRap-
paraturaufgezeichnetAus diesemDatenmateriakonntenwir mit Hilfe der Clusterdar-
stelung ausKapitel 2.4 125 Zellgruppen,verteilt auf 18 Tiere, auswahlengderenein-
zelneZellen eindeutigsepariertwaren. Dabeiwaren115 Zellpaare,19 Dreielgruppen
und zwei Clustervon 4 Neuronen.Damit stehenflir die Auswertunginsgesamtl49
Zellpaare zur Verfuigung.

Von jeder dieserZellgruppenwurde eine Aufnahme gemacht,die ihre Reaktionauf
eine Reihevon Sinustdnerfesthielt. Wir préasentierterjeweils bis zu 20 Frequenzen
zwischen500Hz und 38 kHz in 1/4 oder1/2 Oktavschritterundin 6 Lautstarkerzwi-

schen0 und 80 dB Spl. JederReizwurdedreimalwiederholt,so dal3jedesZellpaarbis

zu 360-malstimuliert wurde.Bei einer Durchgangsdaueron 600 oder 1000 mserga-
ben sich Gesamtbeobachtungszeitgon 3-6 Minuten pro Zellgruppe. Dabei wurden
pro Zelle zwischen 10 und 30000 Spikes registriert, im Durchschnitt ca. 1000.

4.2. Leistungsfahigkeit des Trennalgorithmus

Die Spikeerkennungvar befriedigend,wenn der Signal-Rauschabstandes Elektro-
densgnals5:1 oder einenbesserenNert erreichte.In fast allen dieserFélle war die
Tremungsehrgut mit wenigerals 1% Fehlklassifizierungenpft sogarperfekt. Bei ei-

nem schlechteen Signal-Rauschverhaltniwar eine Klassifizierungnicht immer még-

lich. In einigen Experimenten fanden BruppenauseinerZelle mit einergrol3enSpi-
keampltude und mehrerenNeuronenmit kleinen Amplituden. In solchenFéallen war
dasSystemin der Lage, die grol3eZelle eindeutigvon denanderenzu unterscheiden,
abereswar nicht moglich zu sagenpb die kleinen Aktionspotentialezon einerEinzel-

zelle oder von mehreren Neuronen stammten, also Multi-Unit-Aktivitat reprasentierten.

Besonderdroblemebereitetenstark burstendeZellen, derenSpikeamplitudebei meh-
reren direkt aufeinanderfolgenden Entladungen drastisch abnimemjgenFallenum
bis zu 50%, da bei der wiederholten Generierung von Aktionpotentialen das
Membranpotentiahicht sofortvollstandigwiederaufgebauird. In solchenFallenwar
eine korrekte Trennungseltenmaddich, da die verschiaden groRenAktionspotentiale
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dieserZellen allein schonmehreren Klassenzugeordnet wurden, die sich oft starker
voneinandeunterschiederals die Spikesverschielener Neurone.Ein solchesBeispiel
ist in Abbildungl10 dargestellt.

Diese Fehlklassifizierungen des Online-Datenaufnahmeprogrammes kormlutetm fast
immer durcheinevisuelle Kontrolle der Datenmit Hilfe der Clusterdastellungelimi-
niert werden.
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Abbildung 10 Beispielfiir einefalscheKlassifizierung.Oben: Die starkeAbnahmeder Spikeampli-
tude wahrendwiederholtenFeuerns("Burstens")flhrte zu einer Aufteilung der Aktionspdentiale in
drei Klassen (die vierte stellt den "Milleimer" unklassifizierbarerSignale dar). Dadurch, daR3 die
Amplitudevom erstenzum zweitenSpike um einenfestenBetragabnimmt,scheinendieseKlassenin
der Projektion(mitte rechts) sogaretwasvoneinandesepariertund ohnedie Betrachtungdes Signals
selbst (mitte links) ware ein Aussortigen solcher Aufnahmennicht méglich. Unten: Das Korre-
logramm zeigt auch, dafie Aktionspotentialformeri und 3 immernur nach2 auftreteneine Deutung
als exzitatorisch deppeltes Zellpaar kann hier jedoch nichtraohterhalten werden.
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Abbildung 11 Eine Gruppevon vier NeuronenOben: Die Formender jeweiligenAktionspdentiale
als 32 Abtastwerten einem2msbreitenAusschnittausdem ElektrodensignalDie senkechtenBalken
zeigen den Schwankungsbereibtarunter eine Darstellung deReaktiondereinzelnenzZellenin Form
von Dot-Displays:JederPunktentsprichteinemAktionspotential;JedeZeile einemMeRdurchlaufvon
600ms; bei 200ms setzt der Ton an und dauert 188. DieMarkierungenauf der Ordinatedeutenver-
schiedeneReize an, hier SinustdneunterschiedlicheiFrequenz;innerhalbjedes Frequenzabschnittes
variiert die Lautstarke von unten naabenin 6 Stufen von 0 bis 60 dB Splund jededieserStufenwird
dreimal wiederholt. Mitte: Rekonstruktiondes ElektrodensignalsNur als Spike erkannteEreignisse
sindals 2 mslangeFolgenvon jeweils 32 Abtastwertergespeichertvordenund werdenhier angezeigt.
Das zwschen den Spikes liegende Rauschen ist nicht gespaicitxird durcheinelLinie Uberbriickt.
Die Zahlengebendie Klassean, in die der jeweilige Spike eingeordnetwurde. Diese Darstellungist
prakisch eineVergrofReung der Dot-Displays.Unten links wurdeein AusschnittnochmalsvergroRert,
so dafauchdie Formender Aktionspotentialeerkennbassind. Unten rechts: Clusterdarstellungler auf
eine Ebene projizierten Spikes; man sieht. daf’ die Spikeformen sich gut voneinander unterscheiden.
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4.3. Lokale Homogenitat funktioneller Eigenschaften

Ein bemerkenswerteBrgebnisbeim Vergleichvon Zellpaarenist die funktionelle Di-

verstat, die man bei Neuronenfindet, die unmittelbarnebeneinandeliegen oder nur
wenigehundertum voneinandeentferntsind. Die Abbildungen16 und 18 geben ein

Beispiel davon, wie unterschiedlichZellen auf einen Reiz antwoten kénnen. Dem
gegetiiberstehtdie Tatsachedler ExistenzcorticalerMaps,topologischerAbbildungen
von Sinnesmodalitdteauf ein neuronaledNetz. Im Falle desaudtorischenCortexist
das die tonotope Projektion des TonspektrumsDiese bedingt einen Gradientender
Bestfreguenzentlangder auditorischerelder.Wir habenuntersuchtie prazisedieser
Gradent eingehaltenwird, wie unscharfalso die Abbildung des Frequenzraumesm

Cortex ist.

Esist klar, dal3bei ExistenzeinersolchenStrukturnahebeieinandetiegendeZellenin

ihrer Frequenzselektivitaneistahnlichersind als weiter voneinandeentfernte.Dieses
Prinzip bezeichnerwir als lokale Homogenitat Die Existenzeiner solchenOrdnung
setztjedochnicht notwendigeine globale Struktur desNetzwerkesvoraus;kleine Clu-

ster von gleichartigenZellen wiirden ebenfallsdazu fihren, daf’ der Vergleich von

Nachbarn mehr Ahnlichkeiten liefert als bei digti@nten Objekten.

Nebender Bestfrequenxon auditorischerNeuronenbestimmenwir ausunserenMes-
surgendie spontaneFeuerrateund die Latenzzeitals funktionelle ParameterAul3er-
demklassifizierenwir Zellen noch nachder Art ihrer Reaktionund ihrer Frequenzse-
lektivitat und teilen sie in verschiedené&ruppenein. JededieserEigenschafteriesten
wir dann auf lokale Homogenitat.

Fur die Parameterdie sich durchein stetigesMal’ charakterisierefassen Spontanak-
tivitat, Bestfrequenaind Latenzzeit- nutzenwir zwei Methoden,um statistischzu un-
tersichen, ob raumliche Nahe auch funktionelle Ahnlichkedtiibgt:
Zunachstzeigenwir zur VeranschaulichunglasHistogrammder Verteilung desPara-
meters in allen Zellen, unabhangig von der Paarung (Abbildubhgetb und17 oben).
Als geeignetedMal’ flir den Unterschiedzweier Zellen bezuglich diesesParaméers
wahen wir fur die Spontanaktivitatien (logarithmierten)Quotientender Spontanraten,
fur die Bestfrequenz ddonterschiedn Oktavenundfir die Latenzzeiterdie Differenz
in Millisekunden.Von der Verteilung dieserUnterschiedsmalf3bilden wir danneben-
falls ein Histogramm (Abbildungen 12, 15 und 17 untenlinks) und berechnenden
Mittelwert. Zum Vergleichermittelnwir die Verteilung, die bei zufélliger Paarungder
Zellen zu erwartenware, und bestimmenauch deren Mittelwert. Ist der empirische
Mittelwert kleiner als der erwartetejst der entsprechendBaameterokal homogenm
Cortex verteilt. Ob dem eine globale Struktur zugrundeliegt oder lediglich eine
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Haufung gleichartiger Neurone vorliegt, ist mit unserer Methode nicht zu
unterscheiden.

Um festzustellenpb diesesErgebnissignifikantist, testenwir die Nullhypothesedal?
die empirischeVerteilung gleich der erwartetenist bzw. daf’ die Mittelwerte beider
Verteilungenin Wirklichkeit gleich sind und die beobachtetet/nterschiederein zufal-
lig. Derdafirin der Regelverwendetd-Testerscheintier allerdingsnicht angebracht,
er testenormalverteilteStichproben auf Gleichheit des Mittelwertes; eine offenkstht
nicht gegebene&/oraussetzungwie man mit blolRemAuge an den Verteilungen sieht.
Stattdesserbenutzerwir dennichtparam&ischenMANN-WHITNEY-WILCOXON-Test,
der eine solcheWahrscheinlichkeitauf der Basisvon Rangenbestimmt(BRONSTEIN
1983).

Als weitereMethode,lokale Homogenitataufzuzeigentragenwir Spontanaktivitéen,
Bestfrequenzerbzw. Latenzender beiden Zellen in einem Paar gegeneinater auf
(Abbildungenl12, 15und 17 untenrechts)und berechnemlenKorrelationskeffizienten
r. Eine postive Korrelation bedeutet,dafd die Neuroneinerhalb der Paareeinander
ahnlich sind. Um einen Vergleich mit ddriteraturdurchfihrerzu kdnnen,wahlenwir

auderdemein nichtparanetrischesVerfahren:Den SPEARMANN-Rank-Koeffizienterp.

Er liefert &hnlicheWertewie der gewohnlche Korrelationskoeffizientbrauchtaberdie

VoraussetzungiormalverteilterStichprobemicht, um die Korrelation auf Signifikanz
testen zu konnen.

Um die MerkmaleReaktionstypund Frequenzselektivitéduszuwertenheziidich deren

wir Neuronein jeweils drei verschiedenerKlasseneingeteilt haben, tragen wir die
Klassifikationen beider Zellen in einer Tabelle ein: Auf der Diagonalen liegen Paare mit
gleichen Eigenschaftendanebendie Paare,in denen Neuone mit verschielenen
QualitdtennebeneinanderliegeAus der Haufigkeitder Merkmale bei denEinzelzellen
berechnen wir den Erwartungswert fur dexschiedeneRaarungewon Eigenschatften,

so dalRwir wiederein Modell erhaten, dasuns angibt, was bei einer unstrukturierten
AnordnungdesNetzwerkeszu erwartenware: TretenhomogenePaarehaufigerauf als

in diesemModell, bedetet das, dal3 der Cortex beziiglich dieser Merkmale lokale
Homogenitat aufweist.

3 Ein Problembei der Bestimmungder Korrelationskoeffizienterergibt sichin unserenfall durchdie
AquivalenzbeiderZellen: Die Wahl, welcheder beidenZellen die abhangigeGroRebesitzt,ist frei.
Und der Korrelationskoeffizient ist nicht invariant gegentibeVertauschungewon x- und y- Wert
eines einzelnen Wertepaares.Statt einen sogenanntenintraklassenkorrelationskoeffizienteau
verwendengdereinesolchelnvarianzbesitzt,aberextremaufwendigin Handhabungind Berechnung
ist (LIENERT 1975), berechnen wir flr viele zufallig erzeugte Kombinationen den normalen
Interklassenkorrelationskoeffizitam und geben den Mittelwert fur r an.
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Um hier die Signifikanz einer solchenHaufungzu bestimmenpenutzerwir einenx?-
Test. Als Nullhypothesewahlenwir, dal3die Verteilungender erwartetenund empiri-
schenHaufigkeitenvon homog@&enund heterogeneiPaaremgleich sind. Der Testgibt
uns danneine Irrtumswahrscheinlichkeip fur die tatsachlicheExistenzeiner solchen
Homogenitat.

4.3.1. Spontanaktivitat

Da die Datenaufnahmetets200 ms vor der Prasentatiordes Reizesbegann konnten
wir die Spontanaktivitader beobachteteiZellen bestimmen.Bei 300 Darbietungen
entsprachdas 60 SekundenMel3zeit pro Zellpaar. Die Abbildungl12 zeigt oben die
Verteilung der gefundenen EinzelzellaktivitatenogarithmischeAuftragung.Bei 286
Zellen fanden wir neben inaktiven Zellen solche mit Feuerraten bis 50 Spikes/sec.

Als Mal3 fir denUnterschiedder Aktivitat in einemZellpaardefinierenwir denQuoti-
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Abbildung 12 Spontanaktivitatinnerhalbvon Zellpaaren.Oben: Verteilung der Sportanaktiviat

von Einzelzellenim auditorischenCortex. Unten links: Haufigkeitsverteilungdes Unterschieles der

Feuerréen. Als Unterschiedwird hier der Quotientder beidenRatenverwendetDurchschnittlichwei-

chendie spontanerRatenum denFaktor3,9 voneinandeab. Die Linie ist die ausden Spontanaktivita-
ten berechete Verteilung fur Df, die baufélliger Paarungzu erwartenwére (Im Mittel ein Faktorvon

4,8).Unten rechts: Die Spontanaktitét innerhalb von Zellpaaren ist korrelient£ 0,38).
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entenaus den Feuerraterbzw. dessendekadischerLogarithmus.Wir fandenUnter-
schiedebis zu einemFaktor 100. Abbildung 12 zeigt untenlinks die Verteilung dieses
logarithmiertenQuotientenmit einemMittelwert von 0,59 - dasentsprichtetwaeinem
Verhéaltnisvon 3,9, um dasSpontanratemn Zellpaarenim Schnittvoneinandemabwei-
chen.

Bei zufalliger Kombinationder ZellenausdemPoolwaredagegeneine Verteilung mit

dem Mittelwert 0,68 zu erwarten, entsprechend einem Faktor 4,8.

Also ist der empirischermittelte Unterschiedkleiner als der unter der Hypotheseder
Unabh&ngigeit theoretischzu erwartendeDas heil3t,benachbarteZellensindin ihren
spontanenFeuerraten &hnlicher als weiter entfernte. Ein MANN-WHITNEY-WIL-
COXON-Testbelegtdie Signifikanz diesesResultatesDie Irrtumswvahrscheinlichkeip
ist kleiner 0,01. (Voraussetzungir diese Aussageist allerdings, dal3 die globale
Aktivitdt wahrend der Experimente konstant war. Siehe auch Diskussion, Kapitel 5.3)

Dies wird auchin Abbildung 12 untenrechtsdeutlich. Dort sind die Feuerraterder
beiden Zellen in einem Paar gegeneinander aufgetrtgernsiehteineKorrelation,die
sich als Hauung entlang der Hauptdiagonalerzeigt. Der Korrelationskoeffizientist
r=0,38 bzwp =0,42.

4.3.2. Reaktion auf tonale Reize

Reaktionstypen

Zunachsteilenwir die Neuronein drei Kategorienentsprechenihrer Reaktionauf Si-
nusténe ein:

- deutliche Reaktion: Klare Reaktion auf den akustischen Stimulus.

- schwache Reaktion:Die Zelle reagiertauf Sinusténeaberdiffus und ohneklares
zeitliches Ankoppeln an den Reiz

- keine Reaktion: Keine sichtbareReaktionenauf Tone im Dot-Display und
PSTH.

Abbildung 13 zeigt als Beispiel drei Dot-Displaysvon verschiedeneZellen bei glei-
chen VersuchsbedingungeWir fanden219 Zellen mit deutlicher Reakion, 59 mit
schwaher Reaktion und 20 Zellen, die nicht auf Téne reagieren (Tabelle

In Tabellel sind die méglichenKombinationenvon Reaktionstpenin Zellpaarenmit
ihrer gefundenerHaufigkeit dargestellt AuRerdemist in Klammern der statstischzu
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emwartendeAnteil der entsprechendeKombinationangegebenywenn die 298 Zellen
willkurrlich gepaartvirden.Eswird deutlich,dalR3gleicheReaktonstypenn Zellpaaren
Uberwiegen102 gegentibeB7 erwarteten) Unterschietiche Typenfandenwir nurin

47 Paarenpbwohl 63 erwartetwaren. Diese Abweichungist hochsignifikant;ein x2-

Test zeigt p< 0,01.
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Abbildung 13 Beispielefiir die Reaktionvon Zellen auf tonale Reize. Die Einteilungin drei ver-
schiaene Typen erfolgte anhandvon Dot-Displays (oben) und PSTH’s (unten). Links: Deutiche
ReaktionMitte: Schwache ReaktioRechts: Keine Reaktion.

Ceuthche Aeakhon Schwache Heakhon Keine Heakhon

219=73% L9 =20% X =7

Tabelle 1 Reaktionstypernvon Einzelzellenauf tonale Reize entsprechendibbildung 13. Jeweils
absolute und relative Haufigkeiten.

De uthche Schache Keine

Reaktion Heaktion Reaktion

Deuthiche 88 = 89% 25 = 20% 4= 9%

Reaktion {30 =54%) (44 = 254) {15 = 10%)
Schwache . 13=9% 4=3%
Reaktion 18 =4%) (4=3%]
Keine _ _ 1=1%
Reakhon i1 =1%]

Tabelle 2 Kombinationvon Reaktionstypernin Zellpaaren.In Klammerndie bei zufalliger Paaung
der Zellen aus Tabelle 1 zu erwartenden Haufigke®eicheReaktionersind haufiger als erwatet zu
finden: In 102 PaarerreagiererbeideZellen gleich, bei willkirlicher Paarungwarendagegemur 87
Paare zu erwarten.
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Frequenzselektivitat

Wir fanden88 Paare,bei denenbeide Zellen eine deutliche Reaktionauf Sinugbne
zeigen (sieheTabellel). Die Zellenin diesenPaarenteilten wir wiederumnachihrer
Tuningeigenschatft, d.h. deren Selektivitat auf Frequenzen in 3 Kegegin:

- Scharfes Tuninggine klare Bestfrequenz ist erkennbar.

- Breites Tuning: Die Zellen haben keine scharfe Bestfrequenz, jedoch ist die Re-
aktion auf einen Bereich von weniger als 2 Oktavegrdrezt.

- Kein Tuning:  Die Zellen antwortenpraktischunabhangigvon der Frequenz
des Stimulus und keine Bestfrequenz kann angegeben werden.

In Tabelle3 sind die HaufigkeitendieserTypenangegebenEs Ubewiegendie Zellen,
derenFrequenzgangelektivist, die also fur die tonotopeStruktur des auditorischen
Cortex sorgen.Tabelle4 zeigt die Kombinationvon Zellen dieserKategorienin den
cortikden Zellpaarenund denunterder Annahmestdistisch zufalliger Kombinationzu
erwartenderAnteil. Hier sind gleiche Eigenschaftereberfalls haufigergepaartals er-
wartet (44 homogendPaaregegeniberdl erwartetenund 44 heterogenestatt51). Ein
x2-Test zeigt, daR dieser Unterschied dilegs kaum signifikant ist (p 0,25).
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Abbildung 14 Beispiele fir Frequenzselektivitiinhandvon Dot-Displays und Tuning-Kurven.
Links: ScharfesTuning - Die Zelle weist eine klare Bestfrequenzauf. Mitte: BreitesTuning - Zelle
reagiert auf einenFrequenzbereiclgrolRerals 2 Oktavenoder auf mehrereFrequenzenRechts: Kein
Tuning - Die Reaktion erstreckt sich auf den gesamten Frequenzbereich.
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seharfes Tuning

Ereite= Tuning

Kein Tuning

102 = 58%:

29 =22%

95 = 20%

Tabelle 3 Haufigkeit der verschiedeneMypen von Frequenzselektivitintsprechend\bbildung14.
Es sind nur Paare berlicksichtigt, in denen beide Zellen auf tonale Reize reagieren.

Scharfes Bire e Kein
Tuning Tuning Tuning
Scharfes =% 21 =24% 17=19%
Tuning (29 =33%) (23 = %) (20 =23%)
Bretes _ B =7% = 7%
Tuning (1 = 5%) {4 =)
Kein . - 8 =7%
Tuning iF =)

Tabelle 4 Kombinationder Frequenzselektivitdn Zellpaarenln Klammerndie bei Unabhamigkeit
zu erwartenderHaufigkeiten.In 44 Paarerreagiererdie Zellen gleich, ebenfalls44 Paarezeigeneine
heteogeneFrequensspezifitiZu erwartensind dagege1 bzw. 51 Paare,d.h. auch beziiglich der
Frequengelektiviat zeigt das Netzwerk eine gewisse Homogenitat.

Bestfrequenzen
25 =z T
10 | .

"

0,5

1

"

4 8
Bestfrequenz [kHz]

25

21

17+

13 L L}

Bestfrequenzdifferenz [Oktaven]

Abbildung 15 Bestfrequenzeim Zellpaaren Oben: Die Haufigkeit der verschiedeneBesfrequen-
zenvon Einzelzellenim auditorischenCortex. Links unten: Haufigkeitsverteilungder Differenz der
Bestfrgquenz. Die Differenz ist in Oktaven angegeben. Die Linie ist diglenBesfrequenzerberech-
neteErwartungfir die Differenzenbei zufalliger PaarungDurchschnittlichweichendie Bestfrequen-
zenum 0,54 Oktavenvoneinandeiab gegenlbed,5 erwartetenOktaven.Rechtsunten: Die Bestfre-
qguerzen innerhalb von Zellpaaren sind stark korreliert(0,80).

9 13 17 21 25
Bestirequenz [kHz]

b
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Abbildung 16 Beispielfiir ein Zellpaarmit sehrunterschiedliche®estfrequenzemnhandder Dot-
Displays und Tuning-Kurven laft sich ein Unterschied von 3 OktarkamnenLinks liegt die Bestfre-
guenz bei ca. 1 kHz, rechts bei 8 kHz.

Von denl141Zellen,die ein Frequenztuningeigten(siecheTabelle3) wurdenmit Hilfe
von Tuning-Kurvendie Bestfrequenzebestimmt.Abbildung 15 zeigtoben,wie haufig
die einzelnenFrequenzerauftraten.ln 59 Paaren konnte die BestfrequenZUr beide
Zellen bestimmtwerden.In 26 Fallen warendie Bestfrequenzeimim Rahmenunserer
MelRaufdésung (1/4 Oktave)identisch,in denanderenfandenwir Unterschiedebis zu
drei Oktaven.Untenlinks ist die Verteilung der Differenz der Bestfrequeren darge-
stellt: Die durchschnittlicheAbweichungbetragto,54 Oktavenundist deutlichgeringer
alsder Unterschiedder zu erwaten ware,wenndie Zellen zufallig gepaartwaren(1,5
Oktaven).Die Verteilung, die sich dann ergabe,ist durch die durclgezogenelinie
dargestellt. Die Tatsache der tonotopen Organisation des asahiemi Cortexeigtsich
auch durch eine starke Korrelation in der AuftragungBisfrequerzengegeneinater
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in Abbildung15 untenrechtsmit einem Korrelationskoeffizientervon r = 0,80 (bzw.
dem nichtpeametrschenSPEARMAN-Rank-Koeffizienterp = 0,85).

Latenzzeiten

Bei 51 Zellpaarerkonntedie LatenzzeitbeiderPartnerermittelt werden.Sie wurde be-

stimmt als minimale Antwortzeit der Zelle bei der Bestfrequenzund einer Lautstérke
von 60 dB SPL.Abbildung17 zeigt,welcheLatenzzeiterwir bei diesenl02 einzehen
Neuronen fanden. Sie reichen vémsbis ca.80 ms.Der Durchschnittiegt bei 26 ms.

Fur die Zellpaareberechnetenvir die Differenzender LatenzzeitenSie reicht bis ca.

50 ms. Der Mittelwert liegt bei 15 ms. Die durchgeogene Linie deutetwieder die

Verteilung an, die zu erwaten ware, wenn die Zellen zufallig gepaartwirden, was
einen Mittelwert von 12,8ns ergabe.

Auch im direkten Vergleich der Laterzen in den Zellpaarenist kein Zusammehang
sichtbar(Abbildung 17 untenrechts- die Paaresind unkorreliert,die Korrelationskoef-

16
14
12 |
10 |

O N B~ O

Latenzzeit [ms]

80

60

“f m g% g
, . .
| [ 11 m
il » =
20 | [ T4
T = = L]
i ™ m
u
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0 20 40 60 80
Latenzzeitdifferenz [ms] Latenzzeit ms

Abbildung 17 Latenzzeiterin Zellpaaren.Oben: Verteilung der Latenzzeiterin Einzelzellen.Un-
ten links: Haufigkeitsverteilungler Differenz der LatenzzeitenDie Linie zeigt die bei zufalliger Paa-
rung zu erwaretenderLatenzen Durchschnittlichweichendie Werte um 15 msvoneinamler ab. Un-
ten rechts: Die Latenzzeiten innerhalb von Zellpaaren sind unkorreliert{0,16).
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fizientenvon r=-0,16 bzw. p =-0,12liegenin der statistischerSchwankundsreite.
Also ist das Netzwerkim auditorischenCortex bezlglich der Latenzzeitennicht
homogen.

161 spikes Cell &

1z
11
10

S b D 0 Ch 00

150 1e&0 170 180 190 200 210 220 230 240 250 240_ 2F0 280 290 300 310 320 330 340
Rate : Spontan=14.63 [Spikesrss] (0-200ms)  Stimulus= 13,75 [Spikes-s] (Z200-300msh

151 Spikes Cell B

11
10

O by L 9 O 00

1850 1e0 170 180 180 200 210 220 230 240 260 20 270 280 290 300 3210 320 3320 340
Rate : Spontan=0.12 [Spikesr=s] (0-200m=) Stimolus= Z.16 [Spikess=] C200-3200ms2
CcCATOZ22 . ADC sinua.idd 1-18 Sweep 1-3 Av Cell A (Id 1> - 1207V Ipikes
190-350 n=s 0 14 28 42 56 70 dB Av Cell B (Id 2> = 79 Epikes
Abbildung 18 Beispiel fiir ein Zellpaar mit unterschiedlichen Latenzzeit@enPSTHsiehtman,dafR
Zelle A erst ca. 17 ms nach ZeBeauf die Sinustonereagiert,die bei 200 msbeginnenDie Latenzzei-

ten sind also 11 bzw. 28 ms.

4.4. Korrelationen und synaptische Vernetzung

Bei 149 identifiziertenZellparenversuchterwir durch Korrelationsanalyselie effekti-
vensynaptischetVerbindungerezu ermitteln. Abbildung 19 zeigttypischeBeispielefr
die Formderim Experimentgefundenerkorrelogrammeln Tabelle5 sind die Haufig-
keiten der gefundenernTypen verzeichnetInhibition war wegender geringenAnzahl
von Spikespraktischnicht sichtbarund die wenigenFalle, in denenwir sie signifikant
nachweisen konnten, sind hier nicht begicKigt.

L0 Effective Soaled Conelation 07 Effective Scaled Corelation 597 Effective Scaled Carelation

Abbildung 19 BeispieletypischerFormenvon experimentellgefundenerKreuzkorréogrammen.
Links: NC (No Correlation) Mitte: Cl (Common Input) Rechts: EXC (Exzitatorisch)- Oben das
Korrelogramm (schwarz)und der Shift-Predictor (grau), unten das Effektive Korrelogramm nach
Kapitel 3.
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EXC =l EXCELC] NG L nbekannt

17 o 13 48 14

Tabelle 5 Haufigkeitder verschiedeneifypenvon KreuzkorrelogrammerBei 14 Zellpaarerreichte
die Datenmenge nicht aus, eine Klassifikation vorzunehmen.

EX =l N

g H¥ J5%

Tabelle 6 Haufigkeit, mit der Verschaltungstypeim auditorischerCortex auftreten(Zellen kénnen
als EXC und ClI gleichzeitig klassifiziert werden, daher ist die Summe > 100%). Der #&meiischal-
teten Paaren (EXC-oder Cl oder beides) ist 64%.

In denfolgendenAbschnittenvergleicherwir nochmalsdie funktionellenParaméer in
ZellpaarenmiteinanderentsprechendKapitel 4.3, teilen die Paareaberjetzt aufgrund
der Kreuzkorrelogramman unteischiedlche GruppensynaptischeVernetzungein.
Dann vergleichenwir diese Gruppenund testeninsbesonderelie Hypotheseob ver-
schalteteNeuronedhnlicherin ihren funktionelen Eigenschatn sind als nicht verbun-
dene.

Fur die quantitativenMerkmalekdnnenwir einfachdie Differenzenund Korrelations-
koeffizienten ausden verschiedeneGruppenmiteinandervergleichenund mit einem
WILCOXON-Test auf Signifikanz prifen.

Bei denqualitativenMerkmalenReaktionstypund Frequenzselektivitdnisserdie Ta-
bellen,in denendie KombinationendieserEigenschaftemn Zellpaarendargestellt sind,
ebenfallsaufgeteiltwerden.Fur jede VerschaltungsanverdenPaaremit gleichenund
verschiedenerrartnerngegentbergestel(fTabelle 8 und 9). Als Mal3 fir die Homo-
genitath definierenwir denAnteil der Paaremit gleichenEigerschaftenabztiglichdes
zu erwartenden Anteils bei willktrlicher Paarung sahdr Zellen:

N Anzahl der Zellpaare

N A Paare mit sich entsprechenden Neuronen

A" Erwartungswert fir A bei zufalliger Paarung

Wertevon r grof3erals O bedeutendalRZellpaaremeistausgleichenZellen bestehen,
negative Werte stehen fur eine antagonistische Anordnung desridéeu
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4.4.1. Spontanaktivitat

Der Vergleichder Spontanaktivitaizon Einzelzellenin Zellpaarenaus4.3.1wird hier
aufgeschliisselhach verschiedenerArten der Interaktion zwischenbeiden Partnern.
Man findet, daB die Ahnlichkeit vor allem bei verbundenerZellen besteht. Das sieht
man zum einemam Unterschiedder FeuerratenderbeiverburdenenPaarergeringerist
als bei nicht verschaltetenEin MANN-WHITNEY-WILCOXON-Testzeigt, dal3dieseVa-
riation signifikant ist mit p< 0,05.

AulRerdemist der Korrelationskoeffizienbeim direktenVergleichder Spontanrgen bei
verbundenerZellen hoher als bei nicht verschalteten0,64 bei exzitataisch verbun-
denenNeuronenbzw. 0,37 bei Zellen, die einen"Commonlinput” erthalten,gegentber

0,17 fir unverbundene Paare.
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Abbildung 20 zusammenhander Spontanaktivitainnerhalbvon Zellpaarenbei unterschietichen

Typenvon Verschaltugen. Aufgetragenist jeweils die Spontanrat@inesNeuronsgegen die desande-
ren. Punkteauf der Diagonalenbedeutergleiche FeuerratenDie NC-Paarestreuendeutlich mehrals

die EXC-Paaresindinternalsonicht so &hnlichwie verbundenésruppen.Die Korrelationskoeffizien-
ten sind in Tabelle 7 angegeben.
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Giesarmt N EXC Gl
M 149 48 o 70
I 038 017 054 037
p 042 021 058 045
D 3] 3] 053 0g0

Tabelle 7 Unterschiedén der Spontanaktivitabei verschiedeneiorrelationstypenN ist die Anzahl
der Paare,r ist der Korrelationskoeffizent, p der nichtparametrisch&orrelationskoeffeznt nach
SPEARMAN und D dasmittlere logarithmierteVerhaltnisder Feuerraterinnerhalbvon Zellpaaren.In
synaptischverbundenerPaarensind die Spontanraterdeutlich &hnlicherals in der No-Correlation
Gruppe.

4.4.2. Reaktion auf tonale Reize

Reaktionstypen

Die Kombinationvon Reaktionstypeinnerhalbvon ZellpaarerausTabelle2 wird jetzt
aufgeschlisseltachArt der synaptischeVerbindungzwischenbeidenNeuronenUm
vergleichenzu kénnen,ob miteinanderverschalteteNeuronein ihrem Reaktionstyp
haufigeribereinstimmemls andereperechnenvir als Mal3 fir Homogenitah entspre-
chendAbschnitt4.4. Es zeigt sich allerdings,dal3 sich verburdeneNeuronebeztiglich

des Reaktionstyps nicht mehr &hneln als andere.

Deuthche | Schwache Keine Deutliche | Schwache Keine
Reakhon Reaktion Reakhon Aeakfion Reakhion Reakhion

[l =30 EXC h=00 =70 Cl h=0,1%

Ce uthiche X = B % T =& 2=7% 45 = 66% 10=14% L=7%
Reakfion | E0=6"%) 17 =2Fh) {2 =7"%) @ =5F | (21=3%) 15 ="7%)
Schwache . 1=3% 0=0% . 8=11% 1=1%
Reakhion 1= {0 =0%) (=) i1 =2%)
Keine . . 0=0% . . 0=0%
Reakfion {1 =0%) {0 =0%)
[l =44 NE h=0,12 =149 ae=samt h=0,10
Deutliche 25 = 53%h 12=25% 2=4% 88 =59% 2= A% 14 =9%
Heakfion | @1=8% | (17=3%%) | (5=100) | Q0=58) | (44=20%) | (15=10%]
Schwache L S=10% | 3=6% L 13= T 4=3%
Reakfion (3= {2 =4%] {6 =) (4 =1%)
Keine . . 1=2% . . 1=1%
Reakfion 0 =1%] i1 =1%)

Tabelle 8 Der zusammenhangwischenAhnlichkeit der Reaktionauf Sinustoneund syraptischer
Verschalung in Zellpaaren.In Klammern die bei Unabhangigkeitzu erwartendenHaufigketen.
N = Anzahl der ausgewerteten Zellpaare; Kaf3 fur die Homogenitat (siehe Text). Verdene Zellen
sindnicht &hnlicher als unverbundene.
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Frequenzselektivitat

Ebensowird jetzt Tabelle4 nachVerschaltungstyaufgegliedertum zu Uberprien, ob
verbundene&ellen 6fter eine gleicheFrequenzselektivitéufweisenals nicht verschal-
tete.Auch hier ist keinegréf3ereHomogenitabei synaptischverbundenerzellen nach-

weisbar.

Scharfes Breiles Kein Scharfes Bretes Kein
Tuning Tuning Tuning Tuning Tuning Tuning |
Il =20 EXC h=-007 =46 Cl h=0,12
Scharfes 4 =20% B =30% L=25% X =44% 10=2% 7= 15%
Tuning ( =23%] {5 =2%h) {5 =7 fa=3F | {13=25%) (9 =200
Bretes - 1= 5% 2= 10% - 4=9% 2=4%
Tuning (= Fa) (3 =14%) {2 =) (3 =""%)
Kein . . 2=10% . . a=7%
Tuning {3 =14%) (2 =5%)
Il =2% NC h=0,01 =23 esamt h=0,01
Schares 7 =028% S =% G=24% 2=36% | 21=2% 17 = 15%
Tuning ffi =25%) {6 =2%h) 7 =% @29=3F | (F=H% | (H=3Th]
Breites L 2=8% | 3=12% L £ =7% E=7%
Tuning (1= {1 =13%) (4="5%) {9 =9%)
Kein L L 2= 8% L L E=7%
Tuning (3 =13%) iF =3%)

Tabelle 9 zusammenhangwischenAhnlichkeit in der Frequenzselektivitatnd synaptscherVer-
schatung in Zellpaaren. In Klammern die bei Unabhéangigkeitzu erwartendenHaufigkeiten.
N = AnzahlderausgewerteteRaareh Maf fiir die Ahnlichkeit der Reaktion(sieheText). Esist keine
gréRere Homogatéat bei verbundenen Neuronen nachweisbar.

Bestfrequenzen

Die tonotopeOrganisationdesauditorischerCortex auf3ertsich als Gradientder Best-
frequenz,daherist eine Korrelationin den BestfrequenzeenachbarteZellen zu er-
warten und wurde auch in Abschnitt 4.3.2 nachgewiesen. Bei déys&énaerschidener
synaptischerstrukturenfandenwir, dal3Neurone die exzitaorischaufeinandeeinwir-
ken, deutlich geringereUnterschieden ihrer Bestfrequenzaufweisenals andere.Und
Neuronemit Common Input sind auch noch signifikant &hnlicher als solche ohne
Korrelation derSpiketrainsDieslaf3tsichsowohlam Korrelationskoeffizientemblesen
bei der Auftragungder BestfrequerenbeiderZellen gegeneinandgAbbildung 21) als
auchander Differenz der Bestfrequenzergie 0,4 Oktavenbei direkt verbundeneiZel-
len betragt,0,5 Oktaven bei Neuronengdie gemeinsaméfferenzenhabenund 0,7 Ok-
taven bei undiéngigen Zellen (Tabelle 10).

DieserUnterschiedaf3tsich mit einemWILCOXON-Testauchstatistischabsthern:Die
Irrtumswahrscheinlichkeit p ist kleiner 0,01 fur EXC- und kleiner 0,04 fir Cl-Paare.
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Abbildung 21 Bestfrequenzein Zellpaarenbei unterschiedlicheMypenvon Verschalungen.Am
ahnlichsterreagiererexzitatorischverbundene&ellen, die gréRtenUnterschiedaveisenurnverschaltete
Neurone auf.

Gesamt NG EX =l

N 58 14 11 33
r 0,80 059 089 083
p 085 057 087 086
D Dktaver] 054 070 042 053

Tabelle 10 unterschiedein der Bestfrequenzbei unterschiedlichenTypen von Verschalungen.
Angegéensind die Anzahl der PaareN, die Korrelationskoeffizientem und p und die durctschnittli-
che Abweichungin OktavenD der Bestfrequenzeimnerhalbvon Zellpaaren Die Homaogenitétist bei
verburdenen Zellen héher als bei unverbundenen.
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Latenzzeiten

In Abschnitt 4.3.2 fandenwir, dald Latenzzeitenin Zellpaarenpraktischunkorrdiert

sind. Bei der DifferenzierungnachVerschaltungstypefindet sich jedochein Zusam-
menhangbei den exzitatorischgekoppeltenZellen: In dieser Subpopulationist eine
gewisseKorrelation vorhandenr = 0,55)und die durchschnittlichd_atenzeitdifferenz
ist mit 7,3 msdeutich geringerals bei allen andererKategorien,die um durchschnitt-
lich 15 msverzogertreagierenAufgrund dergeringenSanple-Grofevon nur 10 EXC-

Paarenist die statistischeSignifikanzdiesesErgebnissesllerdingsgering: Der WILCO-

XON-Test liefert lediglich einen p-Wert von 0,17.
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Abbildung 22 uUnterschiedén derLatenzbei unterschiedlicheMypenvon VerschaltungenNur die
exzitatorischverbundenerzZellen weiseneine schwacheKorrelation auf, in allen anderenFallen sind
die Latenzzeiten in Zellpaaren unkorreliert.



-52-

(esarmt W EXG il

! 51 11 10 a1
r 016 005 055 016
p 0,12 007 017 0,12
D fnd 150 118 73 165

Tabelle 11 LatenzzeitdifferenzeawischenZellen bei unterschiedlicheypenvon Verschatungen.
Angegebeneweilsdie Anzahl der PaareN, die Korrelationskoeffizientem und SPAERMAN'S p und die
durchschnittlicheVerzogerungder Reaktionauf einenReiz innerhalbeinesPaaes D. Exzitatorisch
verbundene Neurone haben vergleichbare Latenzen.

4.5. Vergleich der funktionellen Parameter untereinander

Es stellt sichnochdie Frage,ob einegewisseAhnlichkeit der Zellenin einemPaarbe-
zudich einerfunktionellen EigenschafiautomatischbedeutetdalRauchandereEigen-
schatendannahnlichersind. Hier heilstdaszum Beispiel: Stimmendie Besfrequenzen
gut Uberein,sind dannauch die Latenzenund Spontanrateréhnlich? Wir habendie
Unterschiedevon Bestfrequenzen,.atenzzeitenund Spontanratermiteinandervergli-
chen(Abbildung23) und jeweils denKorrelationskoeffizientemestimmt (Tabelle12).
Lediglich Spontanaktivitaund Latenzzeitscheinerbei exzitatorischverbundeneriPaa-
ren zu korrelierenund Spontanaktivitdmit Bestfrequenznegativzu korrelieren.Aller-
dingsist die Datenbasiszu klein, um definitive Aussagerzu machendie gefundenen
Korrelationen kdnnen auch zufallig sein: Nur 10 b@#XC-Paaresindvorhandenbei
denen beide Parameter bestimmbar sind.

Giesamt NG EXC Cl
r | P r | P r | P r | P
Spontanaktwiat
Late eze it 0p&| 013 003|020 051 055 0051-0,18
Bestrequenz
Spontanaktivitat | 0,12 0.2 0,12|-0,40 056|061 0pE| -0
Late ezet
Bestfrequernz ops| 004 011018 Qo9 -017 022 005

Tabelle 12 Der Zusammenhangwischenden VariationeneinzelnerParameterAuRerim Falle von
Spontanaktivitat und Latenzzegfibt eskeinesignifikantenZusammehange Ahnlichkeit beziiglichei-
ner Eigenschaftbedeutetalso nicht, daR Zellen auch in anderen Paameéern korrespondieren.
(r=Korrelationskoeffizientp = SPEARMAN s Korrelationskoeffizient)
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Abbildung 23 Der Zusammenhangwischen
denVariationeneinzelnerParameteressind je-
weils die Unterschiedezwischenden einzelnen
Zellen in einem Paar gegerinanderaufgetra-
gen; verschiedene Interakionstypen werden
duchdie Symboleunteschieden. Oben links:

Sportanaktivitdat - Latenzzeit. Obenrechts:
Bestfrgquenz - Spomanaktivitat.Unten: Latenz-
zeit - Bestfrequenz. Die Quantfizierung der
Zusanmerhangeerfolgt durch Korrelationko-
effizienten. (siehe Tabell&2)
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5. Diskussion

5.1 Spiketrennung

Obwohl bei der Entwicklung des Systemseine weitestgehendéutomaisierung der
Spikeerkennungind Trennungangestrebhatten, stellte sich wahrend der Arbeit mit
demProgrammheraus,dal3sich ohneeine eingehendd&ontrolle der Ergebnissezahl-
reiche Artefakte einschleicherkdnnen. Die Signalfomen von Spikes sind einander
recht&hnlich, so dalRder Trennalgorithmussehrempfindlich auf kleine Unterschiede
reagierermuf3. Andererseitseréanderrsich die SpikeformemmancherZellenz.B. wéh-
rend starkerAktivitat (Bursts),so dalReine falschlicheEinteilungin mehrereKlassen
erfolgt (Abbildung 10). AulRerdemist die Form von Spikeswenig charakteristisch:
Leicht werdenSpannungsspitzender Netzeinstreuungeals Spikesklassifiziert. Uber-
lagerte Spikes sind eine waie Ursache fur Fehlklassifikationen.

Eine sehrsorgféaltigeDurchsichtder Datenwar daherndétig, um alle Artefakte auszu-
schlieRenDie meistenFehlklassifizierungetitihren dazu,dald Interaktionenzwischen
Zellen als zu hoch angesetzt werden, da der entsprechenderiltokorrelationsich
zur Kreuzkorrelationsfunktioraddiert. Falls falschlich einzelneNeuronein ein Paar
aufgespaltenverden,wird sogardie Autokorrelationdirekt als Kreuzkorrelogrammn-
terpretiert.EinfacheVerfahrenzur Klassifikationvon Multi-Units z.B. durchWindow-
Diskriminatorenoder durch analogeFilter, wie siein der Elektrophysitogie weit ver-
breitetsind, bietenkaum eine Kontrollmoéglichkeit und kbnnendaherunsererAnsicht
nach leicht zu Gberh6hten Abschéatzungen fir die Konnektivitat fihren.

Auch andere Gruppen, die automatische Spikeerkennunglasgifikationsverfahren
vorgestellthaben (D"HOLLANDER und ORBAN 1979, VIBERT, ALBERT und COSTA
1987), beschreiberProbleme,die nur durch interaktive Bedienungzu mildern sind.
VIBERT et al.gebendie Leistungsfahigkeithres Systemanit einemAnteil von 60-80%
korrekt klassifizierter Spikes an gegentber 80-100% in unserem 3ystem

Ein von WHEELER und HEETDERKS 1982 durchgefuhrteNergleich von Trenrnverfah-
renfiar Multi-Units zeigte,dalidasauchvon unsverwendetelemplate-Matchingllen
andereniberlegenist, allerdingskonnteesvon ihnennoch nicht Online implementiert

4Aufnahmenmit schlechtererErgebnisserwurdenvon uns nicht verwendet.Es ist unklar, ob in den
anderenSystemendie Leistungsfahigkeifiir beliebige Aufnahmesituationerder ebenfallsnur fir
selektierteExperimentegilt, da praktischkeine groRenDatenbasewvorgestelltwerden,sondernnur
Methodenbeschreibungen gegeben werden.
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werden,die nétigeRechenleistungst erstdurchdenEinsatzmodernerSignalprozesso-
ren verfigbar.

Ein weiteresDilemmaliegt im Designder Mikroelektroden:Gewdhnlichwerdensie
entwederauf hohen Signal-Rauschabstarfdr Einzelzellablegiungenoder hohe Emp-
findlichkeit far Multi-Unit-Aktivitat optimiert. FUr eine Auflsung von mehren Zelen
jedochist beidesndétig. Im Experimentzeigtesich, daf3die Guite der Aufnahmensehr
stark von der Elektrodabangtundzwarnicht nur von derImpedanzsonderrauchvon
schwer klassifizierbaren Faktoren wie der Form der Spitze.

Die Auswahlvon Zellen wird durch Verfahrenzur Trennungvon Multi-Units relativ
stark verfalscht: Allgemein werden in der Elektrophysiologie Zellen mit grof3en
Aktionspatentialen und hohen Feuerraten 6fter untersalg@sihrer Reprasetationim

Gewebe entsprichiBeim Suchemmit der Mikroelektrodeentdeckimansieviel leichter.
Wir suchtenspeziellnachZellgruppen,derenSpikesleicht zu unterscheidesind, also
potenziertsich dieserEffekt noch.Die kleinenZellen z.B. ausSchichtlll und IV sind
demnach vermutlich unterreprasentiert.

Die beschriebeneschwierigkeitensowie die Einschrankungauf lokale Populationen
von wenigen100 um und die Tatsachedal3praktischnur Zellpaare mit verniinftigem
Aufwand zu beobachtersincb, lassenuns zu dem SchluRkommen,dafd Multielektro-

densystemeeinen allgemeinerenAnsatz und weiterreichendeAnwendungenbieten.
Lediglich fur Studien, die sich nur mit lokalen Interaktionenbeschéftigen,st die

Spikeseparation interessant.

5.2 Korrelationsanalyse

Der verhéltnismalig grof3e Aufwand, der in Absclhittbei der Definition von Korre-
logramm, Shift-Predictorund Effektivem Korrelogrammbetriebenwurde, mag ange-
sichtsderweitenVerbreitungdieserMethodein der Literatur verbltffen. Doch die be-
sondereStruktur der in unserenExpermentengewonnenerDaten,die jedochtypisch
fur neurophysiologische Versuchbedingungen ist, lalRt die Anwendung von
Standardvdahren nicht zu. Normalerweisewird ein Reiz hunderteMale wiederholt,
um eine Korrelation unter Stimulusbedingungeu berechnenund durch die Shift-
Predidor-Prozelur zu korrigieren.Wir dagegerhattenviele Reize,die selbstnur drei-
bis funfmal wiederholtwurden.So war der Shift-Predictornicht nur eine nachtréaglich

5 Zwar tauchenin der Literatur gelegentlichBeispielevon Recordingsmit 4 (WHEELER et al. 1982)
oder 5 (ABELES 1982) separiertenNeuronenauf, doch nur als Einzelfalle. Wir konntenin 18
Versuchemur 2 Gruppenmit 4 gut getrennterNeuronenaufzeichnendaneberl9 mit 3 Neuronen.
Das bietet leider keine ausreichende Datenbasis fir irgendwelche Aussagen Uber lokale Cluster.



-56-

anzubringendeKorrektur, sondernnétig, um Korrelogrammevon Spiketrainsunter
unterschiedlichen Stinhusbedingungen zu kombinieren.

Die Methodezur Berechnungder Signifikanz von Korrelogrammengdie in Abschnitt
3.2 abgeleitetwurde, hat gegentbeanderenMethodenausder Literatur den Vorteil,
dal3 die experimentellgewonnenerDaten ohne weitere Annahmendirekt zu einer
Wabhrscheinlichkeitsagagefuhren. BisherigeVerfahrensetztenentwederquasistatio-
naresVerhaltender Spiketrainsvoraus(WIEGNER und WIERZBICKA, 1987)oderschét-
zen die Feuerwahrscheinlichkeitenes Neurons alPALM et al. 1988).

Vor allem aberverlangteauchhier die Struktur unsererMef3dater+ nur sehrwenige
Wiederholumgen des gleichenReizes,dafir viele verschiedendReize, die demselben
Zellpaarprasentiertvurden- eine Methode,die Signifikanz einer Summevon Korre-
logranmen zu bestimmen.

Die Schwierigkeiterbei der Interpretationvon Korrelogrammenwvurdenzum Teil be-
reits in Alschnitt 4 dargelegt:

- Eine konkreteBestimmungder Starkevon Synapseraus Kreuzkorrelogrammen
ist prakisch nicht moglich. MELSSENUndEPPING, 1987)

- Inhibitorische Synapsenbleiben im Korrelogramm fast immer unsichtbar.
(AERTSENUNdGERSTEIN 1985)

- Eine Ausschaltungdes Einflussesder Modulation durch Reize mit dem Shift-
Predidor ist nicht vollstandig moglich. Er erlaubt zwar die Eliminierung aller
Korrelationendie durchdie Stimulusmodulatiorverursachiverden,verschleiert
aber auch solche anderer Kanft mehr oder weniger stark.

Die Existenz eines Peaks #ffektiven Korrelogramm iseinehinreichende abernicht
notwendige- Voraussetzundir die Existenzeiner,wie auchimmer geartéen Wech-
selwirkung (synaptischerVerbindung)zwischenden beidenZellen. Wenn jedoch das
Netzwerk stark deterministischfunktioniert, reagierenauchverbundeneNeuone stets
in gleicherWeiseauf den Stimulusund die resultierendeKorrelation wird durch den
Shift-Predicktorbeseitigt.Die Existenzeiner effektiven Korrelation setztalso ein sy-
steminh&rentes Rauschen voraus.

Diese Schwierigkeitenmachendie Anwendungder Korrelationsanalysdir die Be-
stimmunganatomischegtrukturennur zu einembedingttauglichenWerkzeug Es kon-
nenjedochfunktionelleZusammenhangeeschriebemnd manchmabie in Abbildung
24 minimaleVerschaltungsmodellangegebenverden,die zu denbeobachteteiaten
fuhren.
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5.3 Lokale Homogenitat und Netzwerkstruktur

Bei der Sichtungder Datenist manzunachstiberraschtiberdie oft sehruntesschiedli-
chenReaktionstypemwon Neuronendie unmittelbarbenachbarsind. Trotz einesmeist
ahnlichenVerhaltensgibt esFalle,in denen BestfrequenzemehrereOktavenausein-
anderligen.Ahnliche Ergebnissaverdenauchvon REINIS et al. (1988)in Area 18 des
visuelen Cortexbeschriebenwobei ebenfallsrezeptiveFeldervon benachbarteiNeu-
ronenmit einereinzigenElektrodesimultanbestimmtwurden.Obwohl die rezepiven
Feldernie allzuweit entferntlagen,fandensie Beispieledafir, dal3ein solchesNeuo-
nenpaamicht UberlappendeezeptiveFelderhabenkann. CREUTZFELDT et al. (1975)
fandenin Area 17 ebenfallsdicht benachbart&eurone,die keine gemeinsamerffe-
renzen besitzen und sich auch gegenseitig nicht signifikant beeinflussen.

Zur BeschreibungolcherPhianomeneind auchdesgegenteiligerEffektes- der Ahn-
lichkeit benachbarter Zellenfihrtenwir denBegriff derlokalenHomogenitaein. Vor
allem dieStreuungder Bestfrequenzean einemPunktder Tonotopielal3tsichdarunter
einordnen.Die von uns gefundenemittlere Bestfrequenzdifferenxon 0,54 Oktaven
decktsich gut mit der Literatur. Bei CREUTZFELDT (1983) wird der Unterschiedzwi-
schenbenachbarteZellen mit durchschnittlich0,5 OktavenangegebenHEIERLI und
RIBAUPIERRE (1987)flihrten eine &hnlicheUntersuchungm ventralenKern desMGB
durch,derin dascorticaleFeld Al projiziert, durch.Sie verglichendie Bestfrequenzen
von benachbarteNeuronenund fandeneinenKorrelationskoeffizientewon 0,82, was
sehr gut unserem Wert von 0,80 entspricht.

Uberraschendst die praktischfehlendeKorrelation bei den Latenzen(Abbildung 17).
Im MGB dagegenrsind zumindestim lateralenTeil (Pars Lateralis) laut HEIERLI die
Antwortzeitenvon Zellpaarennoch schwachkorreliert. (r=0,41). Dies bedeutet,daf}
zeitliche Informationenauf demWeg vom Thalamuszum Cortexsowohlverzdgertals
auchzeitlich und raumlich verschmiertwerden.Die Verzogerungoetragtca. 7 ms, die
corticale Neuronespaterals thalamischereagieren(wir fandenmittlere Latenzzeiten
von 26 ms gegeniberl9 msbei HEIERLI). Lokal streuenLatenzenim Cortex um
15ms, im MGB um ca. &s (von uns geschatzt aus AbbildungenH®ERLI). Diesist
sicher das Resultat eines Verarbeitungsvorgangeshei dem zeitliche Auflésung
zugunsteranderetkomplexererFeaturegyeopfertwird, da die Signallaufzeitzwischen
Thalamusund Cortex nur ca. 2 ms betragt,wie CREUTZFELDT et. al. (1980) durch
Kreuzkorrelationsanalysen gleichzeitig abgeleitetenthalamischenund cortikden
Neuronenzeigten.Wie gering selbstder Einflul einer starkendirekten synaptischen
Verbindungim Verhaltniszum GesamtinpueinesNeuronsist, zeigt Abbildung 24: Ein
Neurontreibt deutlicheinzelneSpikesdesanderenaberauf die Gesamtreaktion spe-
ziell die Latenzzeit - hat es praktisch keinen Einfluf3.
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Abbildung 24 Ein "paradoxes'Zellpaar.Oben: Beide Neuronereagiererauf Ténein einemgewis-
senFrequenzbeeich, deutlich sichtbarim Dot-Displayund im PSTH. Die Latenzzeitvon Zelle A ist
um ca. 20 mslangerals die von B, d.h. B reagiertvor A auf denReiz (Mitte links). Im Kreuzkorre-
logramm (Mitte rechts) dagegerkann man ablesendalR Zelle B geh&auftin den 20 ms nach einem
Spikevon A feuert,wasfir eine exzitaorischeVerschaltungron A nachB spricht. Unten links: Die
minimale Verschaltung von Neuronen, die zu diesen Ergebnissen Kiwete.Beide Neuronewerden
auf gerennten Afferenzen vom Sinnesorgan getrieben. Allerdings liegt autAdegizu A ein Interneu-
ron mehr. AuRBerdemliegt noch eine synaptscheVerbindung der beidenZellen vor, allerdingsist der
EinfluR dieserdirektenKoppelungauf B so gering, dal3die postsynaptisch&elle in ihrer Reaktionauf
den Sinnesreizpraktischnicht beeinfluRtwird. Unten rechts: Wenn man das Korrelogrammnur in
dem Bereich der Stimulation (200-36%) bildet, scheint es verandert: Aus dgnengasymmetischen
Peakwird eine symmetrischeé/erteilung, die allerdings zum gréRtenTeil auf aul3ererSynchrongation
durchStimulationberuht,wie der Shift-Predictorzeigt. Das effektive Korrelogramm(unten)zeigt, daf3
auch wahrend der Reizung die interne Beeinflussung zwischen den Zellen praktisch gleich bleibt.
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Zunachstscheintes nicht verwunderlich,dal3unsereMessungerfiir gleichzeitigabge-
leitete Zellen &hnlicheSpontanratermnzeigenZum einenandertsich die mittlere Ak-
tivitat bei einemTier abh&ngigvom physiologischerZzustand:Natirliche Schwankun-
genwie der WechselzwischenSchlaf und Wachenund experimentelleEinfliissewie
die Tiefe der Narkose und fortschreitendeErschopfungbeeinflussenalle Neurone
gleichzeitig.Zum anderergibt es Unterschiedewischenden cortikalenSchichtenund
damit einereinzelnenElektrodemeistnur auseiner Schichtabgeleitetwird, zeigt sich
zwangslaufig so etwas wiekale Homogenitat.

Keine so einfacheErklarunggibt esallerdingsfir die Tatsachedaldsich verbundene
Neurone in ihrer Spontanaktivitat mehr gleichen als nicht verschaltete. Rahdig8en
wir, dal3die Existenzeiner solchenKorrelation nicht nur ausden Experimentalbedin-
gungenresultiert,sonderndaldes kleine GebieteausverbundenerZellen mit erhdhter
Aktivitat als die Umgebung gibt.

DICKSON und GERSTEIN (1974)fandensynaptisch&opplungenin 28 von 30 Zellpaa-
ren, also entspricht ihr Anteil &ho-CorrelationPaaren etwa 7%egenibeB6%in un-
sererUntersuchungTabelle6). GroRereUbereinstimmungdestehtmit einer Untersu-
chungam auditorischenCortex wacherKatzenvon VAADIA und ABELES (1987): Sie
fanden40% NC-Paareund 52% CI- und EXC-Paareln der schonerwéhntenStudie
von HEIERLI et. al. finden sich Anteile von 40,4%NC-, 22,1%EXC-, 33,7%ClI- und
3,6% inhibitorischenPaarenm thalamischerMGB. UnsereErgebnissdir den Cortex
lauten36% NC, 22% EXC und 52% CI. - Thalamusund MGB scheinensichin ihrer
lokalen Verknupfungsstruktur sehr zu ahneln.

TheoretischeModelle von NetzwerkenermdglichenLernen durch Verstarkungvon
Korrelationen HEBB, 1949 -HOPFIELD, 1982): Synaptisch&/erbindungerwerdenver-
starkt,wennbei pré- und postsynaptischerleuronAktionspotentialezusammenfallen.
Dasfuhrt zu einemerhohterEinfluf3: Die prasynaptisch&elle treibt die andereammer
starker. Ein Netzwerk, das diesé&fiekt unterliegt,muf3einecharakteristisch&truktur
aufweisenZellen, die auf denselberReiz reagieren, sollten starkeresynaptisché/er-
bindungen haben als andekeOHONEN, 1984).

Eine Untersuchungron TSO et al. (1986)im visuellenCortex der Katze zeigte einen
Zusammenhangwischender Starkeder Korrelation und dem Abstandder rezeptiven
Felderder beobachteteZellen. Neuronemit gleichenrezeptivenFeldernzeigtenunab-
hangig vom Abstand der Zellen eine erhéhte Synchronisation.

HEIERLI et. al. fandenin iher Studie,dal3auchim auditorischerileil desThalamusein
solcherZusammenhangesteht:Neuronenpaaregie durch Synapsernverbundensind,
weisentfter &hnlicheBestfrequenzenuf, als solcheohneVerbindung.Sie fandenKor-
relationskoeffizientervon 0,66 fur NC- 0,76 fur Cl- und 0,69 fur EXC-PaareUnsere
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Ergebnissezeigen,dallim Cortex eine noch starkereStrukturierungstattfindet: 0,69
(NC), 0,83 (CI) und 0,89 (EXC).

Ein ProzeRBwie das HEBB sche Lernenkdnnte also durchauszur Strukturierungdes
Cortex beitragen, und zwar starker als im Thalamus.

5.3 Weiterfuhrende Uberlegungen

In vielen TheorienliberneuronaleNetzwerkespielt korrelierte Aktivitat eine entschei-
dendeRolle. Neuronesind schliel3lichaucheine Art KoinzidenzdetektorenEin EPSP
allein reichtin der Regelnicht aus,dasMembranpotentiabis GberdenSchwellwertzur
GenerierungeinesAktionspotentialszu depolarisierenWenn jedoch mehrereprasyn-
aptischeNeuoneinnerhalbkurzerZeit feuern,fihrendie summierterEPSP'szu einem
postsynaptischen Aktionsfastial.

Sogar Strukturen, die eine KorrelationsfunktidrereinenganzerBereichvon Zeitver-
schiebungerauswertensind gefundenworden.Im NucleusLaminaris der Eule wurde
ein Netzwerkentdeckt,daseinenbinauraleninput in eine strickleiteartige Anordnung
hineinerhélt(MANLEY 1988).Die "Streben"sind eine Art Laufzeitkettenund auf den
"Sprossen’sitzenKoinzidenzdetektorem Formvon Neuronengdie nur durchgemein-
samenInput von beidenStrebenerregtwerdenkénnen.Zeitverschiebungemim Signal-
verlauf zwischenbeidenOhrenwerdenso in ein raumlichesAktivierungsmusteriber-
setzt.Eine solcheAnordnungbietetdie morphologisch&rundlagefir Richtungshéren
und u.a. fur die Erklarung des Cocktailparty-Effekts VON DER MALSBURG (1983,
1986)gehtsogarsoweit, Korrelationenals einewesentlche Datenstrukur desGehirns
anzusehenln seinerKorrelationstheoriesind Korrelationen zwischenBereichen,die
elementar&Symbolerepréasentiererger "Klebstoff", der siein einerhierarchischemn-
ordnungzu komplexenObjektenverbindet.Die weitgestreuteneuronaleAktivitat, die
von derWahrnehmunginesGegenstandesrzeugtwird undin vielfaltige andereReize
eingebetteist, wird dadurchals zusammengehdrigekennzeichnetlall sie korreliert
ist. Diese Theoriesagtdamit die Existenzvon stimulusabhangigeKorrelaionenvor-
aus.Untersuchungermon GRAY und SINGER (1989) fandentatséchlichNeuroneim vi-
suellenCortex, die nur danneine Korrelationim Bereichvon ca. 100 ms aufwiesen,
wenn beide vonselbenObjekt angeregt wurden.

Bemerkenswerist der hoheAnteil andirekt oderindirekt verbundenerZellen. Warum
in fastallen FalleneinebreiteKorrelationsichtbarist, kdnntemehrereUrsachenhaben.
Die einfachsteErklarungliegt in einergemeinsameakustischerStimulierung der Zel-
len durch andereReize,die nicht mit dem experimentellprésentiertenTon in Zusam-
menhangstehenund deshalbdurch die Shift-Predictor-Prozedunicht kompersiert
werdenkdnnen:z.B dasAtemgerauscloderder Herzschlagdie, wie manleichtansich
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selbstfeststellt,oft an der Horschwelleliegen. Dagegensprichtbei vielen Aufnalmen
die Tatsachedal3selbstZellen, die keinerleiBeeinflussunglurchakustischeReizezei-
gen (insbesonderaicht auf Rauscherreagieren)ein ahnlichesKorrelationserhaten
zeigen.

Andererseitsiehtman, dal3im Hirn eine globale Synchronitatexistiert.Im EEG, das
eine Mittelung der gesamtemeuronalenAktivitat darstellt, zeigensich verschiedene
Rhythmendie beweisendalRzumindestein Teil aller Neuronezeitlich korreliert sind.
Einevon WIENER (1961)geadul3ertd&/ermutungiberdie FunktiondieserRhythmenim
EEG besagt,sie beruhenauf einer Synchronisationder einzelnenNeuronezu dem
Zweck, die Anzahtler Koinzidenzereu erh6henDie FunktionalitateinesNeuronsdas
heiRtdie Ubertragungsfunktiorgie die synaptischeninputsmit der Folge der Aktions-
potentialeverknipft, ist von der mittleren Aktivitat abhangig,also eine nichtlineare
Funktionder SpikeratenWennnunin mancherZustanden z.B. im tiefen Schlaf- die
globaleAktivitat absinkt,wirdenmancheNetzwerkeihre Aufgabenicht mehrerfillen
kénnen.Ein Auswegbestehtdarin, dasGehirngleichsamzu "takten™: Durch eine Mo-
dulationsamtlicherAktivitaten mit gleicherFrequenavarein denMaximadie momen-
tane Aktivitat wiederin der richtigen Gro3enordnungDadurchwirde das Netaverk
zwar langsamerrechnen- ware in den Zeitpunkten minimaler Aktivitdt praktisch
"eingefroren”- wirde aberzu gleichenErgelmissenkommenwie im Normalzustand.
TatsachlicleeigtdasEEG ein solchesVerhalten:Jegeringerdie Gesamtaktivitatdesto
groRerwird die globaleSynchronisationwie esz.B. durchdenverstarktero— oderd—
RhythmuswahrendEntspannungder Tiefschlafdemonstrierwird. In diesemZusam-
menhangstellensich vielfaltige Fragentber den Mechanismusger zu diesenRhyth-
men fuhrt. Sind es "Eigenschwingungen"des Netzwerkes oder gibt es ein
"Schrittmachersystem{asin derLageist, die Aktivitat desganzenHirns zu modulie-
ren?

Diese Arbeit bauteauf den Methodender klassischerElektrophysiologieauf, die zu
einemweitgehenderverstandnisder Funktionvon Einzelzellengefuhrthat. Die néch-
stenSchritteauf demWeg zum Verstandnigier FunktiondesGehirnsliegenzweifellos
in der Analysegrof3ererNetzwerkeim ZusammenhangKRUGER et al. (1988) stellten
ein Multielektrodensystenvor, mit dem gleichzeitig20 und mehr Neuroneabgeleitet
werdenkdnnen.Damit wird esvielleicht mdglich sein, ein weiteresStuick der Liicke
von derschonsehrgut verstandeneMikrostruktur desHirns zur Ebeneder kognitiven
Leistungen zu schliel3en.
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6. Zusammenfasung

Im RahmerdieserArbeit wurdean der EntwicklungeinesLaborsystemgearbeiet, das
elektrophysiologischéJntersuchungemwon Zellgruppenim auditorischenCortex der
Katze ermoglichte. Durch einen selbstlernenderAlgorithmus zur Mustererkennung
konntenmit einer einzelnenMikroelektrodebis zu finf Neuronean den Formenihrer
Aktionspotentialeunterschiedenind gleichzeitigabgeleitetwerden.Durch den Einsatz
mehrerewernetzterComputerwar eine weitgehendeAutomatisierungder Experimente
maoglich,von der Tonerzeugundpis zur Specherungund grafischenOnline-Darstellung
der Daten.

Ziel der damit ausgefihrterntersuchungenvar es, einen Zusammenhangwischen
der Funktionvon Neuronenund der sie verbindenderNetzwerkstrukur nachzwveisen.
Dazuwurde von allen gefundenerZellen derenReaktionauf Sinustdneaufgezeichnet
und ausgewertetinsbesonderdestfrequenzlatenzzeitund Spontanratevurden be-
stimmt. Aussageniber die synaptischerVerbindurgen zwischenden Zellen emadg-
lichte die KorrelationsanalyseDazuwurde die mathematischdlethodedes Shift-Pre-
dictors zur Korrektur von Kreuzkorrelatbnsfunktionenbei nichtstationarerPunkpro-

zesserandie Strukturderim Expaimentgewonneneribatenangepaldtind ein staisti-

scher Test flr die Signifikanz der damit gewonnenen Ergebnisse hergeleitet.

In der Auswertung wurden anhand der in Uber 30 Experimenten gewonnenen Daten drei
Fragenkomplexe bearbeitet:

- Die raumliche Homogenitat des auditorischen Cortex

- Der Grad der lokalen Vernetzung

- Der Zusammenhangwischenfunktioneller Aquivalenzund struktureller Ver-
knupfung von Neuronen

Dabei ergaben sich im wesentlichen folgende Ergebnisse:

Die Eigenschaftevon Neuronenstreuenlokal zum Teil erheblich:Man findet Zellen,
die sehrstark auf Gerduscheeagierendirekt nebensolchen,die sich tberhaupticht
akustischreizenlassen;die Art der Reaktionwechseltinnerhalbweniger um von to-

nischauf phasischund Bestfrequenzestreuenum bis zu drei Oktaven.Auch die Zeit

vom Reiz bis zur neuronalenReaktionschwanktlokal um bis zu 80 ms. Im Durch-
schnittberagtdie Abweichungder Bestfrequenzega. 1/2 Oktaveund die Latenzzeit-
differenz etwa 15 ms. Deutliche lokale Unterschieddinden sich auchin der Spon-
tanaktivitat: Bis zum hundertfacheriibertreffenmarche Neuroneihre Nachbarn;im

Durchschnitt weichen die Aktivitaten um den Faktor 4 voneinander ab.
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Allerdings ist auch ein Hang zur lokalen Ordnungvorhanden:Dicht beieinanddre-
gendeNeuronezeigenmehr Gemeinsamkeitemls weit auseinanderliegend®estre-
guenzund Spontanaktivitdtvon zwei beliebig weit auseinanderliegendefellen wei-
chenim Schnittum 1,5 Oktavenbzw. um den Faktor 5 voneinanderab, wéathrend bei
den Ldenzzeiten ein solcher Effekt zun&chst nicht sichtbar ist.

Die Auswertungder Korrelogrammeergab,dafl320% aller Zellen synaptischeverbin-
dungzu einembenachbarteNeuronhabenund ca. 50% aller PaaregemeinsameAffe-
renzen haben.

TheoretischéModelle von neuronaleetzenerméglichen_ernendurchModifizierung
von SynapsenDie Leitfahigkeit steigertsich, wennpra- und postsynapschesNeuron
oft zur gleichenZeit aktiv sind und nimmt ab, wennZellen seltengemeinsanein Akti-

onspotentialproduzieren.Ein durch diesenMechanismusyepragtesNetzwerk mifite
einenZusammenhangwischenAhnlichkeit der Reaktionauf AuRereReizeund Starke
der synaptischeverbindungaufweisen.Tatsachlichsind direkt verbundeneZellen et-
was weniger unterschiedlichn ihren Reaktionenals solchemit gemeinsamenimput
und diese sind wiederumahnlicherals solche ohne jede Verbindung. Sogarbei der
Spontanaktivitazeigt sich diesesPhanomenDie FeuerraterverbundeneNeuroneun-
terscheiden sich weniger voneinander als die von unabhé&ngigen Zellen.
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