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� Einleitung

Auf den ersten Blick steckt in dem Thema dieses Aufsatzes ein ungeheurer Anspruch�
n�amlich die Modellierung kognitiver Leistungen auf der Basis der Neurone� also der vie�
len einzelnen Nervenzellen im Gehirn� Das w�are ein Traumziel der Hirnforschung� eine
vollst�andige Reduktion kognitiver Leistungen auf die physikalischen Prozesse in den Neu�
ronen und Synapsen�

In der Tat sind wir heute noch weit davon entfernt� Auf der einen Seite werden die
experimentellen Forscher in der Neurobiologie nicht m�ude� uns immer wieder mit neuen
Details zu �uberraschen� die zeigen� da� die physikalischen Prozesse in den Neuronen und
Synapsen noch lange nicht vollst�andig verstanden sind� Auf der anderen Seite ist es bis
heute schlicht unm�oglich� selbst stark vereinfachte Modelle von Milliarden von Neuronen
in vern�unftiger Zeit auf einem Computer zu simulieren� Selbst das Festlegen der Parameter
und der Startwerte w�are schon nicht ganz unproblematisch� Wie n�ahert man sich also der
kognitiven Modellierung mit k�unstlichen neuronalen Netzen� Es gibt hier prinzipiell drei
M�oglichkeiten�

�� Man modelliert einfache Nervensysteme �etwa den Plattwurm� oder Teilsysteme

�To appear in� T�Goschke� M�Eimer� eds�� Enzyklop�adie der Psychologie� Band C�II�� � Kognitive
Neurowissenschaft� Hogrefe Verlag� G�ottingen� �			�
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�etwa das R�uckenmark�� Dies widerspricht allerdings der landl�au	gen Vorstellung
von wirklich kognitiven Leistungen�


� Man modelliert eine spezielle einzelne kognitive Leistung� die nur einen kleinen Teil
des Gehirns ben�otigt� Hier ist das Problem� �uberhaupt eine solche Leistung zu 	nden�

�� Man modelliert nicht wirklich einzelne Neurone� sondern die �Einheiten
 oder
�Units
 des Modells stehen bereits f�ur gr�o�ere �Gruppen
� �Pools
� �Kolumnen

oder �Assemblies
 dieser gr�o�eren Entit�aten�

Wir wollen uns im folgenden besonders auf den dritten Weg konzentrieren� Dies pa�t
auch gut zum heute g�angigen Gebrauch der �k�unstlichen neuronalen Netze
 oder auch
der �konnektionistischen Modelle
 als Modellierungsinstrument� In der Technik ist die
detailgetreue �Ahnlichkeit zwischen k�unstlichen und echten biologischen Neuronen sowieso
unwichtig �Sch�oneburg� ������ Hauptsache die Netze erf�ullen ihre Funktion in der Mu�
stererkennung �Bishop� ����� Ripley� ����� Sch�urmann� ������ bei der Vorhersage von
B�orsenkursen �Bol et al�� ������ oder bei der Steuerung komplexer Anlagen �Albus� �����
����� ���
� Tolle und Ers�u� ���
� Wolpert� ������ In einem Zweig der Kognitionsfor�
schung werden k�unstliche neuronale Netze �dort zumeist unter Berufung auf Rumelhart
und McClelland ������ konnektionistische Modelle genannt� tats�achlich zur Modellierung
kognitiver Funktionen eingesetzt� aber die einzelnen �Units
 in dem Netz stellen �ubli�
cherweise nicht einzelne Neurone dar und m�ussen diesen deswegen auch nicht detailgetreu
nachgebildet sein �vgl� auch Feldman und Ballard� ���
� McClelland et al�� ������ Einige
Beispiele f�ur den Einsatz k�unstlicher neuronaler Netze in diesem Bereich 	ndet man et�
wa bei der Modellierung der visuellen Aufmerksamkeit �Koch and Ullmann� ����� Itti et
al�� ����� Suder et al�� 
����� der kognitiven Karten �Recce and Harris� ����� Harris and
Recce� ����� Mallot� ������ der Produktion von Sprache �Cohen und Grossberg� ����� Se�
jnowski und Rosenberg� ����� oder dem Sprachverstehen �Lippmann� ����� Pulverm�uller
und Prei�l� ����� Pulverm�uller� ���
� Miikkulainen� ����� McQueen et al�� ����� Wermter�
������

Welche Eigenschaften sind es nun� die f�ur solche Modelle die Bezeichnung �neuro�
nal
 noch rechtfertigen� Oder� Was sind die minimalen strukturellen Eigenschaften von
wirklichen Neuronen� die in solche Modelle Eingang 	nden bzw� Eingang 	nden sollten�

Die Grundidee ist wohl� da� die Komplexit�at der Verarbeitung nicht aus den Eigen�
schaften der Einzelelemente entsteht �die also ruhig m�oglichst simpel sein sollten�� sondern
aus deren Verschaltung in einem Netzwerk� Wichtig sind also eher Verschaltungsprinzipi�
en� n�amlich�

�� Hohe Konvergenz und Divergenz� Jedes Neuron enth�alt von vielen anderen Eing�ange
und gibt seinen Ausgang an viele andere weiter�


� R�uckkopplung� Es gibt in dem Verschaltungsgraphen des neuronalen Netzes sehr
viele Zyklen�






�� Lernen durch ver�anderliche Verbindungen� Die Ver�anderung der �St�arke
 einer Syn�
apse wird auch als synaptische Plastizit�at bezeichnet� Diese wurde experimentell im
Hinblick auf die zugrundeliegenden biochemischen Mechanismen und in der Theo�
rie im Hinblick auf funktionelle Konsequenzen untersucht� Die g�angigen Ideen sind
allesamt Varianten der sogenannten Hebb Synapsen �Hebb� ����� Bienenstock et
al�� ���
� Artola und Singer� ����� Bliss und Collingridge� ����� Abbott und Blum�
����� Palm� ���
ab� u�a���

Diese Prinzipien sind in den meisten konnektionistischen Modellen kognitiver Lei�
stungen nicht erf�ullt� Wenn man allerdings die Forderungen ��� und �
� hinsichtlich des
quantitativen Aspektes entsch�arft und schon mit gelegentlicher Konvergenz� Divergenz
und R�uckkopplung zufrieden ist� dann gibt es bereits viele akzeptable Modelle �Elman�
����� Pulverm�uller� ������ Wenn man auch noch auf die R�uckkopplung verzichtet und
die neuronal etwas schwer erkl�arliche Lernregel des Backpropagation�Verfahrens �Wer�
bos� ����� Rumelhart und McClelland� ����� akzeptiert� kommt eine gro�e Zahl weiterer
Modelle hinzu �zu viele� um hiervon einzelne noch einmal durch Zitate hervorzuheben�� Ei�
ne �Ubersicht vermitteln Lehrb�ucher wie z�B� Rojas ������� Haykin ������� Brause ������
und Bishop �������

Betrachten wir also zun�achst Modelle kognitiver Leistungen� welche die Punkte � bis
� zwar nicht quantitativ� aber qualitativ einigerma�en erf�ullen� Eine interessante Frage
an diese Modelle ist die Interpretation der �Units
� Was wurde hier als die �neuronale
Einheit
 gew�ahlt�

In dieser Frage gibt es zwei bis drei naheliegende Ideen� O�ensichtlich kann man solche
Neurone zusammenzufassen� die dasselbe tun oder die sich zumindest �ahnlich verhalten�
Das bedeutet� die zusammengefa�ten Neurone sollten ungef�ahr das gleiche Input�Output�
Verhalten haben und sie sollten in etwa die gleichen Eingangsreize bekommen� Solche
Gruppen werden oft als �Assemblies
� �Ensembles
 oder einfach �Pools
 bezeichnet� Hin�
zu kommen zwei weitere naheliegende Forderungen� ��� Die zusammengefa�ten Neurone
sollten untereinander massiv exzitatorisch verbunden sein �eine Forderung die bei As�
semblies meistens gestellt wird�� �
� Sie sollten r�aumlich benachbart sein� diese Gruppen
werden oft als �Kolumnen
 bezeichnet�

Hinter der letzten Forderung steht die Vorstellung� da� r�aumlich benachbarte Neuro�
nen sich �ahnlich verhalten und �ahnliche Eing�ange bekommen� Gerade in der Gro�hirnrinde
spricht man dann von Kolumnen oder S�aulen aus tangential benachbarten Neuronen� die
sich in radialer Richtung durch s�amtliche Cortexschichten erstrecken� Dieser Vorstellung
�der Einheitlichkeit der Neurone einer Kolumne� wird von Seiten der Experimentatoren
im Detail immer wieder heftig widersprochen� weil man leicht unmittelbar benachbarte
Neurone mit ganz verschiedenen Antworteigenschaften 	nden kann� Andererseits ist diese
Vorstellung eng verbunden mit der bei Experimentatoren eher beliebten Vorstellung von
�Karten
� in denen bestimmte Antworteigenschaften in kontinuierlicher Weise auf dem
Cortex abgebildet sind� also so� da� sich benachbarte Neurone hinsichtlich dieser Eigen�
schaften �ahnlich verhalten� Alles in allem l�a�t sich der Kolumnen� oder Kartengedanke
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wohl am ehesten in den prim�aren oder sekund�aren sensorischen oder motorischen Arealen
aufrechterhalten� Insgesamt w�are es allerdings eine Verschwendung von Ressourcen� wenn
durchg�angig �uberall im Hirn beispielsweise die vielen Millionen Neuronen innerhalb ei�
nes Kubikmillimeters fast dasselbe tun w�urden� Solche E�zienz�uberlegungen sind jedoch
in dem von uns entwickelten Assembly�Konzept� das auf Donald Hebb ������ zur�uck�
geht� durchaus ber�ucksichtigt worden� Diese detaillierten �Uberlegungen zur Idee der Cell
Assemblies m�ochten wir im folgenden kurz zusammenfassen und in den Kontext der ver�
einfachten neuronalen Simulation kognitiver Leistungen stellen�

Der zentrale Gedanke beim Assembly�Konzept ist� da� sich Assemblies durchaus �uber�
lappen k�onnen und zwar so� da� praktisch jedes Neuron zu vielen verschiedenen Assemblies
geh�oren kann� Das bedeutet f�ur die Gruppierung von Neuronen zu gr�o�eren Einheiten oder
�Units
� da� diese Gruppen in unterschiedlichen funktionellen Kontexten jeweils verschie�
den gebildet werden k�onnen� also nicht von vornherein feststehen� Dadurch erh�alt man
insgesamt eine weit gr�o�ere Zahl potentieller �Units
 als es Kolumnen oder sogar Neurone
im Gehirn gibt� Au�erdem wird durch eine solche funktionsabh�angige Organisation der
�Units
 eine gr�o�ere Flexibilit�at bei der Informationsverarbeitung erreicht� die zumindest
theoretisch auch die Ressourcen der vorhandenen Neuronen nahezu optimal nutzt �Palm�
����� ���
� ������ Um trotz der �Uberlappung von Assemblies diese bei der Aktivierung
noch gut auseinanderhalten zu k�onnen� ist eine starke interne Verkopplung der Neurone
innerhalb jeder Assembly n�otig� Zu der Frage� wieviele Assemblies mit wie gro�er �Uber�
lappungen auf diese Weise mit insgesamt N Neuronen noch verl�a�lich realisierbar sind�
wurden im Kontext der Theorie der Assoziativspeicher theoretische �Uberlegungen� kon�
krete Berechnungen und Computersimulationen angestellt �Palm� ����� ����� Palm und
Sommer� ������ Durch die M�oglichkeit des �Uberlapps� der u�U� sogar so weit gehen kann�
da� ein Assembly ein anderes vollst�andig umfa�t� sind zus�atzlich zu den einfachen Ver�
bindungsm�oglichkeiten noch weitere interessante Beziehungen zwischen zwei �Units
 �also
Assemblies� in einem �Makro��Netzwerk m�oglich� Abbildung � zeigt einige M�oglichkeiten�
Aus dieser Sicht bieten sich die Assemblies als eine geeignete �Zwischenebene
 zur verein�
fachten Modellierung kognitiver Leistungen an� die zwischen der Ebene der Einzelneurone
und der Ebene ganzer Hirnregionen �die heute in fMRI�Untersuchungen beobachtet wird�
sinnvoll eingezogen werden kann�

Unserer Vorstellung nach kann ein Assembly aufgefa�t werden als eine �uber ein gege�
benes neuronales Netzwerk verteilte Repr�asentation einer �kognitiven Einheit
� Im ein�
fachsten Fall mag dies z�B� die Repr�asentation eines diskreten externen Reizes oder ei�
nes Objektes sein� Ebenso wie jedoch Objekte in der Regel in feinere Bestandteile und
Merkmale zerlegt werden k�onnen� so k�onnen auch Assemblies aus Untereinheiten oder
Subassemblies zusammengesetzt sein �Kompositionalit�at�� Zusammengeh�origkeit und Re�
lationen zwischen Teilen spiegeln sich hierbei in den Konnektivit�aten zwischen den be�
teiligten Neuronen wider� Dies schlie�t ein� da� Objektrepr�asentationen wiederum selbst
zu gr�o�eren Strukturen �uber kontextuelle Zusammenh�ange zusammengebunden werden
k�onnen� Der Begri� des Assemblies wird zudem von uns auch nicht nur auf Repr�asenta�
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Abbildung �� Darstellung einiger Relationen zwischen Assemblies� A und B stellen Varianten
dar� wie sie auch in klassischen konnektionistischen Modellen m�oglich sind� In A projiziert das
linke Assembly unidirektional auf das rechte und kann dieses bei geeigneter Schwelle assozia�
tiv anregen �Aktivierung�� In B ist das aufgrund bijektiver Verbindungen in beide Richtungen
m�oglich �wechselseitige Aktivierung�� D unterscheidet sich von B dadurch� da� beide Assemb�
lies gemeinsame Neurone haben ��Uberlapp�� Wieder ist eine wechselseitige Aktivierung m�oglich�
durch Anregung der gemeinsamen Zellen aber auch eine gleichzeitige Adressierung beider Assem�
blies� In C und E enth�alt ein gr�o�eres Assembly kleinere Subassemblies vollst�andig �Enthalten�
sein�� Die Subassemblies sind durch relativ zueinander abgestufte Verbindungsst�arken de�niert�
Bei Schwellenvariation k�onnen hierdurch Subassemblies �a oder b oder beide� gezielt ausgew�ahlt
werden �sie haben intern starke und wechselseitig etwas schw�achere Verbindungen zwischen den
jeweiligen Neuronen� oder das gesamte Assembly �c� zum Feuern gebracht werden �Verbindun�
gen von a und b nach c sind noch einmal schw�acher� aber verglichen mit Verbindungen zu
beliebigen anderen Zellen noch stark��
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tionen externer Dinge angewendet� sondern in gleicher Weise auch auf �interne
 kognitive
Entit�aten wie Ideen oder Konzepte� Au�erdem sollte klar sein� da� das Assemblykonzept
nicht direkt im Zusammenhang mit bewu�ter Wahrnehmung steht� Zwar m�ogen bewu�t
wahrgenommene Dinge im Gehirn stets durch momentan aktive Assemblies repr�asentiert
sein� sicherlich gelangt aber nicht jedes momentane Assembly auch ins Bewu�tsein�

Die gro�e Aufgabe� kognitive Leistungen auf der Basis von neuronalen Aktivit�atsaus�
breitungsprozessen zu erkl�aren� zerf�allt damit in zwei Teilaufgaben� N�amlich erstens� wie
bisher bereits diskutiert� kognitive Leistungen und Funktionen auf der Basis k�unstlicher
neuronaler Netze oder konnektionistischer Modelle zu erkl�aren� wobei die �Units
 den As�
semblies entsprechen und durch die �Uberlappung noch weitere interessante Beziehungen
zwischen �Units
 modellierbar sind� die �uberdies etwas mit der Darstellung von �Ahnlich�
keit in den h�au	g geforderten �verteilten Repr�asentationen
 zu tun haben� Arbeiten� die
diesen Ansatz verfolgen sind u�a� Wickelgren ������ ����� ����� ���
�� Braitenberg �������
Palm ����
� ������ Damasio ������� Braitenberg und Pulverm�uller ����
�� Pulverm�uller
����
� 
����� Bibbig et al� ������ ����ab�� Pasemann ������� Bienenstock ������� Wen�
nekers und Palm ������ 
�����

Zweitens geht es dann darum� die Beziehung zwischen der Aktivierung einzelner Neu�
rone in gr�o�eren Netzwerken wie der Gro�hirnrinde und der Aktivierung von Assemblies
herzustellen� Auf diesemWeg ist es zun�achst einfacher� die Debatte zu umgehen� inwieweit
Assemblies nicht nur lokal sondern sogar global �uber das ganze Gehirn zusammenh�angen
k�onnen� indem man konzeptuell die vielleicht m�oglichen globalen Assemblies in lokale
Untergruppen zerlegt� Dann stellen sich die folgenden Fragen�

�� Wie stark sind die Neurone eines lokalen Assemblies untereinander verbunden�


� Wieviele lokale Assemblies kann es in einer Cortexkolumne geben�

�� Wie sieht die Aktivierung eines �lokalen� Assemblies in den zugeh�origen Neuronen
aus�

�� Wie sieht die Aktivierung eines �lokalen� Assemblies in gr�oberen elektrischen Signa�
len aus� etwa in lokalen Feldpotentialen oder dem Ober��achen�EEG�

�� K�onnen Assemblies durch Lernen entstehen und wie ist Hebb�sches Lernen in den
synaptischen Mechanismen realisiert�

Diese Fragen wurden in weiten Bereichen der experimentellen und der theoretischen
Neurobiologie untersucht �Perkel et al�� ����� Gerstein et al�� ����� Singer and Gray�
����� Palm und Aertsen� ����� Eckhorn� ����� Abeles� ����� Edelman� ���
� Aertsen�
����� Aertsen at al�� ����� ����ab� Palm� ���
� Lansner und Fransen� ���
� Koch und
Davis� ����� Arbib� ����� u�a���

Die erste Frage h�angt eng damit zusammen� wie Teile eines Assemblies relational
zusammenh�angen �vgl� Abbildung ��� Wenn Subgruppen von Zellen in einem Assembly
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Teilaspekte oder Merkmale des repr�asentierten Objekts darstellen �oder auch seine Zu�
geh�origkeit zu umfassenderen Kategorien�� dann sollten diese Subgruppen entsprechend
der Determiniertheit� Sicherheit oder Plausibilit�at der entsprechenden Relationen unter�
schiedlich stark miteinander verbunden sein� Korrelationsbasierte Lernregeln� wie Hebb�
sche Plastizit�at� unterst�utzen dies� indem Zellgruppen� die h�au	g gleichzeitig aktiv sind�
auch st�arker miteinander synaptisch verbunden werden �Hebb� ����� Palm� ������ �Uber
eine kollektive Modulation neuronaler Feuerschwellen k�onnen dann beispielsweise Teile
des Assemblies� die nur indirekt mit dem repr�asentierten Ding zu tun haben oder sel�
ten in Kombination mit ihm auftreten� selektiv ausgeblendet werden� erst bei niedrigen
Schwellen werden sie hinzu assoziiert �vgl� Braitenberg� ����� Palm� ���
��

Die zweite Frage kann im Rahmen von Assoziativspeichermodellen unter Ber�ucksichti�
gung biologischer Bedingungen mathematisch untersucht werden� Hierzu gibt es eine Reihe
von Studien� auf die wir aber nicht im Detail eingehen wollen �eine �Ubersicht vermitteln
Amit� ����� Palm� ����� ����� Palm und Sommer� ������ sondern als wesentliches Resul�
tat nur erw�ahnen� da� prinzipiell eine sehr gro�e Zahl von Assemblies in einer Kolumne
m�oglich ist� die sogar die Anzahl der Neuronen in der Kolumne bei weitem �uberstei�
gen kann� Dieses theoretische Ergebnis kann allerdings mit den momentan existierenden
experimentellen Methoden noch nicht physiologisch �uberpr�uft werden�

Probleme des Lernens und der synaptischen Plastizit�at �Frage �� m�ochten wir im wei�
teren nur am Rande er�ortern� Aus neurobiologisch�physiologischer Sicht gibt es hierzu in
letzter Zeit viele experimentelle Daten und einige gute Reviews �Tsumoto� ���
� Bliss
und Collingridge� ����� Artola und Singer� ����� Markram und Tsodyks� ����� Magee
und Johnston� ����� Zhang et al� ������ Die Fragen� die wir im folgenden n�aher unter�
suchen wollen� sind die Fragen � und �� Au�erdem m�ochten wir beschreiben� wie man
den Weg nach oben� also zu beliebig komplexen kognitiven Leistungen auf der Basis der
Assemblytheorie zumindest im Prinzip realisieren kann�

Hierzu werden wir von kleinen� im Cortex relativ lokalisierten Netzwerken �z�B� Ko�
lumnen� ausgehen und ihre biophysikalischen Eigenschaften betrachten insofern sie f�ur
die obigen Fragestellungen interessant erscheinen� Anschlie�end werden wir den Zusam�
menhang zwischen Assemblies und Assoziativspeichern klarstellen und erl�autern� wie sich
Kurz� und Langzeitged�achtnis in einfacher und schematischer Weise im Assemblykon�
zept wieder	nden� Schrittweise gehen wir dann zu komplexeren Netzwerken �uber� indem
zun�achst gezeigt wird� wie neben statischen Objektbeziehungen auch zeitliche Eigenschaf�
ten im Assoziativspeicher repr�asentiert werden k�onnen� Zudem betrachten wir �globale
Assemblies
� d�h� solche� die �uber gr�o�ere Bereiche� z�B� mehrere Areale des Cortex ver�
teilt sind� In diesem Zusammenhang kommen wir speziell auf das �Bindungsproblem
 zu
sprechen� sowie auf einige fr�uhere Hirntheorien im engen Zusammenhang mit den vorge�
stellten Konzepten� Schlie�lich diskutieren wir� wie diese fr�uheren Modelle um �operatio�
nelle
 oder regelhafte Komponenten erweitert werden k�onnen� die f�ur eine Modellierung
kognitiver Leistungen� die �uber rein assoziative Ans�atze hinausgeht� notwendig erscheinen�
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Abbildung 
� R�uckgekoppeltes Netzwerk aus N exzitatorischen Neuronen und einer globalen
inhibitorischen Zelle� die zur Regulation der mittleren Feuerrate dient und repr�asentativ f�ur einen
Pool hemmender Zellen steht� Abbildungen b bis e zeigen einfache m�ogliche F�alle f�ur dieWahl der
exzitatorischen Kopplungsmatrix C	 b� voll vernetzt �nur ein Assembly�� c� Assoziativspeicher�
d� Sequenzspeicher� e� zuf�allige Nachbarschaftskopplungen�
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� Neuronenmodelle und elementare neuronale Ar�

chitekturen

Ausgehen wollen wir von dem einfachen neuronalen Netz in Abbildung 
 links� Dargestellt
sind N exzitatorische Zellen� die �uber erregende Verbindungen auf sich selbst zur�uckge�
koppelt sind �d�h� massive Divergenz� Konvergenz und R�uckkoppelungen sind m�oglich��
Zus�atzlich gibt es eine inhibitorische Zelle� die von den exzitatorischen Zellen erregt wird
und diese umgekehrt hemmt� Diese Zelle reguliert die Aktivit�at der exzitatorischen Zellen
durch eine negative R�uckkoppelungsschleife und verhindert ein unkontrolliertes Anwach�
sen der Netzwerkaktivit�at� Anstelle einer einzigen hemmenden Zelle k�onnte man hier
auch mehrere vorsehen� z�B� im Verh�altnis ��� zwischen exzitatorischen und inhibitori�
schen Zellen� wie es f�ur cortikale Areale von S�augetieren ein typischer Wert w�are� Unsere
Zelle soll jedoch einen ganzen Pool lokaler hemmender Zellen repr�asentieren� die sich alle
�ahnlich verhalten� Dieser Ansatz ist angemessen� insofern hemmende Zellen sehr wahr�
scheinlich nicht so heterogene Verbindungen durch synaptische Plastizit�at �Hebbsches
Lernen� aufbauen� wie exzitatorische Neurone� Ihr Verhalten ist daher auch homogener
und es wird h�au	g vermutet� da� hemmende Zellen f�ur die Informationsverarbeitung im
Cortex nur unterst�utzende Funktion haben� etwa im Sinne der oben genannten Aktivit�ats�
oder Schwellenkontrolle� Die �Hauptarbeit
 leistet das Netzwerk der exzitatorischen Zel�
len �Braitenberg und Sch�uz� ������

Zur weitergehenden Modellierung biophysikalischer oder kognitiver Leistungen in dem
angegebenen rekurrenten Netzwerkschema m�ussen zwei wesentliche Dinge festgelegt wer�
den� der genaue Typ der Einzelzellen und die Architektur des Netzwerks� ausgedr�uckt
durch die Kopplungsmatrix C zwischen den exzitatorischen Zellen� Auf der rechten Seite
in Abbildung 
 sind einige einfache Kopplungsmatrizen f�ur Architekturen dargestellt� mit
deren Hilfe sich jeweils unterschiedliche Gesichtspunkte des Verhaltens neuronaler Netze
studieren lassen� Es ist hier angenommen� da� das Netzwerk lediglich �� Zellen hat� die
Kopplungsmatrix hat demnach �� mal �� Eintr�age� n�amlich je einen f�ur jede Synapse von
einem pr�asynaptischen Neuron �Zeilen der Matrix� entsprechend den horizontal laufenden
axonalen Fasern im Bild links� zu einem postynaptischen Neuron �Spalten� entsprechend
der vertikalen Zellk�orper�� Ein schwarzer Eintrag in den dargestellten Matrizen bedeutet�
da� eine Synapse vorhanden ist� ein wei�er� da� keine Verbindung besteht�

Abbildung 
 b zeigt demnach ein Netzwerk� bei dem jede Zelle mit jeder verbunden ist�
Dies entspricht z�B� einem einzigen im Netz vorhandenen Assembly� Nach Festlegung eines
geeigneten Neuronentyps kann man an einem solchen Netzwerk das qualitative dynamische
Verhalten eines Assemblies untersuchen� Hierauf gehen wir weiter unten noch genauer ein�

Abbildung 
 c zeigt eine Assoziativspeichermatrix� Hier sind vier Muster �oder Assem�
blies� gespeichert� Das erste Assembly besteht aus den ersten �� Neuronen des Netzes�
daher sind die Synapsen zwischen diesen Neuronen alle stark� Das zweite Muster besteht
aus den Neuronen � bis ��� seine internen Verbindungen erkennt man als zweiten schwar�
zen Block in der Matrix� Man beachte auch� da� beide Assemblies �uberlappen� denn sie
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haben die Neurone � bis �� gemeinsam� Die beiden anderen eingespeicherten Assemblies
bestehen schlie�lich aus je �� zuf�allig ausgew�ahlten Neuronen� Die entsprechenden Syn�
apsen ergeben die weiteren zuf�alligen Schw�arzungen in der Matrix� In diesem einfachen
Assoziativspeicherbild sind �Muster
 also nichts weiter als Mengen von Neuronen� Sie
haben keine direkte semantische Bedeutung� Erst in konkreten Anwendungen �oder im
Gehirn� bekommen sie eine Bedeutung indem sie ein externes oder internes kognitives
Ereignis repr�asentieren� beispielsweise einen Frosch oder einen Scherz�

In Abbildung 
 d sind in dem Netzwerk � Muster enthalten� erkennbar an den � syn�
aptischen Bl�ocken� Die Muster bestehen aus je � aufeinander folgenden Neuronen� sie
�uberlappen also nicht� Dies aus Gr�unden der Darstellung� betrachtet man die Abbildung
genauer f�allt n�amlich auf� da� jedes Muster nur Synapsen zum jeweils n�achsten Muster
hat� Da� hei�t die Aktivierung eines Musters f�uhrt zur jeweiligen Aktivierung des Folge�
musters� Es kommt so zu einer gerichteten Ausbreitung der Aktivit�at im Netzwerk� die
hier zyklisch ist� weil die � Muster zu einem Ring zusammengeschlossen sind� Solche Netz�
werke k�onnen f�ur Modelle raum�zeitlicher Anregungen im Gehirn dienen� f�ur die es auch
neurophysiologische Evidenz gibt �sog� syn	re chains� Abeles et al�� ����� Abeles et al��
������ Letztendlich sollte auch Ged�achtnisinhalten mit zeitlicher Dimension eine derartig
gerichtete Aktivit�atsausbreitung in cortikalen Netzwerken entsprechen� Die Architektur in

 d ist also ein einfaches Beispiel daf�ur� wie �Zeit
 in Modelle neuronaler Netze eingef�uhrt
werden kann� Auch hierzu sp�ater mehr�

Abbildung 
 e zeigt schlie�lich ein Beispiel f�ur �topographische
 Kopplungen� Die
Wahrscheinlichkeit f�ur eine Synapse zwischen zwei Neuronen ist hier um so geringer� je
weiter die beiden Zellen auseinander liegen� Solche Netze kann man auch leicht zweidimen�
sional formulieren und etwa als Modell f�ur ein ausgedehntes Cortexareal au�assen� Man
kann an ihnen dann unter anderem die laterale Aktivierungsausbreitung in Cortexarealen
studieren und versuchen derartig simulierte Signale in Zusammenhang mit Wellenph�ano�
menen zu bringen� wie sie in EEG�Ableitungen gefunden werden �Wright und Liley� �����
Nunez� ������ Erweiterte Modelle dieser Art zur Beschreibung prim�arer sensorischer Area�
le ber�ucksichtigen zudem noch rezeptive Feldeigenschaften in den Einzelzellen� oft in Form
von Karten f�ur die entsprechenden Merkmalsklassen �z�B� Orientierungs� und Richtungs�
selektivit�at in Modellen f�ur das visuelle System�� Mithilfe solcher detaillierter Modelle l�a�t
sich hervorragend die Informationsverarbeitung in sensorischen �z�T� auch motorischen�
prim�aren Arealen untersuchen �z�B� W�org�otter und Koch� ����� Erwin et al�� ����� St�ocker
et al�� ����� Kirkland und Gerstein� 
����� Da diese jedoch in erster Linie in Vorverarbei�
tungsprozessen und speziell in einer immensen Reduktion der einlaufenden Sinnesdaten
besteht � was beides als noch wenig kognitiv angesehen werden kann � werden wir im
weiteren solche Modelle nicht diskutieren�

Wie schon gesagt geh�ort zur vollst�andigen Spezi	kation eines neuronalen Netzes neben
seiner Architektur auch die Wahl eines geeigneten Neuronenmodells� Hier hat man eine
gro�e Auswahl auf ganz unterschiedlichen Niveaus biologischer Detailtreue� Beschr�anken�
der Faktor ist zum einen die zur Verf�ugung stehende Rechnerleistung� zum andern aber
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Abbildung �� Einzelneuronschema	 Das Neuron wird von anderen Zellen �uber Synapsen auf
seinen Dendriten und dem Soma erregt� Einzelne Synapsen k�onnen als Antwort auf pulsf�ormige
Aktionspotentiale spezi�schen Spannungs�anderungen der Zellmembran hervorrufen �a� b� c��
Durch Summation �
� wird auf dem Soma das Generatorpotential x berechnet� aus dem sich
die mittlere Feuerrate der Zelle f�x� ergibt� die entweder als gradueller Wert �Typ I� oder in
Form von Spikes �Typ II�III� �uber das Axon ausgegeben wird�

nat�urlich auch das konkret betrachtete Problem� denn viele Ph�anomene� die in Netzen
mit kompliziert aufgebauten Einzelzellen auftreten� 	ndet man oft in qualitativ ganz �ahn�
licher Weise� wenn man statt dessen ein einfacheres Neuronenmodell verwendet� In dem
Fall steht die Verwendung des komplizierten Modells der Klarheit der Darstellung sogar
oft im Wege� Das gilt speziell auch f�ur Ph�anomene� die sich als Netzwerke�ekte ergeben�
also daraus� da� eine gro�e Zahl von Zellen miteinander gekoppelt sind und wechselwirken�
Details und kleine Unterschiede in den Einzelneuronen verschwinden dann leicht in dem
kollektiv zu beobachteten Verhalten des Netzwerks� sie mitteln sich im kollektiven Ver�
halten heraus� Gelegentlich ist es sogar m�oglich� eine solche Vereinfachung mathematisch
zu begr�unden �Harth et al�� ����� Little� ����� Amari et al�� ������ Eine solche Mitte�
lung bildet in gewisser Weise die Grundlage daf�ur� da� �uberhaupt kognitive Modelle mit
gr�oberen �Einheiten
 als es die Einzelneuronen sind� sinnvoll formuliert und untersucht
werden k�onnen� Hierf�ur geben wir weiter unten noch ein Beispiel an�

Modelle f�ur Einzelzellen bestehen grob gesehen aus zwei Komponenten� ein Teil be�
schreibt die synaptische Summation einlaufender Signale auf den Dendriten und dem
Soma der Zelle� der zweite Teil beschreibt die Generierung von Ausgabesignalen aus dem
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dendritisch berechneten Summenpotential� Diese Ausgabesignale werden dann wiederum
an andere Zellen weitergegeben�

Die Berechnung des Summenpotentials erfolgt in den einfachsten Modellen als eine ge�
wichtete Summe �uber die Eingangssignale� wobei die Gewichte den synaptischen St�arken
wirklicher Neurone entsprechen� Ber�ucksichtigt man Lernprozesse im Netzwerk auf der
Grundlage synaptischer Plastizit�at� sind diese Gewichte zudem noch gem�a� einer vor�
gegebenen� z�B� Hebb�schen� Lernregel ver�anderlich� In etwas aufwendigeren Modellen
kann man zus�atzlich noch das zeitliche Verhalten von synaptisch hervorgerufenen Poten�
tialschwankungen auf den Zellmembranen genauer beschreiben� Dies geschieht in Form
von Di�erentialgleichungen und ist notwendig� wenn man kognitive Ph�anomene studiert�
bei denen es speziell auf das Zeitverhalten von Neuronengruppen ankommt� Ein Beispiel
hierf�ur ist das sog� �Binden durch Synchronisation
� gem�a� dem Neuronen ihre Zugeh�orig�
keit zur Repr�asentation desselben Objekts durch synchronisiertes rhythmisches Feuern im
Gammafrequenzbereich ������Hz� ausdr�ucken �Eckhorn et al�� ����� Eckhorn� ����� Gray�
����� Singer und Gray� ������ Solche Ph�anomene kann man mit simplen zeitdiskreten kon�
nektionistischen Ans�atzen nicht erfassen�

Die einfachste Form der Ausgabeerzeugung in Neuronenmodellen besteht darin� mittels
einer nichtlinearen Funktion aus dem Summenpotential einer Zelle eine Rate zu berechnen�
die angibt mit welcher mittleren Frequenz die entsprechende Zelle bei diesem Potential
Aktionspotentiale generieren �d�h� �feuern
� w�urde� Aktionspotentiale� auch �Spikes
 ge�
nannt� werden aber selbst nicht simuliert� sondern es wird der Ratenwert direkt an die
anderen Zellen weitergegeben� Dies ist die �ubliche Vorgehensweise in konnektionistischen
Modellen� Ein solches �Neuron
 mu� man als Pool von Zellen interpretieren� die asyn�
chron mit ungef�ahr der bestimmten Rate feuern� Der kollektive Ein�u� aller Neurone im
Pool auf eine Zielzelle ist dann in guter N�aherung nur durch die Feuerraten beschreibbar�

In den letzten Jahren hat sich jedoch zunehmend gezeigt� da� einfache Ratenmodelle
zur Beschreibung und Erkl�arung von Informationsverarbeitungsprozessen in neuronalen
Netzen nicht immer ausreichen� Es gibt wachsende Evidenz daf�ur� da� Information nicht
nur in der mittleren Rate eines Neurons� sondern auch in seinen Feuerzeitpunkten kodiert
ist �Eckhorn et al�� ����� Abeles� ����� Singer und Gray� ������ Dies tri�t beispielsweise
auf das schon genannte �Binden durch Synchronisation
 zu� wo das gleichzeitige Feuern
von Zellen Zusammengeh�origkeit kodieren soll� Objektteile zu Objektrepr�asentationen
bindet und hierdurch kognitiv relevant wird� In solchen F�allen kommt man nicht umhin�
Aktionspotentiale oder Spikes wenigstens in einer einfachen Form in der Modellierung zu
ber�ucksichtigen�

Die einfachste Form dies zu tun ist� von der genauen Form von Aktionspotentialen
abzusehen und Spikes als bin�are ����Folgen zu modellieren� Die Ausgaben der Modell�
neurone sind dann nicht mehr Raten� sondern Folgen von Einsen und Nullen� Eine Eins
bedeutet� da� die Zelle zum jeweiligen Zeitpunkt feuert� eine Null� da� sie inaktiv ist� Auf
diese Weise k�onnen Synchronisationse�ekte und andere Korrelationen zwischen Neuronen
sinnvoll beschrieben werden�
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Die Ausgabespikes k�onnen auf verschiedene Weise aus dem dendritischen Summen�
potential bestimmt werden� Eine oft verwendete M�oglichkeit ist� die wie zuvor mittels
nichtlinearer Ausgabefunktion bestimmte Rate als Wahrscheinlichkeit zu interpretieren�
mit der zu einer gegebenen Zeit ein Spike erzeugt wird� Die Spikeerzeugung ist dann
rein probabilistisch und einzelne Neuronen generieren sogenannte �ratenmodulierte oder
inhomogene Poissonprozesse
�

Etwas aufwendiger k�onnen Spikefolgen auch mit Hilfe einer zellintrinsischen dynami�
schen Feuerschwelle erzeugt werden� Hier wird jedesmal wenn das Summenpotential die
Schwelle �uberschreitet ein Spike generiert� Gleichzeitig wird die Schwelle f�ur eine gewisse
Zeit erh�oht� so da� die Zelle nicht sofort wieder feuert� sondern eine Weile �refrakt�ar

ist� Nat�urlich kann man diese deterministische Spikeerzeugung auch mit der probabilisti�
schen kombinieren� etwa indem man noch Rauschen auf der Membran oder in der Schwelle
ber�ucksichtigt� Solche einfachen spikenden Neurone beschreiben elementare Eigenschaften
des neuronalen Feuerverhaltens schon recht gut �Perkel et al�� ����� Stein� ����� Lankheet
et al�� ����� Gerstner� ������

Gelegentlich ist es notwendig� noch �uber diese einfachen Modelle spikender Neuronen
hinaus zu gehen� Dann kommt man zu �Kompartmentmodellen
 die sowohl die Anatomie
als auch die Physiologie wirklicher Neuronen abzubilden versuchen� Zum einen wird die
Form einer Zelle durch eine Anzahl Kompartments nachgebildet �
�
����� zum anderen
wird auf jedem Kompartment das elektrische Verhalten der Membran unter Ber�ucksich�
tigung der wichtigsten beteiligten Ionenkan�ale und Neurotransmitter genau nachgebildet
�Koch und Segev� ����� Traub� ����� Pinsky und Rinzel� ������ Die Verwendung solcher
Modelle l�a�t momentan noch kaum die Simulation gr�o�erer Netzwerke zu� was sich aber
in Zukunft mit der Bereitstellung schnellerer Computer �andern wird�

Auch wenn eine m�oglichst einfache Modellierung aus theoretischer Sicht w�unschens�
wert ist� sollte man trotzdem stets im Auge behalten� da� sich manchmal auch Details in
der Funktionsweise von Einzelzellen in kognitiven Leistungen widerspiegeln k�onnen �Se�
gev� ���
�� Dies wird etwa o�ensichtlich� wenn man sich den Ein�u� gewisser Pharmaka
auf die Ausf�uhrung kognitiver Aufgaben vor Augen f�uhrt� Hier spielen Prozesse auf der
Neurotransmitterebene eine Rolle� die man in zu einfachen konnektionistischen Model�
len nicht ad�aquat beschreiben kann� Ganz �ahnlich wirken neuromodulatorische Systeme
auch unterschiedlich in verschiedenen Verhaltenssituationen �Wachheit� Aufmerksamkeit�
Erregung� Furcht� etc�� wo sie zweifellos Ein�u� auf konkrete Handlungen� neuronale Ak�
tivierungsmuster �z�B� auch im EEG� und sogar synaptische Plastizit�at haben� Solche
Ph�anomene wird man letztendlich kaum verstehen k�onnen ohne eine angemessen Model�
lierung auf relativ niedriger Ebene� F�ur unsere Zwecke reichen aber zun�achst einfachere
Ans�atze� da es uns �uberhaupt erst einmal um einen groben Entwurf davon geht� wie
im Gehirn kognitive Ph�anomene auf der Grundlage von Assemblies von statten gehen
k�onnten�
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Abbildung �� Qualitatives Verhalten der drei im Text beschriebenen Einzelneuronvarianten in
einem vollst�andig gekoppelten exzitatorischen Netzwerk mit inhibitorischer Aktivit�atskontrolle
�vgl� Abb� � a und b�� In A und B werden w�ahrend der ersten 
� Zeiteinheiten Neuronen vom
graduellen Typ �I� benutzt� von 
���
� stochastische Schwellenneurone �II� und danach solche
mit Refrakt�armechanismus �III�� Der obere Plot zeigt in A und B jeweils die Spikes �schwarze
Punkte� von �� der insgesamt ���� simulierten Zellen� der mittlere Plot gibt exemplarisch Mem�
branpotentiale und Spikes �Punkte� einer Einzelzelle wieder� und unten ist jeweils der Zeitverlauf
des inhibitorischen Neurons zu sehen� In Bild A ist die Aktivit�at von Typ I und II Neuronen
�abgesehen von Fluktuationen des Membranpotentials� station�ar� wohingegen sie bei Verwen�
dung von Refrakt�arneuronen oszillatorisch ist� Bei h�oherer externer Anregung wie in Abbildung
B beginnen auch die Netzwerke aus Typ I und II Zellen zu schwingen� Diese Oszillationen liegen
bei Verwendung plausibler Parameterwerte im EEG�Gammawellenbereich�
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� Lokale Netzwerke und Zeitverhalten von Assemb�

lies

Zun�achst betrachten wir einmal das qualitative Zeitverhalten eines einzelnen Assemblies
modelliert wie in Abbildung 
 a mit der vollst�andigen Kopplungsmatrix in Abbildung

 b� Zum Vergleich enth�alt jede der Abbildungen � A und B Simulationen des Zeitver�
laufs dreier Modellvarianten mit jeweils verschiedenen Einzelzellmodellen� In den ersten ��
Zeiteinheiten �entsprechend etwa ������� ms �Echtzeit
� werden je ��
� graduelle exzita�
torische Zellen benutzt �Typ I�� von �� � �
� solche mit probabilistischer Spikegenerierung
�Typ II� und anschlie�end Neurone mit Refrakt�armechanismus �Typ III�� In diesen Inter�
vallen �andert sich jeweils nur die Generierung der Ausgangssignale und zwischen beiden
Bildern nur die Intensit�at der externen Anregung� die Netzwerkstruktur� Membrandyna�
mik und Parameter bleiben stets dieselben� Der obere Plot in A und B zeigt nun jeweils
ein zeitliches Raster der Feuerzeitpunkte von �� der insgesamt ��
� Zellen� Da graduelle
Zellen keine Spikes generieren� fehlen sie im Zeitbereich ����� Der mittlere Plot enth�alt
exemplarisch Membranpotential und Feuerzeiten �Punkte� einer einzelnen Zelle� w�ahrend
unten das Potential der hemmenden Zelle dargestellt ist� das in etwa die mittlere Aktivit�at
der exzitatorischen Zellen widerspiegelt� denn die hemmende Zelle summiert ja �uber die
Ausgangsaktivit�at der exzitatorischen Neurone� Zur Zeit t�� wird die Anregung in Form
eines konstanten Eingangsstroms in alle Zellen sprungartig eingeschaltet� W�ahrend der
Anfangsphasen der Simulationen zeigen sich daher schnell abklingende Transienten� die
man auch in wirklichen neuronalen Netzen 	ndet�

Abbildung � soll exemplarisch verdeutlichen� wie Simulationen neuronaler Assemblies
auf einer Ebene mittlerer Komplexit�at aussehen� Einerseits werden physiologische Eigen�
schaften biologischer Neurone plausibel ber�ucksichtigt� andererseits liegt den Simulationen
aber schon der Assemblygedanke als Repr�asentationen kognitiver Ereignisse zugrunde�

Weiterhin demonstriert Abbildung �� da� die Wahl des Neuronenmodells sich auf die
Dynamik des Netzwerkverhaltens auswirkt� In A ist das Modell mit Refrakt�arneuronen
�Typ III� n�amlich in einem oszillatorischen Bereich� w�ahrend es f�ur Typ I und II�Neurone
station�ar ist� wobei sich im Falle von Typ II�Neuronen aber noch Fluktuationen in den
Membranpotentialen zeigen� die auf die probabilistische Spikeerzeugung zur�uckzuf�uhren
sind� Die Verwendung dieser beiden Einzelzellvarianten f�uhrt erst bei h�oherer Anregung
zu kollektiven Schwingungen� zu sehen in Abbildung � B� Dort be	ndet sich das Netz aus
Refrakt�arneuronen aber schon in einem Anregungszustand� in dem praktisch alle Zellen in
jeder Oszillationsperiode feuern� D�h� die verschiedenen Modellvarianten sind nicht �aqui�
valent� eine genauere Betrachtung zeigt� da� sogar die Ursache der Schwingungen f�ur Typ
III�Neurone einerseits und Typ I�II�Neurone andererseits unterschiedlich ist� Die gezeig�
ten Schwingungen k�onnen als Gammaoszillationen interpretiert werden� Insofern solche
das �Binden durch Synchronisation
 unterst�utzen k�onnen� kommt es also auf die Wahl des
Einzelneuronmodells in Simulationen an� wenn man die entsprechenden Ph�anomene wirk�
lich verstehen will� �Ahnliches tri�t im �ubrigen auch auf kognitive Ph�anomene in anderen
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EEG�Wellenbereichen zu� z�B� auf alpha�� theta� oder delta�Wellen� die in zunehmendem
Ma�e mit kognitiven Ph�anomenen in Zusammenhang gebracht werden �z�B� Klimesch�
����� Miller� 
����� zum Teil ist jedoch nicht einmal ihre genaue physiologische Ursache
bekannt�

Sieht man von den Ausgangsspikes und dem von ihnen verursachten Rauschen bei den
Neuronen vom Typ II ab� zeigen die Zellvarianten I und II im Netzwerk sehr �ahnliches
Verhalten� Dies sieht man besonders im Potential der hemmenden Zelle in Abbildung �
A und B unten� das ungef�ahr die mittlere Aktivit�at im Netzwerk wiedergibt� Tats�achlich
kann man mathematisch nachweisen� da� sich in gro�en Netzwerken �mindestens einige
hundert bis tausend Zellen� beide Netzwerkvarianten praktisch gleich verhalten� und mehr
noch� da� das kollektive Verhalten �Stationarit�at in A� Schwingungen in B� sich genau
durch ein reduziertes Netzwerk beschreiben l�a�t� das zus�atzlich zu der einen hemmenden
Zelle nun alle exzitatorischen Zellen in einer einzigen� quasi repr�asentativen� graduellen
Zelle zusammenfa�t �Harth et al�� ����� Amari et al�� ����� Wennekers� ������ In die�
sem Sinne kann man das ganze Assembly durch eine reduzierte �Unit
 ersetzen� die aus
nur einem repr�asentativen exzitatorischen und inhibitorischen Neuron besteht� Dies geht
�ahnlich auch f�ur Netze mit Refrakt�arneuronen� was z�B� durch das nahezu synchrone Feu�
erverhalten aller Zellen in Abbildung B nahegelegt wird� das �reduzierte
 Modellneuron
unterscheidet sich in diesem Fall allerdings von dem f�ur Neuronen vom Typ I und II� Diese
M�oglichkeit der Dimensionsreduktion rechtfertigt auch die Verwendung nur einer einzigen
graduellen hemmenden Zelle in unseren Simulationen �siehe Bild 
 a��

Die Reduzierbarkeit des vollst�andigen Netzwerks auf repr�asentative Units� welche die
kollektive Dynamik wiedergeben� bedeutet nat�urlich� da� sich die Zellen des Netzwerks
��ahnlich
 verhalten� In Abbildung � A feuern die Typ II�Zellen z�B� station�ar und mit
�ahnlicher Rate� in B feuern die Typ III�Zellen n�aherungsweise einen Spike in jeder Periode�
Dieses kollektive Verhalten ist dann letztendlich auch in gemittelten Signalen wiederzuer�
kennen und durch reduzierte �Units
 beschreibbar� Dies spielt eine wichtige Rolle� wenn
man nach der physikalischen Beobachtbarkeit von Assemblies in Massensignalen wie lo�
kalen Feldpotentialen� dem Ober��achen�EEG oder neueren bildgebenden Verfahren fragt�
Ein Problem ist hierbei die jeweilige r�aumliche und zeitliche Au��osung des Me�verfah�
rens� ein zweites� die Gr�o�e und �Verteiltheit
 des Assemblies� Zeitmuster in kollektiven
Signalen� wie z�B� Gammaoszillationen� brauchen f�ur die Beobachtung einerseits nat�urlich
eine entsprechende zeitliche Au��osung der Me�apparatur� andererseits m�ussen gen�ugend
gro�e Gruppen von Zellen kollektiv schwingen� damit das �uberhaupt in Feldpotentia�
len oder dem EEG signi	kant �uber dem Hintergrundrauschen nachweisbar wird� Zudem
d�urfen die Zellen� selbst wenn es einigerma�en viele sind� nicht beliebig �uber den Cortex
verteilt sein� sondern sie sollten m�oglichst benachbart sein� so da� sie einen kollektiven
Ein�u� auf den jeweiligen Me�sensor aus�uben k�onnen� Gl�ucklicherweise wird dies durch
die Karten� und Kolumnenstruktur des Cortex unterst�utzt� nach der Zellen mit �ahnlichen
Eigenschaften relativ lokalisiert in entsprechenden Arealen zu 	nden sind�

Bisher haben wir nur das Verhalten eines einzigen Assemblies betrachtet� Der Assozia�
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tivspeicher kann als Modell eines neuronalen Netzwerks aufgefa�t werden� in dem mehrere
oder viele Assemblies als Muster gespeichert sind� d�h� die entsprechenden Neuronen un�
terst�utzen sich gegenseitig durch zahlreiche� verst�arkte synaptische Verbindungen� Wie
weiter oben schon ausgef�uhrt� kann durch den �Uberlapp zwischen Speichermustern die
�Ahnlichkeit der repr�asentierten Entit�aten ausgedr�uckt werden� sowie weitere relationale
Zusammenh�ange zwischen ihnen� Assoziativspeicher sind von uns �und anderen� auf al�
len oben genannten Ebenen biologischer Realit�atsn�ahe simuliert worden �Willshaw et al��
����� Palm� ����� ���
a� Hop	eld� ���
� Amit� ����� ����� Gerstner und van Hemmen�
����� Lansner und Fransen� ���
� Renart et al�� ����ab� Sommer und Wennekers� �����

���� Wennekers et al�� ����� ����� ������ Ein qualitatives Beispiel zeigt Abbildung ��

Das f�ur Abbildung � verwendete Netzwerk bestand aus ��� exzitatorischen Neuronen
und einer hemmenden graduellen Zelle �vgl� Abbildung 
 a�� Als Einzelneuronen wurden
biologisch realistische Zweikompartmentneuronen verwendet �vgl� Wennekers und Som�
mer� ����� Pinsky und Rinzel� ������ Einfachere spikende Einzelneurone ergeben aber
praktisch dieselben Resultate wie im Bild� Gespeichert waren in dem Netzwerk �� Muster
mit jeweils �� aktiven Neuronen� Das erste Muster bestand aus den Zellen ���� und die
anderen �� Muster hatten aktive Neurone an zuf�alligen Positionen� Im unteren Teil des
Bildes sind die Spikes der ��� Zellen �uber der Zeit als schwarze Markierungen dargestellt�
wobei das erste Muster durch konstante Eingangsstr�ome in die ersten � Zellen ����� adres�
siert wurde� Die obere Kurve gibt an� wie gut die Netzwerkaktivit�at �i�e� die Spikes� in
den vergangenen �ms zu dem gerade adressierten Speichermuster pa�t� Hierzu wurde ein
Informationsma� verwendet �siehe Wennekers und Sommer� ������ eine Qualit�at von �
entspricht perfekter Vervollst�andigung�

Man beobachtet in Abbildung � eine rhythmische Netzwerkaktivit�at mit einer Pe�
riodenl�ange im Gammabereich �ca� 
�ms� entsprechend ��Hz�� In jeder Periode feuern
zun�achst die adressierten Zellen ���� Nach einer kurzen Verz�ogerung im Millisekundenbe�
reich� die durch die R�uckkopplung der Aktionspotentiale der Zellen ��� bedingt ist� feuern
zus�atzlich die Zellen ����� d�h� das erste Muster wird assoziativ komplettiert �quality �
��� Zudem feuern in manchen Perioden auch noch einige andere Zellen� besonders in der
ersten Periode gleich nach dem Einschalten des Reizes �quality � ��� Diese zus�atzlichen
Spikes stellen Vervollst�andigungsfehler dar� die zu Beginn der Simulation etwas gr�o�er
sind� da die Zellen im Netzwerk �sowie die Inhibition� in gewissem Rahmen adaptieren�
Nach ��� Millisekunden wird vom ersten Muster mit den Neuronen ���� auf ein weiteres
der zuf�alligen eingespeicherten Muster umgeschaltet� Wieder werden � Zellen dieses neu�
en Musters adressiert� Die Zellen ���� des ersten Musters sind im zweiten Muster nicht
enthalten� sie feuern daher nicht mehr im Bereich ����
��ms� Welche Neuronen dieses
zweite Muster ausmachen� sieht man in der letzten Gammaperiode etwa zur Zeit ���ms�
die � am fr�uhesten feuernden Zellen sind hier wieder die adressierten Zellen und die sp�ate�
ren � die hinzu assoziierten� so da� die Verh�altnisse w�ahrend der zweiten Retrievalphase
von ����
��ms und der ersten Phase von �����ms v�ollig �aquivalent sind� nur da� das
adressierte Muster jeweils ein anderes ist� Bemerkenswert ist allerdings� da� das Netzwerk
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Abbildung �� Simulation der Mustervervollst�andigung in einem Assoziativspeicher aus ��� Neu�
ronen in dem 
� Muster mit je �� aktiven Neuronen abgelegt sind� Das erste Muster besteht aus
den Zellen ���� von dem in der Zeit von �����ms die Zellen ��
 eine externe Anregung erhalten
�sie adressieren das gespeicherte Muster�� Die anderen �� Muster haben je �� aktive Neurone
an zuf�alligen Positionen� Zur Zeit t���� wir der Input auf 
 Zellen eines dieser Muster umge�
schaltet� Der untere Rasterplot zeigt die Spikes aller Zellen �uber der Zeit� der obere Plot die
Qualit�at des Retrievals �quality � � entspricht perfekter Vervollst�andigung�� Man beachte� da�
die Netzwerkaktivit�at rhythmisch im Gammabereich ist� sowie da� in jeder Periode zun�achst die
adressierten Zellen feuern und erst dann die hinzu assoziierten �i�e� ���� f�ur Muster � w�ahrend
der Zeit von � bis ���ms�� Gelegentlich feuern auch falsche Neurone� besonders kurz nach dem
Umschalten des Stimulus auf ein neues Muster� Hierbei handelt es sich um Adaptationse�ekte�
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sofort ohne l�angeres Einschwingen auf das Umschalten des Stimulus zur Zeit t����ms
reagiert� Mustervervollst�andigung kann also extrem schnell sein� so schnell� wie es die
typischen Membranzeitkonstanten der Neurone im Bereich einiger Millisekunden nur zu�
lassen� Weiterhin ist interessant� da� immerhin �� Muster mit je �� aktiven Neuronen
in einem Netzwerk aus nur ��� Zellen gespeichert werden� Theoretische Analysen zeigen�
da� dies eine bemerkenswert hohe Speicherkapazit�at darstellt� Das Netzwerk nutzt seine
Ressourcen daher nahezu optimal �Palm� ����� ����� Schwenker et al�� ����� Wennekers
und Sommer� ������

Die im Bild � gezeigten Oszillationen liegen bei plausibler Wahl der Modellparameter
im Gammabereich �ca� �����Hz�� Sie k�onnen daher �das Binden durch Synchronisation

unterst�utzen� In diesem Zusammenhang sind in den letzten Jahren eine Vielzahl von Mo�
dellstudien publiziert worden �Damasio� ����� Erb und Aertsen� ���
� Tononi et al�� ���
�
Gerstner und van Hemmen� ����� Gerstner� ����� Schillen und K�onig� ����� Wennekers
und Palm� ����� und viele mehr�� Zudem ist es m�oglich� bei der gleichzeitigen Adressie�
rung mit Teilen zweier oder mehrerer gespeicherter Muster� sowohl eine Vervollst�andigung
der Einzelmuster zu erreichen� als auch eine Segmentierung der Muster� entweder in un�
terschiedliche Perioden der kollektiven Schwingung oder in verschiedene Phasen innerhalb
einer einzigen Schwingungsperiode �Milner� ����� Gerstner und van Hemmen� ����� Jen�
sen und Lisman� ����� Wennekers und Palm� ����� ����� u�a���

In Abbildung � erreicht die Netzwerkdynamik �solange der Stimulus sich nicht �andert�
nach einer kurzen Einschwingphase mit relativ vielen Vervollst�andigungsfehlern einen sta�
tion�aren periodischen Netzwerkzustand �limit�cycle� in dem in jeder Periode die Zellen des
Speichermusters relativ scharf lokalisiert in der Zeit feuern� Bei anderer Wahl der Netz�
werkparameter ist es gleichfalls m�oglich� da� sich ein Zustand einstellt� in dem die Zellen
des gespeicherten Musters asynchron und nicht zeitlich lokalisiert in rhythmischer Weise
feuern� In solchen asynchronen Zust�anden ist es zudem m�oglich� da� sich die Aktivit�at im
Netzwerk h�alt� auch wenn man den Stimulus nach kurzer Zeit wieder abstellt� Die Neurone
erregen sich dann n�amlich hinreichend stark �uber ihre wechselseitigen synaptischen Ver�
bindungen� so da� eine zus�atzliche externe Anregung �uber��ussig wird �Hysteresee�ekt��
Dieser Mechanismus stellt ein einfaches Modell f�ur die Kurzzeitspeicherung von Informa�
tion in Form rekurrenter Netzwerkaktivit�at bereit �Harth et al�� ����� Little� ����� Shaw
et al�� ���
� Zipser et al�� ������

Kopplungstrukturen mit assoziativen Eigenschaften wie in Abbildung 
 c� k�onnen in
neuronalen Netzen durch Hebbsches Lernen eingespeichert werden� Im einfachsten Fall ge�
schieht dies vor der eigentlich Simulation der Netzwerkdynamik durch Speicherung aller
Muster mit Hilfe von auto�assoziativen one�step Lernregeln �Palm� ���
� ������ Die syn�
patischen St�arken sind dann w�ahrend der Simulation 	xiert� Biologisch plausibler ist� da�
neuronale Netze kontinuierlich Lernen� also die Synapsen gem�a� Hebbscher �oder ande�
rer� Lernregeln st�andig plastisch sind� Auf diese Weise bilden sich neuronale Assemblies in
neuronalen Netzen durch Selbstorganisation bei externer Aktivierung durch ein Stimulus�
muster und die hiervon evozierte Feueraktivit�at der Neurone �Hetherington und Shapiro�
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����� Bibbig et al�� ����� ����a�� Motiviert durch neurophysiologische Befunde im Zu�
sammenhang mit synaptischer Plastizit�at �long�term potentiation� long�term depression�
etc�� werden zunehmend realistischere Lernregeln auf ihre qualitativen Eigenschaften hin
untersucht �Abbott und Blum� ����� H�uning et al�� ������

Mehrere Dinge machen den Assoziativspeicher interessant f�ur die kognitive Modellie�
rung�

�� Zun�achst nat�urlich die Assoziativit�at an sich� Hierdurch kann aus bestimmten
Schl�usselinformationen auf damit zusammenh�angende abgespeicherte Informationen ge�
schlossen werden� Au�erdem kann ein Muster aus der Kenntnis einiger seiner Teile oder
einer gest�orten� verrauschten oder verzerrten Variante vervollst�andigt bzw� wiederher�
gestellt werden� Wenn das Assembly intern durch relativ zueinander abgestufte Verbin�
dungsst�arken noch weiter strukturiert ist� kann zudem �uber eine Schwellenkontrolle die
Gr�o�e �i�e� Detailliertheit� des rekonstruierten Assemblies beein�u�t werden �vgl� Abbil�
dung � E und auch Braitenbergs Gedankenpumpe ��������


� Sein Kategorisierungsverm�ogen� Dadurch� da� Varianten des Musters dasselbe As�
sembly anregen� wird die neuronale Repr�asentation in gewissem Grade unabh�angig von
Feinheiten in der gegenw�artigen Erscheinungsform eines gespeicherten Objekts� Dies mag
eine Begr�undung f�ur das psychophysische Ph�anomen der Stimuluskonstanz darstellen
�Hebb� ������

�� Der Assoziativspeicher hat zudem die F�ahigkeit� Muster aktiviert zu halten auch oh�
ne st�andige externe Anregung des Netzwerks� Das Anlegen eines Teilmusters kann n�amlich
bei �Uberschreiten einer kritischen Gr�o�e des Teilmusters zum �Feuern
 �ignition� des gan�
zen Assemblies f�uhren� Die aktivierten Neurone unterst�utzen sich dann durch die massive
exzitatorische R�uckkopplung zwischen den Neuronen eines Assemblies gegenseitig stark�
so da� sie auch ohne Stimulus weiter aktiv bleiben �sog� Hysteresee�ekt�� Dies stellt ein
einfaches Modell f�ur Kurzzeitspeicherung �short�term memory� STM� in Form elektri�
scher Aktivit�at in rekurrenten Netzwerken dar �Little� ����� Shaw et al�� ���
� Amit�
����� ������ Langzeitspeicherung 	ndet demgegen�uber durch synaptische Plastizit�at in
den Synapsen statt �long�term memory� LTM�� In Einzelneuronableitungen hat man in
verschiedenen cortikalen Arealen tats�achlich Zellen gefunden� die eine stimulusabh�angi�
ge Nachaktivierung in delayed�matching�to�sample�Versuchen zeigen �Fuster und Jervey�
����� Miyashita und Chang� ����� Fuster� ������ Solche Zellen k�onnten ein Ausdruck
lokaler Kurzzeitspeicher im Sinne der Assemblytheorie sein�

Man k�onnte nun versuchen� den beschriebenen Assoziativspeicher als klassisches kon�
nektionistisches Modell zu reformulieren� d�h� die gespeicherten Assemblies als Einzelkno�
ten mit reduzierter Dynamik ��Units
� aufzufassen und den �Uberlapp zwischen Assem�
blies z�B� in Form e�ektiver Verbindungsst�arken zwischen Knoten zu modellieren� Man
erhielte eine Art Graphen �ahnlich einem semantischen Netz� bei dem Knoten den ge�
speicherten Mustern oder Assemblies entsprechen und die Gewichtung der Kanten die
�Ahnlichkeit zwischen den Knoten angibt� Diese Modellierungsweise ist vielleicht anschau�
licher als ein Assoziativspeicher mit verteilten Repr�asentationen� sie hat aber auch einige


�



Abbildung �� Beispiel f�ur eine assoziativ gespeicherte zyklische Sequenz aus �� Mustern� Im
unteren Teil sind exemplarisch die Spikefolgen von �� der insgesamt ��� simulierten Neurone
gezeigt� Da die gespeicherten Muster zuf�allig generiert wurden� sieht man hier praktisch keine
Struktur in den Spikemustern� Die geordnete� nahezu deterministische� Aktivierung der gespei�
cherten Muster wird jedoch sichtbar� wenn man wie im oberen Bild� den �Uberlapp des aktuellen
Feuermusters aller Neurone mit den �� Speichermustern �states� als Grauwertbild darstellt �wei�
� kein �Uberlapp� schwarz � gro�er �Uberlapp�� Die gespeicherte Sequenz erscheint als diagonales
Band� zuf�allige �Uberlapps zwischen Speichermustern und dem Netzwerkzustand f�uhren zudem
zu weiteren Schw�arzungen neben der Diagonalen�

Nachteile� man verliert beispielsweise sowohl die Fehlertoleranz und das Kategorisierungs�
verm�ogen des Assoziativspeichers� als auch seinen relativ direkten Bezug zu biologischen
neuronalen Netzen� Zudem k�onnen in einem Assoziativspeicher bei dem die Muster nur
wenige Einsen enthalten �sog� sp�arliche Kodierung� sehr viel mehr Muster gespeichert wer�
den als er Neurone enth�alt �Palm� ������ Dann w�are das entsprechende konnektionistische
Netzwerk also noch nicht einmal e�zienter in der Simulation als ein Assoziativspeicher
mit verteilten Repr�asentationen�

In der vorab besprochene Variante des Assoziativspeichers k�onnen durch sogenannte
Autoassoziation statische Muster abgelegt und aus Teilen wiedergewonnen werden� Eine
Erweiterung des Konzepts auf Zeitmuster ist durch sogenannte Heteroassoziation leicht
m�oglich� indem� wie in Abbildung 
 c� jeweils Gruppen von Zellen �d�h� Muster oder
Subassemblies� auf spezi	sche andere Gruppen konvergieren und auf diese Weise eine
nahezu deterministische gerichtete Ausbreitung der Aktivit�at im Netz erfolgt� wenn das
erste Muster in der Folge aktiviert wird� Ein Beispiel zeigt Abbildung ��

Das simulierte Netzwerk� mit dem Abbildung � erzeugt wurde� bestand aus ��� Neuro�
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nen� Gespeichert waren 
� Muster�Subassemblies� die je �� aktive Neurone an zuf�alligen
Positionen hatten� Diese 
� Subassemblies waren zyklisch in hetero�assoziativer Weise in
der Kopplungsmatrix abgelegt �vgl� Abbildung 
 d�� Im Bild � ist unten das Feuermu�
ster von �� der ��� Neuronen �uber die Zeit aufgetragen� Eine besondere Struktur ist
hier nicht o�ensichtlich� da die gespeicherten Muster zuf�allig gew�ahlt sind� rein zuf�alliges
�z�B� Poissonsches� Feuern der Zellen w�urde ein ganz �ahnliches Bild ergeben� Erst das
obere Bild macht die deterministische Struktur des Netzwerkverhaltens deutlich� Hier ist
die �Ahnlichkeit des momentanen Netzwerkzustands �d�h� des momentanen Spikemusters
wie im unteren Bild� nur f�ur alle Neurone� mit den eingespeicherten Mustern �states�
dargestellt� Die �Ahnlichkeit ist ganz einfach gegeben durch die Anzahl �ubereinstimmend
aktiver Neurone in einem Speichermuster und dem momentanen Netzwerkzustand� Das
diagonale Band in der oberen Abbildung weist dann eine lineare Aktivierung der einge�
speicherten Muster nach� die nach ca� 
� ms von vorne beginnt� da die Sequenz zyklisch
geschlossen ist� Graue Bereiche neben der Diagonalen beruhen weiterhin darauf� da� die
Muster zuf�allig erzeugt wurden und deshalb teilweise �uberlappen� der momentane Netz�
werkzustand ist daher stets einem der eingespeicherten Muster sehr �ahnlich �Diagonale��
hat aber auch einen gewissen zuf�alligen �Uberlapp mit anderen Mustern�

Neuere theoretische Untersuchungen zeigen� da� sich sequentielle Feuermuster wie in
Abbildung � in neuronalen Netzen mit zeitlich asymmetrischen Hebbschen Lernregeln
durch Selbstorganisation �hier un�uberwachtes Lernen� ausbilden k�onnen �Abbott und
Blum� ����� Sterratt� ������ Solche Lernregeln verst�arken eine Synapse� wenn innerhalb
eines kurzen Zeitfensters �ca� ���
�ms� einem pr�asynaptischen Spike ein postsynaptischer
folgt� und schw�achen sie� wenn es umgekehrt ist� Die Existenz solcher Lernregeln in wirk�
lichen Neuronen ist physiologisch nachgewiesen worden �Markram und Tsodyks� �����
Magee und Johnston� ����� Zhang et al�� ������ M�oglicherweise spielen sie auch eine spe�
zielle Rolle bei der Navigation im Raum �Blum und Abbott� ����� Gerstner und Abbott�
����� Samsonovich und McNaughton� ������ im Hippokampus sind Zellen lokalisiert� die
bestimmte Orte im Raum �z�B� in einem Labyrinth� repr�asentieren �sog� place cells� vgl�
OKeefe und Nadel� ������ Gerichtete �Uberg�ange der Aktivit�at von einem place�assembly
zu einem anderen entlang Ketten determinierter Subassemblies wie in Abbildung � schei�
nen hier m�ogliche Pfade in der repr�asentierten r�aumlichen Umgebung darzustellen�

Das Beispiel des Sequenzspeichers zeigt exemplarisch� da� im Assoziativspeicher nicht
nur statische Muster aus Teilen wiedergewonnen werden k�onnen� sondern auch Zeitmuster�
Ein bestimmter Reiz� der dem m�oglicherweise sogar wieder nur unvollst�andigen und feh�
lerhaften Startmuster entspricht� gen�ugt� um eine ganze Folge von Mustern abzurufen bzw�
vorherzusagen� Hierbei k�onnte es sich um einen Ausdruck prozeduralen Ged�achtnisses
handeln� um die Generierung von elementaren Bewegungen im motorischen System oder
um Sprachelemente� Gerade im Hinblick auf Sprache und Bewegung sollten wir allerdings
schon hier darauf hinweisen� da� das Modell wie bisher besprochen� lediglich vorgegebene
lineare Sequenzen abzuspeichern in der Lage ist� Diese Struktur ist wenig �exibel und in
keiner Weise ausreichend zur Erkl�arung des vollen Komplexit�atsumfangs von Bewegungs�







� Handlungs� oder Sprachereignissen� Hier sind Erweiterungen n�otig� wie wir sie sp�ater
noch beschreiben werden� F�ur zeitliche Ged�achtnisinhalte� die sich im Nachhinein ja nicht
mehr �andern �sollten�� mag da� Modell aber schon ganz gut passen� Weiterhin zeigen ma�
thematische Betrachtungen� da� das Sequenzspeichermodell in dieser einfachen Form nur
sehr une�zient mit den �Hardwareressourcen
 der Neuronen und Synapsen umgeht� und
zwar um so une�ektiver je l�anger die gespeicherten Sequenzen sind �Bienenstock� �����
Herrmann et al�� ����� Wennekers� 
����� Auch das spricht f�ur die Notwendigkeit einer
Erweiterung des Konzeptes� Wir vermuten� da� auf die angegebene Weise nur elementare
Bewegungs� oder Sprachereignisse von vielleicht bis zu einigen ���ms Dauer sinnvoll ge�
speichert werden k�onnten� Dar�uber hinausgehend m�u�ten diese Basisereignisse von einem
�sehr wahrscheinlich� hierarchischen syntaktischen Apparat zu �Au�erungsformen der f�ur
Sprache und Handlungen bekannten Komplexit�at zusammengesetzt werden �Cohen und
Grossberg� ����� Doya� ����� Wickens et al�� ������

In Abbildung � wirkt der Assoziativspeicher als �Generator
 f�ur ein Zeitmuster� Wir
sollten erw�ahnen� da� man umgekehrt auch zeitliche Muster mit einem Sequenzspeicher
�erkennen
 kann �vgl� Abbildung ��� Hierzu erh�alt das Netzwerk kontinuierlich eine Ein�
gabe� dem Strom von senso�motorischen� akustischen oder sonstigen zeitlichen Signalen
entsprechend� Durch eine geeignete Schwellenkontrolle ist es dann m�oglich� zu erreichen�
da� die Aktivierung im Netzwerk nur stabil ist� wenn die Eingabemuster und die gespei�
cherte Sequenz zu jedem Zeitpunkt �hinreichend
 �ahnlich sind� Bei zu gro�en Abwei�
chungen spricht das Netzwerk nicht an� Wie �ahnlich beide Zeitmuster sein m�ussen� kann
ebenfalls durch die Schwelle kontrolliert werden� so da� man wieder eine Fehlertoleranz
gegen Abweichungen erh�alt� nun allerdings f�ur zeitliche Muster�

Fassen wir zusammen� was wir bisher im Rahmen des Assemblykonzepts� bzw� seiner
konkreten Realisierung in Form von Assoziativspeichernetzen� erreicht haben�

�� Die Art der Modellierung orientiert sich gleichzeitig an der Physiologie des Gehirns
und an Ph�anomenen im Zusammenhang mit der Repr�asentationen von kognitiven
Ereignissen� dem Ged�achtnis und dem Assoziationsverm�ogen�


� Der Autoassoziativspeicher als Attraktornetzwerk kann �vor allem bei sp�arlicher
Kodierung� eine gro�e Zahl von Assemblies gleichzeitig enthalten� die in komplexer
Weise in relationalen Beziehungen stehen d�urfen� Hierbei k�onnen mittels Schwel�
lenkontrolle bestimmte Relationen betont oder unterdr�uckt werden �Kontext� Auf�
merksamkeit��

�� Zudem k�onnen Muster vervollst�andigt und klassi	ziert werden �Assoziativit�at und
Kategorienbildung� Stimuluskonstanz� oder Subassemblies zu gr�o�eren Strukturen
zusammengefa�t werden �Kompositionalit�at�� Das �Bindungsproblem
 kann hierbei
einerseits durch verst�arkte synaptische Konnektivit�aten� andererseits durch synchro�
nisierte neuronale Aktivit�at gel�ost werden�
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Abbildung �� A� Schema des Sequenzspeichers� Die Speichermuster sind als symbolische Kno�
ten in linearer Ordnung dargestellt� B� Wenn jeder Knoten zus�atzlich noch �assoziative� Aus�
gangsverbindungen hat� erh�alt man einfache Mustergeneratoren� C� Analog f�uhren zus�atzliche
assoziative Eingangsverbindungen zu Mustererkennern� Die gespeicherte Sequenz wird bei pas�
sender Schwelle nur vervollst�andigt� wenn zu jedem Zeitpunkt das Feuern der Vorg�angermusters
erfolgt und das korrekte Eingangsmuster anliegt�
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�� Neben statischen Entit�aten lassen sich zeitliche Eigenschaften und Relationen im
Sequenzspeicher repr�asentieren� Dies erm�oglicht das Generieren und Erkennen ein�
facher zeitlicher Handlungen und Signalfolgen� Zudem sind �Pr�adiktionen
 von
bestimmten Stimuluskonstellationen auf Folgezust�ande m�oglich �Reiz�Reaktions�
Schemata��

�� Hysterese stellt einen einfachen Mechanismus f�ur Kurzzeitspeicherung in den neu�
ronalen Erregungsmustern bereit� Durch die wechselseitige starke Verkn�upfung zwi�
schen den Neuronen eines Assemblies kann sich die Aktivit�at im Netzwerk ohne
fortlaufende Aktivierung durch externe Reize aufrecht erhalten� Neuronale Aktivit�at
��ie�t
 entlang verst�arkter Verbindungsbahnen in komplexen neuronalen Repr�asen�
tationen mit statischen und zeitlichen Komponenten�

�� �Uber Hebb�sche synaptische Plastizit�at� lokal an den einzelnen Synapsen� indu�
ziert die neuronale Aktivit�at zudem eine Form des Langzeitged�achtnisses� Kurz�
und Langzeitged�achtnis stellen sich hiernach als verschiedene physiologische Eigen�
schaften in ein und demselben Netzwerk dar� Kurzzeitspeicherung als elektrisches
neuronales Erregungsmuster� Langzeitspeicherung als Muster der synaptischen Kon�
nektivit�aten�

� Globale Netzwerke und Interaktion von Assemblies

Bisher bezogen sich unsere Ausf�uhrungen nur auf �lokale
 Netzwerke� Hiermit ist ge�
meint� da� wir wenig �uber die anatomische Struktur des Gehirns im Gro�en gesagt haben
und damit �uber die Interaktionsm�oglichkeiten zwischen lokalen �Sub��Assemblies �uber
weite Distanzen im Gehirn� Selbstverst�andlich setzt die Anatomie Randbedingungen f�ur
die Modellierung und das Verst�andnis der Informationsverarbeitungsprozesse im Gehirn�
Wichtige Aspekte hierbei sind�

�� Die Aufteilung des Cortex in eine Vielzahl separater Areale mit jeweils spezi	schen
Aufgaben� sowie die starke� oft bidirektionale� wechselseitige Vernetzung cortikaler
und subcortikaler Bereiche� die mit �ahnlichen Aufgaben befa�t sind�


� Die Existenz einer Reihe funktioneller Systeme im Gehirn� die bestimmte spezielle
kognitive Aufgaben unterst�utzen�

�� Das Zusammenwirken cortikaler Areale bei der Erf�ullung kognitiver Aufgaben� die
�uber simple Reiz�Reaktions�Schemata hinausgehen�

Mit diesen drei Problemkreisen wollen wir uns im folgenden Teil unserer Darstellungen
auseinandersetzen�


�



Betrachtet man die Anatomie und Physiologie des Gehirns im Gro�en� ist ein wichtiges
Bauprinzip die Existenz mehrerer sensorischer und motorischer �Hierarchien
 im Neocor�
tex �Lashley� ����� Fuster� ����� Young et al�� ������ etwa die visuellen� auditorischen und
sensomotorischen Areale auf der Eingangsseite� oder motorische und Sprachareale auf der
Ausgangsseite� Diese a�erenten und e�erenten Kan�ale arbeiten parallel und sind selbst
wieder in verschiedene Areale unterteilt� die sich mit jeweils spezi	schen Teilaufgaben
befassen �z�B� Livingstone und Hubel� ����� ������ Areale� die verwandte Aufgaben bear�
beiten� sind hierbei intensiv und oft in beide Richtungen �uber synaptische Projektionen
miteinander verbunden � insofern ist der Begri� �Hierarchie
 vielleicht etwas irref�uhrend
�Swindale� ����� Bullier et al�� ����� Fellemann und van Essen� ����� Merigan und Maun�
sell� ������ Er beruht neben anatomischen Gesichtspunkten in erster Linie darauf� da� das
Antwortverhalten von cortikalen Neuronen zunehmend komplexer wird� je weiter entfernt
�etwa gemessen in der Anzahl synaptischer Umschaltstufen� man sich von den prim�aren
sensorischen oder motorischen Arealen be	ndet� Beispielsweise sind visuelle Neurone im
prim�aren Sehcortex �V�� sensitiv f�ur bewegte orientierte Kanten� Farbe� Kontrast� usw�
�sog� rezeptive Felder� Hubel und Wiesel� ���
�� in h�oheren Arealen 	ndet man dagegen
Zellen� die spezi	sch auf recht komplexe 	gurale Bildelemente reagieren� auf Gegenst�ande
und sogar auf Gesichter �Miyashita und Chang� ����� Tanaka� ����� ����� Logothetis�
����� Martin et al�� ����� Damasio et al�� ������ Dasselbe gilt ganz �ahnlich auch f�ur
andere sensorische Pfade� etwa das auditorische System �Rauschecker� ����� oder das
somato�sensorische �Fuster� ����� Iwamura� ������ Sogar im motorischen System �andert
sich die Komplexit�at der Zelleigenschaften vom Konkreten zum Abstrakten hin� wenn man
von prim�aren Arealen zu �h�oheren
 geht� Prim�are motorische Areale sind somatotopisch
organisiert� ihre Neurone kodieren konkrete Motoraktionen� in sekund�aren motorischen
Arealen kombinieren die Zellen z�B� Informationen verschiedener Sinnesmodalit�aten zur
Ausf�uhrung einer Aktion� oder sie sind an der zeitlichen Ordnung einer Sequenz von Ak�
tionen beteiligt �Fuster� ������

Im Rahmen der konnektionistischen Modellierung der Gehirnfunktion haben diese bio�
logischen Befunde zum Bild des Cortex �besser gesagt seiner sensorischen Komponenten�
als eines hierarchisch organisierten Musteranalysesystems gef�uhrt� Prim�are Areale detek�
tieren einfache Merkmale in Sinnesdaten� geben sie an die n�achste Stufe weiter� wo sie zu
komplizierteren Merkmalen synthetisiert werden� usw� Entsprechende Modelle simulieren
hierzu sensorische Areale als mehrstu	ge Karten f�ur zunehmend kompliziertere Merkmale
z�T� bis schlie�lich hin zu Buchstaben oder Objekten �z�B� Tononi� ���
� St�ocker et al��
����� Fukushima und Myaki� ���
� Rao und Ballard� ������

Aus der Sicht der Assemblytheorie ergeben sich jedoch weitere Fragen�

�� Welchen Funktion haben die massiven bijektiven Projektionen zwischen Arealen
und die damit verbundene Konvergenz� Divergenz und Rekurrenz�


� Werden Signale in sensorischen Filterhierarchien einfach nur umkodiert bis auf
h�ochster Ebene schlie�lich eine komprimierte Darstellung erreicht ist� auf der allein
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�bewu�te� kognitive Prozesse operieren� Oder wird umgekehrt Information jeweils
auch auf allen Ebenen lokal repr�asentiert� bearbeitet und gespeichert�

�� Komplexe Entit�aten werden im Gehirn �uber eine Vielzahl von Arealen mit jeweils
spezi	schen Teilaufgaben verteilt repr�asentiert� Wie wird diese weit verteilte Infor�
mation konzertiert verarbeitet �Bindungsproblem� vgl� Treisman� ������

Zu diesen Fragen gibt es eine Reihe �alterer und neuerer Arbeiten� die sich mit der
detaillierten Interaktion zwischen zwei oder mehreren cortikalen Arealen befassen �Da�
masio� ����� Tononi et al�� ���
� McGregor� ����� Bibbig et al�� ����� ����a� Renart et
al�� ����ab� Sommer und Wennekers� ����� 
���� und mehr�� Gerade die neueren Arbeiten
sind hierbei oft vom Konzept des �Bindens durch Synchronisation
 beein�u�t�

Sicherlich ist das Konzept der Filterhierarchie eines� da� einen wichtigen Aspekt der
Informationsverarbeitung gut erfa�t� n�amlich die verschiedenen Abstraktionsebenen neu�
ronaler Antworteigenschaften� wie sie auch physiologisch nachweisbar sind� Diese d�urften
tats�achlich durch divergent�konvergente Vorw�artsverbindungen zu gro�en Teilen erkl�arbar
sein� Allerdings werden die massiven lateralen und R�uckkoppelverbindungen im Cor�
tex praktisch vernachl�assigt� Zudem verf�ugt der Assoziativspeicher noch �uber die Kurz�
zeitspeichereigenschaft in Form rekurrenter Aktivit�at� In der Assemblytheorie kann man
alle diese Eigenschaften integrieren� wenn man ber�ucksichtigt� da� Muster nicht wie im
oben beschriebenen technischen Modell v�ollig zuf�allig sind� sondern besonders in den sen�
sorischen prim�aren Arealen nat�urlich sehr stark von den Sinnesdaten bestimmt werden� Es
sind eine Reihe von Modellen daf�ur entwickelt worden� wie sich in Gegenwart synaptischer
Plastizit�at� durch Korrelationen� d�h� immer wiederkehrende Strukturelemente in den Sin�
nesdaten� entsprechende rezeptive Felder in sensorischen Arealen ausbilden k�onnen� die
diese Elemente detektieren �Review in Erwin et al�� ������ Sind prim�are Felder ausgebil�
det� kann sich der Proze� in weiteren� h�oheren Arealen fortsetzen� Dort entstehen dann
Zellen mit komplexeren Eigenschaften� usw� Dies entspricht der Ausbildung einer Merk�
malshierarchie von peripheren zu zentralen Arealen durch Selbstorganisation� Allerdings
werden im Gehirn selbst bei Reizung mit einem einfachen Lichtbalken in einem Are�
al stets relativ viele Zellen aktiviert� es kommt also letztendlich nicht zur Bildung von
Einzelneuronen� die repr�asentativ f�ur ganze Objekte stehen �sog� Gro�mutterneurone��
sondern auch in den h�ochsten Verarbeitungsstufen werden Stimuli stets durch die Akti�
vierung ganzer Pools von Zellen charakterisiert �Populationskode�� Diese Pools k�onnen als
Assemblies aufgefa�t werden� wobei man allerdings die Annahme machen mu�� da� die
entsprechenden Zellen untereinander stark verkn�upft sind� Das ist jedoch plausibel� da die
gleichzeitige Aktivierung der Zellen auch lokal im Areal die synaptischen Verbindungen
st�arken sollte� Auf diese Weise k�onnen lokale Assemblies in h�oheren Arealen entstehen�
die nun auch nicht mehr so sehr durch die Topographie der Eingabedaten bestimmt sein
m�ussen� sondern physikalisch mehr oder weniger zuf�allig �uber das lokale Netzwerk verteilt
sein k�onnen� Letzteres als Folge der hohen Divergenz cortiko�cortikaler Projektionen� Dies
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pa�t zu dem biologischen Befund� da� die retinotopische Ordnung im visuellen oder auch
die tonotopische Ordnung im auditorischen System in h�oheren Arealen verloren geht�

Auf die vorangehend dargestellte Weise k�onnen die Eigenschaften von Merkmalshierar�
chien und Assoziativspeichern in der Assemblytheorie integriert werden� Interessanterwei�
se scheint es zu sein� da� Zellen mit typischer Kurzzeitspeichereigenschaft �vgl� Hysterese�
e�ekt im Assoziativspeicher� im visuellen System erst auf relativ hoher Ebene auftreten�
vorgeschaltete Stufen passen dort besser zum Filterkonzept� In senso�motorischen und
motorischen Arealen ist das aber nicht mehr der Fall� dort sind Speicherph�anomene auch
schon in den prim�aren Arealen vorhanden �Miyashita und Chang� ����� Fuster� ������ Dies
legt nahe� da� auf nahezu allen Ebenen Information nicht nur analysiert oder umkodiert
wird� sondern da� das jeweilige Areal auch direkt an der Repr�asentation und Speicherung
beteiligt ist� Fein aufgel�oste und konkrete Details sollten dann in sensornahen Arealen
bearbeitet werden� komplexere Merkmale und Zusammenh�ange� abstrakte Klassen� Kate�
gorien� Kontexte� etc� in h�oheren Arealen� Dies best�atigt sich in einer Vielzahl von L�asi�
onsstudien� wonach lokalisierte cortikale Sch�adigungen oft hochgradig spezi	sche kognitive
Fehlleistungen und Ausf�alle zur Folge haben� Es gibt demnach im Gehirn anscheinend kein
besonderes Areal f�ur �h�ohere Hirnleistungen
� Spezielle Leistungen ergeben sich jeweils
aus den vielf�altigen Interaktionen zwischen den beteiligten Arealen mit ihren spezi	schen
Teilaufgaben� Die h�au	g anzutre�enden bijektiven Projektionen zwischen Hirnbereichen
sollten diese komplexen Interaktionen unterst�utzen�

Viele Teile des hier gezeichneten Bildes wurden bereits in Computermodellen unter�
sucht� Im einfachsten Fall werden dabei nur zwei Areale betrachtet� Einige typische Bei�
spiele sind im folgenden aufgef�uhrt�

�� In sensorischen Systemen kann der Ein�u� von R�uckw�artsverbindungen in topogra�
phisch gekoppelten Schichtenmodellen mit Kartenstruktur untersucht werden� Hier
f�uhrt die Aktivierung von Merkmalsneuronen in einem h�oheren Areal durch die
R�uckprojektionen zu einem st�arkeren Ansprechen im vorgeschalteten Areal� Dies
kann als �Binden
 der entsprechenden Zellgruppen durch erh�ohte Aktivit�at aufge�
fa�t werden �Fukushima und Myaki� ���
� Neumann und M�ossner� ����� Grossberg�
����ab��


� Ganz �ahnlich sind �top down
�Aufmerksamkeitsmodelle aufgebaut� nur da� die Ak�
tivierung in den niedrigeren Arealen hier nicht unbedingt eine Voraussetzung f�ur
die im h�oheren Areal ist� Das h�ohere Areal moduliert die Aktivit�at relevanter Be�
reiche�Zellen im vorgeschalteten durch Schwellenkontrolle� Modelle f�ur Aufmerk�
samkeit 	ndet man in �Posner� ����� Desimone und Duncan� ����� Kirkland und
Gerstein� ����� Review in Suder et al�� 
�����

�� Die �Adaptive Resonanztheorie
 �ART� von Carpenter und Grossberg l�a�t sich
ebenfalls im Sinne von �� �und 
�� au�assen �Carpenter und Grossberg� �����
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Grossberg� ����ab�� Hier kommt aber noch hinzu� da� durch einen Selbstorganisa�
tionsproze� auf der h�oheren Ebene bei �neuen
 Eingangmustern auch neue �Units

zur Repr�asentation gebildet werden�

�� Auf der Beschreibungsebene der Assoziativspeicher ist wiederholt bidirektionales
Retrieval zwischen zwei und mehreren Arealen betrachtet worden �Bibbig et al��
����� ����a� Renart et al� ����ab� Sommer und Wennekers� ����� 
���� Sommer
und Palm� ������ Hier unterst�utzt das Anlegen �externer Input� oder Ansprechen
�Feuern� eines Musters die Erkennung des zugeh�origen Musters im anderen Areal�
Kognitiv relevante Ph�anomene in diesem Zusammenhang sind z�B� crossmodales
Retrieval oder auch die Absenkung von Wahrnehmungschellen bei gepaarten Reizen
unterschiedlicher Modalit�at�

Wenn das Zusammenspiel von mehr als zwei Arealen miteinander untersucht wird�
werden die m�oglichen qualitativen Verhaltensweisen schnell un�ubersichtlich� Derartige
Modelle orientieren sich daher in der Regel an ganz konkreten kognitiven Leistungen
und verwenden Modelle mit einer speziellen Struktur� die die entsprechenden Subsysteme
des Gehirns darstellt� Hierzu geh�oren �u�a�� Aufmerksamkeitsmechanismen �Kirkland und
Gerstein� ����� Suder et al�� 
����� die Wechselbeziehung zwischen Cortex und der Hippo�
kampusformation im Hinblick auf Navigation im Raum �Brown and Sharp� ����� Burgess
et al�� ����� Franz und Mallot� 
���� Lieblich und Arbib� ���
� Qin et al�� ������ Ged�acht�
niskonsolidierung und den Ein�u� von Emotionen auf cortikale Informationsverarbeitung
�Miller� ����� Bibbig et al�� ����� ����ab� McClelland et al�� ������ die Wechselwirkung
von Neocortex� Kleinhirn und Basalganglien bei der Bewegungskontrolle �Gross et al��
������ und �ahnliches�

Aus dem Gesagten ergibt sich� da� Assemblies in der Regel nicht in einem einzigen
Areal oder sogar nur einer einzigen Kolumne lokalisiert sein werden� selbst dann nicht�
wenn es sich bei dem repr�asentierten Ding um eine relativ einfache Sache handelt� Wie
am visuellen System deutlich wird� zerlegt das Gehirn auch schon einfache Objekte in
ihre Eigenschaften� die mehr oder weniger getrennt in verschiedenen Cortexarealen ver�
arbeitet werden �Form� Farbe� Bewegung� etc�� vgl� Livingstone und Hubel� ����� �����
Felleman und van Essen� ������ Die Einzelaspekte m�ogen dabei in den speziellen Arealen
durch Gruppen stark verbundener Zellen dargestellt sein� das ganze Objekt wird jedoch
verteilt repr�asentiert� Man kann dann von �globalen Assemblies
 sprechen� Modelle und
Ans�atze� die aus diesem Blickwinkel interpretiert werden k�onnen� 	ndet man beispiels�
weise bei Hebb ������� Wickelgren ������ ����� ���
�� Milner ������ ������ Braitenberg
������� Palm ����
� ������ Amit ������ ������ Damasio ������� Gerstein et al� �������
Pulverm�uller ����
� 
����� McGregor ������� Bienenstock ������� Wennekers und Palm
�
����� u�a�

An dieser Stelle sollten wir noch einmal auf ein Problem zu sprechen kommen� das
wir schon fr�uher erw�ahnt haben� und da� sich besonders in derart verteilten Repr�asen�
tationen stellt� wie es �globale Assemblies
 sind� Dies ist das Bindungsproblem oder die
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Frage� ob und wie zusammengeh�orige Teile im Gehirn auch als solche gekennzeichnet
werden� So etwas scheint intuitiv notwendig� wenn man sich klar macht� da� im Gehirn
zwar meistens wohl nur jeweils ein Sinnzusammenhang repr�asentiert ist� aber dabei oft
mehr als nur ein Gegenstand gleichzeitig pr�asent ist und man trotzdem eine einheitliche
und unvermischteWahrnehmung verschiedener diskreter Dinge hat� Dies ist etwa der Fall�
wenn man sich in einer Situation in einem Raum mit mehreren gerade wichtigen Personen
und Gegenst�anden be	ndet� oder wenn man sich dabei auch noch eine Abfolge von Ar�
gumenten oder Handlungen zurechtlegt oder eine Telefonnummer memoriert� Genauere
Ausf�uhrungen zur m�oglichen Komplexit�at der Inhalte unseres Arbeitsged�achtnisses 	nden
sich bei Baddeley �������

In einfachen konnektionistischen Ans�atzen wird jedem modellierten Gegenstand ge�
nau eine �Unit
 zugeordnet� Hier tritt das Bindungsproblem scheinbar gar nicht auf�
Tats�achlich sto�en solche Ans�atze aber schnell an Grenzen� n�amlich dann� wenn eine Viel�
zahl von Entit�aten repr�asentiert werden mu�� und diese � wie in der wirklichen Welt � in
ganz unterschiedlichen Erscheinungsformen vorkommen k�onnen� F�ur jede Form w�are eine
besondere Unit notwendig� sonst k�onnte man einen schlanken Mahagonispazierstock und
einen Kn�uppel mit Gri� nicht auseinander halten� der Unterschied w�are nicht repr�asen�
tierbar� Dies w�urde zu einer ungeheuren Zahl an �Units
 f�uhren� die f�ur die Darstellung
der Welt notwendig w�aren �kombinatorische Explosion��

Das Problem h�angt nat�urlich mit der Kompositionalit�at von Dingen zusammen� mit
ihrer �noch nicht einmal eindeutigen� kognitiven Zerlegbarkeit in Eigenschaften� Diese
dr�uckt sich wiederum im Gehirn in der Art der Informationsverarbeitung in spezi	schen
Pfaden und Arealen aus� Gerade diesen Aspekt erfa�t das Assemblykonzept in direkter
Weise� Das Bindungsproblem wird dann oft in der folgenden Frage formuliert� Angenom�
men wir sehen gleichzeitig auf ein rotes Dreieck und ein gr�unes Quadrat� Nun werden aber
doch die Farben �idealisierter Weise� unabh�angig von den Formen in verschiedenen Area�
len repr�asentiert und verarbeitet� Wie kommt es� da� das Gehirn die Zellen f�ur �R�ote
 im
Farbareal denen f�ur �Dreieck� im Formareal zuordnet und nicht denen f�ur �Quadrat
� Dies
zumal es ja auch gr�une Quadrate gibt und sogar welche in allen Farben� Durch verst�ark�
te Verbindungen kann das nicht gehen� denn dann m�u�ten die Verbindungen von allen
Farben zu allen Formen stark sein und man dreht sich im Kreise� �Derartige verst�arkte
Verbindungen nimmt das Assemblykonzept allerdings f�ur Repr�asentationen eines Dings
an� wenn es typischerweise immer wieder mit bestimmten Eigenschaften auftritt� dann
k�onnen die entsprechenden Verbindungen durch synaptische Plastizit�at verst�arkt wer�
den��

Ein dynamischer Mechanismus scheint notwendig und einen solchen glaubt man im
Konzept des �Bindens durch Synchronisation
 gefunden zu haben� gem�a� dem Neuro�
ne� die zusammengeh�oren� synchronisierte Aktivit�at aufweisen und asynchron zu Neuro�
nen anderer Repr�asentationen sind �von der Malsburg� ������ Speziell wird vermutetet�
da� cortikale Gammaoszillationen das Binden unterst�utzen� Hierf�ur gibt es Evidenz aus
Mikroelektrodenableitungen in verschiedenen cortikalen Arealen von Katzen und A�en
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�Eckhorn et al�� ����� Eckhorn� ����� Singer und Gray� ����� und neuerdings auch aus
EEG�Ableitungen bei Menschen� wo sogar ein Zusammenhang mit der bewu�ten Wahr�
nehmung und dem assoziativen Lernen auf psychologischer Ebene zu bestehen scheint
�Rodriguez et al�� ����� Miltner et al�� ������

Seit der Entdeckung stimulusabh�angiger Synchronisation im visuellen Cortex� in�
spiriert durch den Zusammenhang zum Bindungsproblem und einige interessante
physikalisch�mathematische Probleme� ist eine immense Zahl theoretischer und nume�
rischer Modellstudien durchgef�uhrt wurden� die sich mit der Synchronisation neuronaler
Aktivit�at auseinandersetzen �z�B� Erb und Aertsen� ���
� Tononi et al� ���
� Gerstner und
van Hemmen� ����� Gerstner et al�� ����� Schillen und K�onig� ����� Bibbig et al�� �����
����a� St�ocker et al�� ����� Jensen und Lisman� ����� und viele mehr� �Ubersichtsartikel in
Aertsen und Arndt� ����� Gerstner� ����� Wennekers und Palm� ����� 
����� Hierbei zeigt
sich� da� schon relativ schwache laterale cortexintrinsische Verbindungen oder bijektive
Projektionen zwischen Arealen neuronale Synchronisation unterst�utzen� Unklar ist aller�
dings immer noch die genaue Ursache von Gammaoszillationen und ob Synchronisationen
eher von exzitatorischen oder inhibitorischen Verbindungen vermittelt wird� Ebenfalls ist
noch die Frage o�en� ob verschiedene gleichzeitig aktive Objektrepr�asentationen v�ollig
unkorreliert sind oder sich durch synchrones Feuern der jeweiligen Assemblies zu gewis�
sen Zeiten innerhalb der kollektiven Gammaoszillation auszeichnen �Phasenkodierung��
Verschiedene Assemblies w�urden hiernach in zeitlich festgelegter Reihenfolge feuern�

Synchronisierte Aktivit�at ist ein Mechanismus um lokale Assemblies� die untereinan�
der nur schwach verbunden sind� weil sie vielleicht nur gelegentlich gemeinsam auftreten�
zusammenzubinden �vgl� Formen� die in jeder Farbe auftreten k�onnen�� Andere Mechanis�
men erscheinen aber m�oglich� die das Problem ebenfalls l�osen� Hierzu geh�ort beispielsweise
transiente synaptische Plastizit�at auf einer relativ schnellen Zeitskala� die nur vor�uber�
gehend die entsprechenden Zellgruppen miteinander koordiniert� Zudem kann man argu�
mentieren� da� das Bindungsproblem im Gehirn gar nicht in der krassen Form auftritt�
wie es das Beispiel oben suggeriert� Dies in erster Linie deshalb� weil es unplausibel ist�
da� es beispielsweise genau ein fest umrissenes Assembly f�ur �R�ote
 gibt� Tats�achlich
gibt es farbsensitive Zellen in vielen Arealen und diese Zellen reagieren in aller Regel auch
noch auf andere Stimuluseigenschaften� wie die Bewegung oder den Ort eines Objekts�
Da� hei�t� die sensorischen Pfade im Gehirn sind gar nicht so strikt separiert� wie das
obige Beispiel nahegelegt� Das wiederum bedeutet� in praktisch jedem Assembly sollten
Zellgruppen zu 	nden sein� die es erm�oglichen alleine aufgrund ihrer Aktivierung zwi�
schen zwei oder mehreren Stimuli zu unterscheiden� Solche Zellen wird man zweifelsohne
beispielsweise im prim�aren Sehcortex 	nden� weil dort gleichzeitig dargebotene Stimuli zu�
mindest teilweise r�aumlich getrennt sind und mit einer relativ feinen r�aumlichen Au��osung
verarbeitet werden� Ausgehend von solchen Zellen� die Eigenschaften �hier Ort und Farbe�
von Objektmerkmalen kombinieren sind Mechanismen denkbar� die auch aufgrund reiner
Ratenmechanismen ohne Synchronisation das Bindungsproblem l�osen k�onnen �Phillips
und Singer� ����� Palm und Wennekers� ������ Nur weitere Experimente k�onnen kl�aren�
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wie neuronales Binden wirklich vonstatten geht�
Wir kommen nun abschlie�end zu der Frage� wie cortikale Assemblies wenigstens im

Prinzip bei der Erf�ullung kognitiver Aufgaben zusammenwirken k�onnen� die �uber einfa�
che Assoziationen oder Reiz�Reaktions�Schemata hinausgehen� Hierbei spielen Pl�ane und
Ged�achtnis besonders von zeitlichen Beziehungen zwischen Stimuli� internen Ereignissen
und Verhaltensreaktionen eine Rolle� es geht also um die Integration von Informationen
und Prozessen in allen Teilen der sensorischen und motorischen Peripherie eines Indivi�
duums und um die Koordinierung komplexer Verhaltensmuster�

Bisher haben wir uns mit den M�oglichkeiten der Repr�asentation r�aumlicher und ein�
facher zeitlicher Eigenschaften von Entit�aten in Assemblies besch�aftigt� die �uber die ver�
schiedenen sensorischen und motorischen Hierarchien verteilt sind� Hier war ein wichtiger
Aspekt� da� die Arten der Repr�asentation vom Konkreten zum Abstrakten fortschreitend
in neuronalen Karten angelegt sind� aufsteigend in sensorischen Arealen� absteigend in
motorischen� Wie aber wird die Sensorik mit der Motorik verbunden �senso�motorische
Schleife��

Zun�achst ist zu sagen� da� bereits auf niederen Ebenen zahlreiche wechselseitige Ver�
bindungen zwischen sensorischen und motorischen Bereichen im Gehirn existieren� Das
reicht von simplen Re�exb�ogen im R�uckenmark� �uber die direkte Kopplung zwischen dem
prim�aren sensomotorischen und motorischen Areal �die benachbart liegen�� bis hin zu Zel�
len� etwa in parietalen Arealen� die visuelle und akustische Information zur Ausf�uhrung
bestimmter Aktionen in Verhaltensexperimenten integrieren� Es gibt demnach nicht nur
eine �senso�motorische Schleife
� sondern viele auf allen Abstraktionsebenen der Verhal�
tenskontrolle� Die genauen Funktionen dieser Schleifen sind allerdings bisher nur sehr
unzureichend bekannt� Modellierungsans�atze gibt es daher nur relativ wenige� von denen
viele zudem nur Teilaspekte betrachten und weniger das Zusammenwirkung ausgedehn�
ter cortikaler Systeme bei der Motorkontrolle �z�B� Georgopolous� ����� Milner� ���
�
Wickens et al�� ����� Pasemann� ����� Salinas�Abbott� ����� Burdet und Milner� �����
Gross et al�� ������

Neben diesen Wechselwirkungen auf niederen Ebenen ist weiterhin bekannt� da� die
sensorischen und motorischen Pfade anatomisch mit den Arealen des sogenannten fronto�
limbischen Komplexes verbunden sind �Fuster� ����� Young et al�� ������ Hierbei handelt
es sich um bevorzugt im frontalen Bereich des Neocortex und der Hippokampusformation
gelegene Strukturen� die Information aus weiten Bereichen des Gehirns integrieren und
anscheinend mit der Koordinierung von Lernen und Verhalten auf einem hohen Abstrakti�
onsniveau betraut sind� Einige dieser Bereiche sind f�ur spezielle Aufgaben wie Navigation
im Raum� Emotionen und Ged�achtniskonsolidierung zust�andig� Konnektionistische Mo�
delle hierzu haben wir oben schon erw�ahnt� Ein spezielles Areal in diesem Bereich ist
der pr�afrontale Cortex� Verhaltensexperimente legen nahe� da� Neuronen in diesem Are�
al in besonderer Weise mit dem Ged�achtnis r�aumlicher und zeitlicher Beziehungen von
verhaltensrelevanten Ereignissen befa�t sind �Fuster� ����� ����� ������ Dies wird bei�
spielsweise in Experimenten deutlich� in denen ein Versuchstier �typischerweise ein A�e�
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einen Stimulus angeboten bekommt und nach einer gewissen Zeit ohne Stimulus entschei�
den mu�� ob ein dann angebotener Testreiz dem ersten Reiz entspricht �delayed�match�
to�sample task�� Die Gleichheit mu� durch eine Verhaltensreaktion signalisiert werden�
die Ungleichheit durch eine andere Reaktion �z�B� das Dr�ucken von Kn�opfen oder He�
beln�� Ableitungen von Neuronen im pr�afrontalen Cortex w�ahrend solcher und �ahnlicher
Aufgaben k�onnen ganz spezi	sches Antwortverhalten entsprechend der jeweiligen Ver�
suchsbedingung aufweisen �match vs� non�match etc��� Zum einen 	ndet man Zellen mit
Kurzzeitspeichereigenschaft� die nur w�ahrend der Delayperiode aktiv sind� Diese Zellen
k�onnen zudem selektiv f�ur den angebotenen Stimulus sein �sog� cue�cells� vgl� Fuster�
������ Au�erdem kann sich ihr Feuerverhalten drastisch �andern� je nachdem� ob der je�
weilige Stimulus verhaltensrelevant ist oder nicht �um dies zu testen mu� die Aufgabe
allerdings etwas komplizierter sein als das delayed�matching�to�sample Paradigma� gewis�
se Stimuli m�ussen eben manchmal� aber nicht immer� relevant sein�� Auf der anderen
Seite 	ndet man auch Neurone� die selektiv die auszuf�uhrende Motorantwort kodieren
�motor set cells�� Sie zeichnen sich durch eine w�ahrend der Delayphase zunehmende Feu�
errate aus� quasi in Vorwegnahme der Motoraktion� Die Aktivit�at ist zudem abh�angig
von der Vorhersagbarkeit der erforderlichen Antwort� sie ist gr�o�er� wenn auf einen be�
stimmten Stimulus mit hoher Wahrscheinlichkeit stets dieselbe Response auszuf�uhren ist�
Entsprechend verk�urzen sich Reaktionszeiten� Die Motoraktion selbst wird aber erst bei
Pr�asentation des Teststimulus ausgef�uhrt�

Diese Befunde legen nahe� da� es im Pr�afrontalcortex ein Art von Repr�asentationen f�ur
Handlungsschemata gibt� Bestimmte verhaltensrelevante Ereignisse k�onnen dort selektiv
Aktivit�at in den Zellen hervorrufen� Diese k�onnen die Information �uber einen Stimulus
einige Zeit speichern� eine ad�aquate Antwort vorhersagen und sie in Abh�angigkeit vom
Teststimulus ausl�osen� Wie kann man sich dies aus der Sicht der Assemblytheorie genauer
vorstellen�

Zun�achst ist zu betonen� da� die Ausbildung von Zellen im Pr�afrontalcortex� die an
der Koordination von komplexen Aufgaben beteiligt sind� tendenziell verhaltensspezi	sch
erfolgt� Zellen� die einfach nur die Pr�asenz eines Reizes in der �au�eren Welt oder eine
Reaktion darauf repr�asentieren und speichern k�onnen � unabh�angig von der momentanen
Relevanz � gibt es ja auch bereits in h�oheren Arealen der sensorischen und motorischen
Bahnen� exemplarisch etwa im Inferotemporalcortex etc� �Fuster und Jervey� ����� Miya�
shita und Chang� ����� Logothetis� ������ Diese Areale sind zudem mit frontalen Arealen
wechselseitig verkn�upft� Vereinfachend kann man daher sagen� da� die Verhaltensspezi�
	t�at in den Antwortmustern pr�afrontaler Zellen nahelegt� da� bestimmte im jeweiligen
Kontext relevante Stimulationsbedingungen in globalen Assemblies verteilt �uber sensori�
sche Bereiche repr�asentiert werden� da� sich aber zus�atzlich �wahrscheinlich� im Pr�afron�
talcortex ein lokales Assembly bildet� dessen Aktivierungszustand gewisserma�en nichts
weiter als das Auftreten des entsprechenden verhaltensrelevanten Ereignisses signalisiert�
die genauen Details des Stimulus werden an anderer Stelle abgelegt� Entsprechend w�urde
diese pr�afrontale Gruppe von Zellen zwar Informationen aus weiten Bereichen des Cortex
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integrieren �auch multimodal�� diese aber nicht selbst wieder beinhalten� Dieses Assem�
bly h�atte sich au�erdem erst w�ahrend des Trainings des A�en wohl durch Hebb�sches
Lernen gebildet� Es ist danach ein abstrakter Schl�ussel� der ein Verhaltensereignis signali�
siert� und �uber den �wenn notwendig� �uber R�uckprojektionen in andere Areale auf Details
der entsprechenden Stimulussituation geschlossen werden kann oder aber eine Handlung
ausgel�ost werden kann� Computersimulationen� die zeigen� wie man sich die Ausbildung
solcher komprimierter multimodaler Cue�Assemblies oder Chunks durch synaptische Pla�
stizit�at vorstellen kann� 	ndet man in Bibbig et al� ������ ����a� vgl� auch Miller� �����
Wickelgren� ���
� Palm� ����ab�� Aspekte der R�uckadressierung von Stimulusdetails aus
solchen Schl�usseln werden zudem durch bi� oder multimodale Assoziativspeicher gut erfa�t
�Bibbig et al�� ����� ����a� Sommer und Wennekers� ����� 
���� Renart et al�� ����ab��
Einer dieser Speicher w�urde die pr�afrontalen Subassemblies enthalten� die anderen� in
verteilter Weise� das globale Assembly� das den Stimulus �und evtl� seine kontextuelle
Einbettung� genau charakterisiert�

Ganz analog zu derartigen Cue�Assemblies sollten auch Motor�Set�Assemblies existie�
ren� die auf hoher Ebene� entsprechend abstrakt und detailarm� f�ur die Verf�ugbarkeit
gewisser Reaktionsmuster stehen� Dementsprechend k�ame dem Pr�afrontalcortex die Auf�
gabe zu� zwischen korrespondierenden Cue� und Motor�Set�Assemblies in einer komplexen
kognitiven Aufgabe zu vermitteln� also Kombinationen von Reizsituationen und darauf
erwartete Antworten assoziativ zu bilden und bei Vorliegen eines Stimulus die entspre�
chende Reaktion einzuleiten� Die genauen Verhaltensmuster und Bewegungen w�aren auch
hier nicht selbst pr�afrontal abgelegt� sondern in Motorarealen und diese unterst�utzenden
Bereichen� Zudem w�urde die konkrete Auspr�agung einer Verhaltensreaktion durch die
senso�motorischen Schleifen auf niederen Ebenen kontrolliert�

Zwei Eigenschaften von cue� und motor�set�Zellen� wie sie experimentell beobachtet
werden� sind hierbei noch nicht ber�ucksichtigt� Dies ist zum einen die zeitlich anwachsen�
de Voraktivierung von motor�set�Zellen w�ahrend der Delayphase und die Abh�angigkeit
der Aktivit�at von der Vorhersagbarkeit der Response� Zweitens l�osen motor�set�Zellen
erst eine Reaktion aus� wenn sie nach der Delayphase vom Teststimulus quasi getrig�
gert werden� Die Beziehungen sind also etwas komplizierter� als im einfachen Assozia�
tivspeicher� Computersimulationen� welche die unterliegenden Prozesse nachbilden� sind
uns noch nicht bekannt� ein Modellansatz k�onnte allerdings wieder auf dem Assozia�
tivspeicherkonzept aus spikenden Neuronen aufbauen� wo das zeitliche Anwachsen der
Feuerraten durch eine Schwellenmodulation erreicht werden kann� entsprechend vielleicht
einem Aufmerksamkeitsproze� oder einer Art �inneren Uhr
� welche die verstrichene Zeit
w�ahrend der Delayphase mi�t� Die Abh�angigkeit der Aktivit�at von der Vorhersagbar�
keit der Reaktion sollte sich zudem aus einfachen Hebb�schen Lernregeln ergeben� wenn
ein Stimulus�Response�Paar h�au	ger gemeinsam auftritt als ein anderes� Entsprechend
verst�arkte Verbindungen zwischen den Cue� und Motor�Set�Assemblies w�urden propor�
tional die Feuerraten im Motor�Set�Assembly regulieren� Die Ausl�osung der Motorantwort
erfordert weiterhin eine Kombination der pr�afrontalen Aktivit�at w�ahrend der Delaypha�
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se mit dem vom Teststimulus aktivierten globalen Assembly� Dies kann man wieder als
Assoziation au�assen� wobei die pr�afrontale Aktivit�at alleine noch nicht ausreicht� um
die Verhaltensreaktion auszul�osen� sondern zum Erreichen der Aktivierungsschwellen in
den h�oheren Motorarealen noch zus�atzlich die vom Teststimulus hervorgerufene Aktivit�at
ben�otigt wird� Plausibel ist hierbei auch die Annahme� da� allein die pl�otzliche Pr�asenz
des Teststimulus noch einen weiteren Schwellensenkungsproze� einleitet� der letztendlich
erst das Verhalten ausl�ost� Je nachdem� ob der prim�are und der Teststimulus zueinan�
der passen oder nicht �match vs� non�match� k�onnen verschiedene Stimuluspaarungen
dann unterschiedliche Motorantworten assoziativ einleiten und Alternativen inhibitorisch
unterdr�ucken�

Das delayed�match�to�sample Paradigma und seine Varianten gehen zwar �uber einfa�
che Reiz�Reaktions�Schemata hinaus� insofern multimodale Integration und Ged�achtnis
zeitlicher Relationen eine Rolle spielen� es ist aber immer noch recht einfach verglichen mit
den komplexen Erfordernissen und M�oglichkeiten von Verhalten in nat�urlichen Umgebun�
gen� Zudem ist es m�oglich� da� einfache Reiz�Reaktions�Schemata auch ohne Beteiligung
des pr�afrontalen Cortex auskommen k�onnten �Lopes da Silva et al�� ����� Taylor� ������
Aus dem bisher Gesagten k�onnen jedoch einige abstrakte Funktionsprinzipien abgeleitet
werden� die auch bei der Erf�ullung komplizierterer Aufgaben durch cortikale neurona�
le Netze beteiligt sein sollten� Ganz zentral sind hier zwei Eigenschaften� einerseits die
F�ahigkeit zur Repr�asentation und kurzzeitigen Speicherung von Verhaltensereignissen�
andererseits die M�oglichkeit auf diesen Repr�asentationen Operationen auszuf�uhren� sie zu
kombinieren und zu ver�andern� Wie beides zusammen zu praktisch beliebig komplexem
Verhalten f�uhren kann� wollen wir abschlie�end darlegen�

Ausgehen wollen wir hierbei wieder von der Annahme� da� Verhaltensereignisse in lo�
kalen Assemblies� z�B� pr�afrontal� in Form rekurrenter Aktivit�at gespeichert werden� Die�
se lokalen Netzwerke enthalten vermutlich wenig Information �uber den Stimulus selbst�
n�amlich kaum mehr� als das er aufgetreten ist oder nicht� ihre Aktivierung stellt ge�
wisserma�en logisch�symbolische Variable f�ur Ereignisse in einer Verhaltensaufgabe dar
�vgl� Fuster� ����� Platt und Glimcher� ������ Die Art der Ereignisse de	niert sich �uber
Wechselwirkungen mit globalen Assemblies in anderen Cortexarealen� In Erweiterung der
Verh�altnisse beim delayed�matching�to�sample�Paradigma m�ussen diese Speicherassemb�
lies jedoch nicht repr�asentativ f�ur ganz konkrete Stimulus� oder Verhaltensmuster stehen�
Sie k�onnen in gleicher Weise abstrakte innere Ereignisse repr�asentieren� derart da� eine
geeignete Menge solcher Assemblies den momentanen Zustand bei der Ausf�uhrung einer
Aufgabe charakterisiert� Dies schlie�t ein� da� Speicherassemblies selbst wieder miteinan�
der kombiniert werden k�onnen� beispielsweise� wenn es bei eine Aufgabe auf die zeitliche
Reihenfolge zweier Ereignisse A und B ankommt� Die Reihenfolge des Auftretens kann
selbst wieder durch zwei lokale Assemblies AB und BA dargestellt werden�

Neben dieser Zustandscharakterisierung ben�otigt man zudem noch Interaktionenen
zwischen Assemblies� genauer gesagt einen Mechanismus� der auf ihnen Operationen
ausf�uhren kann� sie kombiniert� mit einlaufenden Sinnesdaten in Zusammenhang bringt�
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und die zeitliche Ordnung von Ereignissen koordiniert� nun speziell auch durch die interne
Detektion und Speicherung innerer Zust�ande� die den bisherigen Ablauf einer Handlung
charakterisieren� Dieser Mechanismus repr�asentiert relationales� temporales und logisches
Wissen �uber eine Aufgabe� Aus Sicht der Informatik kann man sagen� es handelt sich
dabei um die Implementierung eines Algorithmus� also um ein Programm�

Um Netzwerke zu konstruieren� die derartiges prozedurales Wissen implementieren�
reicht interessanter Weise ein einziges weiteres Grundprinzip neben der Annahme von lo�
kalen Speicherassemblies und der gerichteten Aktivit�atsausbreitung in Form sequentieller
Aktivierung von Subassemblies in Syn	re�chains� Dies ist die M�oglichkeit konditionierter
�Uberg�ange zwischen Speicherassemblies in Abh�angigkeit von der Aktivit�at in anderen Tei�
len des Netzwerks �Wennekers� ����� ����� Wennekers und Palm� 
����� Aktivit�at in einem
Assembly kann sich dann abh�angig von einem Eingangssignal auf ein anderes Assembly
�ubertragen� Die Ausl�osung der Motoraktion durch ein pr�afrontales Motor�Set�Assembly
und das pl�otzliche Eintre�en des Teststimulus ist ein Beispiel hierf�ur� der Teststimu�
lus bzw� das entsprechende ihn darstellende globale Assembly ist das Eingangssignal�
welches zur �Ubertragung der Aktivit�at vom Motor�Set�Assembly in h�ohere motorische
Areale f�uhrt� Je nachdem ob der Teststimulus zum ersten Reiz pa�t oder nicht� kann
unterschiedliches Verhalten eingeleitet werden� d�h� der �Ubergang ist eingabeabh�angig�
Die genauen Vorg�ange m�ogen komplizierter sein� das abstrahierte Grundprinzip einga�
beabh�angiger �Uberg�ange erweist sich jedoch als fundamental zur Erkl�arung komplizier�
terer Verhaltensmuster� Weiter oben hatten wir lineare Ketten assoziativ gespeicherter
Muster als einfache Mechanismen f�ur Zeitmustererkenner und �generatoren eingef�uhrt�
Eingabeabh�angige �Uberg�ange erweitern diese linearen Ketten nun auf praktisch beliebig
komplexe Graphen� deren Knoten Subassemblies entsprechen und deren Kanten m�ogliche
�Uberg�ange zwischen Knoten angeben� die aber im allgemeinen nur in Gegenwart einer
gleichzeitigen passenden Eingabe wirklich ausgef�uhrt werden k�onnen� d�h� die �Uberg�ange
sind konditioniert� Netzwerke von diesem Typ haben wir Syn	re Graphen genannt in An�
lehnung an den von Abeles gepr�agten Begri� der Syn	re Chain f�ur die deterministische
Ausbreitung neuronaler Aktivit�at entlang linearer Ketten von Subassemblies �Abeles�
����� Wennekers� ����� ������ Syn	re Graphen repr�asentieren komplexes Zeitverhalten
und das Zusammenspiel zwischen internen Zust�anden und externen Stimuli� Man kann
das Konzept zudem genauer formalisieren und nachweisen� da� Syn	re Graphen beliebige
deterministische und nichtdeterministische endliche Automaten implementieren k�onnen�
Da� hei�t� Syn	re�Graph�Netzwerke sind in der Lage regul�are Sprachen zu generieren und
zu erkennen �Hopcroft und Ullman� ����� Wennekers� ����� ������

Abbildung � zeigt schematisch noch einmal die Grundprinzipien� A und B stellen
die Grundbausteine dar� n�amlich �A� die gerichtete Aktivit�atsausbreitung im Sequenz�
speicher und �B� die M�oglichkeit der Kurzzeitspeicherung in reverberierenden Assemb�
lies� Durch eine Menge solcher Speicherassemblies wie in B kann der momentane Zu�
stand bei der Ausf�uhrung einer Verhaltensaufgabe beschrieben werden� Zudem kann aus
Sequenzst�ucken wie in A ein Syn	re Graph zusammengesetzt werden� der prozedurales
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Abbildung �� Elementare Bausteine f�ur ein operationelles Assemblymodell� A zeigt exempla�
risch ein �kurzes� St�uck einer Mustersequenz� Hieraus lassen sich komplexe Graphen �Syn�re�
Graphen� zusammensetzen� die prozedurales� logisches oder zeitliches Wissen �uber eine Auf�
gabe repr�asentieren k�onnen �Programmnetzwerke�� In B ist ein Speicherassembly dargestellt�
der r�uckkoppelnde Pfeil deutet an� da� es durch rekurrente Verbindungen in dem Assembly
zum kurzzeitigen Halten der Netzwerkaktivit�at kommen kann� Abbildung C demonstriert� da�
Speicherassemblies selbst aus r�uckgekoppelten Sequenzen bestehen k�onnen� da� also kein prinzi�
pieller Unterschied bei der Implementierung von Speicher� und Programmnetzwerken besteht� D
und E zeigen Wechselwirkungen zwischen Speicher� und Programmnetzwerk� D	 Die gerichtete
Aktvierung der Sequenz ����� erregt das Assembly x� welches anschlie�end signalisiert� da� die
Sequenz bereits ausgef�uhrt wurde� E	 Falls die Schwelle des Knotens � relativ hoch ist� ist nur
dann eine stabile Sequenzaktivierung m�oglich� wenn beim Feuern von Knoten � gleichzeitig auch
das Speicherassembly x aktiv ist �konditionale Ausf�uhrung von Teilen des Syn�regraphen��
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Wissen repr�asentiert �Programmnetzwerk�� Abbildung � C zeigt zudem� das Speicheras�
semblies wie in B selbst wieder durch intern r�uckgekoppelte Sequenzen realisiert werden
k�onnen� d�h� die Unterscheidung zweier Grundbausteine ist eine rein logische� prinzipiell
k�onnen beide Prinzipien problemlos im selben Netzwerk implementiert werden� Hierbei ist
insbesondere zu bemerken� da� Einzelzellen aufgrund des m�oglichen �Uberlapps in vielen
Assemblies �Knoten bzw� Kreisen in Abbildung �� enthalten sein k�onnen� daher k�onnen
sie in der Regel kaum eindeutig dem Speicher� bzw� dem darauf operierenden Programm�
netzwerk zugeordnet werden�

Die Abbildungen � D und E stellen zwei elementare M�oglichkeiten der Interaktion
zwischen dem Programm� und dem Speichernetzwerk dar� Zun�achst k�onnen Programm�
knoten den Inhalt �i�e� den Aktivierungszustand� von Speicherknoten beein�ussen� wenn
in D eine Aktivierungswelle die Knoten ��
�� entlang l�auft� wird bei Erreichen des Kno�
tens 
 das Speicherassembly x erregt� Seine Aktivierung signalisiert anschlie�end� da� der
entsprechende Programmteil �z�B� korrespondierend mit einem Verhaltensereignis� bereits
ausgef�uhrt wurde� Ganz analog k�onnte der Knoten 
 auch direkt ein globales Motoras�
sembly triggern� also ein Verhalten ausl�osen� Wenn x mit einem globalen sensorischen
Assembly verbunden ist und seine Feuerschwelle recht hoch ist� kann das Feuern der
Kotens 
 weiterhin erwirken� da� x in Abh�angigkeit von der Aktivierung des globalen
Assemblies erregt wird oder auch nicht �Schwellenkontrolle�� Selbstverst�andlich k�onnen
Verbindungen von Programm� zu Speicherassemblies auch hemmend sein� so da� die Ak�
tivierung gespeicherter Ereignisse wieder unterdr�uckt werden kann� wenn sie nicht mehr
notwendig ist�

Die Aktivit�at im Programmnetzwerk beein�u�t nicht nur die Aktivit�at in den Spei�
cherassemblies� sondern der Flu� der Aktivit�at im Syn	re�Graphen kann umgekehrt auch
vom Zustand des Speichernetzwerks geregelt werden� Ein einfaches Beispiel ist in Abbil�
dung � E zu sehen� Wenn die Aktivierungsschwelle des Knotens 
 hier relativ hoch ist�
reicht die Aktivit�at von � nicht aus� um 
 zum Feuern zu bringen� Erst eine zus�atzliche
Erregung durch das Assembly x �wenn es aktiv ist� aktiviert auch 
� so da� eine stabi�
le Sequenzausbreitung entlang der Kette ��
�� gew�ahrleistet ist� D�h� der Aktivierungs�
zustand des Assemblies x entscheidet �uber die konditionale Ausf�uhrung eines Teils des
Syn	re�Graphen� Hierdurch sind z�B� unterschiedliche Reaktionen in Verhaltensaufgaben
m�oglich�

Es sollte klar sein� da� neben den einfachen Beispielen in Abbildung � A und B eine
Vielzahl komplexerer Interaktionen zwischen Speicher� und Programmnetzwerken m�oglich
ist� Prinzipiell k�onnen die Verh�altnisse so verwickelt sein� da� in einem Netzwerk eine
Unterscheidung zwischen beiden Komponenten gar nicht mehr eindeutig m�oglich ist� Die
Unterscheidung ist aber zur Darstellung der Verarbeitungsprinzipien in Syn	re�Graphen
konzeptionell wichtig�

Abbildung � fa�t nun unsere Au�assung von der Wirkungsweise operationeller Assem�
blies zusammen� Ausgehend von den �uber die Sinnesober��ache einlaufenden Daten �uber
die �au�ere Welt bilden sich in den sensorischen Hierarchien globale Assemblies als verteilte
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Abbildung �� Einfaches Modell kognitiver Leistungen auf der Grundlage neuronaler Assemblies�
Das Auftreten verhaltensrelevanter Ereignisse wird in lokalen Assemblies durch reverberieren�
de Aktivit�at kurzzeitig gespeichert �x�y�z�� Details repr�asentieren hierbei globale� weit verteilte
Assemblies mit Ankopplung an die Sensomotorik� Reaktionsschemata� Handlungsabl�aufe und
�alternativen regelt ein graphartiges Netzwerk� das in wechselseitiger Abh�angigkeit mit den Spei�
cherelementen und gegebenenfalls noch weiteren Strukturen steht�
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Repr�asentationen externer Ereignisse �links oben�� Umgekehrt werden Motorprogramme
detailliert in verteilten� komplex untereinander und mit der Sensorik vernetzten Assem�
blies abgelegt �diese werden durch �Training
 aktiviert und Hebb�sch gelernt�� In hohen
Hirnbereichen existieren zudem lokale Assemblies� die repr�asentativ f�ur verhaltensrelevan�
te Ereignisse stehen� x� y� z im Bild rechts� die r�uckkoppelnden Pfeile deuten an� da� diese
Assemblies Kurzzeitspeichereigenschaften durch rekurrente Aktivit�at aufweisen� Zudem
sind sie wechselseitig mit den entsprechenden globalen Assemblies vernetzt� Die Aktivie�
rung eines globalen Assemblies kann so das lokale Memoryassembly anregen� umgekehrt
kann von einem aktivierten Memoryassembly auf Eigenschaften des repr�asentierten Ereig�
nisses geschlossen werden �ein Spezialfall hiervon ist besonders auch die Ausl�osung einer
Motoraktion�� Interaktionen zwischen den lokalen und globalen Assemblies k�onnen selbst�
verst�andlich assoziativ und fehlertolerant sein� sowie weiteren Schwellenmodulationsme�
chanismen unterliegen �vgl� Eigenschaften des Assoziativspeichers weiter oben�� Komplexe
raumzeitliche und logische Beziehungen zwischen Verhaltensereignissen in einer gegebenen
Aufgabe werden weiterhin in graphartigen Netzwerken mit konditionierten �Uberg�angen
repr�asentiert �im unteren Teil des Bildes dargestellt�� Der Flu� neuronaler Aktivit�at in
diesem Netzwerk h�angt vom Aktivit�atszustand der Speicherassemblies ab� je nachdem
wie gewisse lokale Assemblies aktiviert sind � also die entsprechenden Verhaltensereignis�
se eingetro�en sind oder nicht � k�onnen unterschiedliche Teile des Programmnetzwerks
konditional aktiv werden� Umgekehrt kann das Feuern von Subassemblies in diesem Netz�
werk auch Ein�u� auf die Aktivit�at der Speicherassemblies nehmen� beispielsweise indem
bei Eintritt gewisser interner Ereignisse entsprechende Assemblies aktiviert oder deakti�
viert werden �eine Deaktivierung der cue�cell�Aktivit�at ist etwa kurz nach der Einleitung
der Motoraktion im delayed�matching�to�sample�Paradigma beobachtbar�� Die Bedingun�
gen� Reihenfolge� etc�� unter denen dies geschieht h�angt nat�urlich vom jeweils aktivierten
Bereich des Graphen ab� also vom bisherigen Verlauf der Verhaltensaufgabe� Auf diese
Weise lassen sich praktisch beliebig komplexe Aufgaben in neuronalen Netzen basierend
auf Cell�Assemblies darstellen �Wennekers ����� ����� Wennekers und Palm� 
����� Die
hierbei getro�ene Trennung zwischen quasi deklarativen Speicherassemblies und operatio�
nellen Netzwerkkomponenten in Form von Syn	re�Graphen ist allerdings sicherlich eine
starke Vereinfachung� Vermutlich d�urften deklarative und prozedurale Komponenten in
wirklichen neuronalen Netzen oft kaum voneinander zu trennen sein�

Nach der bisher dargelegten Vorstellung ist sowohl das deklarative als auch das proze�
durale Wissen in Assemblies und ihren Verbindungen untereinander in Syn	re�Graphen
im Cortex niedergelegt� Es wurde dort durch Hebb�sche synaptische Plastizit�at gelernt�
Obwohl wir glauben� da� allein der Cortex �mit Hilfe entsprechender Schwellensteuerung�
schon zu diesen Leistungen f�ahig ist� ist uns nat�urlich bewu�t� da� der Cortex hierbei
mit einer Vielzahl anderer Hirnregionen zusammenarbeitet� Diese Zusammenarbeit ist si�
cherlich f�ur die meisten realen Verhaltenssitutionen� insbesondere komplexe motorische
Aufgaben oder Einbeziehung emotionaler Faktoren� �au�erst wichtig� Sie wird auch in der
Neurobiologie und Hirnforschung untersucht� Ihre Einbeziehung w�urde aber den Rahmen
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dieses Artikels sprengen�
Wie bereits gesagt lassen sich die oben beschriebenen Mechanismen im Rahmen der

theoretischen Informatik genauer formalisieren� Man kommt dann zu neuronalen Net�
zen� die �endliche Automaten
 im Sinne der Theorie formaler Sprachen implementie�
ren� Dies hei�t nat�urlich nicht� da� wir etwa glauben� da� nat�urliche Sprachen besonders
gut oder sinnvoll im Rahmen der Theorie formaler Sprachen verstanden werden k�onnen�
Au�erdem w�are eine Anwendung der hier entwickelten Vorstellungen auf die cortikale
Verarbeitung nat�urlicher Sprache nur ein Spezialfall� Sprachen sind in der Informatik uni�
verselle Konzepte zur Beschreibung von strukturierter Information� Automaten dienen
der Verarbeitung solcher Information� in erster Linie ihrer Generierung und Erkennung
�Hopcroft und Ullman� ������ Tats�achlich stellt die Theorie formaler Sprachen allgemei�
ne Konzepte bereit� die auf jede Art informationsverarbeitender Maschinen anwendbar
sind� gerade so� wie die Mathematik auf die physikalische Welt universell anwendbar
ist� Selbstverst�andlich pa�t nicht jede Formel zu jedem Ph�anomen und ebenso wie die
Mathematik noch nicht f�ur alle Ph�anomene der physikalischen Welt voll entwickelt ist�
sind auch die Konzepte der �Neuro��Informatik und Automatentheorie noch nicht v�ollig
entwickelt im Hinblick auf Informationsverarbeitungsprozesse im Gehirn� Wir sind al�
lerdings schon der Meinung� da� die hier entwickelte Anwendung dieser Konzepte �uber
die simple Computermetapher hinausgehend sinnvoll ist� wenn es auf logische oder syn�
taktische Strukturen bei der cortikalen Informationsverarbeitung ankommt� Im Rahmen
der Erzeugung und des Verstehens nat�urlicher Sprache beispielsweise sind probabilisti�
sche Automaten �Hidden Markov Modelle� beliebte� plausible� wenn auch einfache und
zum Teil umstrittene� Beschreibungsmittel� die sehr wahrscheinlich auch auf neuronaler
Ebene implementiert sind� zweifelsohne aber im Detail komplexer als das abstrakte Kon�
zept es vorsieht� Ganz vergleichbar strukturiert Verhaltenskontrolle handlungsrelevante
Ereignisse in der Zeit �sozusagen Verhaltenssilben�� Im oben beschriebenen Modell ent�
wickeln wir Vorstellungen aus klassischen Ans�atzen der Assemblytheorie heraus� welche
die Assemblytheorie um operationelle Komponenten erweitern und zu einem Verst�andnis
von komplexem Verhalten beitragen k�onnen� Formal sind diese operationellen Kompo�
nenten im Sinne der Automatentheorie beschreibbar� Die globale Assemblietheorie zeigt
hier Mechanismen und Strukturen auf� die ohne weiteres zur Realisierung solcher end�
licher Automaten aureichen� Dies ist gewisserma�en das Minimum� was man von jeder
neurokognitiven Theorie erwarten sollte� Die Logik der Verhaltensaufgabe legt hier die
Syntax fest und spiegelt sich in der Verbindungsstruktur des Syn	re Graphen wieder�
die Beziehung zwischen externen Ereignissen in der �au�eren Welt und ihren internen
Repr�asentationen im Gehirn bestimmt zudem die Semantik des neuronalen Automaten�
Durch die Idee der verteilten Repr�asentationen gewinnt das hier entwickelte Automaten�
bild eine interessante zus�atzliche Dimension� Die Beziehungen und �Uberg�ange zwischen
den verschiedenen Zust�anden sind interessanter und reichhaltiger als bei den rein symbo�
lisch arbeitenden Automaten der Informatik� Durch die verteilte Repr�asentation ist ein
mehr oder weniger gro�er �Uberlapp zwischen Konzepten m�oglich und damit eine nahezu

��



kontinuierliche Darstellung von �Ahnlichkeiten �vgl� Abb� ��� Dies erweitert das schlichte
Computerbild in eine Richtung� die von der praktischen Informatik heute in sogenannten
hybriden Systemen verfolgt wird� in der subsymbolische und symbolische Informationsver�
arbeitungsparadigmen sinnvoll verbunden werden �Palm et al�� ����� Mikkulainen� �����
Palm und Kraetzschmar� �����

Die Computermetapher ist in der Hirntheorie nicht neu� McCulloch und Pitts ha�
ben bereits ���� gezeigt� da� einfache Netzwerke aus Schwellenneuronen im Prinzip jede
aussagenlogische Formel repr�asentieren und berechnen k�onnen und auch die syntakti�
sche Korrektheit von Ausdr�ucken aus regul�aren Sprachen erkennen k�onnen �siehe auch
Kleene� ������ Interessanterweise hat sich auch von Neumann bei der Entwicklung des
heute immer noch in den meisten Computern vorzu	ndenden Architekturkonzepts von
fr�uhen Vorstellungen �uber die physikalische Funktionsweise des Gehirns leiten lassen �von
Neumann� ������ Sogar das in der Informatik fundamentale theoretische Konzept der Tu�
ringmaschine entstammt einer Formalisierung des Denkprozesses� es soll die introspektive
zug�anglichen psychologischen Vorg�ange beim L�osen mathematischer Gleichungen nachbil�
den� Neuere Ans�atze betrachten zudem die Berechnungsst�arke von Netzwerken spikender
Neurone� parallele Algorithmen und Sprachen� berechnungsst�arkere Maschinen als endli�
che Automaten �i�e� Kellerautomaten oder Turingmaschinen�� probabilistische Automaten
�Hidden Markov Modelle u��a��� das Lernen von Automaten aus Beispielen� usw� �Beispiele
in Shastri und Ajjanagadde� ����� Maass� ����� Omlin und Giles� ����� Wennekers� �����
Omori et al�� ������ Alle diese Ans�atze lassen sich im Hinblick auf kognitive Prozesse und
repr�asentationale Strukturen im Gehirn diskutieren� In der vorliegenden Arbeit haben wir
jedoch versucht in allgemeinerer Weise einen konzeptionellen Rahmen zu entwickeln� wie
sich kognitive Leistungen im Sinne der Assemblytheory interpretieren lassen� Hierdurch
wird ein direkterer Bezug zu den unterliegenden physiologischen Prozessen hergestellt�
Zudem erscheint die Informationsverarbeitung im Gehirn in einem homogeneren Licht�
als bei der Betrachtung von isolierten Einzelleistungen� Nat�urlich kann unser Entwurf
nicht viel mehr als eine grobe Skizze sein� ein vollst�andiges Bild von der Rolle des Einzel�
neurons bis hin zu funktionellen Systemen wird sicherlich noch auf unabsehbare Zeit das
kollektive Zusammenwirken von Forschern in allen Bereichen der Kognitionswissenschaf�
ten erfordern�
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