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Zusammenfassung

Es war das Ziel dieser Arbeit ein mathematisches Modell eines Neurons lRnedsssen Struktur es
erlaubt, der physiologischen Diversitat von Neuronen Rechnung zu tragen und diesgliahst
realitditsnahe Computermodelle von Einzelneuronen aber auch von neuronalen Netzeptzemzus
Ausgangspunkt war, diesem Mechanismen-basierten Ansatz entsprechend, das vonurdddiadey
schon 1952 publizierte Modell zur neuronalen Erregung auf der Grundlage von potemdal-

zeitabhangigen lonenstromen.

Fur diese Untersuchungen wurde allerdings eine vereinfachte und auf die hetitfgedernisse der
elektrophysiologischen Messtechnik angepasste Form verwendet. Deren Vergleichbarkeih mit de
Originalmodell ist im Detail dokumentiert und ein vor allem flr experimerRblsiologen wichtiger
Vorteil ist herausgearbeitet (3.1). Dieser besteht darin, dass die Ergebnisse expdamdassungen
direkt den Modellparameter zuzuordnen sind. Dazu musste auch das ansonsten auf 1 cm
Membranflache bezogene Einheitsneuron solcher Computermodelle auf realitdtsgerechte
Neuronengréf3en herunter gebrochen werden (3.2). AuRBerdem wurde das Modefhlebien Sinn der
praktischen Nutzbarkeit, durch physiologisch und Kklinisch wichtige Parameter wie
lonenkonzentrationen und separate Leckleitfahigkeiten erweitert (3.3). Mit diesen Amgassder
Modellstruktur an experimentell messbare GroRen wurde auch die Grundlage geschaffeie
unterschiedlichen Modellparameter im Hinblick auf eine physiologisch plausible Didersii&urone

zu randomisieren.

Das hier vorgestellte Basismodell hat, wie das urspriingliche Hodgkin-Huxlel, Mer einfache
Differentialgleichungen erster Ordnung. Neben den vier Variablen besitzt das Mod¥lietzaél von
insgesamt 18 Parameter. Die meisten dieser Parameter, insbesondere auch die hier neu &ingefihr
reprasentieren zwar physiologisch und messtechnisch wichtige Kenngrof3en, gehen abeumeis
indirekt, d.h. in Kombination mit anderen Parametern, in die Modellberechnungen eiatz&sich
beispielsweise die Leckleitfahigkeit der Membran aus 2 verschiedenen Parametermensand die
spannungsabhangigen Strome ergeben sich, trotz Vereinfachung, noch immer als gegiei

unterschiedlichen Parametern, die in recht komplexer Form zusammenwirken.

Es erschien daher gerechtfertigt bei der Parameterrandomisierung die Vorteile einfacher
Gleichverteilungen zu nutzen die unter anderem darin bestehen, dass die Verteilungsgtanzen k
definiert sind und physiologisch unsinnige Werte wie etwa negative lonenkonzawratiermieden
werden. Wie sich unter diesen Voraussetzungen trotz einfacher Gleichwerégi physiologisch

sinnvolle Verteilungsformen ergeben ist ausfuhrlich beschrieben (3.4). Besoedenzuheben ist die




sich aus gleichverteilten lonenkonzentrationen Uber die Nernst- Gleichung ergebetedengeder
Gleichgewichtspotentiale, die ndherungsweise einer Lognormal-Verteilung entsprichs. IBssasich,
wie in der Diskussion kurz umrissen, ein grundsatzlich neuer Ansatz aisohen Implementierung
von Lognormalverteilungen und verschiedener anderer Verteilungsformen entwickelrdieFu
vorliegende Arbeit konnte damit auf recht elegante Art das Problem der numerisgiiementierung

lognormalverteilter Neuronengréf3en geldst werden.

Ein weiterer recht umfangrangreicher Teil dieser Arbeit befasst sich mit den Auswirkdiagech aus

der Randomisierung bestimmter Parameter fiir die neuronale Erregbarkeit ergeben. Edchatte s
herausgestellt, dass etwa 80% der auf diese Art randomisierten Neurone ein fRaibigzotential
aufweisen, wahrend die restlichen 20% spontan-aktive Schrittmacherzellenddindaus ihren
intrinsischen Eigenschaften Aktionspotentiale generieren. Dieses Verhdltnis diriefiferironen-
Populationen ganz gut mit der Realitdt Ubereinstimmen. Die Veranderungen im Verhaltnis-spontan
aktiver zu stabilen Neuronen wurde daher als einfach zu fassendeBiMadtanderte Erregbarkeit
durch Randomisierung bestimmter Membranparameter genommen. Wie zu erwarten zeigte einige
Membranparameter einen besonders starken Einfluss auf die Erregbarkeit, wie eweastieiebung

des Na-Halbaktivierungspotentials. Aber es ist auch hierbei wiederumsnpickghr der einzelne
Parameter, sondern die Kombination von Parametern welche die Erregbarkeit bestimmt. So macht sich
nicht nur die Position der Nd#albaktivierung, sondern mehr noch deren Abstand vom

Gleichgewichtspotential bemerkbar.

Derartige Befunde sind auch in einige praktische Anwendungen eingeflossen, wie sie im sioDisku
noch kurz umrissen werden. Hierzu gehort das Lernprogramm SimNeuron aus dePXirsicbgy
Serie. Hier werden den Studierenden in virtuellen Current- und Voltage/Patch ClampnLabor
randomisierte Neurone zur Untersuchung zur Verfiigung gestellt (4.1). Aus didaktistihdenG
sollten diese Neurone aber zunachst ein stabiles Ruhepotential haben, also keineakioitéd
aufweisen. Dies wurde durch die Einfiihrung einiger Restriktionen bei der Randomisierung dieeicht,

auf den Befunden dieser Arbeit beruhen.

Schliel3lich werden einige allerdings noch sehr vorlaufige Ergebnisse zur Synchronisatiaheneur
Netze vorgestellt, die aus eben solchen Neuronen mit randomisierten Parametern, einschliel3lich der
Schrittmacherzellen, zusammengesetzt sind (4.2). Die gegenuber herkbmmlichatidsieruimit
homogenen Netzwerken z.T. sehr Giberraschenden und eindrucksvollen Ergebnissedigssen
aufschlussreiche Einblicke in die Bedeutung neuronaler Diversitat im Hinblick auf Aktivitat neuronale
Netze erwarten. Mit einem entsprechenden Ausblick (4.3), auch bezlglich verschiedener

Erweiterungen, wird die Arbeit abgeschlossen.




Simmary

The aim of this work was to create a mathematical neuron model whose structurakeathe

physiological diversity into account, and can be converted, as close to tity asapossible, into
computer models not only of single neuron but also of neuronal networks. Considenmgdahanism-
based approach, the starting point was the model published by Hodgkin andiH®@8% on neuronal

excitation based on potential- and time-dependent ion currents.

For these investigations, however, a simplified form adapted to the current requireroénts
electrophysiological measurement technology was used. Their comparability with thal onigdel is
documented in detail and an important advantage, especially for experimentalpbisis, has been
identified (3.1). This consists in the fact that the results of experimentalumezaents can be directly
assigned to the model parameters. For this purpose, the unit neuron of such commdeis,
otherwise related to 1 cAhmembrane area, also had to be broken down to realistic neuron sizes (3.2).
In addition, the model was extended by physiologically and clinically imppat@meters such as ion
concentrations and separate leakage conductivities (3.3), also in termastad usability. With these
adaptations of the model structure to experimentally measurable quantities, the lzesédsg created

to randomize the different model parameters regarding a physiologically plausibleyglivengiurons.

The basic model presented here, like the original Hodgkin-Huxley model, has foarfisgtiorder
differential equations. In addition to the four variables, the model has 18 pamn#lost of these
parameters, especially those newly introduced here, represent physiologically andogiedttyl
important parameters, but are as usual only indirectly included in the model calculagons, i.
combination with other parameters. For example, the leakage conductivity of the aresniy
composed of two different parameters and the voltage-dependent ion currents stilt, résspite

simplification, from three different parameters each, which interact in a rather complex form.

It therefore seemed justified to use the advantages of simple equal distributions in parame
randomization which consist among other things in the fact that the distribution limits are clearly
defined and physiologically absurd values such as negative ion conoastrate avoided. How
physiologically meaningful distribution forms result under these conditions despite st
distributions is described in detail (3.4). The distribution of the equilibrium poterggiting from
equally distributed ion concentrations via the Nernst equation, which corresponds<apately to a
lognormal distribution, is particularly noteworthy. As briefly outlined in the discuasiamgamentally

new approach for the numerical implementation of lognormal distributions and variousatmer of




distribution can be developed from this. The problem of the numerical implementation of lodigorma

distributed neuron sizes could thus be solved in a quite elegant way for the present work.

Another rather extensive part of this work deals with the effects of the raizdtion of certain
parameters on neuronal excitability. It turned out that about 80% of the neurons randomittes! i

way have a stable resting potential, while the remaining 20% are spontaneously aeimakecells,

i.e. generate action potentials from their intrinsic properties. For manyonguopulations, this ratio
should correspond quite well to reality. The changes in the ratio of spontaneousty tacsitable
neurons were therefore taken as ansg#n-grasp measure for altered excitability by randomization of
certain membrane parameters. As expected, some membrane parameters had a particularly strong
influence on excitability, such as the shift of thé INdf-activation potential. But again, it is not so much

the individual parameter but the combination of parameters that determines the excitability. Thus, not
only the position of the Néhalf-activation but even more its distance from the equilibrium potential

becomes noticeable.

Such findings have also been incorporated into some practical applicatitimsy ase briefly outlined
in the discussion. This includes the SimNeuron learning program from the Virtual Phgsioexy
Here, randomized neurons are made available to students for examination in virtuat eurde
voltage/patch clamp laboratories (4.1). For didactic reasons, however, thesmsiatould initially
have a stable resting potential, i.e. show no spontaneous activity. This was@bliewroducing some

restrictions on randomization based on the findings of this work.

Finally, some preliminary results on the synchronization of neuronal networks seete which are
composed of neurons with randomized parameters, including pacemaker cells{d.8pnTetimes
very surprising and impressive results compared to conventional simulatitmfhiamogeneous
networks provide further insight into the importance of neuronal diversity regarding thensdur
network activity. The work is concluded with a corresponding outlook (4.3), tisegérd to various

extensions.
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1 Hnleitung

In dieser Arbeit geht es um die Erweiterung herkémmlicher Konzepte zur Simulation neuronaler
Signalkodierung und Synchronisation. Bezugspunkt ist das schon Anfang der 50er dahre de
vergangenen Jahrhunderts von Hodgkin und Huxley beschriebene quantitative, mathematisdhe Mode

der Generierung und Weiterleitung neuronaler Erregung in Form von Aktionspotentialen auf der

Grundlage von Membranstromen. Die damals von Hodgkin und Huxley entwickeltestriddet! gilt

auch heute noch als diejenige, die den physiologischen Mechanismen am nachsten keraittsiSi

in all ihren wesentlichen Anséatzen bewdahrt und ist nach wie vor das filvasoge Mechanismen-

basierte Simulationen gultig.

Hodgkin und Huxley mussten noch mit dem Taschenrechner Schritt fir Schritt jeden riRzelkie
zur numerischen Darstellung ihres Differentialgleichungssystems mihsam berechrmewenige
Wissenschaftler haben sich in den Folgejahren ebenfalls einer solchen Miuteogete Eine der
herausstechenden Ausnahmen ist die Modellierung von Herz-Schrittmacherpotentialen von Denis

Noble in den 60er Jahren, ebenfalls auf Grundlage der Hodgkin-Huxley Glei¢hloiden1962).

Seit den Zeiten von Hodgkin und Huxley hat sich allerdings einiges verarstiegpndere was die
Techniken und Méglichkeiten numerischer Modellierung betrifft. Im allgemeinen Zug tidisiziging

mit der Entwicklung immer leistungsfahigeren Computern und deren immer weiteren Verbreitng ist
den vergangenen Jahrzehnten auch die Zahl mathematischer Computer-Simulationen erheblich
angestiegen. Es gibt wohl kaum mehr einen Bereich in Forschung, Entwidldomgltung und
Ausbildung, in dem Computer-Simulationen nicht zu einem wichtigen Hilfsmittel geweéden.

Dieser Trend hat, mit etwas Verzégerung, auch den Bereich der Lebenswissensaieaftenweo nun
vermehrt, auch auf breiterer Ebene, Computersimulationen zum besseren Verstandnis phyfsavlogis

Prozesse eingesetzt werden.

An dieser Entwicklung war auch die Arbeitsgruppe Neurodynamik am Physiologischénirinsti

D E UEP v] Z8 pvA « v3o] Z § ]o]P3U IX X Jv A] ZSIBAEE&uMIS]}v ]
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versucht werden, die Planung der fir die Medikamentenentwicklung notwendigen Experimente und

klinischen Studien durch vorgeschaltete Computersimulationen zielgerichteter zu gestalten. Dadurch

sollte sich auch die Anzahl der Experimente und klinischen Studien verringern lassemickhomitr

den Versuchstieren sondern auch Patienten unndétiges und sinnloses Leiden erspant kidemte -




bei gleichzeitiger Kostensenkung (Braun, 2005; Braun et al., 2005; Bedyr2@07; Postnova et al.,
2011a).

In diesem Projekt ging es um verschiedenste Organsysteme und unterschiedlichste Kratkheiisbil

den groRen Themengebieten gehdrten neben neurologischen und psychiatrischen Erkrankungen (Braun
et al., 2005; Braun et al., 2007; Braun et al., 2008; Huber 2082; Huber et al., 2004; Postnova et al.,
2010b) mit Parkinson und Epilepsie bzw. manisch-depressiven Stérungen auch Stdesrgemaf-
Wach-Zyklus (Postnova et al.,, 2009; Postnova et al., 2010b; Posth@lg 2011b) und der
Homonsekretion, sowie einige der medizinisch besonders haufig auftretenden Krankiegitsbil
vegetativer Systeme wie Diabetes, Herz-Kreislauf Erkrankungen und KrelzhlieBlich

Untersuchungen zur Chronobiologie der Medikamentenwirkung.

Auch in einem anderen, noch friiheren Projekt unserer Arbeitsgruppe aus den 90er Jatiesnumter
Leitung meines Betreuers, PD. Dr. Braun, verschiedene Organsysteme simuliert. Dabei haiutkelte es s
um mathematische Nachbildungen von Experimenten wie sie ansonsten als Tedhiervan
Studentinnen und Studenten an Tierpraparaten durchgefiihrt wurden, die aber in Marbgingnduf
massiver Proteste von Tierversuchsgegner aufgegeben werden mussten. In den damtwittielten
Ju%opus Eo }E v -W®ZCs])XBFpCoder2eiE\vieder neu aufgelegt (www.virtual-

physiology.com), ging es ebenfalls nicht nur um die Nervenerregung (SimNe8imPatch bzw.
SimNeuron), sondern auch um Kontraktionen der Skelettmuskulatur (SimMusciérsictdedener
glattmuskularer Praparate der Eingeweide und BlutgefalRe (SimVessel) sowie dEnistdizen in

der Langendorff Apparatur (SimHeart).

Desgleichen ist das Wabhlpflichtfach fir Marburger Medizinstudenten, dass ich zusammemniit
Betreuer, PD. Dr. Braun, durchfihre, ebenfalls wieder auf Computersimulationen nicht nur eeuronal
sondern auch autonomer Funktionen ausgelegt, beispielsweise mit eindiegeims Simulation des

Glukose-Insulin Systems.

Auf der Grundlage dieser Vorarbeiten wurde auch das Konzept fur diese ArbeitahtZiekwar die
Entwicklung realitdtsnaher Simulationen unter besonderer Berticksichtigung der natiirlichen Mariabilita
physiologischer Systeme. Trotz des oben beschriebenen breiten Hintergraietié bieh diese Studie

aber zuné&chst wieder exemplarisch auf neuronale Modelle, die nach wie vor dieeleade Zahl
physiologischer Computersimulationen ausmachen. Auch wenn es nicht-neuronale Systese sind,
geht es haufig doch wieder um erregbares Gewebe, wie bei den meisten HeremddigllUrsachen

maogen wohl darin liegen, dass zumindest die Prinzipien neuronaler Erregung recht gut verstanden sind




und deren GesetzméaRigkeiten sich auch gut in mathematischen Gleichungen untasseen Es
ergeben sich auch oft deutliche Beziigen zur Technik, wie sie sich auch in dencledaktris
Ersatzschaltbild der Nervenmembran abbilden. Die Sonderstellung neurobiologischer
Computermodelle zeigt sich auch in deren besonderen Forderung, beispielsweisée deutschen

Bernstein Zentren _(www.bernstein-network.de) oder das europdische Human Brain Projekt

(www.humanbrainproject.eu

Natirlich kann und will die hier vorgelegte Studie nicht mit den Ansatzen der innsbahanut-
Projekten durchgefiuihrten Simulationen in Konkurrenz treten. Sie kann allerdings féinidie
alltagliche Arbeit nicht unwichtige Aspekte aufzeigen, die es beispielsawaite den vielen
experimentellen Physiologen einfacher machen, die bislang vor Computersimulationenchetek,s
eigene Simulationen zu entwerfen, in die sie ihre im Experiment gemessenewiBeieibernehmen

und deren Auswirkungen Uberprifen kénnen.

Dea grundlegende Ansatz von Hodgkin und Huxley ist im Prinzip sehr einfaalmmittelbar
verstandlich. Er besagt, dass jegliche zeitliche Veranderungen des elektrischeral®aibati die
Zellmembran @ 8 )Ya@rch die Summe der durch verschieden Typen von lonenkandlen flieRenden
lonenstrome + bestimmt ist, die den durch die Doppel-Lipidschicht der Zelle gebildeten

Membrankondensatofauf- oder entladen, was durch folgende Formel ausgedruckt wird:

8 .
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Auch die lonenstromeP Z}@E& Z v ]P v3o] Z u KZu[l & 4llérding$ mit einigen

Besonderheiten, dass anstelle des Widersta#ds der Physiologie dessen Kehrwert, die Leifahigkeit
C L wsbénutztwird, woraus dic+ L C @r@ibt, wobei sie noch keine so entscheidende Rolle spielt
t auch wenn das kleingeschriebe@schon mal darauf hindeutet, dass es sich hierbei nicht um den

aus der Technik bekannten Proportionalitatsfaktor handelt sondern um eine veranderbare Grol3e.

Es ist allerdings zu bertcksichtigen, dass die lonenstréme keineswblydl merden, wenn die
Membranspannung8 zu Null wird, was entsprechend der Gleichund. C ®Ie3 Fall sein misste.
Diese Gleichung ist also nicht korrekt - oder zumindest noch unvollstandig. Didarbegtdass als
Nullpunkt der lonenstrome nicht wie tblich das Massepotential genommen werdemigarfPotential,
an dem die lonenstrome durch bestimmte lonenkanéle zu Null werden ist das sodrpéteeial,
was deswegen Umkehrpotential genannt wird, weil sich dort dann auch die iShtomg umkehrt.

Handelt es sich um lonenstrome durch selektive, d.h. nur fir eine lonenart daiglld&anéle,




entspricht das Umkehrpotential dem sog. Gleichgewichtspotential dieser lonent DaessPotential,

an dem sich die osmotischen Kraftg uind die elektrischen Kréftey glie Waage halten.

Die durch eine bestimmte lonenart aufgebauten osmotischen Krafte, L 4 ® && & e
ergeben sich aus den unterschiedlicher lonenkonzentrationen innerhalb und auRerhalb der Z£lle,
und > 54 welche durch die lonenpumpen aufrecht erhalten werddist hier die universelle
Gaskonstante und6 die absolute Temperatur. Die elektrischen Kraftgl V ® ( @nstehen
aufgrund der Spannun§, welche durch die osmotisch bedingte lonenverschiebung aufgebaut {vird.

ist die Faraday Konstante undst die Ladungszahl.

Durch Gleichsetzung der osmotischen und elektrischen Krifi¢ - g,z mit Auflosung nach der

Spannung/ erhalt man die Nernst-Gleichung:

4®6. >pg

& L——

Handelt es sich um einen unspezifischen lonenkanal, der unterschiedliche 1gdend mit

unterschiedlicher Leitfahigkely sa &5 & passieren lasst, so ergibt sich das Umkehrpotential nach

Gs®s8 E L ®:eE ®
Gs E &LE®

g L

Auf jeden Fall muss in obiger Gleichung die auf null bezogenen Spa8mlumgh 8 F § ersetzt

werden woraus sich folgende Stromgleichung ergibt

+ L @8 F §;
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Dies ist bislang nicht weiter als die Umsetzung allseits bekannter Beziephggiethogischer Gré3en
in einfachen Gleichungen, wie sie auch haufig in etwa anspruchsvollererdgig/siehrblichern zu
finden sind. In den Computermodellen sind aber meist keine lonenkonzentrationen angdgetie
tauchen meist nur Gleichgewichtspotentiale auf. Im Fall der Leckleitfahigkeitewgaftzi einem
einzigen, nicht weiter differenzierten Leckpotential zusammengefasst. Inegparimentellen

Elektrophysiologen wird haufig aber mit veranderten lonenkonzentrationen als einem wichtigen




Stellparameter gearbeitet. Wenn man solche Experimente dann im Modell nachbauerilteildes

Modell nattrlich die entsprechenden Parameter enthalten.

Ein weiterer, besonders wichtiger Aspekt im Hinblick auf eine auch flr den Experimentator brauchbare
Modellstruktur ergibt sich bei naherer Betrachtung des klei@rDieses ist, wie oben schon
angedeutet, nicht einfach ein Proportionalitatsfaktor, sondern eine GréR3e, die sich in Abhangigkeit von
dem Membranpotential8 und der Zeit Pverdndert, zumindest wenn es um spannungsabh&angige
lonenstrome geht. Gerade darin aber liegen die entscheidenden Komponenten neuronaler

Erregbarkeit, wie sie schon von Hodgkin und Huxley herausgearbeitet wurden.

Die Berechnungen von Hodgkin und Huxley (HH) sind allerdings sehr komptizierziehen sich auf
die Membranparameter, die eigentlich nicht direkt messbar sind. Darin liegt wohldem&rinde,
warum die HH Gleichungen, wenngleich auch in der experimentellen Physiatbgienbekannt, fur
die alltagliche Arbeit von Experimentatoren kaum genutzt werden. Es fehlt einfatireller Bezug zu
den Messwerten, auch zu jenen, wie sie von Hodgkin und Huxley selbst gemestssn Hintergrund
ist, dass Hodgkin und Huxley noch einen Schritt weiter gehen wollten, und rriéiriééirung fir die

von ihnen gemessenen Strome finden wollten.

Die im Experiment gemessenen Strom-Spannungs-Kurven zeigen typischerweiségioiehlen
Verlauf. Den zu beschreiben gaben sich Hodgkin und Huxley nicht zufrieden. Sie hadamalsas
noch Uberhaupt nicht belegbar war, lonenkandle postuliert, die in Abhéangigkeit von der
Membranspannung zwischen offenem und geschlossenem Zustand wechseln kdnnen. Daéarch lass
sich die Leitfahigkeit der Membran und damit auch der lonenstrom steuern. Zur Beschdidseng
Ubergange wurden Ubergangsfufi]}v vU «}RXve& v&.~rU ]v Rn(spE@S&nd der von
chemischen Reaktionsgleichungen bekannten Geschwindigkeitskonstanten. Alain Hotglkdiménat

Ausbildung als Chemiker.

Unter Annahme exponentieller Spannungsabhéngigkeiten der rate-constants lieRerdiesic
gemessenen sigmoidalen Funktionen der lonenstréme nachbilden. Da es Hodgkin undniHexiey u
guantitativ und moglichst exakte Nachbildung dieser Kurven ging, musstexpdieentialfunktionen
aber mit vielen Zusatzparametern versehen werden. Somit wurden die Gigohauch wegen der

vielen Zahlenwerte, recht uniibersichtlich und unhandlich.

AulRerdem ist das Gleichungssystem mit den aufwendigen Parameterberechnungierietn

Differentialgleichungen sehr rechenintensos ( u %o u 3 Sgrphibitive” Whikevich, 2003)). Dies hat




zu einer Vielzahl von Versuchen gefiuhrt, die HH-Gleichungen zu vereinfachen. Bgidemder
Nachteil ist, dass dabei oft der direkte Bezug zwischen den Modellparametern und den pbgiseriog

Parametern mehr oder weniger verloren geht.

Dass diese Modelle, Leaky-Integrate-and-Fire, Fitzhugh-Nagumo, Izhikewvigs;Létar (Abbott,
1999; Fitzhugh, 1961; FitzHugh, 1965; Izhikevich, 2003; Moditear, 1981; Plant, 1978; Plant,
1981), oft nur noch in formaler Form die neuronale Aktivitdt wiedergeben und g&ojdgischen
Mechanismen mehr oder weniger auf3er Acht lassen, spielt fur viele Untersuchungen in desikBiophy
und deren spezielle Ansatze keine besondere Rolle. Hier geht es um eldségliohe Fragen zu
erregbaren Prozessen, etwa um die Entstehung bestimmter Zeitstrukturen der ErregungeBiredchli
deren Ubergange (Bifurkationen), z.B. zwischen stabiler Ruhelage und regelmaRiger Aktivitat
unterschiedlicher Periodik bis hin zu deterministischem Chaos. Ein weites Gebiet derlBieghysi
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unterschiedlichster Dynamik, dass sich nicht nur auf die Biologie beschranktrnsomae

allgemeinerem Interesses fir die Physik dynamischer Systeme ist.

Wenn derzeit von neuronalen Netzen die Rede ist, so geschieht das meist im Zusangmenit
kunstlicher Intelligenz. Derartige Netze haben mit den neuronalen Netzen des Gehirns nunigech ei
grundlegende Prinzipien aktivitdtsabhangiger Veranderungen gemein. Die grundlegenden
physiologischen Mechanismen wie Aktivierung und Inaktivierung von lonenstrémen durch das Offnen
und Schlielen von lonenkandlen infolge veranderter Membranspannungen oder durch Ausschittung
von synaptischem Transmittern gibt es nicht mehr. Davon wird vollig abstrahierndalsesigerade

jene Mechanismen, welche die experimentellen Physiologen untersuchen, um zu einemenbesse
Verstandnis der Vorgange im Nervensystem und deren moglichen Stérungen zu kommeral &ieh si

die Angriffspunkte vieler Medikamente. Die Kenntnis dieser Mechanismen ist dahavicttige

Voraussetzung auch fur Evidenz-basierte Medikamentenentwicklung.

Auch der hier verfolgte Ansatz zielt auf eine Vereinfachung der urspringlith&fodlle. Dies
geschieht allerdings unter der strikten Vorgabe, dabei immer den Bezug zu den phgk@iogis
Parametern im Auge zu behalten. Viel mehr noch sollte gerade durch die hier vorgenommenen
Vereinfachungen ein noch direkterer Bezug der Modellparameter zu den wirklich messbaren und

experimentell auch meist gemessenen Grof3en hergestellt werden.

Dies wurde im Ansatz schon in friiheren Modellen dieser AG durchexerziert. Daddst&aind auch

in vielen anderen Arbeitsgruppen weltweit genutzte Modell ist das sog. Huber-Brauh Hedalirde




zur Untersuchung der Zeitstrukturen von Kalterezeptoren generierten Aktionspotentiale eltwicke
(Braun et al., 1998; Braun et al., 2000; Braun et al., 2003a; Braun29003b; Huber, 1995; Huber et
al., 1998; Huber and Braun, 2006a; Huber and Braun, 2006b). Dieseeirijesonders reichhaltiges
Aktivitatsmuster mit Ubergangen zwischen unterschiedlichen Formen von Einzelspitteratia
(tonischer Aktivitat) zu Impuls-Gruppenentladungen (Bursts) bis hin zu offensichtlichrsothaoti
strukturierten Impulssequenzen, wie sie zumindest im Modell bei deternmihistisSimulationen
deutlich zutage treten. Aufgrund der Vielfalt unterschiedlicher Zeitmuster wurdenMastsdle auch
gerne dazu genutzt, nicht nur von unserer Arbeitsgruppe, sondern auch vam afgleren,um

neuronale Synchronisation in Abhangigkeit von unterschiedlichen Aktivitatsmustern zu untersuchen.

Die vorliegende Arbeit fokussiert, was die Modellstruktur betrifft, auf gliendlegenden
Vereinfachungen und Erweiterungen eines Basismodells vom Hodgkin-HugleymTyersten
Ergebnisteil (3.1) werden die teilweise schon beschriebenen VereinfachdegéiH-Ansatzes noch

mal aufgezeigt und vor allem auch im direkten Vergleich mit dem Ursprungsmodell unt@&iobtn

schon angedeuteten Erweiterungen hinsichtlich lonenkonzentrationen und Leitfahigkeiten werden im
Ergebnisteil 3.3. beschrieben. Dazwischen liegt noch ein anderer, f@ndisd auch alle
nachfolgenden Abschnitte besonders wichtiger Teil, in dem es darum geht die Ublichewiedin
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Dies ist auch deswegen erforderlich, weil es im Hauptteil der vorliegehdit (Abschn. 3.4:
neuronale Diversitat) darum gehen wird, eine Méglichkeit aufzuzeigen, wied@uphysiologische
Variabilitat von Neuronen in mathematischen Modellen beriicksichtigt werden kantieBgesich auf
Grundlage eines Einheitsneurons schwerlich bewerkstelligen. Schon die Mgui@eeselbst kann ja

sehr unterschiedlich ausfallen, sogar in ein und demselben Kerngebiet.

In Bezug auf die Variabilitdit der NeuronengréRe gibt es einige konkrete experimiineliEse
wonach diese, zumindest innerhalb spezieller Kerngebiete, einer anndhernd logenovtadkilung
unterliegt. Hinsichtlich der meisten anderer Parameter findet man nur wenige konkrete, salmaeri
Angaben, an denen man sich orientieren kann. Auch die haufig angegebenen Aktivierungsisurven
Voltage-/Patch-Clamp Experimenten sind meist auf 1 normiert, oft ohne den absklakimalwert
anzugeben. Das wichtigste Kriterium hinsichtlich physiologisch sinnvoller Werte war ld&glich

Verhalten der Neurone.

Mit der in Abschn. 3.4 beschriebenen Strategie zur Parameter-Randomisiehdiitg eéva 20%

spontanaktive Neurone wahrend die restlichen 80% der Neurone ohne auf3erers Hinflatabiles




Ruhepotential aufweisen. Aber auch diese sind durch externe Reize wiagktam erregbar, wobei
die zur Auslésung von Aktionspotentialen bendétigte Stromstéarke wieder sehichigdlieh sein kann.
Natdrlich unterliegt auch die Form und GroRRe der Aktionspotentiale einer gewisisdiltéd wie man

sie aus experimentellen Registrierungen kennt. Insgesamt dirfte dies WieSitetion ganz gu

wiedergeben.

Welche Methoden der Randomisierung angewendet wurden und welche speziellen Einsageank
dabei berlcksichtigt werden mussten, wird in Abschn. 3.4. ausfibeschrieben, ausgehend von der
Randomisierung der lonenkonzentrationen mit den zugehdrigen Gleichgewichtspotentiale (Abschn.
3.4.1) und den passiven Stromen (Abschn. 3.4.2) Uber die Randomisiernvergcl@edenen Parameter
spannungsabhangiger Stréme (Abschn. 3.4.3) bis zur besonderen Herausforderunigr bei
Randomisierung der Neuronengrof3e bzw. Membran-Kapazitat (Abschn. 3.4.4). diesem
Zusammenhang neu entwickeltes Verfahren zur numerischen Implementierung unterschiedlicher

Zufallsverteilungen wird in einer Publikation bereitgestellt.

Im abschlieRenden Kapitel der Ergebnisse (Abschn. 3.5) werden dann auch nockidiarfgyen der
Parameterrandomisierung im Hinblick auf die neuronale Erregbarkeit untersucttywanaunachst
wieder getrennt nach den passiven Membraneigenschaften (Abschn. 3.5.1)adearggsabhéngigen
Stromen (Abschn. 3.5.2) und der Neuronengrofle (Abschn. 3.5.3) gefolgt mem ei

zusammenfassenden Abschnitt zu den Randomisierungseffekten (Abschn. 3.5.4).

In der DiskussiorKép 4) wird zun&chst noch einmal die Besonderheit dieses Modellierungsansatzes
und der damit eingebrachten Neurungen hervorgehoben und diskutiert. Aber auch auf die
Vereinfachungen dieses Modellansatzes und maogliche funktionelle Auswirkwirdjingewiesen. Es
werden gewisse Erweiterungsmoglichkeiten, auch fir konkrete Untersuchungen, @af(fasechn.

4.3). Und es konnen auch schon einige Beispiele zum Einfluss neuronalsitébiauf die
Synchronisation neuronaler Netze anhand erster, vorlaufiger Simulationsesgelyeschrieben
werden (Abschn. 4.2). Schliel3lich wird noch auf eine ganz konkretedhmgesingegangen, bei der

die hier beschriebenen Randomisierung zum Einsatz kommt und sich ausgezeichhgt Hegwédas
AJESu oo c”]uE, in@Egm tiesStup@enden, an nun schon (LA Universitaten weltwejt
Voltage- und Current-Clamp Experimente zur Charakterisierung innen unbekannter, weilsemtiy

Neurone, durchfihren (Abschn. 4.1)

Bei diesen Experimenten fiir die Lehre wurde die Vielfalt der Neurone allertfiggseingeschrankt.

Um das Experimentieren nicht zu kompliziert werden lassen, werden nur Neuronen &ngliahf




stabilem Ruhepotential angeboten. Die hierfur eingefiihrten Restriktionen der Randamgissérd
beschrieben (Abschn. 4.1). Das ausfihrliche Tutorial und ein Vorschlag firsegh$motokoll, wie

sie auch dem SimNeuron Programm bei liegen, kann Uber www.virtual-physmiogbgerufen

werden. Uber dieselbe Webseite kann auch eine Demo Version der virtuetiseu®n Labore

heruntergeladen werden.




2 Methoden

Die dieser Studie zugrunde liegende Mathematik wurde in der Programmiersprache Python

implementiert. Fur das in der Diskussion erwahnte Lernprogramm SimNeuron wurde Ci# genutz

Programmiersprachen

Python wurde unter der Entwicklungsumgebung IDLE, die im Installationspakeefaertgeird und

einen Texteditor ahnelt, eingesetzt. Python ist eine vom Betriebssystem unabh@pgigeSource
WEIPE uu] EpuP pvPU ] A}v & cWC3Z}v *}(3A E &pas 3]}vA
einfache, (dbersichtliche und in den letzten Jahren zunehmend haufiger genutzte

Hochprogrammiersprache erwiesen hat (www.python.org). Python wird heutzutage dgri

Forschung in unterschiedlichen Fachgebieten eingesetzt und auch fir viele intéem&tbas
Anwendungen genutzt. Mit Python lasen sich mathematische Gleichungen, auch

Differentialgleichungen, auf einfache Art in einem numerischen Computer-Code Ubertragen.

Fur die Entwicklung des hier ebenfalls vorgestellten Computerprogramms Simiseukbachn. 4.1)

wie auch fur SimNerv und SimMuscle der Virtual-Physiology Serie (www.virtual-phgsimlpgyirde

die Programmiersprache C# unter der Entwicklungsumgebung Visual Studio 2010 verwendet. C# basiert
auf der .Net Komponente, einer Sammlung von Klassenbibliotheken, Programmier-Stdgmittste
Dienstprogrammen zur Entwicklung und Ausfiihrung von Anwenderprogrammen. C# und Visual Studio

wurden von Microsoft entwickelt (www.visualstudio.microsoft.cddi® damit erstellten Programme

laufen auf allen Windows-Betriebssystemen, von Windows XP bis zum heutigen Windows 10 (32 sowie
64 Bit Versionen). Die Mindest-Systemanforderungen werden wohl von allen heutenBeltrieb

befindlichen Computern erfiillt.

Implementierung und Msualisierung

Die Mathematik wurde in den entsprechen Code der jeweiligen Programmiersptempesetzt. Die
numerische Losung der Differentialgleichungen erfolgte nach dem einfachen Euler -Verfaleiaamit
Schrittweite von 0,01ms. Dies hat sich als vollig ausreichend erwiesgleichende Berechnungen mit
kleinerer Schrittweite oder nach dem komplizierteren und zeitaufwandigeren Runge-Ktadtarére

haben keine erkennbaren Unterschiede erbracht.
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Besondere Herausforderungen lagen in der Darstellung der Strom- und Spannungskurataeiin Re

einschliel3lich der Einbindung von Sounds.

Das Problem ist, dass die Berechnung der Differentialgleichungen, die Darstellargetaisse und
das Abspielen eines Tons beim auftretenden Aktionspotential sequentiellrifReinine abgearbeitet
werden. Um dies in augenscheinlicher Realzeit zu ermdglichen, werden diedgeAufgdhreads

durchgefihrt.

Threads sind kleine Prozesse innerhalb eines Programms, die sich denselben Sipericiizaigdneil3t,
dass alle Threads die Daten einfach austauschen und verarbeiten konnen. OleBdi@bfhnung, die
Darstellung und die Ton-Ausgabe kénnen dann parallel ablaufen und gleidyrsitigpnisiert sein.
Dies erfolgt durch einen Taktgeber, also einen durch den Computeresiamuliealen Zeitgeber, in
zehntel Millisekunden-Takt. Es konnen dadurch eine Tonausgabe wahrendSiemgation und

zusatzlich ein gleichzeitiger Klick eines Buttons durchgefiihrt werden.

Eine asynchrone Tonverarbeitung innerhalb des Ton-Threads wird insbesomhenetlzendig, wenn

im Current-Clamp Labor Aktionspotentiale in Serie auftref@jedes Aktionspotential einen hérbaren
Klick auslosen solDie Aktionspotentiale kénnen sehr schnell aufeinander folgen, in Intervallen von z.T.
nur 5 Millisekunden. In dieser Zeit muss also die Ton-Ausgabe fikktdasspotential an den

Lautsprechern ausgefihrt sein.

Datenspeicherung und -Verarbeitung

Zur weiteren Verarbeitungen und graphischen Darstellung wurden manche Daten in einem zur Excel
passenden Format (csv) gespeichert. Neben konventionellen Verfahren desshetisDatenanalyse

wurden speziell entwickelten Algorithmen verwendet.

Bei SimNeuron wurde ein eigener Algorithmus zur Ubernahme der Versuchsergabeisdiekt in

die Protokolle implementiert.

11



3 Ergebnisse

Als Ergebnis dieser Studie soll ein Neuronenmodell auf der Grundlage eines mexlifielgkin-
Huxley Ansatzes prasentiert werden, das eine einfache aber ausgespregia find damit leicht
ausbaufahige Struktur hat. Dabei wurde besonderer Wert daraufgelegt, dass die Modellpadéneter
wichtigsten elektrophysiologischen Messgrof3en widerspiegeln, so dass die experimemteihteas
Kennwerte direkt in das Modell tbernommen werden kdnnen. Vor allem absritsdiesem Modell
auch insofern der physiologischen Realitdt Rechnung getragen werden, als die bioldyisatseeit
der Neurone bericksichtigt wirtlierzu wurde untersucht, wie sich die Veranderung verschiedenster

Membranparameter auf die Kodierungseigenschaften von Einzelneuronen auswirkt.

Die Implementierung einer physiologisch plausiblen Diversitéat der Neurone und dahgseAmrd in
Abschnitt 3.4, mit einigen Unterabschnitten, den grof3ten Teil der hier in bapschriebenen
Ergebnisse einnehmen. Die hierfur notwendigen Anpassungen und Modifizierungerkdemhlichen
Modellstrukturen werden in den vorangestellten Abschnitten beschrieben. Peliiteés zundchst um
eine gezielt an der experimentellen Realitéat orientierten Vereinfachung des Héfiglkédy Ansatzes
(Abschn. 3.1). Dann wird beschrieben wie die Ublicherweise auf eigit&iekiron von 1uF/qo
bezogenen Werte durch realistische Werte entsprechend realistischer Neuronengréi2eveesden
konnen (Abschn. 3.2). Dieses Neuronenmodell wird so dann durch die Aufzak#ielicher,
experimentell wichtiger Parameter erweitert, um beispielsweise auch selektive Verandeuamge
Leckleitfahigkeiten oder Verschiebungen wie lonenkonzentrationen beriicksichtigen zu kdnnen
(Abschn. 3.3).

Gerade in diesen sog. passiven Neuroneneigenschaften wie den LeckleitEhidglemkpotentian

und Leckstrémen zeigt sich ein groRes Mald neuronaler Diversitat wie in iib3ehh und 3.4.2
beschrieben. Zu diesen passiven Neuroneneigenschaften gehort auch die NgtiBeedie mit ihrer

typischen Lognormal-Verteilung besondere Anforderungen an die numerische Implemernhesung

Diversitat stellt (Abschn. 3.4X) pu Z A vv ] e« D} 00 v ¢}PX c%pvIs(,Eu]l
reprasentiert, also beispielsweise keine raumlichen Strukturen oder versahi&dempartimente
bertcksichtigt, ist die Neuronengrof3e doch ein wesentlicher, mit bestimmender Fakteudmnalen
Erregbarkeit,in dem sie die GrofRe der durch die lonenstrome umzuladenden Membrankapazitat

bestimmt.

Natdrlich ist auch der Besatz von lonenkandlen in bestimmten Mafl3 durch die Neuronengréf3e

vorgegeben was sowohl fir Leckkanale als auch fir die spannungsabhémggé&arale gilt. Dies,

12



sowie eine gewisse Variabilitat der Kanaldichte, kann durch Randomisierubgckleitfahigkeiten
bzw. der Maximalleitfahigkeiten spannungsabhangiger Kandle bertcksichtigt wé&eierden
Leckstrémen braucht man dann nur noch die Gleichgewichtspotentiale mit einzurechnen, dieallerd
wiederum durch die lonenkonzentrationen bestimmt sind (Abschn. 3.4.1). Dies gilt auehakiivén
lonenstrome, deren aktueller Wert bei einem bestimmten Membranpotential zu einem bgetim
Zeitpunkt noch durch weitere spannungad zeitabhangige Membranparameter bestimmt ist, die alle
bei der Implementierung der neuronalen Diversitat berticksichtigt werden kénnenn wibschitt
3.4.3 beschrieben.

Besonders interessant erscheinende Auswirkungen der hier eingebrachten Raerdomisiur
Implementierung neuronaler Diversitat werden in Abscl3 b, zunachst ausfuhrlich fir die passiven
(Abschn. 3.5.1) und aktiven Strome (Abschn. 3.5.2), dann fur uliergagrofRe (Abschn. 3.5.3), und

anschliel3end zusammengefasst (Abschn. 3.5.4).
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31 Modell Vereinfachung mit Anpassung anexperimentelle Daten

Schon seit vielen Jahren wird in unserer Arbeitsgruppe zur Simulation neuronalert Aditivita
leitfahigkeitsbasiertes mathematisches Modell vom Hodgkin-Huxley (HHperfyg@t (Hodgkin and
Huxley, 1952), das allerdings gegenuber den urspringlichen HH-Gleicbumgldith vereinfacht ist

und vor allem auch an die derzeit géngigen elektrophysiologischen Methoden sshgepale
(Postnova et al., 2010b; Postnova et al.,, 2011a; Tchaptchet et &B). 20ig&r wurden nun die
Zusammenhange zwischen dem urspriinglichen und dem vereinfachten Gleichungssystem rmabch einm

genauer untersucht um deren Gemeinsamkeiten und deren Unterschiede aufzuzeigen.

Auch wenn die meisten der physiologisch fundierten, d.h. leitfahigkeitsbagietteonalen Modelle
nach wie vor die von Hodgkin und Huxley aufgestellten Gleichungen in ilpdingtehen Form
benutzen, so sind diese doch nicht mehr in véllig identisch. Die Unterschiede bezielzdierslings
nur darauf, dass Hodgkin und Huxley das Ruhemembranpotential des RieselmBeasigsunkt auf
OmV gesetzt haben, wahrend heutzutage die zwischen Zellinnerem und -4ufRRerem gemessene

Spannungswerte eingesetzt werden.

Auch das Modell unserer Gruppe bezieht sich natirlich auf die wirklich gemegsdendran-
Potentiale. Um die Charakteristik unseres Modells besser mit der des urgpr@mghnsatzes
vergleichen zu kdnnen, beziehen sich die nachsten Abschnitte auf eines dieser khidedigen
Membranpotentialen. In diesem Fall ist es ein Modell von Kepecs und Waags(deg Wang, 2000;
Kepecs et al., 2002). Dieses unterscheidet sich von den urspringlicidodei nur durch die
eingesetzten Parameterwerte. Das Gleichungssystem ist, wie auch in den wnideandviodellen

dieser Art, mit dem von HH vorgeschlagenen Modell noch véllig identisch.

311 Dasdeichungssystem van Hodgkin und Huxey

Die Gleichungen des HH-Modells sind in TaBellé zusammengefasst. An oberster Stelle steht die
sog. Membrangleichung (Tab. 3.1.1-1), die besagt, dass die Veranderung deahépanung@ 8
innerhalb einer Zeitspann@ durch die Gesamtheit der lonenstrom&+bestimmt ist, welche den
Membran-Kondensatofaumladen. Im einfachsten Modell einer erregbaren Zelle benétigt man dazu
einen N& und einen KStrom zur Generierung eines Aktionspotentials. Will man, wie heutzutage
Ublich, auch das Ruhemembranpotential berlicksichtigen, kommt noch ein Leckgtomu. (Tab.
3.11-2,links). Dessen Leitfahigkélist konstant. Der Leskom veréndert sich einzig in Abhangigkeit
von E *}PX c$E ] BREGE (3" ~
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Die dynamisch wichtigen Stréme sind dig&-Nad K-Stréme mit spannungsabhéngigen Veranderungen
auch ihrer Leitfahigkeiten entsprechend einem spannungsabhangigen Offnen und SchlieBen der
zugehorigen lonenkanéle (Tab..3:2). Die Stréme berechnen sich, aus einer Maximalleitfahigkeit

und den Aktivierungsvariablen, die zwischen 0 (alle Kanéle geschlosseh)(alled Kanale offen)
variieren kénnen. Bei den*-Kanalen ist der Offnungszustand nur durch eine einzige Variable
bestimmt. Bei den NaKanélen ergibt sich der Offnungszustand aus dem Produkt der beiden Variablen

I und Dwelche zwei unterschiedlichen Kanaltore reprasentieren, die beide offen sein missen, damit

der Kanal fur den lonenstrom durchl&ssig ist.

Es ist besonders hervorzuheben, dass HH dies zu einer Zeit postuliert haben, zu deeriaipt

Nichts Uber lonenkanédle bekannt war. Ob die Potenzen lvamd J aber irgendetwas mit der
Vermutung einer unterschiedlichen Zahl moglicher Zustédnde der Tore entsprechend dépelerzei
Markov-Modelle (Milescu et al., 2008) zu tun haben ist ungewiss. NaeBtitigten Aussagen von
Huxley diente die Einfuhrung der Potenzen zu jener Zeit ausschlielich dazu, das gemessene

Aktionspotential mdglichst genau zu reproduzieren.

Das Offnen und SchlieBen der spannungsabhéngigen Kanale bzw. ihrer Toregugenisse
Zeitverzégerungen. Dies fuhrt, neben der Membrangleichung, zu drei weiteren Diffgleiotiahgen
erster Ordnung (Tab. 3.1.1-3). Die Unendlich-Werte bezeichnen die spannéamgsgdxhn Zustande,

die mit den Zeitkonstantei nach theoretisch unendlich langer Zeit erreicht werden. eDies
Zeitabhangigkeiten sind eigentlich die physiologisch wichtigsten, aber oft vessaytbla Punkte
neuronaler Erregung. Wirde diélKanéle genauso so schnell ihren Spannungsabhéngigkeiten folgen,
wie die N&Kandle, gébe es kein Aktionspotential und damit auch keine neuronale

Informationsverarbeitung.
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1. Membrangeichung
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Tabelle 3.1.1
Das Gleichungssystem nacl | Membran-Kapazitat [uF/qecm] 1.0 1.0
Hodgkin und Huxley (HH) m Ruhemembranpotential [mV] -10.613 -65
den urspringlichen Werten
und einem Beispiel Leckleitfahigkeit [mS/gcm] 0.3 0.18
heutzutage gebrauchlicher 7 B 50
Werte - hier nach dem Gleichgewichtspotential [mV]
Modell von Kepecs und War Na -115 55
(KW).
K 120 55
Maximale Leitfahigkeit [mS/qcm]
Na 36 20
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Abbildung 3.1.1: Die Spannungsabhangigkeiten im ursprigrgktbdgkin-Huxley (HH) Modell
im Vergleich zu den heutzutage tblichen Darstellungen wie im Mad#&lepecs und Wang (K\
(B). Ubergangsfunktionelund € (1) und die daraus resultierenden Kurven der Aktivierund
Inaktivierung I, J und D(2) sowie deren Zeitkonstanten(3) woraus sich spiegelbildlich
Zeitverlauf der Aktionspotentiale ergibt (4), ausgel6st durch Sinempuls von 10nA/gcm und 2n
Dauer. Werte aus Tab. 3.1.2, Berechnungs-Schrittv@if,01.
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Bei HH sind die Zeitkonstanten und vor allem auch die Aktivierungskonstanten der Kanaltanad
Ddurch sogenannte Ubergangskonstanten (rate constasis) ébestimmt (Tab. 3.1.1-4). Eigentlich
sind dies Ubergangswahrscheinlichkeiten vom geschlossenen zum offenen (@rbaffenen zum
geschlossenen Zustand (b) aus deren Gleichgewicht sich die Aktivierungs-tivierimagskonstanten

|, J und Dberechnen, welche den Anteil der offenen Tore zu der Gesamtzahl der offethen un
geschlossenen Tore angeben. Damit ist sichergestellt, dass sich die Werteellisbchliischen 0 und

1 bewegen.

Die Ubergangskonstantenund é verandern sich in Abhangigkeit vom Membranpotergial Form
mehr oder weniger komplizierten Exponentialfunktionen (Tab. 3.1.1-5). Giesdungen enthalten
eine Vielzahl numerischer Werte, die darauf ausgelegt sind, den Verlauf des Aktionspdtantial

Riesenaxon des Tintenfischs moglichst exakt wieder zu geben.

Allerdings haben Hodgkin und Huxley ihren Berechnungen als Bezugswert eotdia¢ von OmV
angesetzt mit einem Aktionspotential in negativer Richtung (Hodgkin and Huxley, H#h@zutage
wird fur das Ruhepotential die wirklich zwischen dem intra- und dem extrazellRawmn gemessene
Potentialdifferenz eingesetzt. Dies flihrt, entsprechend der Ublichen Nomenklatuginem
Aktionspotential mit Ausschlag in positiver Richtung von einem negativem Ruhepatesdisthend.
Dafiir mussten im Modell selbstverstandlich auch die Vorzeichen der spannumgggdha

Aktivierungskurven umgedreht werden (Tab. 3.1.1-6).

Der Verlauf der Kurven in Abhangigkeit von dem Potential ist in Abb. 3.1.1 déygssieal fir das
urspringliche HH Modell (Abb. 3.1.1-A) und einmal fur das Modell von KW3(Ak-B). Die oberen
Abbildungen zeigen die exponentiellen Ubergangsfunktionen entsprechend Gl. 5.aburidie5
mittleren Abbildungen zeigen die sich daraus ergebenden Aktivierungs-konstanten mit sigmoidale
Verlauf entsprechend GIl. 4b. In den Diagrammen darunter sieht die Potentialabh&ngégkei
Zeitkonstanten, ebenfalls durch die Ubergangsfunktionen, vorgegeben mit einesegeMéslangerung

in den mittleren Potentialbereichen (GIl. 4a). Schlie3lich ist der Verlauf denspktentiale
aufgetragen - hier, entsprechend der anderen Diagramme, mit dem Potentialbereich Gber deeAbszis
Dafur verlauft die Zeitachse entlang der Ordinate. Im urspringlichen HH Modell zeigt das
Aktionspotentiale von 0 mV ausgehend einen Ausschlag zu negativen PotendiiendsMn den
derzeitigen Modellversionen, entsprechend der Gblichen Nomenklatur, dassjidtential von einem

negativen Ruhemembranpotential ausgehend einen Ausschlag zu positiveren Werten zeigt.
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312 \Vereinfachung des Hodgkin-Huxey Qeichungssystems in Bezug auf experimentelle Messungen

Die Arbeiten von HH gelten nach wie vor als das wohl intellektuell herausragemkled®ve
Neurophysiologie. Hodgkin und Huxley haben auf der Basis ihrer eigsekn, gezielten
experimentellen Messungen ein neues Konzept zur mathematischen Beschreibung geuronal
Erregbarkeit entwickelt und sie haben dabei viele zu jener Zeit noch vélligannterkMechanismen
vorweggenommen. Dies gilt insbesondere fir die Postulierung von Ubergangszustanden von
lonenkanalen und deren mathematische Implementierung in Form von Ubergangsfunktionen (rate
constants). Mit der viel spateren Entwicklung der ebenfalls revolutionaren experiewriatch-

Clamp Technik (Neher and Sakmann, 1@@8chliel3lich der Mdglichkeit zur Messung an Einzelkanalen

konnten die von HH postulierten Mechanismen in all Ihren Kernpunkten bestéatigt werden

Allerdings sind die Kanalzustande und deren Ubergangsfusktioicht einfach zu messen und
eigentlich nur indirekt aus dem Offnen und SchlieRen der lonenkanile ableitbar. AufendiEn

trotz der Mdglichkeit zur Einzelkanalmessung auch heutzutage meist nur die funktionell wichtigen
Gesamtstrome Uber die Zellmembran gemessen. Aus den Strom-Spannungs-Kurverdammnddie

Aktivierungs- und Inaktivierungskurven rekonstruiert.

Die typische Vorgehensweise experimenteller Messungen und deren moglioketzungen in eem

vereinfachten mathematischen Modell ist in Abb. 3.1.2 anhand von Dateteausernprogramm

SimNeuron illustriert (www.virtual-physiology.com).

In der sog. Current-Clamp Anordnung werden durch Strominjektion induzierte Veranderung des
Membranpotentials und gegebenenfalls dadurch ausgeltste Aktionspotentiale gemessehi&2bb
Al). Dabei lassen sich verschiedene KenngrofRen neuronaler Erregbarkeit bestmBnezum
Schwellenverhalten oder Frequenzverlauf, sowie deren Veranderungen bei Applikation weiterer

physiologisch oder pharmakologisch relevanter Reize.

In der Voltage/Patch-Clamp Anordnung wird der Verlauf von lonenstromen bei meist Gpnigeyf
Anderung des Membranpotentials auf unterschiedliche Werte gemessen (Abb. 3.1A2@1 diese
Messungen koénnen wieder unter systematisch verédnderten Bedingungen unter Zugabe von
Neuromodularen durchgefiihrt werden. Durch Applikation geeigneter lonenkanalblocker karahver
werden selektive lonenstrome durch spezifische lonenkanéle zu erfassiesemn Beispiel sind es die

das Aktionspotential tragenden Nand K-Kanéle entsprechend dem HH-Modell.
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A Current Clamp (voltage recordings) B  Voltage/Patch Clamp (whole cell current recordings)
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Abbildung 3.1.2: Current-Clamp und Voltage-Clamp Messunge@raisilage datenbasierte
Neuronenmodelle, illustriert durch Registrierungen aus den virt&atidveuron Laboren (s. Tex
(Tchaptchet et al., 2013)

Aus solchen Voltage-Clamp Messungen werden dann die Strom-Spannungs-Kurven ersgllit ZAbb.
B2). Neben verschieden KenngréRen wie den Maximalleitfahigkeiten, Umkehr-Potentialen, etc.
kénnen daraus auch die spannungsabhangigen Aktivierungskurven konstruiert \ilgederkénnen
i.A. recht gut an eine Sigmoid-Funktion, wie die Boltzmann Funktion (Le@&y, ¢6fittet werden
(Abb. 3.1.2-B3, links). Die Zeitkonstanten (Abb. 3.1.2-B3, reafeben sich direkt aus dem Zeitverlauf

der Strome.

Diese Vorgehensweise, vom zielgerichteten Experimentieren bis zur Bestimmung der wichtigsten
Kenngrof3en, ist ausfuhrlich in dem Tutorial und den Protokollvorschlagen zu deiteni@uerent-

und Voltage-Clamp Laboren des Lernprogramms SimNeuron beschrieben.

Die so bestimmten Kenngréf3en sind vollig ausreichend, um ein datenbasiertesvdiodelH-Typ zu
konstruieren. Die in den meisten experimentellen Anordear@ghnehin nicht messbaren und sehr
unhandlichen Ubergangskonstanten werden nicht gebraucht. Man ist ja schon auf Ebene der

sigmoidalen Aktivierung- und Inaktivierungskuryerdem urspriinglichen Modell missten diese aus
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den cate constantg Uund éberechnetwerden.Da] c¢@E § }valSennichtdirekt messbar sind,
mussten sie selbst wiederum aus den gemessenen Aktivierungskurven bestimeart. wesdst wohl

unmittelbar ersichtlich, dass dies wenig Sinn macht!

Damitléasd sich das urspriingliche HH Gleichungssystem fiir alle praktischen Anwendurapicherh
vereinfachen. Die sehr unhandlichen Gleichungen zur Bestimmung der Ubergangsfariiomen
gestrichen werden (Tab. 3.1.2). Die an die Ubergangsfunktionen gekoppelten Veranderungen de
Zeitkonstanten, mit ohnehin geringen Auswirkungen, sind vernachlassigbar. Ubrig lligiben
sigmoidalen Aktivierungs- und Inaktivierungsgleichungen, hier in Form von Boli@heariungen
angegeben (Tab. 3.1.2 - 4).

Diese explizit berechneten sigmoidalen Funktionen lassen sich recht gut an deruAigskurven
anpassen, wie sie sich nach den originalen HH-Gleichungen aus den Alph&gstasmdder
Ubergangsfunktionen ergeben (Abb. 3.1.3). Hinsichtlich der Auslésung und Form depdtititiate
(Abb. 3.1.4) machen sich die geringfligigen Unterschiede in den Aktivierungskurven keetdelasler
Spannungsabhangigkeit in den Zeitkonstanten kaum bemerkbar. Die Zeitkonstante der Membran hat

letztendlich die viel starkere Glattungsfunktion.
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Tabelle 3.1.2: Vereinfachung des HH-Modells: Ersatz der Uisfugdionen mit Alphas und Betas
(rot) durch explizite Sigmoid-Funktionen entsprechend der Boltzmartudegiblau).

. 8
1. Membrangeichung %% I!’ FEWE ¢toE %;
2.Sréme 4L G®8 F §; tol Go® [ ® D®F 84 #L G®IRS F q;
A @l IqFlI @D D FD @Jﬂ
3. Zeitabhangigkeien —@ﬁ_ N _@III’ o @b
— L~
nungsahéngigleit /
S S S
a) Zeitkorstanten iy L ig > T4 L
b EY WE Y LEUW
b) Aktivierungslontanten I g T - L uJLéJ v Jy L Uélé ¥

5. Ubergangsfunktionen / \

ras:®Etw, T~ . ras®sEsr

/ Pas| U Lot gaees e e
Betas g - L > ; A

U L v ®A S E AdSe74 ULratwea [~
g L S s
1 L E A@@7iop | D1 LS EAa@@I’)IOO Jig LSEAf’@@'?'OO
4. Yannungsahéngigkeiten
mit @ L r&rZmvyund mit @ L r&vmVv'] und mit Q L rax[mV] und
8, L Furaimv] & oL FvVvaimV] & sl Fulaimv]

80 -60 -40 20 0 [mV] 80 -60 -40 - 0 [mv]

Abbildung 3.1.3: Spannungsabhangige Aktivierung und Inaektiyidoerechnet aus Boltzmar
Funktionen (schwari. 5 J, D), angepasst an die Aktivierungsfunktionén §, D wie sie sich in
originalen Gleichungssystem aus den jeweiligen UbergangsfemkfionUund é ergeben (nach
den modifizierten HH-Gleichungen von Kepecs-Wang (Kepecsram®W®). Im Schnittpunkt dé
Alphas und Betas liegt das Halbaktivierungspotential (hier gestriciyglzeichnet).
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Abbildung 3.1.4: Zeitverlaufe des vereinfachten Hodgkin-Huxlegll8iqdurch Subskript
gekennzeichnet) im Vergleich mit dem nach den originalen HodghéyHGleichunger
implementiertem Modell von Kepecs und Wang (KW). A) durch Strompulauégelostes
Aktionspotential B) Verlauf der Aktivierung und Inaktivierung. C) Andemnogjtfahigkeiten.

Die in Abb. 3.1.4 aufgezeichneten Kurvenverlaufe des originalen HH-Gleigdtengsderuhen auf

den in Tab. 3.1.3 angegebenen Gleichungen und Parameterwerten entsprechend der Imglententi
von Kepecs und Wang (Kepecs and Wang, 2000; Kepecs et al., 280&)eiEfaungssystem des
vereinfachten Modells ist in Tab. 3.1.3 zusammengefasst. Den Berechnugpgredikein dieser Tabelle

angegebenen numerischen Werte zugrunde.
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Tabelle 3.1.3: Gleichungssystem des vereinfachtes HH Modells mitrégischen Werten der in Abb.

3.1.4 gezeigten Simulation.

1. Membrangleichung %%i F®E ¢t6E %;

2.9r6me | 4L G®8 F §; tol Go® | ® BB&F 8¢ #L G®JOF §;
In-Aktivierung

3. zeitabhéngig %‘ ﬂflﬂi—:I %E % i a2

4. spannungsahangig I g Lm O Ls lm Jq LsETi@'?wu

Numerische Werte:

Membran-Kapazitat in puF/qcms L séar

Gleichgewichtspotentiale in m&; oL wr8; L F{rar

Leck-Leitfahigkeiten in mS/qcrg; L r&z GooL wrG L trar
Halb-(In-)Aktivierungspotentiale in m&;; L Furawgygl FvvawgysL Fulaw
Steigungsmald der (In-)Aktivierungskurven in 1/@W. r&rz QL r&r, Q L rax
Zeitkonstanten der (In-)Aktivierung in mg: L rét; igL sdw; L sa{

Die Form der Aktionspotentiale kann ohnehin recht unterschiedlich sein (1) untdei das
Aktionspotential vom Riesenaxon des Tintenfisches, fir dessen Nachbildwmgpdimglichen HH-
Gleichungen ausgelegt sind, fiir die meisten anderen Neurone, vor allemtmalrervensystem (ZNS)

der Saugetiere, wohl kaum das reprasentativste sein dirfte

Die Vorteile dieses Ansatzes machen sich insbesondere dann bemerkbar, wela Yexédnderungen

der neuronalen Aktivitat bei veranderten Aktivierungskurven der lonenstrome untersuchen will, wie es
beispielsweise unter dem Einfluss bestimmter Reize oder Neuromodulatobeolzachten ist Das
vereinfachte Modell ist nicht nur deutlich Ubersichtlicher, sondern passt vor allem auchsviesser

zur Realitat experimenteller Messungen. Die gemessenen Werte sind an Boltzmann Fugétiteen

Die sich daraus ergebenen Werte der Halbaktivierung und der Stei§lopg (assen skt beim
vereinfachten Hodgkin-Huxley Modell direkt Uibernehmen. Sie entsprechen den V8guad Qwie

sie z.B. in der Variableh oder J auftreten, und wodurch sich auch jede andere Aktivierungskurve

vollstandig beschreiben lasst.
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3.2  Vom Hnheitsneuron zur realistischen Neuronengrof3e

Die allermeisten neuronalen Modelle beziehen sich noch immer auf ein Neurordemit
Einheitskapazitat von 1uF/qcm. Mit dieser GroRe haben schon Hodgkin und Huxleyn(ldodgki
Huxley, 1952) gearbeitet und sie lie3 sich immer wieder bestatigeab(s3.2.1). Es scheint tatséchlich
ein allgemeingultiger Wert, sozusagen eine biologische Konstante zu sein (CilHill©961978)

Hintergrund ist die bei allen Zellmembranen im Prinzip immer gleiche Grundstruktur.

Tabelle 3.2.1: spezifische Membran-Kapazitat unterschiedlicher Neusmieedmner Tierarten.

] Membrankapaztét
Pezes Neuron Rderenzn
oy [uF/gem]
] ) (Hodgkin and Huxley, 1952)
Squid Giant Axon ca.1,0 ]
(Cole, 1968; Hodgkin and Huxley, 19
_ ) Hippocampal CA1 (Brown et al.,, 1981; Spruston al
Guinea Pig ca.1,0
interneuron Johnston, 1992)
Hippocampal CA3 10 (Brown et al.,, 1981; Spruston al
ca. 1,
interneuron Johnston, 1992)
Hippocampal CA3 .
Rat ) ca.09+0,3 (Chitwood et al., 1999)
interneuron
Mouse Mast cells ca.1,0£0,3 (Solsona et al., 1998)
Dorsal root ganglion ca. 1,0 (Brown et al., 1981)
Spinal anterior horn ca.0,8+0,1 (Major et al., 1994)
Mammalian cells ca. 1,04 £ 0,07 (Sukhorukov et al., 1993)

Die spezifische Kapazit®g von 1pF/gm beriicksichtigt zwar den durch die Dicke der Membran
vorgegebenen Plattenabstan@und die dielektrischen Eigenschaften der Doppel-Lipid-Sc¥iadier
nicht die teilweise erheblichen Unterschiede in der GrofRe von Neuronen, d.h. die #&dhaer sich
die Ladungen verteilen kdnnen. Dies aber ist ein weiterer wichtiger Parameter bezigglich

neurophysiologisch wirksamen Membran-KapaZtét
% LA®# L, Y # @

Wéhrend die Werte der beiden Parametgr Yund @als Grundlage zur Berechnung der spezifischen
Kapazitat, also relativ konstant sind, kann der Paramgsehr unterschiedliche Werte annehmen. In
Tab. 3.2.2 sind die teilweise sehr unterschiedlichen GroRen von Neurosemnterschiedlichen

Bereichen des Nervensystems und bei verschiedenen Spezies zusammengestellt. Unter
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Bertcksichtigung der wirklichen Membranflachen im Bereich von wenigen hunded bisigen

tausend gum muissen Werte im pF Bereich recht unrealistisch erscheinen, was natiidiem a
unrealistischen Bezugswert von 1lgcm liegt. Die auf gum bezogene Einheitékapge bei

0,01pF/gum. Bei Membranflachen zwischen 200 und 25.000gum, liegt die tiapEzi meisten

Neurone daher eher im Bereich von 2 bis 500pF (Tab. 3.2.2).

Bei elektrophysiologischen Messungen wird i.A. die Membran-Kap#bpié&stimmt aus der dann, am
einfachsten mit# [qum] = %4uF] /0,01pF/qum, auf die Membranflach& zuriick gerechnet werden
kann. Unter der stark vereinfachten Annahme eines kugelférmigen Neurons liel3e sich facmder

# L e%@@nn auch der Durchmessé@les Neurons abschatzen.

Es gibt daher eigentlich keinen Grund anstelle eines Einheitsneurons von lquoattdenatischen
Simulationen mit Neuronen realistischer Gro3e durchzufihren. MdglicherweiseAstndibme einer
spezifischen Kapazitat nur darauf zurtickzufiihren, dass die ersten einflusandidhdegirechnungen
auf der Grundlage experimenteller Ergebnisse einer raumlich schwer abgrenzbaceraleguEinheit,
dem Riesenaxon des Tintenfisches, durchgefuihrt wurden. Dies wurde weitdetieehaltent bis vor

kurzem auch in der Marburger Neurodynamik Gruppe.
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Tabelle 3.2.2: Unterschiedliche Neuronengrél3e - nach Literatbemgon Volume®, Durchmesser
@der Flachet Die blau eingetragenen Werte wurden aus den in der Literatur angegeliMemten
unter der vereinfachten Annahme kugelférmiger Zellen nach den bekkontezin der Kugelgeometrie
bzw. unter Berlcksichtigung einer spezifischen Kapazitat vipFyQAm berechnet. In der untersten

Zeile sind grob die Bereiche angegebenen innerhalb derer sich die Werte bewegen

Fezes Neuron , ulpme] S[um] nigum] o pH Rderenzn
Cortex 270-1.800 8-15 ca. 200-700 | 2-7 (Haug, 1987)
Human Pyramidal 2.000-6.000 15,5-22,5 | 750-1.590 7,5-15,9 (Benes et al., 2001
Pierri et al., 2003
Sweet et al., 208)
Monkey Pyramidal ca. 3.600 19 1.140 11,4 (Altemus et al.
CAl 2005)
Allgemein: 1.800-381.800| 15,590 ca. 750-| 7,5250 (Aitken and
Rickenmark 25.000 Bridger, 1961)

Cats r Umotor 5.500-250.000 | ca. 2278 1.520-19.200 | 15,2192 (Burke et al., 1977
Burke and Tsairid
1977)
DRG: (klein) | 4.200-10.300 | ca. 2027 1.250-2.290 | 12,5-22,9 | (Ott et al., 2015
(medium) | 19.000-28.800 | ca. 3338 3.420-4.540 | 34,2-45,4 | Scroggs and Fo
(grof3) 47.700-70.000 | ca. 4551 6.360-8.200 | 63,682 1992; Swett et al.
1991)
Gabaergic 180-5.500 ca. 722 150-1.520 1,5-15,2 (Barber et al.
1982; Magoul et
al., 1987; Todd an
McKenzie, 1989)

Rats

Pyramidal ca. 2.100 16 800 8 (Altemus et al.
Mice CAl 2005; Haug, 1987
Tsiola et al., 2003)

250-382000 | 7-90 200-25.000 | 2-500
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Wenn man nun die Modellrechnungen auf den wirklichen Neuronengrof3en aufbauemiisiien
natirlich auch all die anderen Parameter angepasst werden, speziell die Leitfahigkeitden in
unserer Arbeitsgruppe bevorzugten Modellen wie dem Kalterezeptormodell (Huber,oti@®@%jem
frheren cLabs-Neuron Modell liegen die auf gcm bezogenen Werte der Einheitsneuronadtefolge

Bereichen:

a) Leckleitfahigkeiter liegen beim Einheitsneuron Bereich von mS/gcm

Beim Kalterezeptormodell: 0,1mS/¢gm e i Lsmsbei% L 9F/gcm

Beim cLabs-Standardneuron:  2mS/gcm ce i L réams bei%: L uF/gcm
Da fur beide Modelle die Einheitskapazitat von 1uF/gqcm gilt, fuhren dieuseénschiedlichen
Einheitswerte fir die Leckleitféahigkeiten zu deutlich unterschiedlichen Membranzeitkonstaieten

von 10ms beim Kalterezeptormodell gegeniiber nur 0.5ms beim Neuronenmodell.

b) Maximalleitfahigkeiten der am AP beteiligten spannungsabhangigenndak-Kanéle - liegen in

beiden Fallen etwa um einer 10er Potenz hoher.
Kalterezeptormodell: 1,5 bzw. 2,0mS/gem
cLabs-Standardneuron: 40 bzw. 20ncHiq

Bei Umstellung auf realistische Werte waren sehr unterschiedliche Neuronengré3en ksitiatigen,
gerade auch im Vergleich von peripheren Nervenendigungen wie den Kéalterezeptoren und neuronalen
Zellkbrpern.  Beispiele fur das Kalterezeptormodell und das in SimNeurdeménperte

Neuronenmodell sind nachfolgend berechnet.

a) Kalterezeptormodell (A=2100qum)

Dem Modell eines peripheren Kéalterezeptors realistische Grol3e wurde in Anndherustglagisthe
Befunde einer Membranflache von A = 100gum zugrunde gelegt. Dies ehespeispielsweise einer
zylindrischen Rezeptorregion von etwa 9um Lange bei 3um Durchmesser. Die wirklichdeGrofle
Rezeptorregion ist nach wie vor unbekannt. Sie durfte auf jeden Fallckekidiner sein als

beispielsweise die Membranflache der Zellkorper.

Diese Membranflache von 100gum ist um den FaktbkiEiner als die des Einheitsneurons von 1gcm.
Damit werden die Umrechnungen sehr einfach. Aus pF werden pF und aweyda8 nS. Das gilt
ebenfalls fur die in diesem Modell implementierten unterschwelligen Strome. Die Zaitdéehleiben

gleich.
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% 1uF/gecm e 1pF (Membrankapazitat)

G 0,1 mS/gcm ce 0,1 nS (Leckleitfahigkeit)

Gé 15mS/gem  ce 15nS (NaMaximalleitfahigkeit)
G 2,0 mS/gcm 2nS (K-Maximalleitfahigkeit)

b) Neuronenmodelle (A =10.000gum)

Die in denSimNeurorLernprogramm implementierte Simulation beruht auf einer Membranflache von
# L srarrgum, was bei einem angenommen kugelférmigen Neuron immer noch einem recht grof3en
Durchmesser von@ Llw:3éawm entsprechen wirde. Im Vergleidu dem Einheitsneuron der
Vorgangerversion von cLabs-Neuron wéare das Neuron aber immerhin um den F&Korkigner.

Daraus ergaben sich folgende Werte:

% 1 pF/gcm (o] 0,1 nF (Membrankapazitat)

G 2mS/gcm e 0,2 us (Leckleitfahigkeit)

Gé 40mS/gcm  ce 4,0 uS (NaMaximalleitfahigkeit)
G 20 mS/gcm & 2,0us (K-Maximalleitfahigkeit)

Ganz ahnliche Werte wiirden sich ergeben, wenn man das oben eingefihrte Mddgdhgsung an

das Modell von KW auf eine Grof3e von 10.000gum beziehen wollte:

% 1 pF/gcm (0] 0,1 nF (Membran-Kapazitat)

G 018mS/gecm e 0,18 uS (Leck-Leitfahigkeit)

Gé 5S5mS/gcm  ce 55 uS (NaMaximalleitfahigkeit)
Gi 20 mS/gcm e 20uS (K-Maximalleitfahigkeit)

Bei derartigen Anpassungen der Parameterwerte wirde sich durch die Einfiihrung realistischer
Neuronengrof3en an der neuronalen Dynamik zunachst tiberhaupt nichts verédndern. Man hat nun aber
die Mdoglichkeit die enorme Diversitat neuronale Aktivitat zu bertcksichtigen, nicht sudigva
unterschiedliche NeuronengrofR3e verschiedener Neuronenpopulationen unterschiedlicher Spezies
betrifft, sondern auch den innerhalb einer Neuronenpopulation offensichtlicterschiedlich

ausgepragten Besatz von funktionell relevanten lonenkanalen.
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Die Berilcksichtigung realistischer NeuronengréRen schafft zunachst erst mal die Grandlage
Erweiterung der Modelle in Anlehnung an physiologisch messbhare Parameter und insbezondere
Bertcksichtigung neuronalen Diversitat. Die Implementierung von Modellerweiterungen und
neuronaler Diversitat sowie deren Konsequenzen fir die neuronale Dynamik werderdlydeden

Abschnitten beschrieben.

Zuvor stellen wir eine Reihe von Variablen (Tab. 3.2.3) als feste Pardimeta Neuron zusammen.
Wir benennen dieses Neuron d&3eneralE pE}v~rX ] ]P diesed Né&uren sind im Anhang

Albeschrieben.

Tabelle 3.2.3V W & u Heherale paE v X

Membrankapazitat [nF] 0,1
Ruhemembranpotential [mV] -70
Leckleitfahigkeit [US] 0,21

K Na'
Gleichgewichtspotential [mV] -90,0 |500
Maximalleitfahigkeit [uS] 30 35
Halb-Aktivierungspotential [mV] -40,0 | -30,0
Halb-Inaktivierungspotential [mV] -55,0
Steigung der Aktivierung [m}V 0,12 0,14
Steigung der Inaktivierung [mMMV 0,12
Aktivierungszeitkonstante [ms] 18 0,05
Inaktivierungszeitkonstante [ms] 15
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3.3  Modellerweiterungen: lonenkonzentrationen und Leckleitfahigkeiten

Die hier vorgenommenen Erweiterungen der Modellstruktur betreffen im Wesentlichen solche
Komponenten, welche fur die meist von Biophysikern vorgenommenen Untersuchungen der
neuronalen Dynamik als vernachléassigbar angesehen werden, die aber unter pheiseriogisl vor

allem pathophysiologischen Bedingungen eine erhebliche Rolle spielen kénnen.

In den allermeisten Neuronenmodellen vom HH-Typ, wie auch in den biskanmserer Gruppe
publizierten Modellen, wird nicht zwischen unterschiedlichen Leckleitfahigkeiten diféeteabist

gibt es einen Leckstrom der sich aus

#L G®8 F §;

berechnet. 8xist das durch die Leckleitfahigkeiten bestimmte Ruhepotential der Zelle fiur Hetaszl
keine weiteren spannungsabhdngigen oder Liganden-gesteuerten Stréme aktiviert sind. Das

Membranpotential 8 liegt dann auf8zund der Netto-Leckstrom ist Null.

Die LeckleitfahigkeitCy ist aber ein rein virtueller Wert, der sich physiologischerweise aus

verschiedensten Leckleitfahigkeiten zusammensetzt.

GL GecdF GAE GyuE ®

Das Leckpotential, also das Ruhemembranpotential ohne Aktivierung spannungs-gadeent-i

gesteuerter Strome berechnet sich nach der allgemeinen Membrangleichung:

Gc®d E ®a®BE GuR:BE &
GcedF GAE GuE 4

8 L

In den Lehrbichern findet man meist die der Membrangleichung entsprechende sog. Geldmann

Gleichung, die sich allerdings auf die Permealaititihd die lonenkonzentrationen bezieht:

465 Lco®O=BE L& "HE Ly, %R
( Lo o®0 = HE Ly & > YE L, @%HH

8 L

In der Goldmann-Gleichung muss das Konzentrationsverhdltnis fir negativ geladenen An

umgedreht werden, was in der Membrangleichung schon in dem Gleichgewichtspdieritiksichtigt
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ist. FUr neuronale Modelle spielt die Goldmann-Gleichung keine Rolle. piaktichen Zwecke ist
es deutlich einfacher mit der Membrangleichung zu arbeiten, auch weil siGedgensatz zu den

Permeabilitaten die Leitfahigkeiten aus den Strom-Spannungsbeziehungen bestimmen lassen.

Will man die in der Goldmann-Gleichung erscheinenden lonenkonzentrationen auch in der
Membrangleichung berlcksichtigen, so kann man den Umweg Uber die Nernst-Gleithung
Berechnung der Gleichgewichtspotentiale nehmen, welche durch die lonenkonzentrations-\gsenaltni

bestimmt sind:

>o

o 5

Z“\

(3.3.1)
mit:

& Gleichgewichtspotential eines lons X (nicht nur Kationen)

> :Konzentration des lons X im Intrazellularraum (i) und Extrazellularraum (a
4: Molare Gaskonstante = 8,31447 J Mgt

6 Absolute Temperatur in Kelvin. (1 K = 273,15 °C)

< Aquivalentzahl des Kations(s L <is L Es <,z L F9

(: Faraday-Konstante = 96485,34 C-Mol

> 72

Bei37,0°Cist, LRWpY® == > ?

> 17?

Die fur das Leck- bzw. Ruhepotential wesentlichen lonenkonzentrationen*funt& sind unter
physiologischen Bedingungen relativ konstant und unterscheiden sich auch nur geringfiigig in den
verschiedenen Bereichen des Nervensystems. Die Konzentrationsunterschiede werden, trotz
Leckstrome, durch lonenpumpen aufrechterhalten. Diese sind sozusagen das Lafiegdigit
lonenbatterien, das sich sogar dem Bedarf anpasst, indem es auf Veranderungen der
lonenkonzentrationen reagiert. Wesentliche Veranderungen der lonenkonzentrationen sind daher nur
unter pathologischen Bedingungen oder aber bei artifiziellen Anderungen zu experimerteti@uch

klinischen Zwecken zu erwarten, z.B. beim Einsatz einer kardiopflegen Losung.

Dass trotzdem recht unterschiedliche Ruhemembranpotentiale gemessen werden kdnnen, liegt an der
unterschiedlichen Auspragung der verschiedenen Leckleitfahigkeiten, so wie ganmialleine
Veranderung der Membranpotentiale, bis zur Auslésung von Aktionspotentialen, im Wesentlichen
durch Leitfahigkeitsanderungen erfolgtdurch Offnen oder SchlieRBen spannungsabhangiger ode

Liganden-gesteuerten lonenkanéle.

In Abb. 3.3.1 sind die Zusammenhé&nge zwischen lonenkonzentrationen und Gleichgewrtfeatgote

sowie Leitfahigkeiten und Membray® v3] o v JoousSE] ESX ] Jo]BYE1+S u cE
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SimNeuron Lernmoduls entnommen, in dem sich auch die verschiedensten Paimder® lassen
und deren Auswirkungen dargestellt werden. Voll funktionsfahige Demo Versionen Kibaren

www.virtual-physiology.com heruntergeladen werden.

Ion Concentrations and Equilibrium Potentials Leak Currents

[K] in mMol/L Vg [mV] Vyz [Na]in mMol/L 25 Wi | /

~ ~ 1-87.6 5
132.0 ! 3 i

= — ! L B !

- | FEERE: — . / mE

T — 150 0 F = ; / i
300 e i | -

Leak Conductances [n5] and Leak voltage [mV] v_
g 180 |2 g |30 |2 & | 210 Vi | -67.9 | 25

=== i

-120 0 vimv] a0

Abbildung 3.3.1: Zusammenhang zwischen lonenkonzentratidbleizchgewichtspotentialer
Leitfahigkeiten und Leckpotential. Dieser Auszug ist aus darmn\Editor des Lernprogramn
SimNeuron, s. www.virtual-physiology.com.

In diesem Modell sind nur die Leckleitfahigkeiten feiuKd Na-lonen beriicksichtigt, deren Verhaltnis

im Wesentlichen die Lage des Ruhemembranpotentials (RMP) bestimmt. Das RMP liegh irétads

am N4&-Gleichgewichtspotential, weil die-Keckleitfahigkeit um ein Vielfaches grof3er ist als die fiir Na
Beim Aktionspotential dreht sich dieses Verhaltnis voriibergehend um, womit sich dasaPotenti
voriibergehend dem N&Gleichgewichtspotential nahert. Diese geschieht aber durch das Offnen von

spannungsabhangigen Kanalen, die hier nicht dargestellt sind.

Wie Abb. 3.3.2 zeigt, kann die Aktivierung der spannungsabhéngigen Kanale itiniesaosiésung
von Aktionspotentialen aber sehr stark auch schon von Veranderungen der lonenkoimrentrand
Leckleitfahigkeiten beeinflusst werden, wobei der entscheidende Faktor dascliaceranderte

Leckpotential ist.

Ausgangspunkt sowohl in Abb. 3.3.2-links als auch 3.3.3-lirdasish SimNeuron implementierte
Standardneuron mit stabilem Ruhemembranpotential, in dem nur durch externen Reiz (hier eine

Strominjektion von 5nA Ub&4ms (General Neun)) ein Aktionspotential ausgeldst werden kann.
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Abbildung 3.3.2: Aktivierung der spannungsabhéngigen Kaundle Anderungen der duRereh K
lonenkonzentrationen. Links sind die Registrierungen des Membradigi®tan Current-Clam
Labor des Lernprogramms SimNeuron aufgetragen. Die roten Pfedle steéin relativ kurze
(0,4ms) externen Reiz von 5nA dar. Rechts sind die maximalae BirBbhangigkeit von de
Gleichgewichtspotentialen eingezeichnet.

Im oberen Beispiel (3.3.2-links) ist die Auswirkung einer extrazelllléhter K-Konzentration

dargestellt. Da das *fGleichgewichtspotential der am starksten bestimmende Faktor fir das
Ruhepotential ist, verschiebt sich auch dieses durch die Veranderung der extrazellitdren K
Konzentration. In diesem Beispiel, bei Verdopplung werR 2 werden aber schon die
spannungsabhangigen Kanale aktiviert, so dass es Uberhaupt kein Ruhapoiemtigibt. Es kommt
zu einer repetitiven Entladung von Aktionspotentialen. Die Lage des Leckpotentigstrishelt

eingezeichnet.
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Bei weiterer, starkerer Erh6hung desKoénzentration wird schlie3lich ein Bereich erreicht, in dem
Uberhaupt keine APs mehr ausgeltst werden. Ursache ist, dass die Membran sekibdesoolarisiert

ist, dass keine weiteren lonenkanale mehr geoffnet werden kdnnen, alalield#-Kanale inaktiviert

sind. Es kommt zu einem sog. Depolarisationsblock, wie er z.B. tueathK, kardiopflege Lésungen

fur Operationen am Herzen kunstlich herbeigefihrt wird (Huch, 2B&fgprechendes passiert bei sog.
depolarisierenden Muskelrelaxantien, welche zusatzliche, ansonsten durch Acetydestdiuerte
Kationenkanale dauerhaft offenhalten und dadurch die Membran in einen Depolarisationsblock

bringen.

Die unteren Beispiele (Abb. 3.3.3-A) illustrieren Auswirkungen verandecideitféhigkeiten. Auch
durch eine Verdopplung der NaeckleitfahigkeitC ¢ §Abb. 3.3.3-B) wird das Leckpotential so weit in
depolarisierenden Richtung verschoben, dass es ebenfalls zu repetitiver Entladungdtoriant wie

sie durch Erhéhung der extrazellularerKidnzentration hervorgerufen werden konnte (vergl. Abb.
3.3.2-B).
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Abbildung 3.3.3: Aktivierung der spannungsabhangigen &adétch Anderungen de
Leckleitfahigkeiten. Links sind die Registrierungen des Membrnatigdeten Current-Clamp Lab

des Lernprogramms SimNeuron aufgetragen. Die roten

Pfeile stellen eitierkueten (0,4ms

externen Reiz von 5nA dar. Rechts sind die maximalen Strome in Adgiidngig den

Gleichgewichtspotentialen eingezeichnet.
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Die Verschiebung des Leckpotentials in depolarisierender Richtung durch Verdopplung-der Na
Leckleitfahigkeit lasst sich wieder riickgdngig machen indem man ebenfaffsLdiekleitfahigkeit
verdoppelt. Allerdings, obwohl damit das vorherige Leckpotential und RuhepotentiaAble B3.2-

links wiederhergestellt ist, flhrt dieselbe Strominjektion nun nicht mehr zur Aogléines AP. Der

Strom scheint nur noch weitgehend passive Umladungen des Membranpotentials hervorzurufen,
abgesehen von einem kleinen aber bezeichnenden Unterschwingen. Es rihrt daher, dass die
cZ }uvEffekte auch der spannungsunabhéangigéheackstrome nun deutlich starker geworden

sind, wie es in der gro3eren Steilheit d&iSKome (Abb. 3.3.8;rechts) zum Ausdruck kommt. Vor
allem aber ist es die insgesamt erhéhte Leitfahigkbitw. der verringerte Widerstandlder Membran,

die dazu fuihren, dass bei gleicher Stromstarkan geringere Potentialanderungdéeu verzeichnen

sind - einfach nachdem{ Zu [+ Zeasetz( L @ bzw. L ®

Dies gilt naturlich nicht nur fir externe Stromapplikation, sondern auch fur is¢thngihysiologisch
generierte  Membranstréme durch spannungsabhangige, Liganden-gesteuerte oder chemisch-

physikalischen Einflisse unterliegenden Kanalen.

Dies sind nur wenige Beispiele mdglicher Auswirkungen von geanderten lonenkooremntratid
Leckleitfahigkeiten, die allerdings deutlich machen, dass es wichtig sejnekaach Fragestellung,
diese sog. passiven Eigenschaften nicht nur unter einem allgemeinen Leckstrom zu sulbsummie
sondern auch deren mdglicherweise physiologisch, pathologisch und auch klinishteal®etails

bericksichtigen, so wie es mit dem hier beschriebenen Modellansatz mdglich ist.
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34 Neuronale Diversitat

In Abschnitt 3.2 wurde das Einheitsneuron durch ein Neuron realistischer Grof@mtapcechend
modifizierten Modellparametern ersetzt. Dieses Modell-Neuron ist natirlichskeags reprasentativ

fur alle Neuronen. Es bedeutet nur, dass es ein Neuron dieser Grof3e udigsert elektrischen
Eigenschaften geben kdonnte. Ansonsten konnen die Neuronen in den verschiedeneimeBeates
Nervensystems von sehr unterschiedlicher Form und GroRe sein und recht untecdwsedli
Entladungsverhalten aufweisen. Beispiele hierzu finden sich zuhauf i(Ndaro-) Physiologie
Lehrbiichern (s. z.B. (Kandel et al., 1991y) Ju /vd v § ~IX X u]8 E ~MECBo WAZXCE pd
Auch die Sensitivitat der Neurone bis hin zur Form der Aktionspotentiale kanmtsebchiedlich sein

(Bean, 2007).

Sogar innerhalb eines Bereiches und einer Population von Neuronen bestimnitgor-kénnen

GroRRe, Form der Neurone erheblich variieren. Mindestens genau so grol} ist die Diarbligurone

was die elektrischen Eigenschaften betrifft (Tchaptchet et al., 2015). Vietsmuer als die Form der
Aktionspotentiale ist das Kodierungsverhalten der Neurone, d.h. Veréanderungen der Frequenz und des
Musters der Aktionspotentiale unter dem Einfluss externer Reize. Die ier dittssicht zu
beobachtender Diversitdt ist enorm, wie auch anhand experimenteller Registrierungen de

Neurodynamik Gruppe belegt werden kann.

Abb. 3.4.0.1 zeigt die Frequenz-Temperatur Kurven mit zugehorigen Impalsmpsripherer
Kalterezeptoren. Dies ist eine in ihrem grundlegenden Antwortverhalten exakiede und sehr
einheitliche Population peripherer Sinnesrezeptoren. Alle zeigen die typische Maximunaéturve
Entladungsfrequenz bei unterschiedlichen Temperaturen und die dabei zu beobachtenden
systematischen Verdnderungen des Impulsmusters. Trotzdem kdnnen die Frequenzwerte und auch die

Impulsmuster der verschiedenen Rezeptoren bei gleichen Temperaturen sehr unterschiedlilemausf
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Abbildung 3.4.0.1:iB Temperaturkodierung peripherer Kéalterezeptoren in der Katzenzung
Bade et al. 1979, Braun et al. 1980): a) Frequenz-TemperatenKl) Intervall Histogramme,
Zeitmuster der Aktionspotentiale, als normierte Impulse dargestellt.

Die Diversitat zentralnervoser Neurone ist gegentber denen peripherer Sinneszellen kmineswe
geringer ausgepragt wie die Registrierbeispiele in Abb. 3.4.0.2 zeigen. sdlReéggstrierungen sind

von einer recht einheitlichen Population neurosekretorischer Zellen in den klgipethalamischen
Kerngebieten des Nucleus supra-opticus und Nucleus para-ventricularis (AbR2-8.4Die unter
gleicher Bedingungen in Hirnschnitten gemessenen Aktivitaten sind enorm, inshesonsiehdlibn

der fur die Neurosekretion besonders relevanten Impulsmuster (Abb. 3.4.0&rhitige Unterschiede
lassen sich selbst damreobachten, wenn mit einer Messelektrode gleichzeitig von zwei oder mehr
Neuronen abgeleitet wird (Abb. 3.4.4-c), womit kein Zweifel akteidentischen Bedingungen
bestehen kann. Die Unterschiede kdnnen ihre Ursache also nur in den endé&igerschaften der

Neurone und deren synaptischen Verknipfungen haben.

Abbildung 3.4.0.2
Ausschnitt aus dem
Hirnatlas der Ratte (a) mit
farbiger Hervorhebung der
neurosekretorischen Kern-
gebiete Nucleus para-
ventricularis (blau) und
Nucleus supra-opticus (rot]
Zeitmuster extrazellular
registrierter Aktions-
potentiale unterschiedliche
Zellen mit normierte
Amplitude (b) und Original-
registrierung zweier
gleichzeitig aktiver Zellen

(c).
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Dieser ausgepragten Diversitat soll durch die Einfihrung randomisierter Parameterwerte bei
mathematischen Simulationen von Neuronen Rechnung getragen werden. Von wenigen Ausnahmen
abgesehen, einschlie3lich einiger Publikationen aus der eigenen Arbeies(@umm et al., 1998; Finke

et al.,, 2011; Huber et al., 2001; Postnova et al., 2009), bliebirdi€@mputermodellen bislang
weitgehend unberilcksichtigt. Dabei kénnte die biologische Diversitat von erheblichennielidti
Relevanz sein. So kénnte eine gewisse Streuung der Reiz-ReaktionskarireAlfvi 3.4.0.1) flur die
zentralnervose Kodierung peripherer Signale genutzt werden. Auch dass sich ein aus unterschiedlichen
Neuronen zusammengesetztes neuronales Netz anders verhalt als ein hombbtenesrk ist
eigentlich zu erwarten. Dies gilt insbesondere fur die neuronale Synchronisation,i dielée
physiologischen Prozessen (z.B. Schlaf-Wach-Zyklen) sowie pathophysioldgisamggrungen (z.B.
Parkinson, Epilepsie) eine wichtige Rolle spielt (Cantero and Atienza, 26R§;elial., 2013; Raz et

al., 1996; Schnitzler and Gross, 2005; Timofeev et al., 24 and Wong, 1982). Viele Erkrankungen
sind mit veranderten Aktivierungskurven aufgrund von Kanalmutationen assozhert{a2006). Bei
manchen Erkrankungen ist sogar eine etwas andere Verteilung der Neuronengiifdietalsals bei

einer gesunden Kontrollgruppe zu beobachten (Sweet et al., 2004).

Schon in dem Lernmodul SimNeuron, wie in allen Programmen der Virtual-Physiologywiaiolere

auf eine gewisse Diversitat der Praparate Wert gelegt. Damit sollte nicht nupedeealen
Experimenten zu beobachten Diversitat Rechnung getragen werden. Damit ist gleichzeitig dafur gesorgt,
dass kein/e Student/in genau das gleiche Praparat erhalt wie irgendein/e andere/r unausdmmicht

einfach die Werte von seinem/ihrem Nachbarn/in Gibernehmen kann. Vor allemsaltien die

virtuellen Labore so lebensnah wie mdglich sein.

Dafiir reicht es vollig aus, einen gewissen Streubereich vorzugeben, der von gldigverte
Zufallszahlen geflllt wird. Diese Gleichverteilung ist naturlich nicht unbediygiblplyisch, aber
angesichts der Vielzahl derart randomisierter Parameterwerte wird niemand erkennencigrviet

von Verteilung die Randomisierung beruht.

Man erreicht mit dieser Vorgehensweise aber eine wohl auch fir wissenschafticiatiSnen gut
brauchbare Diversitat. Dies hangt nicht nur damit zusammen, dass es sehr viele Parameterayerte

die randomisiert werden. Es liegt z.T. auch daran, dass dieses Modell durch einige Parameter erweitert
wurde (s. Abschn. 3.3), die selbst nicht direkt in die Gleichungen eingehen aberriTeik@mplexen

Form die dortigen GréRRen bestimmen. Damit werden aus den Gleichverteilungeqgiysh recht

plausibel aussehende Verteilungen. Dies gilt beispielsweise fur die durcmeti&onzentrationen
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bestimmten Gleichgewichtspotentiale, wo die Nernst-Gleichung aus den Glei¢hrgerilognormal-

Verteilungen macht.

AulRerdem ist es recht schwer Uberhaupt Informationen hinsichtlich der Verteilungesrsigdriedenen
Neuronenparameter zu finden. Deren Werte und die Form der Verteilungen dlidteauglem in
verschiedenen Neuronenpopulationen erheblich unterscheiden. Einzig die GroRe der Neuronen
wodurch sich Membrankapazitat als funktionell wichtiger Parameter bestimmt, ist einigarmal3e
konsistent als lognormalverteilt beschrieben. Aber auch in diesem Fall ddliteWerte in
verschiedenen Neuronenpopulation, z.T. sogar innerhalb eine Kerngebiets (ZeBgleich magno-

und parvo-zellularer Neurone im neuroendokrinen Hypothalamus-Kernen (Rodieck and Watanabe,

1993)) sehr unterschiedlich ausfallen.

Einige Parameterwerte, wie die der lonenkonzentrationen, sollten unter physiologischen Bedingungen
relativ einheitlich sein. Andere GrdlRen und Funktionen, wie die spannungsabhangiyen (In
Aktivierungskurven, durften angesichts der Vielzahl unterschiedlicher lonenkandlen und deren

unterschiedlicher Auspragung eine erhebliche Diversitat aufweisen.

Wenn man nicht weil3, wie eine Verteilung aussieht, so nimmt man haufigheifa Gaul3sche
Normalverteilung unter der stillschweigenden Annahme uniiberschaubar vieler EirfliiBeedem
gibt es hierfur einen gut fundierten Algorithmus zu dessen numerischen Implementiedaemgsog.
BoxMuller-Algorithmus (Box and Muller, 1958) vielen Modellen, so auch in SimNeuron, wird der
Box-Muller-Algorithmus zur Implementierung von sog. Gaulschen weillem Rabeclzt. Die
Normalverteilung hat allerdings den Nachteil, dass, zumindest im Prinzip, immeegatie Werte
auftreten kdnnen, was natrlich fir viele physiologischen Gréf3e, wie lonenkatipeen, keinen Sinn
macht. Das liel3e sich selbstverstandlich durch eine Abfrage im Progranvertodéern, was allerding

keine sonderlich elegante Losung ist.

Angesichts der Unkenntnis der wirklichen Verteilungsformen bin ich erst mal bei dehe@miind
schon in SimNeuron bewahrten Strategie geblieben, mit gleichverteilten Basispararnedebeiten.
Es wird hier ja auch nicht der Anspruch erhoben, eine bestimmte Neuroneajap@ntsprechend
ihrer physiologischen Realitat, einschliel3lich ihrer Diversitdt nachzubilden Moigisehkeit besteht
beim derzeitigen Kenntnisstand tberhaupt nicht. Man weif3 aber (s. oben), dass esedib einer
Neuronenpopulation bezuglich der Aktivitat und Sensitivitéat einzelner Neusmme veohl eine
ausgesprochene Diversitat gibt. Hier wird ein Konzept vorgestellt, wie sich diesinauch

Computersimulationen, z.B. zur Untersuchung neuronaler Synchronisation, auf einfache aber
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physiologisch plausible Weise implementieren lasst, auf der Grundlageleionv&teilungen. In
dieser Arbeit werden auch nur die Auswirkungen der hier benutzen RandormgsierfuNeurone vom
Typ des oben vorgestellten, einerseits vereinfachten und andererseits erweitertekirHddgley
Modells beschrieben. Aber die gleiche Strategie lasst sich natirlich auclsdiglictu eingeflihrten

lonenstromen nutzen.

Auch wenn es in diesem einfachen HH-Modell nur zwei spannungsabh&igdyee gibt, lassen sich
eine ganze Reihe physiologisch relevanter Unterschiede im Entladungsverhalten der ramelomisie
Neurone aufzeigen. So werden einige Neurone Spontanentladungen, aofvgegebenenfalls sehr
unterschiedlicher Frequenz, wahrend andere Neurone stabile Ruhemembranpotentiale (RMP)
einnehmen, mit ebenfalls recht variablen Werten. Dies kann man schon Meusan im
Antwortverhalten der unterschiedlichen Neurone auf Strominjektionen sehdeispielsweise
hinsichtlich der Triggerschwelle oder der Frequenz ausldsbaren Aktionspotentialen. lar&@mNe
wurde aus didaktischen Griinden darauf geachtet, dass alle Neurone, ohne zudédtatighdationen,

ein stabiles Membranpotential aufweisen. Ohne diese Restriktieind etwa 20% der Neuren
spontan aktiv wahren die restlichen 80% von sich aus keine Aktionspetgeti@rierent was, nach
Schatzungen von Kollegen, einem realistischen Verhaltnis nahekommen kivemtegleich man auch

hierzu in der Literatur wenig Angaben findet.

Die numerische Implementierung der Diversitat erfolgt nach dem immer wieder gleichtar, vhis
Ausnahme der NeuronengrofRe. Grundlage ist eine Gleichverteilung um einen évittelitveiner
AJEP P v v A"SE p E ]85 U X X |sEipZder Paraimkiérnamen pekérpzeichnet.
Der Computer liefert Zufallszahlerzwischen 0 und 1. Damit l&sst sich folgende allgemeine Gleichung

zur Festlegung eines Zufallswerteformulieren:

L 2F:¢ :<Fraw;
3.4.01

Der Wert -0,5 sorgt dafiir, dass die Zufallswerte nicht nur in positiver Richtung sseadarn zu

gleichen Teilen zu héheren und zu niedrigeren Werten um den Mittelwert

In den folgenden Beispielen sind Mittelwerte eingesetzt, die den Werten des i8tzt@ans in dem
SimNeuron-Lernprogramm entsprechen. Auch die Streubreite entspricht jenen Wertesie wier

Generierung randomisierter Neurone in SimNeuron zugrunde liegen.
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In den nachfolgenden Abschnitten wird zunachst beschrieben, wie sich aus den nach/otsigbm
gleichverteilten lonenkonzentrationen lognormale Verteilungen der Gleichgewichtspotentiale ergeben
(3.4.1). Dies sind mit den wichtigsten Modellparametern, die im gesamten Gigishistem zu finden

sind.

Dies gilt insbesondere auch fir die spannungsabhéangigen Stréme. In diesem Fall kommeiesibe
wichtige Parameter mit ins Spiel (3.4.2). Dies sind neben den Maximalwertasitiddrigkeit vor allem

die Parameter der Aktivierung und Inaktivierung der lonenstrome deren Werte sich zudemisdi
verandern. Auch bei Gleichverteilung der wichtigsten Kenngréf3en der zugrundeliegenden Boltzmann
Funktionen (Steilheit und Halbaktivieryinkbnnen die Verteilungen, abhangig vom Aktivierungsgrad,
sehr unterschiedlich aussehen. Dabei sind die dynamisch wichtigsten Parametéikatistdaten der
Aktivierung und Inaktivierung noch tberhaupt nicht bericksichtigt, deren Auswirkungen letatiich

der Auslosbarkeit und dem Verlauf der Aktionspotentiale erkennbar ist.

Im Abschnitt 3.4.3 geht es nochmal zuriick zu den sog. passiven Neuroneneigenddrefteird der
Leckstrom allerdings nicht wie sonst meist Ublich aus explizit vorgegebenean Viiér das
Leckpotential und die Leckleitfahigkeit berechikést L £®8 80 Die Leckleitfahigkeit setzt sich,
physiologisch korrekt, aus unterschiedlichen Leckleitfahigkeiten zusammbnyéart, wie hier, nur
die Nd- und K-Leckleitfahigkeiten berlcksichtigt sind, ergibt sich aus deren Gleichvertetamgesne
naherungsweise Trapezoide-Verteilung der gesamten Leckleitfahigkeit. Wokattenen aber auch
hier wieder die oben schon erwahnten Gleichgewichtspotentiale mit ins Spiel.rA(sndgination all
der urspriinglichen Gleichverteilungen, zeigt sich schlie8lich beim Lecksmemargiahernde

Normalverteilung, die allerdings begrenzt ist.

Schliel3lich gibt es aber auch noch einen wichtigen Parameter, bei dem nichtictweBkilungen
zuriickgegriffen werden kann. Dies ist die offensichtlich lognormal verteilke Ged Neurone (Abschn.

344X W Z Avv ] e+ D} 00 ]V *}PX c%pVIS(,Eu]B3}" HepdF Jor AE] %0 E
keine raumlichen Strukturen oder verschiedene Kompartimente beriicksichtigt, igudabdhgréfiie

doch ein wesentlicher, mit bestimmender Faktor der neuronalen Erregbarkeit inddia Gg3e der

durch die lonenstréome umzuladenden Membrankapazitat bestimmt. Fur diesen Fadighermal-

Verteilung kann ich nun auf einen Algorithmus zurlickgreifen, der sich auelenden zur
lognormalen  Verteilung der Gleichgewichtspotentiale auf Grundlage gleichverteilter
lonenkonzentrationen ergeben hat. Dieser Algorithmus ist im Vergleich zu anderen Ansétzen recht
einfach zu handhaben und zudem sehr flexitmlich zur Generierung unterschiedlicher Verteilungen,

worauf im Abschnitt 3.4.4 noch ndher eingegangen wird.
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34.1 lonenkonzentrationen und Gleichgewichtspotentiale

Die lonenkonzentrationen sind ausgesprochen wichtige Parameter der neuronalen Dynamik, da deren
Konzentrationsunterschiede im Intra- und Extrazellularraum entsprechend der Neiokt#@jedie
Gleichgewichtspotentiale bestimmen. Dies wirkt sich nicht nur auf das virliesll@otential ays

sondern auch auf jeden einzelnen spannungsabhangigen Strom.

In der Membrangleichung sind die lonenkonzentrationen allerdings meist riaitionpd sehr indirekt

durch die Gleichgewichtspotentiale reprasentiert. Man kann daher auch bei der Randomgidirun
lonenkonzentrationen von der vereinfachten Annahme einer Gleichverteilung ausgeheer, in
Erwartung, dass sich dies im Hinblick auf die in der Membrangleichung zu findenden
Gleichgewichtspotentiale ohnehin &ndern wird. Entsprechend der Nernst-Gleichueg ser
Logarithmus der Konzentrationsverhaltnisse, woraus sich das jeweilige Gleichgeteotitsp

bestimmt.

Damit erhalt man aus gleichverteilten lonenkonzentrationen fiir die Gleichgewichtspotentiale
logarithmische Verteilungen entweder links- oder rechtssteiler Form. Diese iigilobsieh, wenn die
jeweiligen Streubereiche der Konzentrationen recht weit auseinander liegen und sindeaimicht
Uberlappen. Wenn der Wert der Konzentrationsverhéaltnisse kleiner 1 ist, weendex Logarithmus
negativ wird, wie im Fall der*-Konzentrationen, erhalt man eine rechtssteile Verteilung. Im
umgekehrten Fall, wie bei Natrium, wird die Verteilung linkssteitel&e/erteilungsformen, die an

anderer Stelle wichtig sein kdnnen, werden unten noch naher besprochen.

Die hier der Randomisierung zugrundeliegandMittelwerte und Streubreiten der lonen-
Konzentrationen sind in Tab 3.4.1.1 aufgelistet. Den zugehoérigen Programmcode zur deren
Randomisierung zeigt das Listing 3.4.1.1. Ein Beispiel der sich daraus erg&ieitierteilungen
der lonenkonzentrationen und der daraus resultierenden Verteilungen der Gleichgewichtspotentiale

zeigt Abb. 3.4.1.1.

Tabelle 3.4.1.1: Mittelwerte und Streubreiten (dur@* bzw. @” am Ende des Subskripts

gekennzeichnet) der extrazellularen und intrazellul&remid N&-Konzentrationen.

Konzentration [mMol/L] K Na'
Aufen > Fecd W > Becak W | 0= Zgcsl sur| 0= 24k vr
Innen >>aLlswr| >7 %zl wr D= L tr 0= Yael tr
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Listing 3.4.1.1: Programmcode zur Ziehung gleichverteiltdisigfide der intra- und extrazellulared K

Konzentrationen mit Berechnung déiG{eichgewichtspotentiale nach der Nernst-Gleichung.

## Die Konstante in der Nernst-Gleichung R,T,Z und F sind vordefiniert
## reelle Zufallszahlen z1 und z2 aus ]0; 1]

z1 =random.ranf()

k_con_out =k_con_outO + k_con_out_v * (z1 - 0.5)

z2 =random.ranf()

k_con_in =k_con_in0 + k_con_in_v * (z2 - 0.5)

## liefert aus den Zufallszahldas Gleichgewichtspotential zuriick

Vk = (R*T/Z*F)*log(k_con_out/k_con_in)

## bg(x) liefert den natirlichen Logarithmus aus (also In)

## 10g10(x), aber den 10er Logarithmus (also log)

/ 100 1 \

[K*] mMol/1 [Na*] mMol/]

100 -

N N
OUT 50 A 50 -
0 0 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 85 100 115 130 145 160 175
100 - 100 -
N N
IN 50 50
0 | 0 -
80 100 120 140 160 180 200 220 5 35
150 - 150 -
N Vi [mV] N Vya [mV]
100 100
50 - 50
0 A 0
-120 -110 -100 -90 -80 70 80

Abbildung 3.4.1.1: Rechteckférmige Verteilung der extrazefiu{érg) und intrazellularen (i
lonenkonzentrationen fur"Kgrin), und Na(blau) und die sich daraus ergebenden Lognor
Verteilungen der Gleichgewichtspotentiale (n=1000 Ziehungen)Xl&¥senbreite sind fur d
lonenkonzentrationen ImMol/L und fir die Leitfahigkeiten 5nS.
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3.4.2 Passve Srome

In den meisten Modellen ist die Gesamtheit der passiven lonenstréme in eineigen Leckstromy

zusammengefasst, der in folgender Form in die Membrangleichung eingeht:

L LR8 B
(3.4.2.1)

8 ist das Membranpotential mitG als der Gesamtheit der Leckleitfahigkeiten und einem den
verschiedenen Gleichgewichtspotentialen zusammengesetzten Leckpot@ptialdem dann aber

auch die unterschiedlichen Leckleitfahigkeiten zu bertcksichtigen sind.

Bei den beiden hier betrachteteri-Kind Na-Leckstromen fuhrt dies zu folgender, im Prinzip beliebig

erweiterbare Gleichung:

GA® A8E fco®c#

8 L
A Gia E fco

(3.4.2.2)

Die  Randomisierung der Gleichgewichtspotentile und 8- aus gleichverteilten
lonenkonzentrationen> = 2.¢ >~ 4 0= %, 0= 4entsprechend der Nernst-Gleichung wurde

oben schon beschrieben (3.4.1).

Wenn man ebenfalls wieder gleichverteilte Leitfahigkeiten annimmt, so esjiht fir die
Gesamitleitfahigkeit, bei nur 2 Einzelleitfahigkeiten, eine trapezférmige Vede{kinAbb. 3.4.2.1,

rechts).

46



100 -

8k [nS] 100 -
N
50 g, [nS]
N
0 A 50
100 250
100 -
Zina [0S]
N
50 - 0 -
100 150 200 250 300

Abbildung 3.4.2.1: Rechteckformige Verteilung der Kaliums),(guind Natrium- (blau
Leckleitfahigkeiten und der sich daraus ergebenden trapezférmigeiluvigr der gesamter
LeckleitfahigkeiG (rot) bei n=1000 Ziehungen. Die Klassenbreite ist 5nS.

Die diesen Verteilungen zugrunde liegenden Mittelwerte und Streubreiten sind in4.abl gelistet.
Der Algorithmus ist in Listing 3.4.2.1 aufgefiihrt, einschlie3lich der Berechnusgtdeus den

Konzentrationsverhaltnissen ergebenden Gleichgewichtspotentiale.

Tabelle 3.4.2: Mittelwerte und Streubreiten zur Implementierung randomisierter, gleiehtesri-

und Nd-Leckleitfahigkeiten.

K Na"

Leckleitfahigkeit [nS] GauLsyr| Gagbsrr| Gecob ur| Geod ur

Listing 3.4.2: Programm-Algorithmus zur Ziehung randomisierter LeckleitfahigkeitdiueKalium

und Natrium mit Berechnung der gesamten Leckleitfahigkeit.

## reelle Zufallszahlen z1 und z2 aus ]0; 1]

z1l=random.ranf)

glk = glkO + glkv * (z1 - 0.5)

z2=random.ranf)

glna = glna0 + glnav * (z2 - 0.5)

##liefert aus den Zufallszahlen die gesamte Leckleitfahigkeit zurtick
gl =glk + glna
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Wenn weitere Einzelleitfahigkeiten, wie z.B. flr Chlorid, berticksichtigt werdésjch die Verteilung
immer mehr abrunden und einer Normalverteilung anndhern. Sie wird afjerithmer entsprechend

der Summe der minimalen und maximalen Werte der Einzelverteilungen begrenzt bleiben.

Zur Berechnung des Leckpotentials entsprechend Gl. 3.4.2.2 braucht manrjitidetur die Summe
der Einzelleitfahigkeiten im Dividenden. Jede einzelne erscheint zudem oberhathatesriBhs als

Multiplikationsfaktor der zugehérigen Gleichgewichtspotentiale.

Bringt man die verschiedenen Verteilungen nun entsprechend der Membrangleichung zusammen
ist von einer Gleichverteilung nicht mehr viel zu sehen. Aus den @lésilomgen werden die zunachst
lognormale und trapezférmige Verteilungen, und diese fiihren zu einer Verteilung welche fasewie ei

Normalverteilung aussieht, aber wiederum begrenzt ist.

In die Berechnung des Leckstroms geht auch das aktuelle ggobential mit ein, womit sich fur den
Leckstrom keine allgemeingltige Verteilung angeben lasst. Solange sich damrgetehtial im
Bereich des Leckpotentials bewegt, wird auch der Leckstrom eine dem Leckpatetithe Verteilung
annehmen. Bei starkeren Veranderungen, wie im Verlauf eines Aktionspotemtiatich aber auch

die Verteilung des Leckstroms in dynamischer Form verédndern. Liegt das Membraalpotentiveg

von dem Leckpotential, werden die Variabilitat des Leckpotentials im Vergleiehraun sehr grof3en
treibenden Kraft:8 F &; keine grol3ere Rolle mehr spielen. Daflir kommt die trapezférmige Verteilung
der Gesamtleitfahigkeit als Multiplikationsfaktor starker zum Tragen, wodurchzilgm die
Verteilung verbreitert (Abb. 3.4.2.3). Allerdings werden in solchen Bhifeshin viel starker als die
Leckstrome die spannungsabhangigen lonenstrome mit ins Spiel kommen, beinaderur die
treibende Kraft, sondern auch die Leitfahigkeiten von den Anderungen des Membranjtentia

abhéangig sind.
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[K*] mMaol/1

out  so

[Na*] mMol/1

100

5 100 115 130 145 160 175

o
80 100 120 140 160 180 200 220

Tl

100 125 150 175 200 225 250

gk [nS]

g, [ns]

Euna [0S]

Vi [mV]

[K Lo
k1.

(i

Vo [mV]

ﬂ- 150 200 250
0 8L =8inat 8Bk
6 12 18 24 30 36 42 l!
V. [mV]
=8 - (V_VL)

-70

-60 -50 -40

_ B Vi T8 -V

'S LS
Biva T Bk

Abbildung 3.4.2.2: Zusammenfassung der fir die passigksStréme relevanten Verteilungen |
n=1000 Ziehungen. Die Klassenbreite sind fir die PotentialefiBntie lonenkonzentratione

ImMol/L und fur die L

eitfahigkeiten 5nS.
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Abbildung 3.4.2.3: Verteilung der Leckstrofigei unterschiedlichen Membranspannundgghbei
n=1000 Ziehungen. Die Klassenbreite ist 1nA.

49




343 Sannungsabhéngige lonenstrome
Maximale Leitfahigkeiten, Seilheit, Halb-Wert der (In-) Aktivierung und Zeitkonstanten.

Die spannungsabhangigen Stréme sind, im Gegensatz zu den passiven lonenstrémen ahicngig

vom der treibenden Kraft: 8 Fs§ sondern auch von dem spannungsabhangigen Offnungszustand der
fur den jeweiligen Strom bestimmenden lonenkandle. Anders als beigpasdirdmen ist die
Leitfahigkeit Calso nicht konstant, sondern veréndert sich als Funktion des Membranpotebiels
maximale LeitfahigkeilG; 4 5 o gines bestimmten Kanaltyp$ ist erreicht, wenn alle diese Kanale
geodffnet sind. Der relative Anteil der gedffneten Kanéle wird durch eingwieAlngsfaktor =
beschrieben. Hierzu kommt gegebenenfalls ein InaktivierungsfagrAbschn. 3.1). Daraus ergibt

sich die allgemeine Stromgleichung:

tL Gaaoe®® @8 F §;
(3.4.3.1)

Wenn diese lonenkanédle nur fiir eine bestimmte Art von lonen durchlassig sind s(dpezifi
lonenkanéle), ist deren Gleichgewichtspotenti® durch deren Konzentrationsverhéltnisse

entsprechend der Nernst-Gleichung vorgegeben (Gl. 3.3.1).

Dies gilt beispielsweise fir die hier betrachteteri-Nad K-Kandle wie sie i.A. dem Aktionspotential
von Nervenzellen zugrunde liegen, wobei di&k&néale zudem ohne Inaktivierung auskommen. Seit den
bahnbrechenden Arbeiten von HH (Hodgkin and Huxley, 1952) wird meist Saseeifolgende

benutzt mit 1, J und Dals Bezeichnungen fiir die Aktivierungs- bzw. Inaktivierungsvariablen:

L Gaao® JBF G;
(3.4.3.2)

tol G@ao®R | ® BF 8o
(3.4.3.3)

Im Fall von sog. unspezifischen lonenkandlen, die fir mehrere lonenarten durchlassuydidds
Gleichgewichts- bzw. Umkehrpotential fir diesen Strom nach Gleichung 3rtsh®ehend derer
Durchlassigkeit (Leitfahigkeit) fir die unterschiedlichen lonen berechnet. Die Berechnung und auch die
Randomisierung solcher zusammengesetzten Parameterw€aind & entspricht somit & in

Abschnitt 3.4.2 beschriebene, allgemeingtiltige Vorgehensweise.
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Die spannungsabhéngige Aktivierung und Inaktivierung lasst sich, wie in ABBsthidrgestellt, am
einfachsten und vor allem auch in Ubereinstimmung mit der experimentellen Vorgersnglat.
3.4.3.1) anhand von Boltzmann-Funktionen beschrieben, die ohnehin sigmotéalb&sser fitten als

sonst Ubliche Funktionen wie z.B. dikeFKurve (Heidel, 1999)

(3.4.3.4)

Wobe #und $die minimale und maximale Werte reprasentieren @wl die Halb-Potentiale. Wenn
# L rund $ L sergibt dies genau die Aktivierungsgleichung aus Tab. 3.1.4.4 fir Natrilaliuma

und wenn# L sund $ L rdie N&-Inaktivierung.

1.0
@
b : Abbildung 3.4.3.1: Beispiele verschieddq
0.8 B
. 0 " an Boltzmann Funktionen gefittets
-] Bl o o - .
© 06 2 spannungsabhéngigen Aktivierungskury
804 5 o wt aus experimentellen Messungen genetis

A wt + ZnP/Ret modifizierten lonenkandle und unt

© wiiG285S + ZnP/Ret | Applikation von ZnP/Ret. (Leitner et
LS PRI P e LI S
-100 -60 -20 20 60

€ 0.2-
=
0.0

Bei spannungsabhangigen lonenstromen gibt es neben der Leitfahigkeit, was in diesémm Fall
Maximalleitfahigkeit ist, also noch zwei weiteren Parameter, die einer gewissen Diversitat daterwor
sind, und bei denen die Randomisierung berlcksichtigt werden soliienSteilheiten und Halb- (In-)

Aktivierungspotentiale der Leitfahigkeiten.

Beim Betrachten experimenteller Daten im Vergleich verschiedener Publikationen gewinnt man den
Eindruckdass diese Parameter einer erheblichen Variabilitdt unterliegen. Es gibt aber wé&nggekon
experimentelle Daten so wie beispielsweise bei (Stuhmer et al., 198Bme® et al., 1989b). Dort
wurden in Xenopus Oozyten wild-Typé-Kanéle sowie einige deren Mutanten exprimiam danach

in Patch-Clamp Experimenten die Stréme zu messen, woraus wiederum*diktiMarungs- und
Inaktivierungskurven bestimmt und an Boltzmann Funktionen gefittet wurden. Erwartungsgeman
waren bei einigen Mutationen im Vergleich zu den wild-Type Kandalen erhebliche Varggdmetier

Halbpotentiale und Veranderungen der Steigung zu beobachten, wie sie auch Mampulationen
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in Abb. 3.4.3.1 zu sehen sind. In der Tabelle bei (Stuhmer €9&8a) sind aber zudem die
Standardabweichungen bei Messungen nach Exprimieren eines bestimmten Karaleggben, in
denen sich ebenfalls schon eine erhebliche Variabilitit zeigt. Beim Exprintereiid-Type Kanélen
beispielsweise erstreckt sich bei der{Malbaktivierung der Bereich der Standardabweichungen tber
mehr als 40% des Mittelwerts (32:7mV) und bei einigen Mutationen kaagarrooch deutlich hdher
liegen. Ahnliches gilt fir die Inaktivierung und auch fiir die Steigungen der BoltzmanorEEiké
anscheinend sogar noch starkere Streuung findet man bei den Maximalstromen fieldin, den
Mittelwerten allerdings nicht die Standardabweichungen, sondern die Bereichsgrenzen angaugbe

Diese reichen im Fall deflektype Kanéle von 79 bis 1676pA bei einem Mittelwert von 709pA.

In Tab. 3.4.3.1 sind die Mittelwerte und Streuberieche aufgelistet wigesieur Randomisierung der
spannungsabhangigen Naind K'Strome entsprechend der Neuronenmodelle im SimNeuron Labor
verwendet wurden. Auf dieser unteren Ebene wurden ebenfalls wieder einfégicbv@rteilungen
angenommen. Listing 3.4.3.1 zeigt den Programmcode zur Randomisierung *-Henalk
Maximalleitfahigkeiten und Aktivierungskurven. Die Randomisierung #&eNagroRen erfolgt nach

dem gleichen Prinzip.

Tabelle 3.4.3.1: Mittelwerte und Streubereiche (Subskripts 0 bzw. ehiadeaer Kenngrofien
spannungsabhangigef+und N&-Stréme.

K Na'

Maximale Leitféahigkeiten [uS] Gaoedb U] Gk vel V| Gaoa L udl CGoaoeb W
Halb-Aktivierungspotentiale [mV] 8 asl Fvr| &gl tr 8ca L Fur 8ycod tr
Halb-Inaktivierungspotentiale [mV] 8ucdde FWW|  8yucae Vr
Steilheit der Aktivierungskurven [mV Q.L rd&t| QgL rat Qa L rav Qocl rav
Steilheit der Inaktivierungskurve [M{V Qcok rat Qcok rat
Zeitkonstante der Aktivierung [ms] R.L sédz R;L séaz Rk 4L ras R (L r&r
Zeitkonstante der Inaktivierung [ms] Rr 4L saw Rr L saw

Ergebnisse dieser Randomisierungen sind in Abb. 3.4.3.2 dargestelltr Kosntbnation der in den
oberen beiden Reihef#-B) dargestellten Gleichverteilungen der Halbpotentiale und Steilheiten ergibt
sich eine Vielfalt von Aktivierungs- und Inaktivierungskurven (Ab®.233.Innerhalb dieser Kurven
sind die Werte keineswegs gleichvertsitindern ahneln eher etwas schiefe (Log-) Normalverteilungen,
wie an den Beispielen 10-prozentiger Aktivierung bzw. Inaktivierung zu sehen sir8l{AkD). Bei

50%Aktivierung sollte die Verteilung symmetrisch werden.
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Listing 3.4.3.1: Programm-Algorithmus zur Randomisierung*déainidl Aktivierung durch Ziehung
gleichverteilter Zufallswerte der maximalen Leitfahigkeiten, sowielalbaktivierungspotentiale und

Steilheiten zur Berechnung der dadurch gegebenen Boltzmann-frulkktio

##reelle Zufallszahlen, z1 und z2 aus ]0; 1]

z=random.ranf()

##liefert aus den Zufallszahlen die maximalen Leck-Leitfahigkeiten zurtick
gk_max = gk_max0 + gk_max_v * (z - 0.5)

##ziehe reelle Zufallszahlen z1 und z2 aus ]0; 1]

z1l=random.ranf)

Vhk = VhkO + Vhk_ v * (z1 - 0.5)

z2=random.ranf()

sk =sk0 + sk v*(z2-0.5)

#tliefert aus den Zufallszahlen die maximale Aktivierungskonstante/Offnungssis@mlichkeit
zurick

n_inf = 1/(1+exp(-sk * (WYVhk)))

Al A2 A3
Si [mV-1] Sny [mv7] SiNa [mV1]

100 100 4 100 4

50 + 50 A 50 4

0 4
0.046 0.07 0.094 0.118 0.142 0.166 0.19

B1

0

1 0
0.054 0.08 0.106 0.132 0.158 0.184 0.21

0.058 0.08 0.102 0.124 0.146 0.168 0.19

Vyk mv] Bz Vo [mV] B3

Vhina [mv]

2004 D1 2004 D2 2004 D3
N
100 + 100 o 100 +
0+ T T T 0 T .71 0

-120  -90 -60 -30 [mV] 30 60 -120 -90 -60 -30 [mV] 30 60 -120 -90 -60 -30 [mV] 30 60

Abbildung 3.4.3:ZGleichverteilungen der Steigungen und Halb- (In-)Aktivierungsplet¢Reihen
A und B) und die Bereiche innerhalb derer die sich darausemdgab Aktivierungs- un
Inaktivierungskurven (Boltzmann-Funktionen) liegen (Reihe C). [Ebenfgetragen ist dig
Verteilung der Membranpotentiale bei denen in den verschiedenen Kurves [E30éilder
Aktivierung bzw. Inaktivierung erreicht ware (Reihe D).
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Eine etwas andere Art von Verteilungen ist in Abb. 3.4.3.3 aufgetragensihtiees nicht die
Verteilungen der fir bestimmte (In-)Aktivierung erforderlichen Potentiale, sondeviedaungen der
Leitfahigkeiten bei bestimmten Potentialen. Wenn man anstelle der Aktivierungjealselativen
Leitfahigkeit, die absolute Leitfahigkeit habelh, Wwiaucht man dazu natirlich auch noch die Werte der
Maximalleitfahigkeiten. Auferdem muss im Fall def-Kdmédle das Zusammenspiel zwischen

Aktivierung und Inaktivierung bertcksichtigt werden. Es gilt, entsprechend &2/3:4.

G L £uoe®
(3.4.3.5)

Co L €ac®1®D
(3.4.3.6)

Die Maximalleitfahigkeiten sind potential unabhangig gleichverteilt, was sich ganz guféntdidung

von GC; bei positiven Potentialen, wie etwa bei 20mV wiederspiegelt. Hiertedidfe

Aktivierungsvariabld bei allen Neuronen der Maximalwert von 1 erreicht haben, womit die Verteilung

nur noch durch die gleichverteilte@; 5 o MVerte bestimmt ist. Bei niedrigeren und immer negatinere

Potentialen verschiebt sich der Verteilungsgipfel immer weiter nach links biswayendso alle

Aktivierungskurven auf null liegen.

* * * *
gKmax noo gNamax moo gNamax moo hca
300 300
900 -
200 200 .
N 600 V=-50mV
100 100 300 4
0 0 . 0 M
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5 &6 0 1 2 3 4 5 6
100 100 - 900 -
N 50 50 600 1 V=-30mV
300
0 0 0 M :
0 1 2 3 4 5 o 1 2 3 4 5 6 0o 1 2 3 4 5 6
100 100 1 900 -
N 50 50 - 600 - V=+20mV
0 0 0 r T r
0 1 2 3 a4 5 0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6

g[ps]

Abbildung 3.4.3.3: Die Verteilungen der Leitfahigkegeftinks) undC; g letztere ohne (Mitte)
und mit Bericksichtigung der Inaktivierung (rechts) bei verschiedenen Meobénéiafen.

Entsprechendes gilt auch fi@: st solange man die Inaktivierung nicht berticksichtigt (mittlere Reihe).
Mit Inaktivierung (rechts) wird man im stationaren Zustand allerdings kaurmemalals 20% der
Maximalleitfahigkeit erreicht werden. Ursache ist, dass in fast demselben ®dig Wia-Kanale durch

Depolarisation aktiviert werden, diese auch wieder inaktividraar eben zeitlich verzdgert. D.h. im
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ersten Moment einer Depolarisation, bis zu etwa 1ms, gilt die mittlere Verteilung lfpdiesich im
zeitlichen Verlauf, meist innerhalb weniger ms, aber immer mehr dem stationémgrannahert, der

in den meisten Potentialbereichen nahe Null liegt. Was im stationdren Zustanadh heirgehiedenen
Aktivierungs- und Inaktivierungskennlinien noch an relativer Leitfahigkeit Gbrig bleibtist 81443.4
durch die gestrichelten Linien angezeigtberechnet aus dem Produkt der Aktivierungs- und
Inaktivierungsvariablen. Im stationaren Zustand findet man nur in einem mittleren Pbtmeiizh
mehr oder weniger kleine prozentuale Reste relativer Leitfahigkeénn die Kanale schon aktiviert

aber noch nicht vollstéandig inaktiviert sind.

Abbildung 3.4.3.4: Die stationéarg
Aktivierungs- und Inaktivierungskurven (
Na-Stréme entsprechend Abb 3.4.3.2 ¢
hier in einer gemeinsamen Abbildu
zusammen gefasst. Es sind nur die Kuf
minimaler und maximaler Steigungen bz
Halbwerte  aufgezeichnet.  Zusatzli
dargestellt sind die sich daraus ergeben
stationdren Aktivierungskurven, berechr
aus dem Produkt der verschieden
Aktivierungs- und Inaktivierungskurv
Kurven (gestrichelte Linien). Die Pun
stellen die Mittelwerte der Halbwerte dal

1.0

0.5

0.0
-120 -100 -80 -60 -40 -20 0 [mV] 40 60

Das macht sich natdrlich auch im*from bemerkbar. In Abb. 3.4.3.5 ist die Verteilung tenrd
Na-Strome entsprechend der hier vorgenommenen gleichférmigen Randomisierung von
Maximalleitfahigkeit sowie Steigung und Halb-Wert der Aktivierungskurven aufgetBamjaelativ
negativen Potentialen wie -50mV (obere Reihe) wird man nur wenige Nedimmahem die Gberhaupt

einen Strom aufweisert mit anndhernd exponentiell verteilter Stromkomponente. DiStkom ist
positiv, also auswartsgerichtet, wahrend der-Saom einwartsgerichtet ist und damit ein negatives
Vorzeichen hat. Dies hangt damit zusammen, wie bei den passiven Strémen, dadsedigetieraft

:8 F 8;also die Differenz des Membranpotentials zum Gleichgewichtspotential, mit ins Spiel kommt.
Mit zunehmender Depolarisation wird det-$trom in allen Neuronen immer grof3er, nicht nur weil
immer mehr KKanéle auf gehen, sondern auch weil die treibende Kraft immer weiter zunimmt. Schon
bei -20mV werden die meisten Neurone ihre Maximalleitfahigkeit haben, so dass ¥Yieltalieng der

K:-Strome im Wesentlichen nur noch durch die weiter zunehmende treibende Kraft verschiebt.
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[K = gKnmx* n, 2 [V - VK] lNa = gNamax* mm* [V - vl\'.x] INa = gNamax* mm* hm* [V - VNa)
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Abbildung 3.4.3.5: Verteilungen dés3trome (links, grin) und der*Natrome (Mitte und rechtg
blau) von jeweils 1000 Neuronen mit randomisierten (In-)Akigékunven (Steilheit und Halbwe
bei unterschiedlichen Potentialen. Fir dié-8tadme sind die Werte ohne und mit Inaktivierun
aufgetragen.

Im Fall der NaStrome wird in vielen Neuronen aber schon in mittleren Spannungsbereich, etwa
oberhalb -20mV, der Strom wieder abnehmen (Abb. 3.4.3.5, mittlere Spalte)e@ieatan, dass im
Gegensatz zu den-Ktromen, die treibenden Kraft fur Natrium abnimmt je mehr sich das Potential de
Na'-Gleichgewichtspotential annéahert. Entsprechend der in 3.4.1 beschriebenemi®siadmg der
Na-Gleichgewichtspotentiale verteilen sich diese um 8@V (s.a. Abb. 3.4.1.1). Somit ergibt sich bei

diesem Potential eine zu Null nahezu symmetrische Verteilung der Stromstéarken.

Diese Verteilungen der N&trome gelten aber nur, wenn die*Naaktivierung nicht berticksichtigt ist.
Die stationaren Stromwerte, also mit Inaktivierud@\bb. 3.4.3.5, rechte Spalte) liegen in den meisten
Potentialbereichen nahe bei nullentsprechend den Verteilungen stationaren Leitfahigkeiten (Abb.

3.4.3.3, rechte Spalte) und den gestrichelt angegebenen Werten in Abb. 3.4.3.4.

Man misst daher auch in den Voltage-Clamp Experimenten bei inaktivierenden Stromen nicht im
stationdren Zustand, sondern bestimmt die Maximalstrome. Auf diese Weisaigindiain Kap. 3.1,
Abb. 3.1.2 dargestellten Strom-Spannungs-Kurven mit den zugehérigenrdigskeirven zustande
gekommen. Diese Strome sind nur in einem kurzen Zeitraum wirksam afed die die Reaktion der

Neurone von entscheidender Bedeutung.

Damit kommt die Dynamik mit ins Spiel, der Zeitverlauf des Offnens und SchiieRmreenkanile.

Wirde das Inaktivierungstor der N&anéle genauso so schnell schliel3en wie das Aktivierungstor offne
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kéme kein Einwartsstrom und somit auch keine Depolarisation zustande. Auch wéradligle gleich
schnell oder sogasdneller 6ffnen wirden wie die N&anale, ware an einer neuronalen

Informationsverarbeitung auf der Grundlage von Aktionspotentialen tUberhaupt nicht zu denken.

Die Zeitkonstanten des Offnens und SchlieBens spielen damit eine alles datstdéRolle fir die
Reaktion der Neurone. Sie muss fur die Aktivierung deStidme deutlich kirzer sei als fir deren
Inaktivierung und auch deutlich kurzer als die deGS#bme. Im originalen HH-Modell sind diese
Zeitkonstanten zudem potentialabhangig, was aber, wie in Abs&thngezeigt wurde, fir alle
praktischen Anwendungen keine Rolle spielt, zumindest solange man nicht exakt dehewertau
bestimmten Aktionspotentials, wie das im Riesenaxon des Tintenfischs, reachilldIn dem hier
benutzten, vereinfachten HH-Modell sind die Zeitkonstanten potentialunabhangigwiaksiche
Konstanten. Deren Randomisierung erfolgt, wie gehabt, entsprechend einer &teitting (Abb.
3.4.3.6, obere Reihepie sich daraus ergebenden Unterschiede im Zeitverlauf (Abb. 3.4.3.6, untere

Reihe) erscheinen nicht sonderlich spektakular.

Ganz anders sieh es aus, wenn man sich die Ergebnisse dieser Randomidieremguswirkung auf
die neuronale Dynamik anschaut. In Abb. 3.4.3.7 sind einige Ergebnissa alidudéien Voltage-
Clamp und Current-Clamp Laboren von SimNeuron aufgetragen. Fir diss@&Regjen wurden alle
Parameter aul3er den Zeitkonstanten konstant gehalten und es werden auch nur die Ergelsriese

8 mdoglichen Kombinationen aus den Minimal- und Maximalwerten der 3 Zeitkonstanéigt.ge

In den Voltage-Clamp Registrierungen (Abb. 3.4.3.7, links) lassen sihnaia langsamer und
schneller NaAktivierung anhand der langsamen und schnellen Ausbildung der negativBtraviae

noch einigermal3en voneinander unterscheiden. Dabei werden aber sehr unterschiedlich groRRe
Stromamplituden erreicht, wohlgemerkt bei immer gleichen Maximalwerten deréi#éhigkeit. Dies

liegt an der Uberlagerung der Naktivierung mit der zeitverzogerten Naaktivierung und der
ebenfalls zeitverzogerten Ausbildung von auswarts gerichtetedtrémen. An Ubergangen vom
negativen zum positiven Strom lasst sich dann ebenfalls noch erkenneechrerw Féllen die
Zeitkonstanten sowohl fur Rénaktivierung als auch fur-Kktivierung kurz bzw. lang sein missen. Das
sind die Kurven mit schnellem bzw. langsamem Ubergang zu positiven Strémen. In den
Zwischenbereichen muss dementsprechend eine dieser Zeitkonstanten einen grof3&éabgerund

die anderen einen kleinen. Welche dies ist, lasst sich aber kaum mehr sagen.
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Abbildung 3.4.3.6: Verteilungen Zeitkonstanten (oben) bei jeweilgEititverteilt randomisiertet
Werten mit den sich daraus ergebenden Bereichen der Zeitverlaufen (unttie)Kikktivierunng
(links, griin) und die N&ktivierung sowie Inaktivierung (Mitte und rechts, blau und violett).

Noch etwas variabler und undurchschaubarer wird das Antwortverhalten im Current-Clampauiodus
einen immer gleichen Reizstrom (Abb. 3.4.3.7, rechts). Hier zeigen sich p&kéintigle recht
unterschiedlicher Gré3e und Breite mit unterschiedlicher Verzégerung. In drei Beispielnegistn
wird Uberhaupt kein Aktionspotential ausgeldst. Das Potential bleibt unterlighweeinem Beispiel
zeigt sich zumindest noch eine lokale Potentialanderung wahrend in den beiden aréiézander

Potentialverlauf schon fast einer rein passiven Antwort auf den Reizstrom entspricht.

In dieser auf einfachste Weise implementierter Randomisierung der Zeitkemsigegt also eine
ungeheure Vielfalt neuronaler Dynamikunvergleichlich gréf3er als durch die Bericksichtigung von
Potentialabhangigkeiten. Wer aus diesen Beispielregistrierungen mit nur jevegilsimvschiedlichen
Werten der drei Zeitkonstanten herausfindet, welche Kurve mit welcher Kombination generiert wurde,

darf sich als Experte bezeichnen.
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Abbildung 3.4.3.7: Beispielregistrierungen aus den Voltagg@ind Current-Clamp Laboren V
SimNeuron mit unterschiedlichen Zeitkonstanten*und Na-Aktivierung sowie Ndnaktivierung
entsprechend der Minimal- und Maximalwerte der Randomisierungsleefgicffab. 3.4.3.1). Al
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34.4 NeuronengrofRe bzw. Membrankapaztét

Die Neuronengrofe ist ein nicht unwesentlicher Parameter der neuronalen Erregbarkeiiemdt€e

da sich daraus unmittelbar die Membrankapazitat bestimmt, die von externen oder intériraers

zur Auslosung von Aktionspotentialen umgeladen werdessnMian geht dabei ndherungsweise von
einem Wert von 1pF/gcm Membranfliche bzw. 0.01pF/qum aus. Die allermeisten der
Computermodelle vom HH-Typ beziehen sich, auch heute noch, auf ein Einineitsran 1uF/gcm
ohne die reale Neuronengrof3e und deren Unterschiede zu bertcksichtigen (s. Abschinamn2)
aber, wie hier, die Grundlagen geschaffen werden sollen, um die Auswirkungenaber Diversitat

zu untersuchen, wird man nicht umhinkommen, auch die Neuronengrof3e und damit die

Membrankapazitat zu randomisieren.

Wie in den vorigen Abschnitten dargestellt wurde, kann man auch unter Annahme einfacher
Gleichverteilungen bei der Randomisierung neuronalen Basisparametern sehr wohliciogbgis
angemessenen Verteilungen der fur die Modellierung relevanten Parameter kommen. Ein solcher
Ansatz lieRe sich im Prinzip auch auf Neuronengréf3e anwenden. Zunsiodestye es um das
Experimentieren im SimNeuron-Labor geht, wo immer nur eine beschrankteoAdbinzelneuronen

untersucht werden, wirde wohl niemand feststellen kdnnen, ob die Variabilitdt der neuronalen
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Antworten auf Gleichverteilungen der NeuronengréfRe beruht oder auf anderswierigréen
Verteilungsformen. Trotzdem wurde hier einer anderen Verteilungsform den Vorzuzpge@aes
hangt auch damit zusammen, dass es in Bezug auf die Neuronengréf3e, im Gegensataderaten a
Parametern, zwar wenige aber in sich konsistente Untersuchungen gibt (GagtlaGabella and
Trigg, 1984; Haug, 1987; Liberti et al., 1994; Ribeiro et al.,. ZM@4en lasst sich entnehmen, dass es
sich auf jeden Fall um eine linkssteile Verteilung handelt, die néherusg®iveer Lognormalverteilung
entsprechen durfte. Dies ist in Abb. 3.4-a) unmittelbar zu erkennen und ergibt sich indirekt auch aus
Abb. 3.44.1-b) aus der Auftragung uber die logarithmische Grofenachse ergibt. Gegebekémiatis
auch andere, d@hnliche Verteilungen in Betracht, wie die Chi-Quadrat-Verteilungrexl&edeilung

entsprechend der einfacher erscheinenden Alpha-Funktion.
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100 200 300 400 500 600 700 800 9001000 100 200 300 400 500 600 700 800 S . . :
Area of cell maximal profile (sm?) Area of cell maximal profile (sm?) Neuron Size distribution of neuronal perikarya in human cortex cerebri.

Nerve Cell size in the myenterich plexus of different segments of the
alimentary canalin Rat.a) Stomach (N=1590), b)small intestine (N=3100), c)
caccum (N=2400), d) rectum (N=1930).

Abbildung 3.4.4.1: Verteilung der Gréf3e von Nervenzellen, einmeltarschiedlichen Segments
des Plexus myentericus (Histogramme links im Bild, aus (Costalaeith, 1971) und einmal a
verschiedenen kortikalen Kerngebieten (logarithmisch aufgetragene Veeritengts im Bild, au
(Haug, 1987).

3.4.4.1 Frobleme numerischer Implementierung lognormaler \erteilungen

Bei dem Versuch eine physiologisch angemessene Verteilung, wie die einer lognortediad/e

rechnerisch zu implementieren st6f3t man aber auf nicht unerhebliche Probleme.

Der Computer liefert aber immer nur gleichverteilte ZufallszahienAllgemeinen im Bereich zwischen

0 und 1. Wenn andere Bereiche ausgegeben werden kdnnen, so sind die Wgetteser Verteilung
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berechnet und ebenfalls gleichverteilt (s. Gl. 3.4.0.1). Es geldaism, eine Methode zu finden, aus

der sich bei gleichverteilten Zufallszahlen zumindest ndherungsweise eine ldgnéenteilung ergibt

Das wesentliche Problem liegt aber darin, aus der Ziehung gleichverteilter @advleaupt auf eine
Verteilung in lognormaler Form zu kommen. Um von gleichverteilten Zufallszalflaxine andere
Verteilungsfunktion zu kommen, missen die Zufallszahlen aufrakeehrfunktion des Integrals deren
Wahrscheinlichkeitsdicht#bgebildet werden. Schon daran scheitert beispielsweise die eigentlich sehr
einfach erscheinende und der Lognormalverteilung recht ahnliche Alpha-Fuliktion T ® (A& T,L

von der sich mathematisch keine Umkehrfunktion bilden.lasst

Die Lognormalverteilung berechnet sich in expliziter Form nach der folgenden Gleichung:

s ZT F &
BT, L——F+ ®tBF——5— G Tri »
Ye®Ee®T te

Diese sieht zunachst noch deutlich komplizierter aus als die Alpha-Funktion. Admrstiaktion der
Umkehrfunktion des Integrals ist zumindest prinzipiell mdglich, allerdings nur neibliehlen
rechnerischen Aufwand. Dieser ergibt sich daraus, dass fir jeden gezogenen Weehidesamten
Verteilungsdichten Schritt fir Schritt bis zu dem jeweiligen Wert integriert werdesermit gro3erer
Schrittbreite der Integration lieRe sich der Rechenaufwand zwar verringern, womit mah jedoc

zunehmende Ungenauigkeit und eine sich verandernde Form der Verteilung in Kauf nehnen muss

Nun kann man bei der Verteilung der NeuronengroRe sicher nicht von einer idealen
Lognormalverteilung ausgehen. Abgesehen davasgieh die exakte Form der Verteilung aus den
eher rudimentaren experimentellen Daten nicht zwingend herleiten lasst, gibt es nochweasitege
Einschrankungen: die Werte sollten nicht nur alle positiv sein, sondern auclyegehnt unendlich
gehen undinnerhalb eines festzulegenden Bereichs liegen. Letztlich handelt es sicmairdeei

Lognormalverteilung &hnliche linkssteile Verteilung.

Wenn aber die Verteilung der Neuronengré3e ohnehin nur naherungsweise einer Logmbeitualge
entspricht, kdnnte man auch auf eine Erweiterung der urspringlichen Gleichweyteuriickgehen.

Eine linkssteile Verteilung deren Wert unter praktischen Gesichtspunkten kaum von eilegen
Lognamalverteilung zu unterscheiden waren, kénnte man z.B. auch durch Definition unterschiedlich
breiter Bereiche gleichverteilten Wahrscheinlichieiterreichen. Noch glatter ginge dies Uber

entsprechend gekrimmter, kontinuierlicher Funktionen. So kann man durch Ablgjldichgerteilten
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Zufallszahlen auf eine Kombination von nur 2 Exponentialfunktionen der Lognormahgrsethon

sehr nahekommen.

Das bislang wohl gebrauchlichste Verfahren zur Generierung lognormalverteilter Zufallstdlien ge
Umweg Uber die Normalverteilung. Im Gegensatz zur Lognormalverteilung gilot msmerischen
Implementierung von Gaufl3schen weil3en Rauschen schon seit vielen Jahren deaxgdgller
Algorithmus (Box and Muller, 1958yelcher aus einer Menge von jeweils zwei gleichverteilten

Zufallszahlen Standard-normalverteilte Zufallszahlen generiert:

<L BYaqL .. .“te @WEFt@&»; saWPiras
Um aus der Standard-Normalverteilung eine Normalverteilung mit der Eigenséhaféza grhalten,

kommt man zu folgender Form (Fox, 1986; Fox et al., 1988):

< LBUWANLAE .:té @\WEFt® &®\; saWD:ras

Daraus ergibt sich eine GauBsche Normalverteilung mit dem Mittelwkrtund der

Standardabweichung&.

Um auf die Lognormalverteilung zu kommemnss man die aus dem Fox-Algorithmus gewonnenen
normalverteilten Werte<in den Exponenten setzen. Werteine normalverteilte Zufallszahl mit der
Eigenschaft®d & Zdann istt $ ' : <eine lognormalverteilte Zufallszahl mit der Eigensch¥f§:A E

& ta t1St®AEtRF&E St ® AEA

3.4.4.2 Bn aternativer Ansatz zur numerischen Implementierung realitdtsnaher Lognormal-Verteilungen

Einen dem Bokuller Algorithmus vergleichbarer Ansatz auch zur Generierung von lognormal-
verteilten Zufallszahlen auf direktem Weg gibt es bislang leider noch nicht. Hier kdmaten
Erkenntnisse aus oben beschriebenen Befunden zur Herleitung der Nernst-Rotentideurone aus
gleichverteilten lonenkonzentrationen weiterhelféand vielleicht sogar einen universell einsetzbaren
Ansatz zur numerischen Implementierung verschiedener biophysikalisch relevantalungste

liefern.

In Abschnitt 3.4.1 wurde aufgezeigt, dass sich aus gleichverteilten lonenkati@estrdurch deren

Verknipfung tGber die Nernst-Gleichung naherungsweise lognormal-verteilte Gleichggotattiale
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ergeben. Dies bedeutet, dass man, wie beim Moaber Algorithmus, nur zwei gleichverteilten
Zufallszahlen zu ziehen braucht, gerade so wie der Computer sie liefert, W alifeeine

Lognormalverteilung zu kommen.

Zudem ist man durch entsprechende Wahl der Abbildungsbereiche, wie schon bei dern Nerns
Potentialen angewendet, recht flexibel in der Anpassung der Verteilungen restispd
unterschiedlicher Erfordernisse. So lasst sich direkt der Bereich der Vgdnifestiegen und ebenso
lasst sich die Form der Verteilungen verandeon,Iwmkssteilen zu rechtsteilen Lognormalverteilungen
unterschiedlicher Schiefe. Schon bei der Bestimmung der Gleichgewichtspotentiale erghpen si
entsprechend der physiologischen Konzentrationsverhaltnisse, einmal linkstkitlas andere Mal

rechtssteile Lognormalverteilung, einmal im positiven und einmal intiveg&ereich (s. AbB.4.1.]).

Die Neuronengrof3e liegt natirlich immer im positiven Bereich, wobei zudem eine Mid@estg
bertcksichtigen ist. Und natirlich darf sich die zufallsverteilte GréRe der Newrohenicht bis ins
Unendliche erstrecken. Solche Einschrankungen zu beachten sind unter Nutzung eines

verallgemeinerten Ansatzes der Nernst-Gleichung Giberhaupt kein Problem.
Die verallgemeinerte Gleichung lautet:

= ®RY¥E > . <5

< LB\g—,é(,vL&@,)@E L&®-<—6

(3.4.4.1)

Die zwei Geraden-Gleichungen oberhalb und unterhalb des Bruchstrichs entspréetien zwei
gleichverteilten Zufallsvariablerss und <5 die allerdings durch Division verknupft sind und
logarithmiert werden. Der Paramete& verdndert die Breite der Verteilung, wie bei dem Fox-
Algorithmus und entspricht der Standardabweichung. Entscheidend sind die Pararet@rund @

der Geraden-Gleichungen durch deren Variation sich die unterschiedlichsten Verteilungsformen
generieren lassen. So kann man nicht nur Lognormalverteilungen unterschiedlicher Suhiéafe
unterschiedlichen Wertebereichen generieren. Man kann durch entsprechende Wahl der Parameter
auch zu Exponentialverteilungen Ubergehen, asymmetrischer und symmetrischer(Lqlace
Verteilung). Man kann Verteilungen in Form eines Dreiecks realisieremdetmm der logistischen

Standard-Normal Verteilung (s. Abb. 3.4.4.2).
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Abbildung3.4.4.2: Verteilungsformen aus der abgeleiteten logarithmischen Nernst@igjckobei
die lonenkonzentrationen durch Zufallszahlen (gleichverteilthemi€cund 1) ersetzt wurden. D
Tabelle links zeigt die Parameterwerte entsprechend der Gl. 33ziiy dErstellung der jeweiligd
Verteilungsformen eingesetzt wurden.

Fir eine physiologisch adaquate Verteilung der Neuronengrdf3e kann man argachal den
Parameter?auf 1 und@uf null setzen, so dass unter dem Bruchstich nur ngsteht t entsprechend
gleichverteilter Zufallszahlen zwischen Null und Eins. Um n&herungsweiseeizdognormalen
Verteilung zu kommen, mussen die Zufallszahlen im Zahler groRer sein aldNdienen Dies wird
einfach dadurch erreicht, dass man den Parametauf 1 setztDamit liegen die Werte immer im
positiven Bereich. Mit dem Parametestellt man die Schiefe der Verteilung ein, der hier ebenfalls erst
mal auf 1 gesetzt wird. Die MinimalgréRe der Neuronen kann durch eine zuséaidtithe Konstante

A, festgelegt werden.
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Somit kommt man auf folgender Gleichung

\\E s

<LBYANLAEZ{ v

P

Die numerische Implementierung dieser Gleichung findet sich in Listing 3.4.4AbbD®&4.4.3 zeigt
das Beispiel einer derart generierten Verteilung der NeuronengroReéymit r &s t entsprechend

einer Mindest-Membranflache von 100gum (Membrankapazitat von 1pF).

Listing 3.4.4.1: Programm-Algorithmus zur Randomisierung der Neuronengrél3e/ MEghaaitat.

## ziehe reelle Zufallszahlen z1 und z2 aus ]0; 1]

z1l=random.ranf)

z2=random.ranf)

## setze die Parameter der Nernst-Verteilung fest

D=1.0; mu=0.01;

a=10;b=1.0;c=1.0,d=0.0;

## liefert aus den Zufallszahlen die Neuronengréf3e (qum)

Z=mu + D Yog(a*z1+b / c*z2+d)

##ACHTUNG: log ist der nattrliche Logarithmus. log10 ist der 10er Logarithmus
##rechne die Neuronengrof3e zur Membran-Kapazitat um

C=z*0.1 R
A=Z* 10000 ## qum
100 -

0 1 2 3 4 5 6
i Ui Ui Ui €v& iU U0
i i i i £ aRrRue A ol

Abbildung 3.4.4.3: Lognormale Verteilung der Neuronengrol3e (¥6@G6, generiert nach Listin
3.4.4.1). Die Klassenbreite ist 0,01nF bzw. 1000gum.
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35  Auswirkungen der Parameterrandomisierung auf die neuronale Erregbarkeit

Durch die Randomisierung der Modellparameter erhalt man Neurone unterschiedlichdraBe#g
HV "~ ve]3]A]8 §X ] P vP*A ES ~D]3% o/GamstalE AyEB vAy AJEPZP]v v}F
(s. Abschn. 3.2). Dieses hat ein stabiles Membranpotential von etwa -t abér durch einen

Strompuls von beispielsweise 0,4ms Dauer und 5nA zu erregen.

Durch die Randomisierung konnen sich diese Eigenschaften erheblich verandern. Die
Ruhemembranpotentiale liegen mal héher und mal niedriger, meist mit nur leichten Abweichungen im
Bereich des Leckpotentials (s. Abschn. 3.4.2). Allerdings wird in einessegeWrozentsatz der

D} oov WE}V ° EZ P%S | Jv ZUZ %}5 vE] o0 Ipu €W vuel]@ES £ JOE]vevip
geworden sind, welche spontan ohne einen dul3eren Reiz repetitive Aktionspotgetiateeren. Der
Prozentsatz solcher spontanaktiven Neurone liegt bei der hier gewahlten Randomisierimglen
vorangegangenen Abschnitten beschrieben, bei etwa 20% und durfte damit auch ganz gut den
experimentellen Befunden entsprechen, wobei im Experiment allerdings nur saibsedtétzbar ist,

was an registrierter Spontanaktivitat auf intrinsischen neuronalen Eigenschaften und fwas au

Netzwerkeigenschaften beruht (s. Diskussion).

100 - .
Abbildung 3.5.0.1: Prozentuale

Anteile spontanaktiver Neurone
~cW u | E"e Neurordeh
mit stabilem

ZUZ uu E v%}S vs}
NS § Ne v Jv E
Gesamtpopulation von 1000
Neuronen mit randomisierten
Parameterwerten wie in den
vorangegangenen Kapiteln
beschrieben.

(o]
o
1

40 4

No. of neurons (%)
(@]
(@)

20 A

Pacemaker Steady-state

Nattrlich findet man auch innerhalb der Gruppen stabiler und spontanaktiveoideerhebliche
Unterschiede wie exemplarisch in Abb. 3.5.0.2 dargestellt. In Abb23/8. und -A2 ist die Reaktion
zweier unterschiedlicher Neurone zu sehen, beide mit stabilem Ruhemembranpotential. Aetiain
ein Ruhepotential von -72 mV wahrend das Ruhepotential von Neuron A2 auf -6@tniWalekdnnte
also erwarten, dass Neuron A2 mit starker depolarisiertem Ruhemembranpotential lercbtgrar

ist. Das ist hier aber nicht der Fall. Bei Neuron A2 werden deutlich groRere airtfusiosung eines
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Aktionspotentials (AP) bendtigt. Schon dieses Beispiel zeigt, dass es angesichétfaltenvori
Wechselwirkungen zwischen unterschiedlichen Parametern kaum mdglich sein winghdagiger
einzelnen Membraneigenschaft zuverlassige Rickschlisse auf die Sensitigitipenialen Neurons
zu ziehen. Entsprechendes gilt fr die Eigenschaften spontanaktiver Neurone, wovolisebanfa
exemplarischen Registrierungen (Abb. 3.5.0.2-B) dargestellt siitddeutlichen Unterschieden in de

Form und Frequenz der spontan generierten APs.

Trotzdem gibt es natirlich bestimmte Merkmale, die sich zumindest im statistischenrMigekinen
oder anderen Richtung auswirken mussten, z.B. hinsichtlich leichterer Erregbarkeit, grof3erer oder
kleinerer AP Amplitude, etc. oder auch mit groRerer Wahrscheinlichkeit zur Ausbildoing v

Spontanaktivitat niedriger oder héherer Frequenz.

Hierzu wurden 1000 randomisierten Neurone generiert und hinsichtlich ihrer Parameter und deren

Effekte auf die neuronale Aktivitat untersucht.

80 80
[mv] Al [mV] A2
0 AV 0
-40 -40 M\ Abbildung 3.5.0.2: Beispiele vori
Steady-S S * E pE}v v
|\ N——
=80 Sl unterschiedlicher Erregbarkeit
iU 1s puv A}lv cW U
-120 -120
0 1 2 3 |Ims] 5 I 2 3 ImsI 5 | Neuronen unterschiedlicher
20 20 Aktionspotential-Amplitude und
[nA] i [nA] Frequenz (B).
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35.1 Leckpotentiale und LecKeitfahigkeiten

Schaut man auf die Verteilungen von stabilen und spontanaktiven Neuronen in Abhéingigkien
Leckpotentialen (Abb. 3.5.1.1-A), so folgen diese in beiden Halletwa der Verteilung der
Leckpotentiale, wie schon in Abschnitt 3.4.2 dargestellt. Dass die Vertddungpontanaktiven
Neurone aber doch etwas zu depolarisierten Potentialen verschoben ist, lagsssitdéinn deutlicher
erkennen, wenn man deren prozentualen Anteile auftragt (Abb. 3.5.1.1iBjaiger depolarisierten
Leckpotentialen findet man einen deutlich groReren Anteil spontanaktiver Neuronéstiatirlich

zu erwarten, da sich mit dem Leckpotential auch das Ruhepotential in depolarisieRcickemng
verschiebt. Damit steigt aber auch die Wahrscheinlichkeit, dass das Leckpotential einen
Potentialbereich erreicht, in dem spannungsabhangigekidadle in ausreichendem Umfang aktiviert
werden, um Aktionspotentiale auszulésen. Dann stellt sich das Neuron nicht mehRuliepotential

ein, sondern entwickelt Spontanaktivitat.

Das Leckpotential ergibt sich aus den*-Nand K-Gleichgewichtspotentialen und deren
Leckleitfahigkeiten (Abschn. 3.4.2, Gl. 3.4.2.2), wobei jederlr@nBarameter natlrlich gewisse
Auswirkungen auf die Erregbarkeit und die Ausbildung von Spontanaktivitat hat, Abiechn. 3.3
schon dargestellt. Diese machen sich allerdings in den vielfach randomisieutenddenur wenig
bemerkbar. Natlrlich wird durch die Verschiebung derudd N&Gleichgewichtspotentiale die
Wahrscheinlichkeit spontanaktiver Neurone etwas erhdht, allerdings in geringeremafak durch

das Leckpotential.

Anders sieht es aus bei den Leck-Leitfahigkeiten (LLF). Erhéhung-Heckieitfahigkeit verstarkt die
Tendenz zur Spontanaktivitdt, genauso wie eine erniedrigteedkleitfahigkeit wahrend sich in der
Gesamtleitfahigkeit diese Effekte im statistischen Mittel kompensierenwidbtigste Faktor ist
letztlich aber die Differenz der Einzel-Leckleitfahigkeiten. Bei grofReruN kleiner KLLF ist
erwartungsgemal die Neigung zu Spontanaktivitat gro3er als im umgekehrten Fall (ABC3, auch
wenn sich dies angesichts der Vielzahl randomisierter Parameter nur mit einenchengdese kleinen

Korrelationsfaktor abbildet.

In Abb. 3.5.1.1-D sind nun alle 1000 Neuronen entsprechend bdidergenannter Parameter, dem
Leckpotential 84 und der Differenz zwischen def-Kund N&LLF :GsF G¢c¢ in eirem 2-
dimensionalen Feld eingetragdrebenfalls wieder farbig getrennt nach Neuronen in Ruhe (blau) und
solchen mit Spontanaktivitat (rot). Auch wenn man alle Neurone zusammennimmtjckeigtderen

Verteilung eine gewisse Regression (schwarze Linie), in welcher sickbdetaiid abzeichnet, dass
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die Leckpotentiale zum Teil auch durch die lLediestimmt sind. Eine anschauliche Darstellung der
Zusammenhadnge mit Animation findet sich in einer Applikation im Neuron-Editormieuson

(www.virtual-physiology.com).

Entsprechend dieser Zusammenhange wird es kaum Neurone mit besonderdegialdeisierten
Leckpotentialen geben, wenn der hyperpolarisierend wirkendéhLK im Vergleich zu der
depolarisierenden NeLLF recht groB3 ist, also bei einer grol3en Differeggd. G sF G ¢ oEbenso
werden sich bei kleinen Differenz schwerlich Neurone mit Leckpotentialen im rdestaeksten
hyperpolarisierten Bereich finden lassen. Diese Tendenz ist bei den spontanaktiveneNenoch
weiter verstarkt. Deren Schwerpunkt ist in Richtung zu hohem Leckpotential und niedriger
Leitfahigkeitsdifferenz verschoben, was es auch an der noch etwas steileremgexeichneten

Regressionsgeraden erkennbar ist.

Angesichts der vielen anderen Zufallsparameter ist die Auswirkung unterschiedictymsténtiale
und -Leitfahigkeiten auf die Entwicklung von Spontanaktivitat allerdings nur in sthésti&roen
messbart obwohl deren Verdnderungen im einzelnen Neuron, wie in Abschnitt 3.3 beschrren, s

wohl dessen Erregbarkeit und Aktivitat in erheblichem Maf3 beeinflussen kénnen.
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Abbildung 3.5.1.1: Abhangigkeit der Spontanaktivitat von ldeck-Potential8z und den Leck
LeitfahigkeitenGs sund Gy ¢ A: Verteilung der 1000 randomisierten Neuronen entsprechend
Leckpotentiale 88U up(P SE& vvsS v Z E pE}OSvS Ju S WGCNauror@n.
(Klassenbreite 5mV, Zahlenwerte bezeichnen die Obergrenze d&r). KBasRegression ds
prozentualen Anteils spontanaktiver Neurone in Anhangigkeiee&pdtentiaén 8z (entsprechend
der Aufteilung in A wobei die obersten Klassen der gertagérvon Neuronen nicht berticksicht
wurden). C: Regression des prozentualen Anteils von Pacemaker Neudam@ingigkeit von deg
Differenz zwischen repolarisierenden wirkendéhebkleitfahigkeitenG; und depolarisiereng
wirkenden NalLeckleitfahigkeitenC; ¢ D. Verteilung der Neurone Uber deren Leckleitfahigk
und deren Leitfahigkeitsdifferenzen, BUfS@®& vvsS v Z E pE&}v-¢3]8 ™5 0 (]
Pacemaker-Neuronen (rot). In der Verteilung ist eine gewisaagiditeit des Leckpotentials v(
den Leckleitfahigkeiten erkennbar, was auch durch die Regressioaagkedegt istt fur alle
Neurone zusammengenommen (schwarz) und, mit einer noch deuflRdregr Steilheit, flr dig
Schrittmacherneuronen (rot).
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352 Shannungsabhéngige Srome

Der wichtigste Faktor fur die Auslésung von Aktionspotentialen, sei msspmler durch externen
Reiz, ist das Offnen und SchlieRen spannungsabhiangiger lonenkanale. (Hodgkin and99xley,
haben, wie im Abschnitt 3.1 schon erwahnt, diese Zustande durch sogenannte Ubergangsfunkti
beschrieben. Die daraus berechneten Aktivierungskurven lassen sich grundsiéiterechend dem

hier genutzten Ansatz, durch die Aktivierungskurven gemafld den bekannten Boltzmidion€an
approximieren (Abb. 3.4.3.2-C1, -C2). Diese sind durch nur zwei Paramsiamdiglbeschrieben: die
Steilheit SlopeQund das Halb-Aktivierungspotentidg). Diese Kurven sind allerdings auf den Wert 1
normiert. Um die absoluten Werte der Leitfahigkeiten zu erhalten, missen die Werte de
Aktivierungskurven noch mit den Maximalleifahigkeiten multipliziert werden. A#e Barameter
haben erhebliche Auswirkungen auf die neuronale Sensitivitdit und auf die Entwigkinng

Spontanaktivitéat. Entscheidend dabei ist das Verhaltnis deuNa K-Strome am Leckpotential.

Spontanaktivitat wird immer dann auftreten, wenn schon am Leckpotential datdgelsicht der
lonenstréome so stark gestort ist, dass sich kein stabiles Ruhemembranpoterttdeaikann. Dies ist
dann der Fall, wenn der N&trom so viel groRer ist als der3€rom, dass die durch den Nétrom
hervorgerufene Depolarisation nicht mehr durch désttom abgefangen werden kann, sondern sich

weiter verstarkt.
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- Al vy, -300mv - A2y -33.0mv A3 vy, =-360mV
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ol I | ) )
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Dies ist beispielsweise schon durch leichte Verschiebung der Halbaktivierungaleorenérreichen,

wie in Abb. 3.5.2.1 anhand des Standard-Neurons aus dem virtuelleeugimmhabor dargestellt. Eine
Verschiebung der Nddalbaktivierung von -30mV auf -33mV macht aus dem Standardneuron mit
stabilem Ruhepotential ein Schrittmacherneuron mit einer AP Frequenz von 125 Hz (2bbA2)%

Eine Verschiebung um weitere 3 mV auf -36mV erhoht die Feuerrate auf 150 Hz§40b-A3). Das
Ungleichgewicht der lonenstrome ist letztlich auch bestimmt durch die Steilheit des

Schrittmacherpotentials, was sich dann ebenfalls in der Frequenz der Aktionspotentialerabze

Ein vergleichbarer Effekt l&sst sich auch tiber eine VerschieburfgHlabEktivierung erreichen, wobei
diese allerdings zu positiveren Werten verschoben werden muss, um den depetaiesie N&-

Stromen im Leckpotential ein geniigend groRes Ubergewicht zu verschaffen (Abb.B183)1,

Ausschlaggebend ist letztlich die relative Position der Halbaktivierungspot&uikisest sich eine tber

die Verschiebung der Nalalbaktivierung induzierte Spontanaktivitdt durch Verschiebung der K
Halbaktivierung auch wieder rickgangig machenwenn diese in gleicher, also ebenfalls
hyperpolarisierender Richtung verschoben wird (Abb. 3.5.2.C3CIDer fir das Auftreten von
Spontanaktivitat entscheidende Punkt ist, ob es im Bereich des Leckpotergialslgiinwartsstrom

gibt, der durch den*kStrom nicht mehr kompensiert werden kann. Je groRRer diese Differenz ist, desto
starker sind die Schrittmacherpotentiale, desto schneller ist die Depolarisation und d&&toisfrdie

Frequenz der Aktionspotentiale.

Dies ist nattrlich nicht nur von der Lage der Halbaktivierungspotentiale abls&ngigrn auch von der
Steilheit der Aktvierungskurven, dem zweiten Parameter der Boltzmann-Funktion. &hé&enn
Aktivierungskurven bei gleichem Halbaktivierungspotential flacher werden, werdéwvedie im
Bereich des Leckpotentials gro3er. Im Fall d&Stté@me lasst sich dadurch Spontanaktivitat auslosen.
Umgekehrt ist dies auch durch groRere Steilheit dekitivierungskurven zu erreichen, da damit der

stabilisierende Effekt der¥6trome kleiner wird.
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Abbildung 3.5.2.2: Bereiche unterschiedlicher neuronaler AktiintatAbhangigkeit del
Halbaktivierungspotentiale8y und SteilheitOder Boltzmann Funktionen spannungsabhang
Strome fur Na(links) und K(rechts). Die Werte deseneral Neurohdes SimNeuron Labors sif
durch rote Punkte gekennzeichnet. Die Position des Leckpot8gisaidurch blaue Linien markie
Bei den Kurven fur Nast zusatzlich die Position der Halbinaktivierung eingezeichnetieDi
verwendeten Randomisierungsbereiche sind griin schraffiefe ] o ~ 1] Zv § 7]
stabilem Ruhemembranpotential, wobei durch externe Stromapplikaitien Aktionspotentiale

pHeo,» E ¢]Jv X ]+ ]38 Ju €] Z cE}S ,H0]3ZW P v]uzp A

%}o0 E]e S]}ve o} I"X cW ul E~" 112Zv 8 iv E] Z U
spontan aktiv sind.

In Abb. 3.5.2.2A-Bsind die Wechselwirkungen veranderter Halbaktivierungspotentiale und Steilheiten
fur die Na- und R-Aktivierungskurven in Bezug auf deren Erregbarkeit dargestellt. Diese Diagramme
gehen auch Uber die hier verwendeten Randomisierungsbereiche (griin schraffiert) himauslie
Bereiche voélliger Unerregbarkeit. Zur Unerregbarkeit kommt es, wenn zu sta&etime zu einer

derart stabilen Hyperpolarisation fuhren, dass die depolarisierenden Reizstréme bis zur Aktivierung de
Na-Sréme selbst viel groBer sein missten als die dadurch auslosbaren Membran-Strome.
Demgegenuber beruht die Unerregbarkeit im klassischen Depolarisationsblock darauf, dass
Potentialbereiche erreicht sind, in denen keine-Kanéle mehr zur Verfigung stehen, die durch

weitere Depolarisation aktiviert werden konnten.

Obwonhl die Randomisierungsbereiche der Halbaktivierungspotentiale und Steilheit bis in dieeBerei
der Unerregbarkeit hineinreichen, wird wohl kaum eines der randomisierten Nigueamem dieser
Bereiche liegen. Es sind zu viele andere ebenfalls randomisierte Parametar Spiel. Die oben
gezeigten Auswirkungen verédnderter Halbaktivierung und Steilheit gelten bei Konsiagttzdller

anderen Modellparameter.
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Abbildung 3.5.2.3: Links oben: Histogramm der Verteilungmasigrter Neurone (n=1000) ib
der Differenz zwischen den *Naund R-Halbaktivierungspotentialen (Klassenbreite. 5i
aufgetrennt nach Neuronen mit stabilem Ruhemembranpotential (hiad) spontanaktiven
Neuronen (rot). Links unten: Prozentualer Anteil spontanaktiverriganré\bhangigkeit von de
Differenz zwischen den Naund K-Halbaktivierungspotentialen in den Klassen des (
aufgetragenen Histogramm. Rechts: Verteilung der randomisierten Neuronetabilens
Ruhepotential (blau) und Spontanaktivitat (rot) Gber deh iWad K-Halbaktivierungs-Potentiale
in deren Randomisierungsbereiche (-45 bis -15 mV fiurda-60 bis -20mV fur)KDie fir das
Standardneuron von SimNeuron geltenden Werte (-30 bzw. -40mV) als tdieveé der
Randomisierung sind gestrichelt eingezeichnet.

Trotzdem werden sich die Auswirkungen veranderter Aktivierungskurven in demtGes
randomisierten Neurone abzeichnen, z.B. in der Verteilung der Spontanaktivitat. In54hB. (Bnks
oben) ist aufgetragen wie sich 1000 randomisierte Neurone Uber der Differenz zwischitt derd
K'-Halbaktivierung verteilen, und zwar aufgetrennt nach Neuronen mit stabilem Membrangbotenti
(blaue Balken) und solche mit Spontanaktivitat (rot). Letzteres sollten, ere febtgestellt, mit
abnehmender Differenz zunehmdrumso mehr noch, wenn die Differenz negativ wird, also die Na
Halbaktivierungspotentiale in negativerem Bereich liegen als tldalBaktivierungspotentiale.

Tatsachlich ist die Verteilung spontanaktiver Neurone etwas nach links verschoben.
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Viel deutlicher wird der Effekt aber noch, wenn man den prozentualen Anteil spkitivar Neurone
auftragt (Abb3.5.23, links unten). Wenn die Nhlalbaktvierung etwa 30mV oberhalb der von Kalium
liegt, ist kaum mehr Spontanaktivitéat zu erwarten. Liegt dieHdibaktivierung aber zufalligerweise im
Bereich der KHalbaktivierung oder sogar negativer, erreicht die Wahrscheinlichkeit spontanaktiver

Neuronen Werte zwischen 30% und 40%, die deutlich Gber dem Mittelwert von cee@% li

Dass der Anteil spontanaktiver Neurone sehr ungleich tber die Randomisierungsberditdie uded
K- Halbaktivierungspotentiale verteilt ist, zeigt sich auch schon, wenn maghettie Position der
einzelnen Neurone Uber ihren Halbaktivierungspotentialen auftragt und die Neuromeeehtend
stabilem Ruhepotential oder Spontanaktivitdt blau bzw. rot markiert (Abl2.33.5echts). Es ist
deutlich zu erkennen, dass sich die roten Punkte spontanaktive Neuronen in Bengchigen N&
und hohen KHalbaktivierungswerte konzentrieren, wohingegen sich bei hoheruNa niedrigen K

Halbaktivierungswerten fast nur blaue Punkte von Neuronen mit stabilem Ruhepotentiale finden.

Ein ahnliches Bild zeigt sich bei der Wahrscheinlichkeit des Auftretens spontaridétivene in
Abhangigkeit von der Steilheit der*Nand R-Aktivierungskurven die hier nicht gesondert dargestellt
sind. Dafir soll noch auf einen dritten, nicht unwesentlichen Parameter spannungsabthangige
lonenstrome eingegangen werden: deren Maximalwert. Die Aktivierungskurven sind im Allgemeinen,
wie auch hier, auf den Einheitswert normiert, der dann noch mit dem Maximalweplinigtt werden

muss, um den letztlich glltigen Absolutwert der Leitfahigkeit zu erhalten. Wiearderen

Modellparameter sind auch diese Werte randomisiert.

Selbstverstandlich ist auch hier wieder zu erwarten, dass der Anteil spontanaktiver Nemrimueziu

im statistischen Mittel zunimmt, wenn die Natrome im Vergleich zu deh8tromen gréRer werden.
Dementsprechend zeigt sich ein den Halbaktivierungswerten &hnliches Bild, wennm#uch
umgekehrten Vorzeichen, wenn man die Histogramme der 1000 randomisierten Neurorgetiber
Differenz der Na und R-Maximalleitwerte auftragt (Abb..824, links oben), wobei sich die
Abhangigkeit auch hier wieder besonders deutlich in dem prozentualen Anteil spontanaktiver Neurone

zeigt (Abb. 3.24, links unten).

Schaut man aber auf die Verteilung der einzelnen Neurone in der Uber dami#&-Maximalwerten
aufgespannten Ebene (Abb. 28, rechts oben), so scheint die Zahl spontanaktiver Neurone im
Wesentlichen bei zunehmender Ndaximalleitfahigkeit anzusteigen wohingegen sich in Richtung
veranderter KkMaximalleitfahigkeit kaum ein Effekt ausmachen lasst. Dieser Eirdmrstéitigt sich,

wenn man die Wahrscheinlichkeit fir Spontanaktivitat fur die ived K-Maximalleitfahigkeit getrennt
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auftragt, wie in den Histogrammen in Abb. 34, rechts unten. Bei N&Verten zwischen 1 und 2uS
findet sich fast keine Spontanaktivitat wahren diese oberhalb 3uS schg®Pbdiegt. Dahingegen liegt
der Anteil spontanaktiver Neurone bei all€q 3 o MWerten um den Mittelwert von etwa 20% mit einer

hdchstens ganz leichten Tendenz zur Abnahme zu etwas héheren Werten.

Wahrend sich also bei den Aktivierungskennlinien sowohl die Halbaktivierung atieaGtbigung
sowohl fir Natrium als auch fiir Kalium in der neuronalen Erregbarkeit, indeeson der Tendenz
zur Spontanaktivitat deutlich bemerkbar machen, gilt dies im Fall der Maximalleitfahigkeite
vornehmlich fir die depolarisierenden N&irome, auch wenn sich im Einzelfall ebenfalls ein

stabilisierender Effekt erhohter-Kiaximalleitfahigkeit zeigen lasst.
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Abbildung 3.5.2.4: Links oben: Histogramm der Verteilungmasidder Neurone (n=1000) Ub
der Differenz der Naund K-MaximalleitwerteC; ¢ 3 o@nd Gi 5 ¢ {Klassenbreite: 1uS) aufgetren
nach Neuronen mit stabilem Ruhemembranpotential (blau)spodtanaktiven Neuronen (rof
Links unten: Prozentualer Anteil spontanaktiver Neurone in Abgkéitgon der Differenz zwischg
den N&- und K-Maximalleitwerte in den Klassen des oben aufgetragenen Histogramm. Recht]
Verteilung der randomisierten Neurone mit stabilem Ruhepotentia) (bid Spontanaktivitat (rot
Uber den Na und R-Maximalleitwerten in deren Randomisierungsbereiche (1 bis 6 N&tfiim

und 1 bis 5 uS fur Kalium). Recht unten: Prozentualer Aotgdispktiver Neurone in Abhéngigks
von den Na und K-Maximalleitwerten (blau).
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35.3 Neuronengrofiie

Ein weiterer fur die Erregbarkeit wichtiger Parameter ist die GroRe der Neuronesictveibmit die
Membrankapazitat verandert. Bei groRerer Kapazitat braucht man einfach mehr Strom bzwubradung

die Membran um einen gewissen Wert zu depolarisieBerL(3 % k& Ph

Das war ubrigens auch einer der Grinde, warum es zur Auslosung eines R&srdre A2 in Abb.
3.5.0.2, trotz starker vor-depolarisiertem Ruhepotential, eine grof3ere Stromstéakehte als bei
Neuron Al. Neuron Al hatte bei einem Durchmesser von 45,5um eine Mewrgaaitéit von 65pF
wahrend Neuron A2 mit annahernd doppelt so grol3en Durchmesser (94um) eidddealstgroRere

Membrankapazitét (278pF) aufwies.

Entsprechendes gilt fir den Vergleich der beiden Pacemaker Neurone in Abb. 3.5.82Bdesem

Fall hatte das blau eingezeichnete Neuron eine deutlich héhere Membrankapazitdsatet
eingezeichnete Neuron. Die Depolarisation wird langsamer, wodurch die Frequenz vormzaauf35

ca. 80Hz zuriick geht. Auch die Aktionspotentiale werden kleiner. Sie gehen in ihrer Spitze gerade noch

knapp Uber OmV.

Solche Effekte lassen sich am einfachsten in einer Computersimuleiordem virtuellen SimNeuron
Labor darstellen, z.B. durch die Bestimmung der sog. Rheobase. Das ist die Mindestistyaiestiei
beliebig langer Reizdauer zur Auslosung eines Aktionspotentials bendtigt wird. spreck@indes
Experimentistin Abb. 3.5.3.1 anhand des Standardneurons des vir&igildauron Labors dargestellt.
Die Rheobase betragt beim Standardneuron 1,7nA. Bei dem gleichen Neuron aber dGppéédhier
im Neuron Editor eingestellt) fuhrt diese Stromstéarke nur zu einer leichten \éersofides Potentials.

Erst bei doppelter Stromstéarke (3,4nA) erhalt man wieder ein vergleichbares Aktionspotential.

77



34

17

6.00

6

7

[ms]

9

10

Abbildung 3.5.3.1: Zusammenha
zwischen NeuronengréfRe (Membrg
kapazitat) und neuronaler Erregbarke
Beim Standardneuron des SimNeu
Labors braucht es ein
Mindeststromstarke von 1,7nA z
Auslésung eines Aktionspotentials

lang dauerndem Reiz (hier ca. 7ms).
gleiche Stromstarke fahrt o
Verdopplung der Membrankapazitét d
Standardneurons von 0,1 auf 0,2nF 1
zu einer leichten Depolarisation. Mit d
doppelten Stromstarke kann wieder ¢
Aktionspotential von ungefahr gleich
Form wie vorher ausgel6st werden (1
etwas kleinezr Amplitude).

Ahnliche Auswirkungen lassen sich auch beziiglich der Spontanaktivitat darstelle8.5.8bzeigt

ebenfalls wieder Registrierungen aus dem SimNeuron Current-Clamph.@bist.die Spontanaktivitat

des Pacemaker-Neurons mit den in SimNeuron voreingestellten Parametern abfgezeDie

Feuerrate betragt etwa 135Hz. Bei ansonsten gleichen Bedingungen aber doppeltem Dercthesess

Neurons, was 4-facher Membrankapazitat entspricht, geht sowohl die Entladungsrate(aufiozk

80Hz) als auch die AP Amplitude (B). Eine weitere Erh6hung auf das 16-fachsprdeglichen

Kapazitat (4-facher Durchmesser) bringt die Spontanaktivitat vollig zum Erliegen (Neubes

reagiert auch auf massive Strominjektionen nur noch mit minimalen Potentialanderungdririgies

damit zusammen, dass auch die aktiven, spannungsabhangigen Strome fir diese Membrankapazitat z

gering sind, um ein richtiges AP zu generieren.
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Labor generiert Aktionspotentiale nf
&l B Cy=0.4nF einer Frequenz von ca. 160 Hz.
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-80 i einer leichten Depolarisation.
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In den zufallsgenerierten Neuronen mit einer Vielfalt von insgesamt 18 raigtteni$arametern sind
solche Effekte nattrlich wieder nur noch in statistischen Massen erkennbalobl 3.5.3.3 ist die
Verteilung von 1000 randomisierten Neuronen Uber der Membranflache/-Kapazitatragéye

getrennt nach Neuronen mit stabilem Ruhemembranpotential (blau) und solchen mit Sjtinitita
(rot). Es ist deutlich zu erkennen, dass Spontanaktivitdt zu einem merkbae#innAr bei kleinen
Neuronen mit entsprechend kleiner Membrankapazitat zu findert ger hauptséachlich in einem

Bereich unterhalb 0.1nF (dem Wert des Standardneurons in SimNeuron).

Allerdings fuihrt eine kleine Membrankapazitat nicht zwingend zur Spontanaktivitéat. Audénbei
kleinsten Neuronen steigt der Anteil spontanaktiver Neurone kaum mal @ér 50b wirklich
Spontanaktivitat auftritt, ist auch hier wieder von vielen anderen Parametern abhangsstSah bei
elektrophysiologischen Registrierungen, nach Aussage der Experimentatoren, nur schwer ein
Zusammenhang zwischen Neuronengrof3e und neuronaler Erregbarkeit oder Spontanaktivitat
feststellen. Dies durfte daran liegen, dass mit zunehmender Membranflache auch die denzahl
lonenkandle zunimmt. Die Dichte der lonenkanale, also deren Anzahl pro gum Membranflache schei
relativ konstant zu sein (Caffrey et al., 1992), zumindest nichivstséeh mit der Neuronengrofie
abzunehmen. Das heil3t, dass bei grof3eren Neuronen auch die Maximalwerte der neuronalen

Leitfahigkeiten grof3er sein sollten.
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Abbildung 3.5.3.3: Verteilung von 1000 Neuronen mit randomisieeemeterwerten lber de
ebenfalls randomisierten Membran-Kapazitat (Flache) mit lognormaler (Wegteiitsprechend de
in Abschnitt 3.4.4 beschriebenen Algorithmus (Klassenbreite: 0,(Rig)blauen Balkel
reprasentieren Neurone mit stabilem Ruhepotential. Die Zahl spontanaktiver heutdarauf
addiert (rote Anteile) woraus sich die Gesamtverteilung ergibt. Dieresite ist 0,01nF.

Man kann auch solche Zusammenhénge zwischen Neuronengrof3e und Leitfahigkeit@&reurdgim
durchspielen. In Abb. 3.5.3.4 wurde noch einmal das Beispiel mit demr8tendan aus Abb. 3.5.3.1
aufgegriffen. Nun wurden aber nicht nur die Neuronengrtéfle, sondern auch die Maximalwerte
spannungsabhangiger Stréme (Leitfahigkeiten) verdoppelt. Damit l&sst sich auckeb@nderter
Stromstéarke wieder ein Aktionspotential auslosen. Dieses AP kommighaidhezum urspringlichen
AP leicht zeitlich verzogert, ist aber sogar etwas groBer. Wenn man allerdiolgs di
Leckleitfahigkeiten um das doppelte erhdht, hat man wieder die Situation, das&Fkeinsgelost
werden kann und nur eine leichte Depolarisation zu sehen ist. Nun muss man auch digi®Eoms
wieder verdoppeln, um ein AP zu generieren. Dieses ist dann exakt das gleidhs wigpriingliche
Aktionspotential, da auch der externe Strom an die verdoppelten Werte der Nawaometer
angepasst ist. Man wirde also erwarten, dass bei grél3eren Neuronen im Mittelragdf3errer Strom

gebraucht wird, um die Membran zu depolarisieren.

Bei Pacemaker Neuronen wird der Strom intern generiert. Wenn man also die Leitiigkakt an

die Membranflache anpasst, so wird man immer wieder das identische Neuron reit derselben
Spontanaktivitat erhalten. Allerdings kdnnen schon leichte Abweichungen in dem einendatena
Parameterwert zu ganz unterschiedlichem Verhalten futireom stabilen Ruhemembranpotential zu
Pacemaker-Aktivitat unterschiedlicher Frequenz und unterschiedlicher GréRe und Form der
Aktionspotentiale. Von extrazellularen Registrierungen spontan aktiver Neurone noltddiedass

sehr grol3e Aktionspotentialen, die mit gewisser Wahrscheinlichkeit auf grof3endldunweisen,

80



meist eine deutlich geringere Frequenz aufweisen als die Folgen kleiner Aktionsiegtesitaden

Registrierungen in Abb. 3.5.3.1 entsprechen wiirde.

Abbildung 3.5.3.4: Auswirkungen d
NeuronengréRe (Membrankapazitéat) u
veranderter Leitfahigkeiten auf d
neuronale Erregbarkeit. Der gleic

a0 Strompuls der beim Standardneuron V
[mV] CAJUE PEIVA P E v} Z ]
0 AR kann, fuhrt auch bei einer doppelt so grofs
-40 J\l Membrankapazitat zu einem AP (leid
-80 A\ zeitlich verzogert) wenn ebenfalls dig
-120 Maximalleitfahigkeiten spannungs
5 =i I abhangiger Strome verdoppelt wurdg
nA 1 Wenn aber auch die Leckleitfahigkeit
. e verdoppelt werden bleibt der Strompt
0 1 2 3 4 5 & 7 [msg o 10 | unterschwellig. Erstdurch Verdopplung

Stromamplitude lasst sich wieder ein
auslosen, das in diesem Beispiel d
urspringlichen véllig identisch ist.

354 Zusammenfassung der Randomisierungseffekte

In den vorangegangenen Abschnitten wurde gezeigt, dass sich mit der hier vorgenammene
Randomisierung von immerhin 18 neuronalen Modellparametern eine gewisse Divensititater
Erregbarkeit und Spontanaktivitat erreichen lasst. Jeder einzelne dieser Paramatiiti@h einen
Einfluss auf die neuronale Dynamik was in zufallsgenerierten Neuronen asgésiclielen anderen

Parametern sich aber nicht immer direkt nachweisen lasst.

Als ein Beispiel systematischer Parametereffekte ist in Tabelle 3.5aminzersgestellt, wie das durch
leichte (3mV) Verschiebung der*MNtalbaktivierung zum Pacemaker gemachte Standardneuron durch
die Veranderung anderer Parameter wieder zu einem stabilen Ruhepotential kommt. Dazu benétigt es
meist ebenfalls nur sehr kleine Veranderungen. So reicht schon eine gleichsinnigetergatae K-
Halbaktivierung um nur 1mV aus, um das Ruhepotential wiederherzustellen. Nurmemign
Verschiebung braucht es bei dem Halbpotential def-Ihgktivierung und anderer Parameter
spannungsabhéangiger Strome wie der Steilheit der Aktivierungskurven oder daeaNgttahigkeiten.

Dahingegen muss an den Zeitkonstanten schon etwas kraftiger gedreht werden.
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Etwas undurchsichtiger wird es bei den passiven Stromen, da hier nur die Wertektitfaleigkeit

und des Leckpotentials in die Membran-Gleichung eingehen, die allerdings nichtadideknisiert

sind, sondern von den randomisierten lonenkonzentrationen und Einzel-Leckleitfahigkeitegesibh

Bei den lonenkonzentrationen und Einzel-Leckleitfahigkeiten braucht es knapp 10% Veranderung um
das Ruhepotential wiederherzustellen, was bei den Leckpotentialen allerdirrgsduiBerst minimalen

Veranderungen fihrt.

Die Variabilitdt der einzelnen Parameter kann sich also sehr stark in der neuronalbarkgieg
bemerkbar machen, was bis zum Ubergang vom Ruhepotential zur Spontanaktivitat reicht. Dies ist
natirlich wieder davon abhéngig, wie nahe dem Neuron an dieser Bifurkation hegg. Egispiele

wurden in den vorigen Abschnitten gezeigt.

Es wurde allerdings ebenfalls gezeigt, dass sich solche Effektezinfalisgenerierten Neuronen nur
schwer und, wenn Uberhaupt, nur im statistischen Mittel nachweisen lassieat &ish des Weiteren
herausgestellt, dass die Effekte unterschiedlich stark ausgepragt sind, unsl afassoht die einzelnen
Parameter sind, sondern Parameteranderungen in bestimmten Kombinationen, deren Effekte sich
der neuronalen Erregbarkeit besonders deutlich abzeichneuch in der Haufigkeit spontanaktiver
Neurone. Dies gilt vor allem auch fir die Differenz zwischen den Leitfégmgter Na- und K-
Leckstréme oder der Differenz zwischen den Halbaktivierungspotentiale spannungsabhangimger Na
K'-Strome. Bei den Maximalwerten ist es dahingegen vornehmlich deStidan, der sich auswirkt,
wahrend die Maximalleitfahigkeit der™-8trome im Mittel ohne deutlichen Effekt bleibt. Die

Neuronengrol3e ist natlrlich einer jener Parameter, der fur sich alleine steht.
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Tabelle 3.5.4:Zusammenstellung der Parameterwerte, welche ein Pacemaker Negir@mirNeuron
mit stabilem Membranpotential umwandeln.

Neuron-Zustand
Paameter Von Sabhil ZuSontanaktiv
Na'-Halb-Aktivierungspotential [mV] yF2t -30 -33
| Von Sontaraktiv ZuSahil
Sannungsabhangige Komponente
) A -40 -42
Halb-Potentiale [mV] 8
8uco -55 -58
Qo 0,14 0,15
Steilheiten (Slope) [MmY Qco 0,12 0,10
Q 0,12 0,11
ico 0,05 0,15
Zeitkonstanten [ms] luce 1,50 0,65
is 1,80 0,85
530 & 3,5 3,3
Maximale Leitfahigkeiten [uS] Coaoe
Giaoe 3.0 33

Passive Komponente

Leckpotential , ,[mV]

oder aul3eren lonen-Konzentrationen).

N.B.: Die Verschiebung des Leckpotentials erfolgt durch Verschiebung der einzelnen Lecklestia(yke
oder G j oder der Gleichgewichtspotentiale soder 8; (also geman der Nernst-Gleichung durch die inng

Gico 30 25
NaLeck-Leitfahigkeit [nS] FEe 200 195
EE, -66,9 -699
Gi A 170 186
K-Leck-Leitfahigkeit [nS] FEe 200 216
EE, -66,9 -685
0 =2 132,0 113,7
oder
NaGleichgewichtspotential [mMol/l] 0=, 20,0 23,3
£, ;4 50,0 460
L, | -66,9 -675
> 2 5,5 5,2
oder
K-Gleichgewichtspotential [mMol/l] > Ya 150,0 158,0
A, -87,6 -890
AL, -66,9 -681
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4 Diskussion

Das Entladungsverhalten und die Sensitivitit von Neuronen wird entscheidewct das
Zusammenspiel verschiedener, spannungs- und ligandengesteuerter lonenkanéle besteiutne
dieser lonenkanale in welchen Situationen einen starken oder weniger starken Baifieissund in
welcher Art sich dieser auf die Dynamik der Neurone auswirkt, istaldedsungen von lonenstrémen
alleine schwer vorhersagbar. Ursache sind die schon seit den bahnbrechendtan AdreiHodgkin
und Huxley bekannten nichtlinearen und zeitverzégerten Wechselwirkungen. Aufgerdigtdies
anhand eines Computermodells zur Simulation experimentell gemessenen Dateoclildeute als

Ausgangspunkt und Standard aller neuronalen Simulationen gilt (Hodgkin and 1952y,

Bei Hodgkin und Huxley ging es noch um die Erklarung des Verlaufs du deriitviegiesilees einfachen
Nerven-Aktionspotentials an einem Tintenfisch-Axon, wozu im Wesentlichen ein glabdrithgiger
Na'’- und R-Kanal ausreichte. Inzwischen kennt man, insbesondere seit der Einfihrung dez|Raugh-
Technik, einer weiteren bahnbrechenden und mit dem Nobelpreis ausgezeichneten Arb&fickzahl
unterschiedlichster spannungs- und ligandengesteuertér iNad vor allem KKanale sowie diverse
Cd* und CltKanéle mit teilweise weit reichendem Einfluss auf die neuronale Aktivéker(nd
Sackmann, 1976; Neher and Sakmann, 1992)

Das HH Modell ist nach wie vor das den physiologischen Prozessen am néchstendeModell.

Trotz dem ist es wahrscheinlich nicht das am haufigsten genutzte Computermodell zur Simulation
neuronaler Aktivitat. Es wurde vor allem immer wieder kritisiert, dass egchenintensiv ist,
insbesondere wenn es um die Simulation neuronaler Netzwerke mit sehr Eiefineuronen geht
(Izhikevich, 2003). Dies durfte allerdings angesichts erheblich zugenommenergescheindigkeit

der Computer bald kein wesentliches Problem mehr darstellen. Hinzu kommt abeyimeohn allem

fur die Bio-Mathematik wichtiger Punkt, ndmlich dass es ein 4-dimensiomnales Mupdalso 4

Differentialgleichungen aufweist die explizit nicht mehr ldsbar sind.

Es gibt daher seit vielen Jahren immer wieder Ansatze die Hodgkin Hwd@huBgen zu
vereinfachen. Der vor allem in der Biophysik wohl erfolgreichste Ansatz sistada auf 2
Differentialgleichungen herunter gebrochenen Fitzhugh-Nagumo (FN) Modell (FitAf6fh,
FitzHugh, 1965), dessen Variablen und Parameter allerdings keine direkte Euotgpredhr zu
physiologischen Groé3en aufweisen. Ein anderes sehr weit verbreitetes istatbed| (Leaky-) Integrate-
and-Fire (LIF) Modell (Abbott, 1999; Abbott and Regehr, 2004; Plagt, R@nt, 1981), bei dem

vollstandig von Membranmechanismen abstrahiert wird und nur noch die wesentlichen Ph&nomene
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neuronaler Erregbarkeit nachgebildet werden. Die Auslésung eines Nervenimpulsesn/wenergial

durch Integration bestimmter Eingangsstrome eine bestimmte Schwelle Uberschreitet. Einagibt
Reihe anderer Vereinfachungen, z.B. in Kombination der LIF und FieMollikkvich, 2003; I1zhikevich
and Edelman, 2008), z.T. auch wieder naher an Hodgkin-Huxley (HodgKimxéeyd 1952) aber z.T.

auch vdllig abstrahiert.

In der Marburger Neurodynamik Gruppe wurde schon seit vielen Jahren ein anderezuiVeg
Vereinfachung der HH Ansatzes beschritt@or allem auch mit dem Ziel, die Modellparameter an die
wirklich messbaren Membranparameter anzupassen. Dieser Ansatz und vor allenmbsegméfiihg

im direkten Vergleich mit dem ursprunglichen HH-Ansatz sind in Abschn. 3.JebeschAuf diese
Weise lasst sich das urspriinglich 4-dimensionale HH Modell im Prinzip awfie@siDnen
herunterbrechen (Postnova et al., 2009; Postnova et al., 2010b; Postraby2@11b). Wenn es alleine

um die Generierung von Aktionspotentialen geht, kann eine Differentialgleichung durctellnamnsi
zeitunabhangige Aktivierung der schnellen-B@dme eingespart werden und eine andere durch
Verzicht auf die Nanaktivierung. Dies lasst sich haufig dadurch rechtfertigen, dass die wesentlichen
Komponenten der Impulsauslésung bei unterschwelligen oder synaptischen Stréme: Viegeit sich

natirlich die Dimensionalitat wieder erhoht.

In dieser Arbeit wurde allerdings weder auf die zeitabhangigdkivierung noch auf die Inaktivierung
verzichtet. Zwei oder vier Dimensionen waren hier nicht die entscheidende Frage. Im Hintergiind stan
auch immer die SimNeuron Labore, in denen es beispielsweise im Volaget@bor moglich sein
sollte, auch die Inaktivierung darzustellen und zu untersudhauch im Hinblick auf die moglichen

Auswirkungen deren Randomisierung (s. Abschn. 4.1).

Dahingegen wurden die ublicherweise auf ein Einheitsneuron von 1gcm Membranflache bezogenen
Modelle durch ein Modell realitdtsnaher Neuronengrof3e (s. Abschn. 3eBteiBies kann natirlich

nicht die Gesamtheit der Neurone reprasentieren, auch nicht bei anhand der nachfolgenden
Randomisierung. Wichtig ist, dass das Modell nun die Méglichkeit bietet, konkreteeideusetzen,

wie sie sich z.B. aus experimentellen Messungen ergeben. Dabei muss man asdWiatieineuron

Juu E v} Z o0¢ *}PX c%uvI3(,EU]P +~ } & A] oo ] Z§ n3ZvulpuP e(,Eu]
ansonsten keine Kompartimentierung und keine spezifischen Strukturen mit Fortl&igekron mit

Axonhiigel oder Dendriten berticksichtigt.

Was die Modellerweiterungen (s. Abschn. 3.3) betrifft, so wurden hier nichtliss lonenkanéle

eingefligt, abgesehen von einigen vorlaufigen, nachfolgend noch kurz beschri€en&tionen zur
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Synchronisation neuronaler Netze mit randomisierten Neuronen. Hier ging es nodailém, auch

die sogenannten passiven Membraneigenschaften anstatt durch Einheitswerte durch deren
physiologisch relevanten Parameter zu beschreiben. Wo diese ansonsten durch eine einzelne
Leckleitfahigkeit und ein einzelnes Leckpotential reprasentiert sindyvdielsiem erweiterten Modell
bertcksichtigt, dass diese Werte sich physiologischerweise aus verschiedenerghkaitéahund
Potentialen zusammensetzen. Letztere lassen sich wiederum Uber die B#gitdtung aus den
entsprechenden Konzentrationsverhaltnisse berechnen, die ebenfalls Berlcksichitigeng fNun

kénnte man natirlich auch noch die lonenstréme durch aktive Transportprozesse uber die
lonenpumpen bertcksichtigen die allerdings auch bei den allermeisten Experimenten, fistlspezi

Ansatzen abgesehen, keine besondere Rolle spielen.

Dies alles, eine experimentell motivierte Vereinfachung der Hodgkin-HuxtEhw@den (Abschn. 3.1),

die Skalierung der Parameterwerte auf realistische NeuronengroBe (Abschn.oBig) dse
Modellerweiterungen auch zur Bericksichtigung der passiven Membraneigenschaften .(8t&chn
war erst mal erforderlich, um eine physiologisch fundierte Grundlage zur Eidihauronaler
Diversitat zu schaffen (Abschn. 3.4). Auch dabei hat es sich gezeigt, daddeinh Veranderungen

der passiven Membraneigenschaften, wie der lonenkonzentrationen und der dadurch bestimmten
Gleichgewichtspotentiale (Abschn. 3.4.1) und die Leck-Leitfahigkeiten (ABsti2), sehr wohl
erhebliche Auswirkungen auf die neuronale Erregbarkeit haben kénnen. Dies gilt nelbértietls und
insbesondere fir die Kontrollparameter der spannungsabhangigen Strome (AbschrDi4 Betrifft

nicht nur deren Maximalwerte, sondern vor allem auch verénderte Steilheiten aradhebene

Halbaktivierungspotentiale der Aktivierungskennlinien.

Dabei hat es sich gezeigt, dass man schon mit einer gleichverteilten Randomisierdlegemnder
Parameter zu physiologisch adaquaten Verteilungen der fir das Gleichungssystem relevanten
Parameter kommt. Dies liegt unter anderem daran, dass sich solche Parameter wie das
Gleichgewichtspotential erst aus verschiedenen anderen Parametern, wie den lonenkoonemirati
ergeben. Die anndhernd normalverteilte Leck-Leitfahigkeit ergibt sich beispielsaess 6
unterschiedlichen Gleichverteilungen. Es kommt hinzu, dass es dabei keineswegs imimeanem

Zusammenhange geht, wie z.B. bei den spannungsabhangigen Stromen (Abschn. 3.4.3).

Man erhalt verschiedene Verteilungsformen der funktionell wichtigen GréRRen, die mehr odgewe
einer Normalverteilung ahnlich sind aber den Vorteil haben, dass sie begrenzt sind undhaitinne
eines physiologisch sinnvollen Bereichs bleiben, vor allem nicht physiologiscmmigkeisierte wie

etwa negative lonenkonzentrationen oder Leitfahigkeiten annehmen kdnnen.
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Bemerkenswert hat sich aus dieser Vorgehensweise auch ein neuer Ansatz zuischeme
Bestimmung log-normalverteilter Werte ergeben, die am ehesten der Verteilung der Negniife
entspricht (s. Abschn. 3.4.4). Lognormal-verteilte Zufallszahlen wendensséen Ublicherweise auf
indirektem Weg aus der dem Logarithmus der Normalverteilung bestimmt. Daflir braucht es wiederum
ein spezielles Verfahren, den sog. Box-Mdller Algorithmus, ausdenoshalverteilte Werte aus zwei

gleichverteilten Zufallszahlen bestimmen lassen (Box and Muller, 1958).

Mit dem hier entdeckten Verfahren, basierend auf der Nernst-Gleichung zur Berectieung
Gleichgewichtspotentiale aus dem Logarithmus der lonenkonzentrationen, geht dies auf direktere und
einfachere Art. Zudem ermdglicht dieser neue Algorithmus durch entsprechende Wahl dert@&arame
nicht nur lognormalverteilte Zufallszahlen zu ziehen, sondern auch verschiedene andere
Verteilungsformen zu generieren die z. B. einer Dreiecksverteilung oder der Laplaitengeaber

auch der Standard-Normalverteilung entsprechen. Verschiedenen dieser so generierten
Verteilungsformen sind bereits in Al#4.4.2 dargestellt. Eine Publikation dieses neuen numerischen

Verfahrens ist in Vorbereitung.

Auf der Grundlage dieser Randomisierungskonzepte ergeben sich etwa 20%-ggtwaheurone,
sog. Pacemaker Neurone, wahrend ca. 80% der Neurone eine stabiles Ruhemetatiahpo
aufweisen. Dies durfte der physiologischen Realitat in vielen BereicheN$8egcht nahekommen,
auch wenn hierzu keine konkreten Zahlen zu finden sind. Diese einfadhsaenden Unterschiede
zwischen Ruhepotential und Spontanaktivitat wurden als MaR3stab genommen um die ukggmirk

der Randomisierung spezifischer Parameter auf die neuronale Erregbarkeit zu untersuchen.

Es hat sich dabei gezeigt, dass es vielfach nicht ein einzelner Parametgr (isgrddie neuronale
Erregbarkeit bestimmt, sondern meist eine bestimmte Kombination von ParameterwBdbsi
spielen auch die sog. passiven Membraneigenschaften eine nicht unwesentliche Raligenssn
bekannt ist und auch klinisch genutzt wird. So hat eine Erhéhung extrazelldi&enziéntration
natirlich einen depolarisierenden Effekt, der zundchst zu einer verstarkten Erré@gidarkend dann
gegebenenfalls in einem Depolarisationsblock endet. Derart drastische Eingriffe siiandéer nicht
im Fokus, sondern eher die natlUrlicherweise zu erwartende Variationsbreiteedmhiedenen
Membranparameter. So kann z.B. eine Verschiebungdetel¢hgewichtspotential und eine dadurch
depolarisiertes Leckpotential durch eine entsprechende Verschiebung deéxkiNeerung wieder
kompensiert werden. Und ein etwas gré3eres Neuron braucht nattrlich auch groRere @tdgire

Aktionspotential auszuldsen.
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Diese Untersuchungen haben aufgezeigt, dass man mit einer physiologisch plausibleeioglifizr
urspriinglichen Hodgkin-Huxley Gleichungen ein Computermodell neuronaler Erreguien d&edrai,

dessen Parameterwerte sich in den heutzutage typischen experimentellen Messungen wieder finden
und das sich auch leicht modifizieren lasst - bis hin zur Randomisierung der Parameterwerte. Die
Untersuchungen der Randomisierungseffekte einzelner Membranparameter lieferten aufeafiass
Einblicke in die Grundlagen neuronaler Erregbarkeit und deren Diversagtsich auch verschiedenen

Ebenen anwenden lasst.

Im Folgenden sollen noch zwei Anwendungsbeispiele der hier eingefihrten Randomigigru
Implementierung neuronaler Diversitat aufgefihrt werden. Zunachst geht es umdienfsierung
von Neuronen fur das Lernprogramm SimNeuron der Virtual-Physiology Serie adw.vi
physiology.com), wobei allerdings spontanaktive Neurone ausgeschlossgoilgen. Der Ansatzpunkt
der hier vorgelegten Arbeit ergab sich nicht zuletzt aus dem allen Virtual-PhysiologynRreg
zugrundeliegenden Konzept, den Studierenden virtuelle Praparate anzubieten, von deasml&m
anderen vdllig identisch sein soll. Voll funktionsfahige aber zeitlich limitient® ersionen aller

Virtual-Physiology Programme kdnnen tber www.virtual-physiology.com heruntergeladen.we

In dem wissenschaftlich besonders interessanten Ansatz geht es um Untersuchungenerehatpal

und deren Synchronisation. Dabei wird haufig mit homogenen Netzwerken gearbeitet, diassich
identischen Neuronen unterschiedlicher Anfangsbedingungen zusammensetzen. Es ist zumindest
jedem Experimentator gut bekannt, dass es wohl kaum ein Neuron gibt, das einem and&gndigll

gleicht t nicht einmal bei gleicher Funktion innerhalb eines bestimmten Hirnareals. ser Die
physiologischen Diversitat von Neuronen soll durch die hier eingefuhrte Randamgigchnung
getragen werden. Dass dies erhebliche Auswirkungen haben kann soll in knappenFkand z.T.

vorlaufiger Ergebnisse aus einer Untersuchung zur neuronalen Synchronisation vorgestatie werd
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41 SimNeuron

SimNeuron ist ein Computerprogramm aus der Virtual-Physiology SerieddreAG Neurodynamik

des Physiologischen Instituts entwickelt wurde. Es handelt sich dabei um viralmle in den die
Studierenden grundlegende physiologische/pharmakologische Experimente durchfiihren kdnnen.
Neben SimNeuron gehdren zu dieser Serie auch SimNerv und SimMuscleeameBtieren mit
virtuellen Praparaten des Ischiasnerven und des Wadenmuskels des FrosclesSimbigart und
SimVessel zur Untersuchung virtuellen Préparate der Ratte: dem isolierten Herz in deddréinge

Anordnung bzw. glattmuskularen Streifen der Aorta und des Magen-Antrum im Organ-Bad.

In diesen virtuellen Laboren finden die Studierenden die virtuellen Praparatdl@enmbtavendigen
Gerate zur Durchfihrung der Experimente mit frei wéahlbaren Einstellungen. Ausgeftikkenatische
Algorithmen garantieren fur adaquate Reaktionen der Praparatech unter Beriicksichtigung der
physiologischen Diversitat. Randomisierte Parameterwerte sorgen dafir, dass keirer8tadiein
exakt gleiches Praparat erhalt wie ein anderer, wobei sich die Parameterwerte aberinneinem

physiologisch sinnvollen Bereich liegen.

TuPe%puvIis (°E ] Z v }u]e] EpvP E W E u 8§ EA EEZEAVWHWIE'XE}V ]
Dieses entspricht in etwa mit geringen Abweichungen dem in diesen Untersuchuangemdeten
c'v & o E uE}IVAX « ¢]v u ]*S -Mitebwernte Wie @Ee wles olien beschriebenen
Randomisierung zugrunde gelegt wurden. Dieses Stahdardn hat ein stabiles
Ruhemembranpotential. Wie in Abschn. 3.5. gezeigt wurde, kann aber Stasesrdneuron durch
z.T. nur leichte Veranderungen bestimmter Parameterwerte, zu einem spontanaktiven Pacemaker-

Neuron werden.

Entscheidend ist, ob am Leektential ein Einwéarts-Strom vorhanden ist, der zu einer kontinuierlichen
Depolarisation bis zur Auslosung eines Aktionspotentials flhrt. Dazu muss8&oNegeniigend grof3
sein, auf jeden Fall gro3er als déiSitom. Da durch die Depolarisation auch destkom verstarkt

wird, kann diese meist noch im unterschwelligen Bereich abgefangen werdgefilHpielann zu einem
leicht Uber dem Leckpotential liegenden Ruhemembranpotential. Etwaige Unterschiede rzwische
Ruhepotential und Leckpotential lassen sich im SimNeuron Labor erkeveram man die aktiven

Strome durch Applikation von TTX und TEA blockiert, so dass nur noch die Leckstrome tbrigbleiben.

Auf der Grundlage dieses Standardneurons und mit oben vorgenommenen Randomisierahgrsind

20% der Neurone spontan aktiv. Um das Ruhepotential des Standardneurpumsebah genigt
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beispielsweise schon eine leichte Verschiebung dérAktvierung zu starker hyperpolarisierten
Werten (s. Abb. 3.5.2.1) oder eine Erh6hung der maximalérLditééhigkeit gegeniber der-K
Leitfahigkeit (s. Abb. 3.5.2.4). Auch bei Verschiebung des Leckpotemtialy ziepolarisierten Werten
nimmt die Wahrscheinlichkeit zu, dass Spontanaktivitat auftritt, insbesondere whmleithzeitig die
Leckleitfahigkeit erhdht (s. Abb. 3.5.1.1). SchlieZlich veréndert sich auch [Bked8stNeurons, das
hei’t mit der durch die Membranflache vorgegebenen Membrankapazitét, die Wahrscheiintiesk
Auftretens von Spontanaktivitat (s. Abb. 3.5.3.3). Dies sind dientkelsen Parameter bei deren
Randomisierung in SimNeuron gewisse Einschrankungen vorgenommen wurden unélliie zuf

Generierung spontanaktiver Neurone zu verhindern.

Das entspricht ziemlich exakt den Ansatz dieser Arbeit, die tatsachlich auch auf das KoNidpalder
Physiology Programme zuriickgeht. Ich selbst habe SimNeuron wie auch SintN&imMuscle
programmiert. Die Randomisierung der Neuronenparameter beruht auf der hier vorgelelgésn Ar

Allerdings mussten fiir SimNeuron noch einige Einschrdnkungen vorgenommen werden.

Zu den grundlegenden Untersuchungen in dem virtuellen SimNeuron-Labor gehéit die
Bestimmung der Erregungsschwelle des Neurons in Abhangigkeit von einem agxtkzierten
Strompuls unterschiedlicher Amplitude und Dauer, also die Bestimmung physiologisch ufidiacich k
wichtiger Kennwerte wie Rheobase und Chronaxie. Wenn das Neuron aber von sichoaus sc
Aktionspotentiale generiert, gibt es natirlich keine solche Erregungsschwelle. Also vegtdedsen,

den Studierenden ausschlieBlich Neurone mit stabilem Ruhepotential anzubieten, wobei es
fortgeschrittenen Studierenden gegebenenfalls méglich sein sollte durch entsprediangulation

der Membranparameter aus dem stabilen Neuron ein spontanaktives Neuron zu machen. &a aber
20% der Neurone bei oben beschriebener Randomisierung spontan aktiv sind nResstéionen
eingefuihrt werden, um dies zu verhindern. Dabei konnte man sich an den in dieseutersuchten

Auswirkungen der Parameterrandomisierung orientieren.

411 Maximalwerte der Leitfahigkeiten im Verhéltnis aur Membranflache/-kapaziét

Bei der hier vorgenommenen Randomisierung haben gut 90% der spontanaktiven Neurone eine
Membrankapazitat unter 0.1nF, was der Kapazitat des Standardneurons entspricht. Deibgets
unter den grof3eren Neuronen kaum mal eines mit Spontanaktivitat zu finden (s. Ahk) 3nfs sich

auch gut mit experimentellen Beobachtungen zu decken scheint.
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Natdrlich braucht man zur Depolarisation gro3erer Membranflachen wegen deren gréReren Kapazitat
entsprechend mehr Stromt( t-L ). Allerdings scheint die Stromstarke nicht unbedingt im
gleichen Umfang wie die Membranflache zuzunehmen. Dies mag bei obiger Randomisiemung dara
liegen, dass der Membranflache eine Lognormal-Verteilung zugrunde gelegt wurdait alsaiter
Spannbreite zu groBeren Werten, wahrend die Verteilungen der spannungsabhéngigen Strome in
komplexer Art von verschiedenen Unterverteilungen bestimmt sind, und sehr unterschiedlioten
annehmen kénnen. Gerade im Schwellenbereich hat die Verteilung d8tridae eine gegentber der

Neuronengrof3e eher gespiegelte Form (s. Abb. 3.4.3.5 mittlere Reihe).

Um fur SimNeuron die Wahrscheinlichkeit spontanaktiver Neurone weiter zu miningellesyman
darauf achten, insbesondere bei kleinen Neuronengrof3en, dass mit kleiner werdenden
Membrankapazitat auch der Strom abnimmt, oder zumindest nicht zu stark ansteigt. Dies gasthieht
einfachsten durch Einfihrung eines Proportionalitétsfakgpfgler sich aus dem aktuellen Zufallswert

der Membrankapazitéa®geteiltdurch den Standard-Mittelwer¥aberechnet:

%
1 % LT/
)

Wenn man diesen Faktqr ddann auch auf die Zufallswerte der Maximalleitfahigkeffgganwendet,

so werden diese an die jeweilige Neuronengrof3e angepasst:

GL %L

Damit werden sich beispielsweise bei einer zufallig halbierten NeuronengrofRe auetveiligen
Zufallswerte der Leitfahigkeiten halbieren. Dies ist auch physiologisch sidgazmit gewahrleistet
ist, dass die Dichte der lonenkanéle, als eine vergleichsweise konstante Kemd@eainrealistischen

Werte annimmt.

Vor allem wird sich damit dann auch die zufallsbedingte Streuung der lomeastr&renzen halten.
Allerdings ist diese noch von anderen Membranparametern bestimmt, was insbesondere fur die
spannungsabhangigen Strome gilt. Die wesentlichen Faktoren zur Ausldsung von Spatitanakti
liegen, wie oben angemerkt, letztlich im Verhaltnis der spannungsabhangen Stromenantireund

in deren Verhaltnis zu den Leckstromen.
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412 Halb- (In)Aktivierungotentiale pannungsabhéngiger Srome

Wie in Abschn. 3.5.2 gezeigt, lasst sich durch leichte hyperpolarisierersiisteung des Na
Halbaktivierungspotentials Spontanaktivitat auslésen, was gegebenenfalls auch dechlebieng der
K'-Halbaktivierungspotential in depolarisierender Richtung mdglich ist (Abb. 3.5.2.1). Hetstleti
aber letztlich der Abstand zwischen den Aktivierungskurven (Abb. 3.51@ @nen Lage in Bezug zum
Leckpotential. Eine durch hyperpolarisierende Verschiebung deHadllaaktivierung ausgeloste
Spontanaktivitat lasst sich durch gleichsinnige Verschiebung-thalibéktivierung wieder aufheben,

genauso wie durch ein starker hyperpolarisiertes Leckpotential.
An diesem Punkt setzen die fur SimNeuron entscheidenden Restriktionen demigsrdng. Durch
Vermeidung zu starker Abweichungen der *-Nktivierung von der ‘KAktivierung in
hyperpolarisierender Richtung soll Spontanaktivitat verhindert werden.
Dazu berechnen wir den Abstand der Halbaktivierungskurven der randomisierten Werte

¢ L &raF &coa
und vergleichen diese mit der bekannten im Standardneuron vorgegebenen Differenz

¢@al &adk Gca

Ein Drittel der Differenz ist unser Kompensationswert, um zu starkerch\énsngen etwas

auszugleichen:

8hond ¢ F ¢Bs0U

Dieser Wert wird der NeHalbaktivierung aufaddiert und von dérHkalbaktivierung abgezogen.

Bcoont VcoOE &ene

Bhend GaaF e

Falls also der Abstand zwisch8nc ¢ knd 8ys 5groBer wird, wird8y c odm 8y, 4 ZU Negativeren

Potentialen verschoben und@gy; 3 um denselben Wert zu positiveren Potentialen, womit siah de
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Abstand wieder etwas verringert, um damit auch die Tendenz zu Spontanaktivitat. Desglietchren w

umgekehrten Fall verhindert, dass das Neuron unerregbar wird.

Dann muss auch noch der Abstand der Aktivierungskurven vom Leckpotentialibetigitkgerden,
was vor allem fur die N&trome wichtig ist. Wenn die N&trome am Leckpotential schon zu grof3 sind,
setzt ein depolarisierender Strom ein, der leicht zu Spontanaktivitat fihren kann. Unveddralern,
werden einfach alle Halbaktivierungspotentiale und auch das fir die leakityinoch einmal
verschoben, und zwar um denselben Werte, um den das zuféllig gezogene lreckpaie jenem des

Standardneurons abweicht. Mit

‘&L 8 F &

ergibt dies die schlie3lich gtiltigen Werte fir die Halbaktivierungspotentiale

Sicol &cpenE ¢ R

al &JA@@N[!E R

&uchk Gucdr iR

41.3 Auswirkungen der Parameteranpassungen fiir das Lernprogramm SmNeuron

Obwonhl eine Vielzahl weiterer Parameter die Erregbarkeit der Neurone erheblichuseeim#énnen

(s. Abschn. 3.5), wie etwa die Differenz zwischen den Maximalleitfamghkeitepannungsabhangigen
Strome (Abb. 3.5.2.4) oder die Steilheit deren Aktivierungskurven (AHB.28. sind die oben
angewandten Restriktionen hinsichtlich der Randomisierung vollig ausreichend um Spontdrzaktivita
verhindern. Wahrend unter den urspriinglichen Randomisierungsbedingungen ca. 20% dee Neur
spontan-aktiv sind, was sehr gut, soweit abschéatzbar, zu experimentelle@&epasst, ist mit den
fur SimNeuron eingefiuihrten Anpassungen kaum mehr ein spontan aktives NeunoieauAbb. 4.1.3
verdeutlicht dies im Vergleich der Verteilungen von jeweils 1000 Neuraeesieveinmal nach der
oben beschriebenen Randomisierungsregeln und zum anderen unter den fir SimNeutziclzusa
eingefiihrten Restriktionen generiert wurden. Entscheidend hierfir sind sicherlich die Awgeasder

Halbaktivierungswerte spannungsabhéngiger Strome.
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Abbildung 4.1.3: prozentuale
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Fur das Lernprogramm SimNeuron war es wichtig, dass die Neurone nicht schon vars sich a
Aktionspotentiale generieren, damit die Studierenden grundlegende Messungen zur neuronalen
Erregbarkeit durchfiihren kénnen. SimNeuron, als einziges Programm der Virtual-Bhy3éoieg

bietet aber den Nutzern auch die Mdglichkeit selbst die Parameterwerte der Praparatiemu énd

zu versuchen durch entsprechende Manipulationen aus dem stabilen Neuron ein Schrittmacherneuron
zu machen was besonders interessierten und fortgeschrittenen Studierenden ein tidestEdnis
neuronaler Erregbarkeit vermitteln kann. Das hei3t, dass die Neurone zwartabiltess
Membranpotential haben sollten aber auch erregbar sein missen. Auch diese Bedingungerdsind mit

hier eingefiihrten Randomisierung und ihrer Begrenzung erfullt.

In SimNeuron wie in allen anderen Laboren der Virtual Physiology Serie, vidtatlie Praparate mit
zufallig generierten Parametern angeboten, deren Parameterwerte sich aber immer im physiologisch
sinnvollen Bereich bewegen. Mit der Einflihrung einer solchen Diversitat sollte zumdemen
physiologischen Realitdét Rechnung getragen werden, womit die Lernprogramme auclzunicht
langweilig werden sollten. Schliel3lich sollten die unterschiedlichen, zufallsgendpigiparate auch

verhindern, dass die Studierenden die Ergebnisse von ihren Kommilitonen abschreiben.

Es kann sich jeder und jede selbst ein Bild von diesen Lernprogrammen nizché@mnen voll
funktionsfahige Labore, auch von SimNeuron, mit nur wenigen Einschrankungén Mibmate
lizensiert, Uber die Virtual-Physiology Webseite kostenlos heruntergeladen webikendarin
enthaltenen Tutorials und Protokollvordrucken mit Hinweisen zum Experimentieren sinctpaidt s
abrufbar. Es sind, Stand August 2018, schon an die 10 000 Prognemmtergeladen worden und
schon mehr als 100 Universitaten weltweit haben die Programme fir den reguléarenigideatzehre

erworben.
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42  Synchronisation neuronaler Netze

Besonders interessant, vor allem auch in wissenschaftlicher Hinsicht, wiRdrdiemisierung der
Neuronenparameter bei der Untersuchung der Synchronisation neuronaler Netzerdesolen
dargelegt (Abschn. 3.1), wie das urspringliche HH-Neuron durch gezielte Zbugigéan an die
Realitéat derzeitiger Patch-Clamp Messungen angepasst werden kann, um den Exgergnedia
direkte Ubernahme ihrer Messwerte in ein mathematisches Modell zu erméghtinegeht es darum,
und das war eine der Hauptziele dieser Arbeit, die Grundlagen auchd{plsisiologisch adaquate

Simulation von Neuronen in neuronalen Netzwerken zu schaffen.

Es gibt eine kaum mehr Uberschaubare Zahl von Publikationen zur Synchronisation neuronale Netze,
vor allem aus dem biophysikalischen Bereich, die aber meist von der ghigsiea Realitat weit
entfernt sind. Abgesehen davon, dass wegen der aufwandigen Rechenzeit anselle
leitfahigkeitsbasierten Modelle entsprechend dem HH-Ansatz haufig deuttieinfaehte Modelle
verwendet werden, die keinen direkten Bezug mehr zu den physiologischen Mechanismershaben (
Einleitung), meist mit homogenen Netzwerken gearbeitet wird. Das heil3t, idaksa@tenpunkte der
Netzwerke, also die neuronalen Elemente, véllig identisch sind und siafuralr randomisierte
Anfangsbedingungen unterscheiden. Die folgenden Beispiele sollen zeigen, dass dietBignitngs

der physiologischen Diversitat der Neurone bislang unbekannte und funktimmtitjesneue Einblicke

in die Dynamik und das Synchronisationsverhalten neuronaler Netze vermaite@lnDas gilt auch
dann, wenn die Netzwerke in vieler anderen Hinsicht zugegebenermal3en immer nioebnaeer
physiologischen Realitat entfernt sind. So werden im Folgenden, entsprechentafig genutzten
Netzwerkstruktur, erst mal nur Netzwerke aus sog. Gap-Junction geleoppleluronen, also ohne
chemische Synapsen, berticksichtigt. Aul3erdem ist, ebenfalls im Sinne déchlbenddeit mit anderen
Untersuchungen, die Kopplungsstarke zwischen den Neuronen einheitlich. Nur demeNsind

randomisiert. Die Kopplungsstarke ist der Kontrollparameter.
Die Kopplungsstarke der Gap-Junction Verbindungen ist in derartigen Netzveknidn die

LeitfahigkeitenG; ¢ yorgegeben und die dadurch flieRenden Stromg.; Fur zwei derart gekoppelte
Neurone und Fgilt:

t0advQodk&F §0QJ @oady Qo4& F 8o

Das heif3t, dass zwischen dem Neuibnd dem Neurorfein Strom+ ¢ s4d in umgekehrter Richtung

1 65 dliel’t der, abgesehen von der Gap-Junction Leitfahigkegi,.; von der Potentialdifferenz
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zwischen den Neuronen bestimmt ist. Jedes Neuron versucht sozusagen sein benacbbesteau

sein eigenes Potential zu ziehen.

Die hier untersuchten Netzwerke bilden eine Matrix aus 10x10 Neuronen, die waadfaahd (
senkrecht @ durchnummeriert ist. Jedes Neurds 4sF jeweils mit seinen acht direkten Nachbarn
elektrisch, also Uber Gap-Junction, verbunden. Die Neurone am Rande dgrsividt auch mit den
Neuronen der gegeniberliegenden Seite gekoppelt, so dass ein Torus-férmiges Natistenk. Die

Gap-Junction Strome fir jedes einzelne Neuto#ddrechnen sich nach den folgenden Regeln:

toaabahC uos8F &>aav9a

Wobei 8; s 4 4 vdas Membranpotential des direkten Nachbarn i@ F B <rand 4§34 D <Fsaras=

entspricht.
Fir die Neurone am Rande der Matrix gilt:

EEJEBr \EEJLTra EEJLFsS\EEJL{

FEIlILsr \FEILTA FEILFsS\FEIL({

Das Besondere des hier untersuchten Netzwerks liegt nicht in seinem Aufbau, derdriudigiet

wird, sondern in der Randomisierung der Neurone. Fir jedes einzelne Neuvdrd jeder einzelne
Parameter entsprechend der oben beschriebenen Regeln randomisiert. Dies fuhrt folgerichtimzu eine
Netzwerk in dem etwa 80% der Neuronen ein konstantes Ruhepotential habemavédleeestlichen

ca. 20% Schrittmacherneurone sind, die in regelmafligen, aber von Neuron zu Neuron,

unterschiedlichen Intervallen Aktionspotentiale generieren.

Das ist der Zustand in einem ungekoppelten Netzwerk von dem Ublicherweise esttzeisgegangen
wird t nach einer gewissen Vorlaufzeit, in der jedes Neuron sich auf sein Ruliepdiav. seine
stationare, sog. Steady-State, Aktivitdt eingestellt hat. Man startet hier also niddeungnen bei
unterschiedlichen Anfangsbedingungen, wie bei der Untersuchung eines homogenen Negtzwerks

sondern mit Neuronen unterschiedlicher Steady-State Dynamik.

Wenn man dann die Kopplungsstérke kontinuierlich erhéht, wirde sich bei einem homogemariNe
aus solchen einfachen, auch spontan-aktiven Neuronen mit zunéchst unterschiedlitbend&ei

Impulsgenerierung schon bei kleinster Kopplung nach kurzer Zeit eine vdallssgindhronisierte

96



Aktivitat einstellen - so wie es ganz allgemein bei Kopplung periodisdtem@&8y derselben Art zu

erwarten ist.

Nun hat man es hier aber mit einem Netzwerk zu tun, das aus unterschiedlichemdywemit
unterschiedlichem Ruhepotential bzw. unterschiedlicher Impulsfrequenz zusammengesetzt ist. Auch
ein solches Netzwerk kann mit zunehmender Kopplungsstéarke synchronisiert vizeralérd allerdings

nicht vollstandig synchronisiert sein.

Abb. 4.2.1.1-A zeigt Beispielregistrierungen eines Netzwerks bei alnneiEhen
KopplungsleitfahigkeitenG; ¢.5 Dabei ist in den oberen Diagrammen jeweils das Feldpotential
aufgetragen, das sich aus dem Mittelwert der aktuellen Membranpotentiale alleoridelierechnet.
Darunter kommt ein sog. Rasterplot, in dem die Aktionspotentiale der einzelnemBblelsadPunkte

zum Zeitpunkt ihres Auftretens eingezeichnet sind, mit Neuron 00 am unterentirbNeéwron 99 am
oberen Rand. SchlieRlich wird auch noch eine Momentaufnahme der neuronalen Matrix gezeigt, in de

die bei der jeweiligen Kopplungsstarke aktiven Neurone grau markiert sind.

Man sieht, dass in diesem Netzwerk die Anzahl aktiver, also impulsausltsemaereNatsachlich
zunimmt. Das heil3t, es werden auch in Neuronen mit vorher stabilem Membranpotential
Aktionspotentiale ausgeldst. Die aktiven Neurone brauchen keineswegs immgkictien zu sein. Es
kommen impulsauslosende Neurone hinzu wahrend andere auch wieder aufhérem Kiimmése
auszulésen. So sind in nicht gekoppeltem Zustand 20 Neurone spontan alksehm@gg mit der oben
beschriebenen Wahrscheinlichkeit Gibereinstimmt. Bei kleiner Kopplungss@GykelL r §18) sind es
vorubergehend sogar nur 13 Neurone bevor dann aber immer mehr Neuronevakdien. Es sind aber

auch bei der groften Kopplungsstarke nicht alle Neurone aktiv.
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Abbildung 4.2.1: Synchronisation zweier verschiedener Netzwerkali@siBh aus Neuronen m
randomisierten Parametern zusammensetzen, aufgezeichnet bei ueidlisbkn Kopplungs
LeitfahigkeitenG, s[11S]. Die Diagramme zeigen, von oben nach unten: das Feldddiergichnet
aus dem Mittelwert der Membranpotentiale aller Neurone, und dasrBlasteit den durch Punkis
markierten Zeitpunkten des Auftretens von Aktionspotentialen aller Ngthor@0 unterer Rand
Nr. 99 oberer Rand), und die 10x10-Matrix des Netzwerks diedjeweils aktiven Neuronen gr
hinterlegt sind, wobei das Neuron Nr. 00 in der oberen linken Ecke ugidi\iteBunteren rechtel
Ecke aufgetragen sind. Die Simulationsdauer betragt 200ms

Im Rasterplot ist zu erkennen, dass das Auftreten der Aktionspotentiale mit zuneniepglung
immer starker synchronisiert aber die Synchronisation auch bei der gréf3ten Koppluagsstirganz
vollstéandig ist. Auch das Feldpotential hat keineswegs die Forne Wwes exakt gleichzeitig generierten
Aktionspotentialen zu erwarten ware. Dies hangt allerdings auch damit zusammen, dass dier Form
Aktionspotentiale der einzelnen Neurone unter diesen randomisierten Bedingungen sehr
unterschiedlich sein kann. Abb. 4.2.2 zeigt das Beispiel zweier glgjalezpdirierten Neurone aus
einem noch wenig synchronisierten Netz ligjs sl r 28 wobei allerdings in dem unregelmafig
feuernden Neuron mit den groRen Aktionspotentialen (blaue Kurve) schon deutlich die durch die

Nachbarneurone verursachten Ausschlage im Potentialverlauf zu erkennen sind.

In Abb. 4.2.2 sind zwei Neuronen aus einem unseren 10x10-Matrizgtragén. Das Neuron NI6,
das ohne Kopplung stabil ist, wird durch die Einfihrung der Kopplungsstréme aus 8 benadlarte

zu einem spontanaktiven Neuron mit unregelmafigen auslésenden AktionspotentialeronEies v
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etwa 20 spontanaktiven Neuronen im Netz ist hier im Rot aufgetragen das Neur88, Mas

periodische Sequenzen von etwa 210Hz aufweist.

Abbildung 4.2.2: Membranpotentiale zweier Neurone mit randomisieP@rametern an
pvsS Ee+ Z] o] Z v W}e]§]}v v ~id pv -n@iglkbdrgagyunctianvgekBppeite
10x10 Netzwerk mit Kopplungsfakt@ss%0,5uS. Die Neurone haben eine sehr unterschiedli
Frequenz und Form der Aktionspotentiale. Bei dem blau eingezetichieetron sind zwischen dg
Aktionspotentialen deutlich die durch Nachbarneurone hervdegem Potentialschwankungen :
erkennen.

Die Kopplung der Neurone kann sich in anderen Netzwerken mit zufallsgenerienmtendveaber auch
ganz anders auswirken als in Abb. 4.2.1-A gezeigt. Ein Gegenbeigpigbb. 4.1.2-B. Auch hier sind
im ungekoppelten Zustand etwa 20 % der Neurone spontan aktiv, mgwtri¢n ist es sogar eines
mehr als in A. Bei einer Kopplungsstérke von 2uS ist aber Gberhauptrkehresktiv. In diesem Fall
sind es offensichtlich die Neurone mit stabilem Ruhepotential welche die voriwemakgurone mit

in den unterschwelligen Bereich herunterziehen. Im Zwischenbereidfkeil,0 und 1,5uSind die
noch feuernden Neurone zwar schon relativ gut synchronisiert aber die Intervalle mwikahe
Aktionspotentialen werden mit zunehmender Kopplung immer langer, was zeigesdassh diesen
Neuronen immer schwerer fallt, unter dem Einfluss der Gap-Junction Strome nddggie-Schwelle

Zu erreichen.

Nimmt man nun ein solches durch Kopplung voéllig stillgelegtes Netz undedpplizn externen
depolarisierenden Strom auf eines dieser Neurone, so kann es seitipdasie in diesem Neuron
ausgelosten Aktionspotentiale auch benachbarte Neurone wieder zur Impulsgenerierunggtange
werden, wie in Abb. 4.2.3. gezeigt. Der Rasterplot macht deutlich, dassymiésauslosung mit
Phasenverschiebung erfolgt, was auch an dem Zeitversatz der Aktionspotentizédarzusatzlich
gezeigten Neuronen zu erkennen ist. Offensichtlich lauft die Erregung hier in FariVelleeliber

einen Teil der Neurone wahrend die anderen still bleiben.
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Besonders bemerkenswert ist, dass sich diese Erregungswelle auch fortsetziewextierne Strom
wieder abgeschaltet wird, wobei sogar eine kontinuierliche Welle ohne Unterbrechuteherise
einmalige Strominjektion hat offensichtlich in dem Netzwerk eine bleibendéhBpeniassen, was als

Gedachtnisspur bezeichnet werden kdnnte (Axmacher et al., 2006).

Abbildung 4.2.3: 10x10 Matrix (links) eines Netzwerks rasgotai Neurone der Nummern 0 K
99, beginnend links oben, mit Farbkodierung der Membranspamaagegnem Zeitpunkt, an de
einen Teil der Neurone in dem vorher stillen Netzwerk bei Gap-Junction deGSatk&uS durch
einen externen Strom von 40nA auf Neuron Nr. 66 (Dreieck) wieder aktiviert veubdagi@imme
rechts zeigen, von oben nach unten, den Strompuls (auf Neu®®, Breieck), das Feldpotenti
die Potentiale der beiden durch Kreise markierten Einzelneurone {NBl4d und Nr. 60 in Ro
und schlie3lich den Raster Plot mit den Zeitpunkten der Aktionspoterdiatelid0 Neuronen.

Selbstverstéandlich sind dies bislang nur vorlaufige allerdings sehr pidebeside Ergebnisse was die
Berlicksichtigung neuronaler Diversitat auch in neuronalen Netzwerken betrifft. Auf gldechEint

es gerade auch bei der Untersuchung neuronaler Netze wichtig zu sein, die Diderdiaurone,
entsprechend der physiologischen Realitat, nicht aufl3er Acht zu lassen. Die Ergebhissgeiszigten
Simulationen mit randomisierten Neuronen unterscheiden sich erheblich von denen mit homogenen

Netzwerken.
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43  Aushlick

Das hier entwickelte Konzept eines Neuronen-Modells zur Berlicksichtigung neuroraigitaDiv
ertffnet eine ganze Reihe neuer Ansatzpunkte zur Untersuchung neuronaler Erregbarkeitrracht
Einzelneuronen, sondern auch in physiologisch basierten neuronalen Netzwerken. dizhon
Vereinfachung des Modells mit Anpassung der Modellparameter an die experimentell reressba
Grolien eroffnet neue Moglichkeiten das Modell auf einfache Art durch Einfuhrunglichsa
lonenkanéle zu erweitern. Man kann die gleichen Modellstrukturen, die sich z.Bels
experimentellen Befunden sehr einfach anpassen lassen, wie sie hiériddsst wurden, auch

benutzen.

Ein Beispiel eines solchen Modells ist das viel benutzte Huber-Braun, Maslelurch die Einfiihrung
zusatzlicher, unterschwelliger Strome eine ausgesprochen komplexe Dynamikt alidyweistz vieler
Analysen, auch von ausgewiesenen Experten der Systemtheorie (Braun edakepdel et al., 2000;
Finke et al., 2008; Finke et al., 2010a; Finke et A0R2Einke et al., 2011), noch immer nicht vollstandig
verstanden ist. Auch dieses Modell hat bezuglich der Untersuchung von Neurounetersithwelliga
Stromen noch einen eher minimalen Besatz von lonenstrémen, der sich leicht enieferrsb sind

in einem Vorgangermodell die Strome noch Uber zwei elektrotonisch gekoppelte Kompartimente
verteilt: eine impulsgenerierende Region und eine Rezeptorregion, wobei letztere noziteeXglt

und Cé&abhangige KStrome enthalt (Huber et al., 2000). Ein kirzlich erweitertes Modefuuksm
einen durch Hyperpolarisation aktivierten Stro g 0) mit einbezogen (Orio et al., 2009; Orio et al.,
2012)

Derartige Erweiterungen kénnten natirlich auch fir die im Lernprogramm SimNeuron angebotenen
Neurone in Betracht gezogen werden, wobei man es sogar dem Nutzer Ubertassin &elbst die
Parameterwerte festzulegen. Ein besonderer Vorteil der hier genutzten Programmstruktur liegt ja
gerade darin, dass vor allem die Ubergangsparameter der spannungsabhangigen Strome des
urspringlichen HH-Modells mit der Folge kaum uberschaubarer, komplizierter Berechmienge
Aktivierungswerte durch nur zwei, direkt fassbare Parameter sigmoidaler Aktiviervegskrsetzt
wurden. Es werden z.Z. tatsachlich Uberlegungen angestellt, in welcher didaktigolesi Form eine
solche Mdoglichkeit angeboten werden soll. Ebenso kdnnten auch aus dem Labor Newsarse
angeboten werden, die nicht nur die beiden fir das Aktionspotential zustandigeandaK-Stréme
enthalten, sondern noch weitere Stromkomponenten, die von den Studenten zu bestingmesn tw

wie schon in dem Vorgéangerlabor SimPatch angeboten. Dort ging es allerdings nur gea/Nattdh-
Clamp Experimente ohne die Mdoglichkeit im Current-Clamp auch die entsprechenden

Membranpotentiale zu messen. Die Mdglichkeit, die Ergebnisse der Voltage-Clamp Medsehkgen
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mit den Registrierungen von Membran- und Aktionspotentialen in Zusammenhang zu tnidgerch
deren Bezug zu bestimmten Membranparametern zu erkennen, ist das unter didaktischen
Gesichtspunkten zuvorderst verfolgte Ziel der in SimNeuron gemeinsam angebdtdtagre- und

Current-Clamp Labore, einschliel3lich eines Neuron-Editors (Tchaptchet €t3)l..s28) www.virtual-

physiology.com

Zu den wichtigsten Punkten dieser Arbeit gehdrte die Einfihrung neuronaler Diveusdi die
Randomisierung der Neuronenparameter und die Untersuchung deren Auswirkungemaufoinale
Erregbarkeit. Wenn nun durch Modellerweiterungen immer mehr Parameter mit ins Spiel komahen wi
der Effekt eines einzelnen Parameters immer weniger erkennbar seirbélaem hier durchgefihrten
Untersuchungen konnten die Randomisierungseffekte bestimmter Parameter meist gerade noch im
statistischen Mittel sichtbar gemacht werden. In dieser Hinsicht wird man, jé-regbstellung, eher

auf ausgesuchte Parameter fokussieren. Deren Auswirkungen sind ohnehin ehstinfaei gezielter
Anderung des spezifischen Parameters zu erkennen, so wie es teilweise diaskrirrbeit, haufig

anhand des virtuellen SimNeuron Labors, demonstriert wurde (z.B. Tab. 3.5.3.1).

In dieser Arbeit wurde die Randomisierung meist mit gleichverteilten Zufallszanbbgefiihrt. Es

wurde gezeigt, dass dies die physiologische Realitat, soweit Uberhaupt be&ahngut wiedergibt.

Aber es lieRRe sich natirlich ebenfalls untersuchen, ob und wie sich die &sgalmiVergleich mit

anderen Verteilungsformen verhalten, z.B. im Vergleich mit normalverteilten Werten. ribiadste

uv Jv ]Jviovyv & oo v E p( c]*IE 8~ E}EWUA ES SjuBRsvvIipE

Einschrankungen unterliegen, z.B. keine negativen Konzentrationen zulassen dirfen.

Im Hinblick auf neuronale Diversitéat braucht es aulerdem nicht unbedingt die Raedorisler
gesamten Parameterliste. Je nach Fragestellung wére es mdglicherweise sogar sinnvoll ganz gezielt nur
einzelne oder eine bestimmte Gruppe von Parametern zu randomisieren. Um eine gewunschte
Diversitat zu erreichen kdnnen auch die Randomisierungsbereiche angepasst wekdam. 18an z.B.

durch einen Bereich erh6hter Membrankapazitat eine Gruppe gréferer, sog. magno-zellul&see Neur
generieren. Sollten sich diese zudem durch spezielle Aktivitatsmuster auszeichners\weispidurch
vermehrte Spontanaktivitat, so lieRe sich dies durch Einfihrung entsprechender Ablitamgigke
zwischen den Randomisierungswerten verschiedener Parameter erreichen. Ein ahnlictegé€lalyje
allerdings mit umgekehrter Zielrichtung, wurde oben schon durchexerziert, wo es um die Elirginie

von Spontanaktivitat fir das SimNeuron Lernprogramm ging (4.1). Sollten die magneizellula
Neurone nicht nur Spontanaktivitat mit Einzelspikes, sondern auch Impulsgrup@ehHigeh

aufweisen, entsprechend der typischen Entladungsformen neurosekretorischeronbledes
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Hypothalamus (Braun et al., 2011; Dewald et al., 2002), so missté#naliche, unterschwellige Strome
mit entsprechend angepasster Randomisierung eingefiihrt werden. Auch das wied®ben

angemerkt, bei dieser Modellstruktur Gberhaupt kein Problem darstellen.

Das wohl breiteste Anwendungsgebiet neuronaler Diversitat ergibt sich voraussichtlich im
Zusammenhang mit den Untersuchungen neuronaler Netzwerke, insbesondere hinsichtlich derer
Synchronisation. In Abschn. 4.2 wurden erste, teilweise recht Giberraschendsudhtengsergebnisse
vorgestellt, die sich homogenen Netzwerken identischer Neurone nicht zeigen wisdkann sich
zwar auch ein Netz mit randomisierten Neuronenparametern einigermal3en synignesnaber es
war vollig unerwartet, dass ein anderes, unter gleichen Bedingungen randomisiertes Netz, die

Impulsaktivitat vollig einstellt.

Nattrlich kann man auch bei der Untersuchung von Netzwerkaktivititen komplexere Neuronen
einbauen. So wird in unserer AG z.Z. an einer Netzwerksimulation tsarbedliche die
Synchronisation von Neuronen unterschiedlicher Impulsmuster untersucht. Eine besgralsss
Bandbreite bietet das oben schon erwdhnte Huber-Braun Modell mit unterschiedlichen Beveithen
Einzelspike-Aktivitat und dazwischen liegenden Bereichen von Impulsgruppenentladungen
einschlieBlich chaotischer Impulsgenerierung. Diese ganze Palette kann mit rigka&iezelner
Kontrollparameter durchlaufen werden, wie z.B. deni-RaKopplungsparameter oder auch durch
externe Strominjektion (Postnova et al., 2007a; Postnova et al., 2007b; Postnova &0a)., @ der

bei uns Ublichen Temperaturskalierung werden gleich mehrere Neuronenparameter geandert
(Leitfahigkeiten und Zeitkonstanten der Aktivierung) was z.B. nicht nur zursameelichen
Impulsmustern flihrt, sondern auch zu unterschiedlichen Aktionspotentialamplituden, wodurch
wiederum das Impulsmuster entscheidend beeinflusst wird (Braun et al;,B2@0d et al., 2001; Braun

et al., 2003a; Braun et al., 2003b).

Diese Studie wird, wie viele andere, mit einer Matrix von Neuronen durchgdfiéinrt @x10 Neurone)

die mit ihren jeweils ndchsten Nachbarn elektrotonisch gekoppeltsind *} u]s ]vnetwoloX c

nearest neighbor gap-junction coupled neuréné ] *lv. 1A E ] E HE}V V% E
randomisiert, aber die Leitfahigkeiten zwischen den Neuronen sind tberall diesi#bbaj solchen
Untersuchungen als Kontrollparameter genommen werden. Naturlich ist auch dies einea®ievueigf

und entspricht noch lange nicht der physiologischen Realitat.

Es ist ebenfalls wenig realistisch ausschliel3lich gap-junction Kopplung anzunkfamasollte in einem

nachsten Schritt auch chemische Synapsen einbinden wie sie, dem Neuronenmodekleensiria
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einfacher aber physiologisch adaquater Form erstellt wurden, d.h. unter Berlucksighétiem
physiologisch und Klinisch wichtiger Angriffspunkte (Postnova et al., 201@nvRost al., 2011a;
Postnova et al., 2011b). Dies bietet wiederum eine Vielfalt weitghgrsiologisch gerechtfertigter
Randomisierungsmaéglichkeiten. Das gilt selbst schon flr die Verteilung untdiciohie Typen von
erregenden und hemmenden Synapsen, wobei auch die Bedeutung eventueller Co-Transmitter nicht
aulBer Acht gelassen werden sollte (Postnova et al.,, 2009). Vor allemkaibete man in
weiterfuhrenden Studien auch die synaptische Plastizitat als Grundlage von Ledn&edichtnis
bertcksichtigen. In diesem Zusammenhang lieRe sich dann ebenfalls die Realtletrderke bei
Strominjektion auf einzelne Neurone untersuchen, entsprechend externer, evegékelppelter
Signale. Die Diversitdt der Neurone konnte mdoglicherweise fiir eine sowohlveelakti auch

A EIvo% (Vv ~c ]Jv ]JvP”e /[V(}EuU §]}veA E E ]5uvP v] Z§ pvA « v3o0] Z

Natirlich kann man diese Ansadtze auch fir die Untersuchung anderer haufig genutzter

E SIA El+3EuISpE v A EA v vU A] A (°E ] SIA]J]E3 X b%u oo
selbstverstandlich lassen sich auch unterschiedliche Netzwerke mit unterschiedlich remtiomis
Neuronenpopulationen koppeln um mdgliche Wechselwirkungen zwischen unterschiedlichen
Hirnarealen zu untersuchen. Der Phantasie sind keine Grenzen gesetaimeig Wwenn es um die
Untersuchung zentralnervdser Informationsverarbeitung geht. Die Freiheitsgrade gegen ins Unendliche
und das Problem solcher Modelluntersuchungen liegt eher in der Frage unter welchen Bhsgai

bzw. Randbedingungen sinnvolle Ergebnisse zu erwarten sind.
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