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Ordnung aus Chaos, Vernunft aus Zufall
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Manfred Eigen hat die Spielregeln beschrieben, nach denen die
Natur bei der Entstehung des Lebens das geordnete Miteinander
von Molekiilen in den ersten biologischen Zellen organisiert ha-
ben soll, also aus dem Chaos der »Ursuppe« molekulare Ordnung
bildete. Er hat uns einen faszinierenden Weg gewiesen, wie die
Kapitel dieses Buches zeigen. Lange nach der Entstehung des Le-
bens haben sich biologische Zellen zu pflanzlichen und tierischen
Organismen zusammengeschlossen und gelernt, aus dem Chaos
einer Kolonie unabhiingiger Zellen geordnete Gestalten zu for-
men. Die Organismen haben auch die Fahigkeit erworben, sich zu
bewegen, also zu handeln. Das vorliegende Kapitel, verehrter
Leser, will sich mit dem sinnvollen Handeln der Lebewesen be-
schiftigen. Ich mochte zeigen, daB dieses Handeln ebenfalls auf
der Bildung von Ordnung aus Chaos beruht, daB aber verniinftiges
Handeln von Lebewesen auch unter Zuhilfenahme des Zufalls zu-
stande kommt.

Ein Beispiel fiir das Miteinander von Vernunft und Zufall bietet,
wie von Koshland beschrieben, das Verhalten chemotaktischer
Bakterien, etwa E. coli. Vom Zufall gesteuert dndern diese Bakte-
rien die Richtung ihrer Schwimmbewegung, vom Zusammentref-
fen mit bestimmten Molekiilen gesteuert verdndern sie die Zeit-
spanne zwischen ihren Richtungsianderungen. Damit konnen die
Bakterien ihren Aufenthalt in nihrstoffreichen Umgebungen
wahrscheinlicher und in néhrstoffarmen Umgebungen unwahr-
scheinlicher machen, eine fiir Bakterien verniinftige Verhaltens-
form, bei welcher der Zufall eine entscheidende Rolle spielt.
Reichardt, wie Eigen ein Vordenker in der biologischen For-
schung, hat durch Messung der Flugbewegung der Stubenfliege
Musca domestica gezeigt, dal dem Zufall bei der Entscheidung
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einer Fliege zwischen verschiedenen Flugzielen ebenfalls eine
wichtige Funktion zukommt, einem Zufall, der nicht unkontrol-
lierbaren Luftstromungen zuzuordnen ist, sondern im motori-
schen Nervensystem der Stubenfliege eigens erzeugt wird. Mit
Hilfe des Zufalls erforscht die Stubenfliege ihre Umwelt. Der
Wiirzburger Biologe Heisenberg hat ausgehend von Koshland und
Reichardt den Gedanken weitergesponnen, inwiefern auch das
Verhalten hoherer Tiere und des Menschen systematisch mit dem
Zufall verkniipft ist.

Ich méchte das Verhéltnis von Zufall und Vernunft anhand von
Computermodellen erdrtern, welche biologisches Verhalten und
kiinstliche Intelligenz in Beziehung setzen. Dazu schicke ich vor-
aus, dal meine Mitarbeiter Joachim Buhmann, Robert Divko,
Helge Ritter, Jeanne Rubner, Herbert Treutlein und ich uns der
angesprochenen Fragestellung als theoretische Physiker, also aus-
schlieBlich mit mathematischen Methoden niihern. Das Ziel unse-
rer Arbeit ist ein Verstindnis der biologischen Intelligenz, die
heute noch der kiinstlichen Intelligenz weit iiberlegen ist. Diese
Uberlegenheit sei am Verhiltnis zwischen dem Gehirn einer
Taube und den schnellsten, heute verfiigbaren Computern erliu-
tert. Taubenhirn und Computer gleichen sich insofern, als sie etwa
die gleiche Zahl von Schaltelementen, Nervenzellen beziehungs-
weise Transistoren, besitzen, wobei Nervenzellen zwar komplexere
Verrechnungen und Verschaltungen als einzelne Transistoren er-
moglichen, Transistoren dafiir aber wesentlich schneller arbeiten.
Darum sollten unsere besten Computer im Prinzip die Intelligenz
eines Taubenhirns aufbringen kénnen. Wenn man aber die Lei-
stungsfahigkeit einer Taube bei Flug und Orientierung — nicht beim
Ziehen von Quadratwurzeln — mit entsprechenden Leistungen
mustererkennender und robotersteuernder Elektronengehirne
vergleicht, muB man die enorme Unterlegenheit des Computers
eingestehen. Die Unterlegenheit fiihrt man auf seine Verschaltung,
die sogenannte Architektur, und auf seine Programmierung zu-
riick. Nicht mehr der Aspekt der materiellen Komplexitit unter-
scheidet also den Computer von einfachen Gehirnen, sondern weil
uns Ideen fehlen, bleibt er auf seiner niedrigen Leistungsstufe ge-
fangen. Aus dieser Situation erwichst die Herausforderung an die
Wissenschaften, einen neuen Anlauf mit dem Ziel zu wagen, mit
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besseren Ideen die Leistungen des biologischen Gehirns auf dem
Computer nachzuahmen und damit unser eigenes Denken zu ver-
stehen, ein uraltes Ziel, das aber durch die elektronischen Mog-
lichkeiten unserer Zeit vielleicht zum erstenmal in mehr als philo-
sophischer Hinsicht bewiltigt werden kann. Um uns diesem Ziel
zu ndhern, wollen wir vom Gehirn und vom Verhalten der Lebe-
wesen lernen, um Computer wie Nervensysteme zu schalten und
Zu programmieren.

An entsprechenden »neuromorphen« Computern und Algorith-
men wird heute in vielen Lindern intensiv gearbeitet, aber wir
stehen noch ganz am Anfang. Es ist sicher, da biologische Ge-
hirne durch das parallele Wirken vieler Nervenzellen ihre Aufgabe
meistern, es besteht aber keine Ubereinstimmung darin, wie kom-
plex die Leistungen der kleinsten Recheneinheiten des Gelhirns,
der Nervenzellen, sein miissen, um es zu seinen Leistungen zu be-
fahigen. Hieraus ergeben sich Unterschiede zwischen verschiede-
nen Vorschlégen fiir Computermodelle biologischer Gehirne. Wir
werden im folgenden ein breites Spektrum von Moglichkeiten aus
unserer eigenen Forschung betrachten. Allen Computermodellen
gemeinsam ist, daf die gestellte Aufgabe auf viele Recheneinhei-
ten (Modellneurone) verteilt wird, die ihre Aktivitiit und Verschal-
tung selbst ordnen, ohne eine iibergeordnete Kontrollinstanz zu
bendtigen. Hier ergibt sich ein Ankniipfungspunkt zu den Vorstel-
lungen von Eigen iiber die Selbstorganisation von Ordnung aus
Chaos in biologischen Systemen: Dieselben Mechanismen, die zu
Ordnung und Gestalt in Organismen fiihren, sollen die Einzelakti-
vitdten der unzahligen Nervenzellen des Gehirns so organisieren,
daB sie zusammenwirken und verniinftiges Handeln ermdglichen.
Hinter dieser Vorstellung steht das Paradigma, daB Information
im Gehirn nur auf viele Nervenzellen verteilt existiert und verar-
beitet wird.

Selbstorganisation bedeutet fiir uns ein Prinzip zur Verringerung
des Befehlsumfanges, den ein Organismus zu Gestaltbildung oder
Handeln benétigt. Beim Wachsen der Gestalt eines Organismus
etwakonntenjeder beteiligten Zelle individuellihre eigenen Verhal-
tensregeln, zum Beispiel die Identitit ihrer sechs Nachbarzellen
(oben, unten, rechts, links, hinten, vorne) und ihre Reihenfolge
beim Zusammenbau, mitgeteilt werden. Andererseits konnte aber
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auch allen Zellen ein gemeinsamer Satz von Verhaltensregeln ge-
geben werden, mit deren Befolgung die Zellen ebenfalls die ge-
wiinschte Gestalt erzielen. Dazu miissen die Verhaltensregeln
einen Austausch von Information zwischen den Zellen einschlie-
Ben, so daB der Zustand einer Zelle von den Zustinden anderer
Zellen beeinfluBt wird. (Diese Notwendigkeit zeigt sich auch bei
der mathematischen Formulierung der Selbstorganisation durch
Evolutionsgleichungen, die ndmlich nichtlinear sein, das heifit
Wechselwirkungen zwischen den beteiligten Komponenten ein-
schlieBen missen.) Die Idee der Selbstorganisation 148t sich tiber-
raschend einfach auch auf Computerprogramme iibertragen.
Diese Programme sollen den Computer nicht mehr in allen Einzel-
heiten instruieren, was der Programmierer miithsam festlegen
miifite, sondern sollen aufgrund eines kleinen Befehlssatzes sich
auf viele (in neuartigen Computern bis zu 100000) Recheneinhei-
ten verteilen und durch Kommunikation unter den Recheneinhei-
ten zum gewiinschten Ergebnis gelangen. Wir erwarten deshalb,
daf} die Idee der biologischen Selbstorganisation die Technologie
moderner Computer beeinflussen wird.

Warum beschiftigen wir, meine Mitarbeiter und ich, uns als
Physiker mit dem Gehirn? Die Leistung des Gehirns besteht im
Zusammenwirken seiner zahlreichen Komponenten, etwa 10%°
Neuronen, zwischen denen etwa 10" synaptische Verkniipfungen
existieren. Die Physik hat als Wissenschaft seit langem systema-
tisch die auch fiir das Gehirn zentrale Frage nach dem Zusammen-
hang zwischen dem Gesamtverhalten vieler Komponenten und
den Eigenschaften einzelner Komponenten gestellt. Sie hat dabei
erstaunliche Antworten erhalten, welche den Aufbau der Atom-
kerne, der Molekiile, der Kristalle, des Sonnensystems und der
Galaxien aufdecken, aber auch die Existenz der Aggregatzustinde
»gasformige«, »fliissig«, »fest« und exotischer Eigenschaften wie
etwa der Supraleitung erkldren. Erstaunlich sind diese Antworten
deshalb, weil sich immer wieder zeigte, daf} einfache Wechselwir-
kungen zwischen einer groen Anzahl gleichartiger Komponenten
zu einer reichen Vielfalt des Gesamtverhaltens fiihren kénnen.
Zum Beispiel sind die Aggregatzustinde »gasformig, »flissig«,
»fest« eine Folge einfacher anziehender und abstofender Krifte
zwischen unmittelbar benachbarten Atomen und Molekiilen.
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Wenn diese molekularen Nachbarkrifte Vorzugsrichtungen besit-
zen, ergibt sich eine reichhaltige und schone Vielfalt geometri-
scher Formen, wie etwa bei Schneekristallen. Um wieviel reicher
und interessanter noch sollte das Gesamtverhalten von Neuronen
sein, von denen jedes durch Tausende synaptischer Verkniipfun-
gen mit anderen Neuronen in Wechselwirkung steht? Eine kiihne
Ubertragung der Ergebnisse physikalischer Forschung legt den
Schlul nahe, daB trainierte Netzwerke von Neuronen astrono-
misch viele Aggregatzustinde besitzen, entsprechend der Vielfalt
mdglicher intelligenter Verhaltensweisen. Eine derartige Ubertra-
gung von Ideen der Physik auf andere Gebiete der Naturwissen-
schaften und Gesellschaftswissenschaften wurde vor allem von
Haken angeregt und durch seine Arbeiten erméglicht.

An dieser Stelle des Gedankenganges kommt dem Zufall die
bereits erwihnte entscheidende Rolle zu. Bekanntlich werden die
Aggregatzustinde »gasformige, »fliissig«, »fest« durch die Tempe-
ratur, also durch die thermische Zufallsbewegung der Atome und
Molekiile, bestimmt. Man kann demzufolge erwarten, da der Zu-
fall auch in Netzwerken aus vielen Neuronen einen bestimmenden
EinfluB auf den Gesamtzustand, vielleicht sogar eine Steuerfunk-
tion ausiibt.

Die Verteilung elektrischer Erregung iiber die Gesamtheit der
Nervenzellen bestimmt den Aggregatzustand eines neuronalen
Netzwerkes. In jeder einzelnen Nervenzelle tritt die Erregung
stets plotzlich auf, dauert nur eine kurze Zeit an und wird dann von
einer lingeren Periode elektrischer Ruhe abgelost, bevor die Zelle
wieder erregt werden kann. Die Ruheperiode wird erzwungen,
weil die Nervenzelle im Zustand der Erregung betrichtliche elek-
trische Energie verbraucht, die vor einer erneuten Erregung nach-
geliefert werden muB. Die elektrische Erregung, wenn sie alle be-
nachbarten Nervenzellen erfaBt, gleicht einem Steppenbrand. Bei
einem Steppenbrand breitet sich eine Brandzone kreisformig aus,
It hinter sich verbrannte Erde zuriick, in der erst die Steppe
nachwachsen muB, bis eine neue Brandwelle mdglich ist. Eine ent-
sprechend massive Erregung von Nervensystemen ist allerdings
pathologisch und tritt nach den Vorstellungen des amerikanischen
Biomathematikers Cowan bei Halluzinationen und Anfillen von
Migréne oder Epilepsie auf. Derartiges Verhalten findet man da-
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gegen unter normalen Bedingungen in Signalsystemen vielzelliger
primitiver Organismen, und es kann vielleicht als Vorliufer neuro-
naler Informationsverarbeitung angesehen werden. Wir wollen
deshalb dieses Verhalten in unserem ersten Beispiel betrachten.
Schleimpilzamdben gehoren einer biologischen Gattung an, de-
ren Evolution auf halbem Wege zwischen Einzellern und Vielzel-
lern stehengeblieben ist. Es gibt Gattungen, die in einer bestimm-
ten Lebensphase wie gewohnliche Amében als Einzeller leben, in
einer anderen Lebensphase aber einen Organismus aus vielen
Amoben bilden. Diese Gattung, etwa Dictyostelium discoideum,
wurde insbesondere von Gerisch untersucht. Von besonderem
Interesse ist dabei der Augenblick im Lebenszyklus der Schleim-
pilzamében, bei dem eine Kolonie von Einzellern beginnt, sich

gruppenweise zusammenzuscharen, um Organismen zu bilden.’

Wie von unsichtbaren Signalen gelenkt wandern die Améoben
dann zielgerichtet auf diejenigen Stellen zu, an denen die Organis-
men entstehen sollen.

Vor einigen Jahren ist es gelungen, die Signale sichtbar zu ma-
chen: Es sind Konzentrationswellen des Molekiils cAMP, das als
Botenmolekiil auch bei der StreBreaktion des Menschen als Si-
gnalgeber mitwirkt. cAMP breitet sich in der Tat wie ein Steppen-
brand in der Amobenkolonie aus. Die einzelnen Amében konnen
durch Rezeptionsorgane an ihrer Oberfliche feststellen, aus wel-
cher Richtung sie von einem Schwall cAMP getroffen werden, und
stiilpen zur Fortbewegung ihre amorphe Gestalt in diese Richtung.
Wie aber erzeugt eine Kolonie von Amében geeignete Konzentra-
tionswellen von cAMP? Zwei engagierte Miinchener Studenten,
Andreas Windemuth und Christoph Niedermeier, haben dazu in
einem Computermodell eine einfache Idee untersucht: Jede
Amobe trigt eine innere Uhr, deren Zeiger einmal in etwa sechs
Minuten umléauft. Jedesmal wenn der Uhrzeiger nach oben zeigt,
sendet eine Amobe einen kleinen Schwall von cAMP aus. Die
Amobenuhr kann aber auch verstellt werden, und zwar wihrend
des letzten Drittels ihres Umlaufes. Dies geschieht aber nur, wenn
die Amobe selbst einen geniigend groBen Schwall von cAMP abbe-
kommt. Dann wird der Uhrzeiger in seine Ausgangslage gebracht,
die Am6be selbst sendet einen Schwall von cAMP aus und startet
ihre innere Uhr wieder von vorn. Das ausgestoBene cAMP fiihrt
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zwischen den Amében eine diffusive Zufallsbewegung aus und
wird relativ schnell zerstort.

Wie verhilt sich typischerweise eine ganze Kolonie dieser Com-
puteramében? Anfinglich gehen die Uhren der Amobenkolonie
asynchron. In diesem Stadium benétigen die Uhren aller Amében
sechs Minuten fiir einen Umlauf. Bald danach bilden sich vereinzelt
kleine Gruppen von Amében, deren Mitglieder fast gleichzeitig
CAMP ausstoBen und infolge der momentan und lokal geniigend
groBen Konzentration sich gegenseitig erregen, so daf ihre Uhren
bereits nach vier Minuten wieder auf Null gestellt werden. Diese
»schnellen« Am6ben haben dann eine kurze Periode vonvier Minu-
ten. Allmahlich zwingen diese Amében den sie umgebenden
»langsamen« Amében ihre kurze Periode auf , nie umgekehrt. Am
Ende gehen alle Amébenuhren schnell. Entscheidend ist nun, daf
nur die »schnellen« Amében synchrone Wellen von cAMP iiber
ein weites Einzugsgebiet ausbilden, da sie sich ja gegenseitig mit
geniigend cAMP erregen miissen; die Uhren der »langsamen«
Amében dagegen funktionieren ohne iuBere Erregung asyn-
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chron, die cAMP-Konzentrationen dieser Amoben sind somit un-
geordnet und niedrig. Abbildung 1 zeigt die cAMP-Konzentration
einer Amobenkolonie in einem Stadium, in dem die »schnellen«
Amoben das Territorium etwa zur Hilfte erobert haben. Deutlich
kann man die geordneten Phasen mit »schnellen« Amdben von den
ungeordneten Phasen mit»langsamen« Amoben am Ordnungsgrad
der cAMP-Verteilung unterscheiden. Die Amoben bewegen sich
entgegengesetzt zur Ausbreitungsrichtung der cAMP-Wellen, wie
sie in der Abbildung zu beobachten sind, und steuern dann auf
wenige Zentren zu, an denen sie Organismen bilden.

Folgender Vergleich kann zwischen diesem einfachen biologi-
schen System und dem Verhalten von Nervenzellen in héheren Le-
bewesen gezogen werden: Die Amdben sind wie Nervenzellen er-
regbar und senden im Falle einer geniigenden Reizung ein Signal
(cAMP-Schwall) aus. Nach jeder Erregung gibt es eine Totzeit, in
der sich die Amoben genau wie Nervenzellen unempfindlich ge-
geniiber duBeren Reizen verhalten. Die Amoben iibertragen Si-
gnale mit dem Stoff cAMP, allerdings vermittels eines sehr einfa-
chen Mechanismus, niamlich ungerichteter Diffusion. In diesem
Punkt sind Neuronen ausgekliigelter: Sie tibertragen Signale in
Form von elektrischen Stromen wesentlich schneller und zu ausge-
wihlten Neuronen. (Nur ein sehr kurzes Stiick des Ubertragungs-
weges zwischen kommunizierenden Neuronenpaaren an den soge-
nannten Synapsen beinhaltet chemische Informationstréger.) Im
entscheidenden Punkt der »raison d’étre« der Neuronen- und
Amobenkommunikation entsprechen sich die Systeme: Beide
streben einen Ordnungszustand an, der eine groe Zahl von Kom-
ponenten (Amdben oder Neuronen) erfaBt. Dabei spielt im Falle
der Amdben der Zufall, der nidmlich die ungerichtete Diffusion
des cAMP bestimmt, eine wichtige Rolle. Wir werden sehen, dal3
auch in neuronalen Systemen dem Zufall eine tragende Rolle zu-
kommt. Die beschriebene Analogie zwischen Neuronen und
Amében hat einen tieferen Grund: Endokrinologische Systeme,
das heiBt chemisch kommunizierende Zellverbénde, stellen in der
biologischen Entwicklung die Vorldufer der neuronalen Zellver-
binde dar; ein Verband von Schleimpilzamoben Dictyostelium
discoideum erfiillt aber gerade in einem gewissen Stadium des Le-
benszyklus die Aufgabe eines endokrinologischen Systems.
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Ich m&chte mich nun den Signalen zuwenden, die Nervenzellen
bei der Informationsverarbeitung in biologischen Gehirnen mit-
einander austauschen. Die Signale setzen sich aus elektrischen Im-
pulsen zusammen, das heiflt aus lokalen Stromfliissen, welche an
der Membran einer Nervenzelle entlangwandern, bis sie andere
Nervenzellen erreichen. Die Signale bestehen meist aus einer
Folge solcher Impulse, die mit einer bestimmten Frequenz auf-
treten und dadurch die zwischen Nervenzellen ausgetauschte In-
formation codieren. Um so liberraschender erscheint es, daB3 der
Mechanismus zur Erzeugung entsprechender Signale noch weitge-
hend unbekannt ist. Sicher ist, da3 die Nervenzellmembran ein
erregbares Medium darstellt, in der sich lokale Stréme, wie oben
geschildert, ebenfalls steppenbrandmafig ausbreiten. Das von den
Physiologen Hodgkin und Huxley aufgrund von Beobachtungen an
Tintenfischneuronen entwickelte mathematische Modell be-
schreibt befriedigend das Zeitverhalten eines einzelnen Impulses.
Kernstiick des Modells sind nichtlineare Evolutionsgleichungen,
wie sie in Theorien liber spontan musterbildende Systeme (Ord-
nung aus Chaos) aufgestellt werden. Das mathematische Modell
von Hodgkin und Huxley 148t aber Neuronen lediglich zwei Si-
gnalfrequenzen realisieren, eine sehr kleine und eine sehr groBe
Frequenz. Herbert Treutlein fand als junger Student in meiner
Arbeitsgruppe, da eine Beriicksichtigung des elektrischen Rau-
schens, also eine Auswirkung des Zufalls, die stets an Neuronen
beobachtet wird, ausreicht, um mit dem Modell von Hodgkin und
Huxley die gesamte Bandbreite der Frequenz von Neuronensigna-
len zu erkldren. Treutlein hat so mit Hilfe digitaler Gehirne eine
Fahigkeit natiirlicher Nervenzellen nachgeahmt. Allerdings be-
notigt ein Hochleistungsrechner fiir die Simulation der Neuro-
nensignale mehrere Minuten Rechenzeit, die einzelne Nerven-
zelle schafft dagegen die Informationsiibertragung in Bruchteilen
von Sekunden. Eine der Ursachen dieses MiBverhiltnisses ist die
Rolle des Zufalls. Der Zufall ist in digitalen Maschinen nur um-
sténdlich nachzuahmen. Dies hat zur Folge, daf3 unsere im fol-
genden dargestellten Gehirnmodelle, bei denen ausnahmslos
dem Zufall als Kalkiil fiir intelligentes Erkennen und Handeln

eine wesentliche Rolle zukommt, bisher nur im Schneckentempo
arbeiten.
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Die oben diskutierte Analogie zwischen den Aggregatzustén-
den physikalischer molekularer Systeme und Systemen natiirlicher
und kiinstlicher Intelligenz hat Robert Divko in meiner Arbeits-
gruppe in einem Fall Schritt fiir Schritt nachvollziehen kénnen,
niamlich bei einem von ihm entwickelten Verfahren zur rdumlichen
Interpretation von Stereobildpaaren. Das Verfahren verwendet
ein ebenes Gitter aus zahlreichen, extrem einfachen Rechenein-
heiten, die wie physikalische Partikel Wechselwirkungskriften
ausgeliefert werden konnen und dadurch ihren Zustand verdn-
dern. Jede Recheneinheit soll einen winzigen Bildausschnitt verar-
beiten und vermittels seines Zustandes eine Hypothese iiber die
rdumliche Tiefe des Bildausschnittes liefern. Dazu wird das zu ver-
arbeitende Bild Ausschnitt fiir Ausschnitt auf die jeweiligen
Recheneinheiten als lokale physikalische Kraft iibertragen; Intel-
ligenz wird, wie im nédchsten Abschnitt erklért, in das System als
Wechselwirkung zwischen den Einzelkomponenten eingebaut; das
innere Rauschen des Gehirns wird durch Zufallskrifte infolge
Wirmezufuhr beziehungsweise Abkiihlen beschrieben. Das Re-
sultat: der Computer erkennt deutlich Stereobilder, wie die Abbil-
dungen 2 und 3 anschaulich zeigen.

Es handelt sich in Abbildung 2 um ein Stereobildpaar aus Zu-
fallspunkten. Julesz hat als erster entdeckt, dal unser Gehirn diese
Art von Stereobildern erkennen kann. Erstaunlich an dieser Fi-
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higkeit ist, daB eine Anwendung der Gesetze der Strahlenoptik
zwischen Augen und Bild viele Interpretationen des Bildpaares im
Sinne einer Szene aus rdumlichen Gegenstinden zulassen, das
heit, daB ein Erkennen eigentlich gar nicht méglich sein sollte.
Ein Betrachter kann aber nach kurzer Zeit ohne weiteres das Ste-
reobildpaar interpretieren. (Der Leser mdge es ausprobieren und
dabei feststellen, daB der Vorgang des Erkennens spontan und un-
bewuft ablduft.) Dies ist moglich, weil die Bildinterpretation des
natiirlichen Gehirns durch die Erwartung bestimmt wird, daB das
Stereobildpaar einer Szene aus Gegenstinden mit mehr oder we-
niger glatten Oberflichen entspricht; die rein logisch ebenfalls
moglichen Interpretationen als Gegenstinde mit stark zerkliifte-
ten und durchbrochenen Oberflichen werden verworfen. Diese
verninftige Erwartungshaltung kann sehr leicht im Divkoschen
Mustererkennungsverfahren beriicksichtigt werden. Dazu werden
zwischen den Recheneinheiten einfache Wechselwirkungen ange-
nommen, die glatte Oberflichen bevorzugen.

Das physikalische Analogsystem kann man sich als eine Fliche
von Zeigern vorstellen, welche die interpretierten Entfernungen
aller Bildpunkte anzeigen (etwa relativ zur Nasenspitze des Be-
trachters). Abbildung 3 stellt diese Entfernungen dar, allerdings
nach oben und nicht nach hinten aufgetragen. Offensichtlich soll
dem Stereobildpaar eine Fliche entsprechen, die iiber einer Grund-
ebene schwebt. Wie erreicht der Verband physikalischer Zeiger
diesen geordneten Zustand? Das Programm von Divko folgt der
Strategie eines Metallurgen, der seine metallenen Werkstiicke
durch starkes Erhitzen in einen weiBgliihenden Zustand bringt und
sie dann langsam abkiihlt, um Fehlstellen im Material auszuheilen
und damit die gewiinschte Festigkeit zu erzielen. Wie der Metall-
urg mit Hilfe hoher Temperatur heftige Zufallsbewegungen der
Atome im Metall erzwingt, so werden die Stellungen der Zeiger im
Programm von Divko zunéchst durch starke Zufallskrifte gestort.
Allméhlich wird der EinfluB des Zufalls verringert, mehr und
mehr werden ordnende Krifte bestimmend, und das abgekiihlte
System findet zu einer Orientierung der Zeiger, die der in Abbil-
dung 3 veranschaulichten sinnvollen Gesamtinterpretation des
Stereobildpaares entspricht. (Abbildung 3 zeigt dabei drei Schritte
auf dem Weg zu einer endgiiltigen Interpretation.) Ohne eine sol-

253



che Inanspruchnahme des Zufalls (Erwarmen und Abkiihlen) ha-
ken die Zeiger leicht in Orientierungen ein, die keine verniinftigen
Interpretationen ergeben, der Zufall ist also mafigeblich am Er-
kennen des Stereobildpaares beteiligt.

Das Verfahren kann nicht nur fiir Julesz-Stereobilder, sondern
fiir eine Klasse von Erkennungsaufgaben eingesetzt werden und
wird im Augenblick von Divko auf das Stereoproblem natiirlicher
Bilder und von Jeanne Rubner auf das Problem der Farberkennung
angewendet. Das Erstaunlichste aber ist, da3 die beschriebene
Analogie zwischen Phaseniibergingen und Mustererkennung bei
weiterer Betrachtung tiefgriindiger ist, als zunéchst vermutet. Es
lassen sich aus der Theorie physikalischer Phaseniiberginge
SchluBfolgerungen ableiten, aufgrund deren Algorithmen zur op-
tischen Mustererkennung verbessert und weiterentwickelt werden
kénnen.

Das Gehirn als Forschungsobjekt, seit jeher faszinierend, er-
fihrt zur Zeit eine Renaissance. Ein Grund dafiir liegt in den
drastischen Fortschritten der experimentellen Untersuchungstech-
niken. Diese haben zu einer enormen Ausweitung unserer Kennt-
nisse tiber die anatomische Struktur des Gehirns gefiihrt. Basie-
rend auf diesen Erkenntnissen vertreten wir heute die Vorstellung,
daB die Fihigkeiten des Gehirns aus Abbildungen, das heiflt ge-
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ordneten Verkniipfungen zwischen Schichten engverschalteter
Nervenzellen, entstehen. Als Beispiel konnen etwa die Abbildung
vom Augenhintergrund zur Nervenzellenschicht des optischen
Kortex, die Abbildung von der beriihrungsempfindlichen Korper-
oberfliche auf den somatosensorischen Kortex oder die Projektio-
nen zwischen neuronalen Schichten verschiedener Gehirnhemi-
sphiren dienen. Die erwihnten Verschaltungsstrukturen des
Gehirns wurden von den amerikanischen Neurophysiologen Hu-
bel, Merzenich und Radic beschrieben.

Die Verkniipfungen zwischen Nervenzellen einer Schicht und
die Abbildungen zwischen Nervenzellenschichten sind von der
Entwicklung im Mutterleib bis zum Tode steten Verénderungen
unterworfen. Neurochemiker, insbesondere Kandel in den USA,
haben eine Hierarchie miteinander verquickter molekularer und
struktureller Prozesse aufgeklirt, welche auf verschiedene Zeit-
skalen im Bereich von Millisekunden bis Wochen Verinderungen
anden Verkniipfungspunkten von Nervenzellen, den sogenannten
Synapsen, hervorrufen. Die Verdnderungen sind dabei nicht starr,
etwa genetisch, programmiert, was bei einer Zahl von etwa 1013
Synapsen im menschlichen Gehirn auch gar nicht moglich ist. Sie
ergebensichzu einem groBen Teil erst bei Gebrauch, das heiBt beim
Einstromen sensorischer Information und Uberpriifung der erfolg-
ten Reaktionen. Nach lingerem »Gebrauch« des Gehirns ordnen
sichdie synaptischen Verbindungenvon selbst, der Zusammenhang
von Informationseingabe und -ausgabe wird sinnvoll, das Gehirn
lernt. Dabei macht die Vielzahl und die mit ihr einhergehende Red-
undanz der Verbindungen das Gehirn auch gegeniiber Stérungenin
der Eingabe beziehungsweise gegeniiber kleinen Stérungen im Ge-
hirn selbst unempfindlich, das Gehirn arbeitet fehlertolerant.

Der geschilderte selbstorganisierte Lernvorgang der hoheren
Gehirnleistungen ist der bis heute unerfiillte Traum der Informa-
tionswissenschaften, welche nur sehr bescheidene intelligente Lei-
stungen nach vollig fehlerfreier und zeitaufwendiger Programmie-
rung durch Experten erbringen konnen. Die enorm gestiegene
Leistungsfahigkeit von Computern hilft hier kaum, und eine Ab-
hilfe wird als mindestens ebenso wichtig wie die Entwicklung
neuer Rechnertypen angesehen. Die Konzepte natiirlicher kogni-
tiver Systeme konnen nur auf kiinstliche kognitive Systeme iiber-
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tragen werden, wenn die Organisationsprinzipien des Gehirns auf
eine Ebene abstrahiert werden, die einer digitalen Verarbeitung
zuganglich ist. Eine derartige Abstraktion gelang dem finnischen
Physiker Kohonen, dessen Ideen Helge Ritter in meiner Arbeits-
gruppe weiterentwickelt hat.

Zur Erkldrung der Arbeiten von Ritter ist die Sichtweise vom
Gehirn als biologischem Computer niitzlich, dessen Rechenpro-
gramme denselben Prinzipien folgen miissen wie solche in digita-
len Computern. In einem Rechenprogramm werden zunichst
Daten und dann Befehle definiert, die an den Daten ausgefiihrt
werden. Auf die Resultate kénnen weitere Programmbefehle ein-
wirken, bis sie letztendlich ausgegeben werden. Die Daten enthal-
ten das Wissen, mit dem das Programm arbeitet. Ihrer geschickten
Repriésentation kommt eine groBe, immer wieder unterschitzte
Bedeutung zu. Kohonen und Ritter verfolgen das Anliegen, die
Prinzipien der selbstorganisierten und fehlertoleranten Datenre-
préasentation in biologischen Gehirnen auf digitale Gehirne zu
tibertragen. In biologischen Gehirnen wird folgendes beobachtet;
(1) Die sensorischen Daten werden stetig auf die kortikale Schicht
des Gehirns abgebildet, das heiBt, einander sehr dhnliche Sinnes-
eindriicke werden von eng benachbarten Neuronen im Gehirn be-
arbeitet. (2) Haufige, und damit wichtige Sinneseindriicke werden
genauer, das heiBt von mehr Neuronen verarbeitet als weniger
wichtige Sinneseindriicke. Die Stetigkeit der Abbildungen senso-
rischer Daten fiihrt zu einer vorteilhaften inneren Darstellung und
verdichtet die zur Verarbeitung von Sinnesmustern notwendige In-
formation. Ritter hat auf dem Computer die Selbstorganisation
der somatosensorischen Abbildung, das heiBt der Abbildung der
taktilen Empfindungen der Korperoberfliche auf den dafiir zu-
standigen Teil des Kortex, simuliert. Fiir diese Abbildung existiert
geeignetes Beobachtungsmaterial fiir einen Vergleich zwischen Si-
mulation und biologischer Wirklichkeit. Ritters Rechnungen stim-
men mit den Beobachtungen iiberein. Damit ist ein wichtiger
Schritt zur Entwicklung kiinstlicher kognitiver Systeme, die ihre
Datenstruktur selbst wihlen und im Laufe des Gebrauchs stindig
verbessern, geleistet worden.

Auch der Befehlsteil eines Programms 148t sich als eine Reihe
aufeinanderfolgender Abbildungen von Eingabedaten auf Ausga-
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bedaten auffassen. Fiir viele Rechenprogramme, insbesondere
solche zur Robotersteuerung, erwartet man einen Zusammenhang
zwischen Eingabe und Ausgabe, der in etwa einer stetigen mathe-
matischen Abbildung entspricht. Damit sollten solche Befehlsteile
ebenfalls nach dem Kohonen-Verfahren organisierbar sein. Zur
Demonstration dieser Méglichkeit hat Ritter als Musteraufgabe
das Problem behandelt, wie ein Roboter einen vertikalen Stab ba-
lancieren kann. Statt dem Roboter die geeigneten sensorischen
Daten iber die Stabbewegungen und die korrekten motorischen
Reaktionen auf jede drohende F allbewegung des Stabes im Detail
einzuprogrammieren, hat Ritter den Roboter mit Hilfe eines den
Kohonenschen Ideen nachempfundenen Rechenprogramms an
einem (simulierten) Stab iiben lassen. Der Roboter lernte dabei in
einem selbstorganisierten Verfahren die korrekten Beobach-
tungen und Reaktionen (Reaktion = Beschleunigung des unteren
Stabendes in horizontaler Richtung). Am Ende hatte sich der Ro-
boter zum Jongleur entwickelt, wobei der Stab allerdings nur nach
rechts und links und nicht nach vorne und hinten beweglich war.

Was dabei im »Innenleben« des Roboters vorgegangen ist, mOchte
ich kurz anhand der Abbildungen 4 und 5 erliutern.
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Das Innenleben des Roboters besteht aus einem ebenen vier-
eckigen Netz, auf dem Modellneuronen angeordnet sind. Sie neh-
men die Beobachtungsdaten auf und setzen sie in geeignete moto-
rische Reaktionen um. Jedes Modelineuron lernt, sich auf einen
kleinen Ausschnitt der Beobachtungsdaten zu spezialisieren und
die fiir diese Daten geeignete Reaktion zu ermitteln. Um die Stab-
bewegung zu verfolgen, mufl der Roboter zeitlich aufeinander-
folgende Winkelstellungen 0,; und 8, miteinander vergleichen.
Soviel wurde ihm verraten, alles andere mufte er selbst herausfin-
den. Abbildung 4 a zeigt die willkiirlich gewéhlte anféngliche Zu-
ordnung zwischen Winkelstellungen 6., 6, und Neuronennetz.
Die Knoten des Netzes stellen die Neuronen dar; ihre Positionen
sind an die jeweilige Stelle im Koordinatensystem 04, 0, gezurrt,
fiir die sie anfanglich zustindig sein sollen. Die Maschen des Net-
zes sind offensichtlich vollig durcheinander, weil benachbarte
Netzknoten nicht iiber benachbarten Winkelstellungen liegen.
Das Innenleben des Roboters nach der Lernphase, in Abbildung 5
dargestellt, zeigt die Maschen des Netzes geordnet. Die einzelnen
Neuronen haben sich nun so spezialisiert, da sich das Netz iiber
einem schmalen Ausschnitt der Winkelpaare 6., und 6, zusam-
mengezogen hat, offensichtlich entspricht dieser Ausschnitt genau
den Winkeln, auf die es beim Balancieren ankommt. Die von den
Netzknoten vorgeschlagenen Reaktionen entwickeln sich bei der
Schulung des Roboters entsprechend. Die Anfangsreaktionen in
Abbildung 4 (b: iiber jedem Netzknoten ist »seine« Reaktion nach
oben aufgetragen, die Reaktion entspricht einer nach rechts bzw.
links wirkenden Kraft) sind willkarlich und unstetig, wihrend die
in Abbildung 5 dargestellten Reaktionen nach der Lernphase
einen glatten Funktionsverlauf tiber den Maschenpunkten zeigen.
Wenn man nun den Roboter einen wirklichen Stab balancieren
148t, so daB die aufeinanderfolgenden Stabstellungen 8, und 0,
den zugehorigen Netzknoten aktivieren, der wiederum die ent-
sprechende Kraft auf das untere Stabende ausiiben ldBt usw.,
dann zeigt sich, daf sich der Roboter in der Tat zu einem ausge-
zeichneten Jongleur entwickelt hat. Sogar unter widrigen Um-
stinden, bei willkiirlichen Sto8en gegen den Stab, meistert er
seine Aufgabe.

Um ihre Leistungen zu erreichen, bendtigen heutige Rechen-
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programme der kiinstlichen Intelligenz auf den schnellsten Rech-
nern ansehnliche Rechenzeiten von mehreren Stunden, wahrend
der Mensch die gleiche Aufgabe in wenigen Sekunden 16st. Der
knapp drei Pfund schwere »Computer menschliches Gehirn«
bleibt bis auf den heutigen Tag unerreicht. Was also liegt néher, als
das Gehirn und seine »Schaltelemente« selbst zum Vorbild neuer
Denkwerkzeuge zu machen, indem man es in enger Anlehnung an
seine physiologischen Eigenschaften auf dem Computer simuliert.
Joachim Buhmann in meiner Arbeitsgruppe hat sich vor einigen
Jahren als junger Student diese Aufgabe gestellt, um diejenigen
Eigenschaften der Nervenzellen zu identifizieren, welche zu den
Féhigkeiten des Gehirns hauptséchlich beitragen. Bedenkt man,
daB die Schaltelemente des Gehirns, die Nervenzellen, asynchron
und nur mit Taktfrequenzen im 100-Hertz-Bereich arbeiten und
daher etwa bei der Wahrnehmung eines Bildeindruckes nur einige
Dutzend Takte ablaufen konnen, so wird deutlich, welches
enorme Know-how sich durch die Erforschung der Arbeitsprinzi-
pien des Gehirns freilegen 1aBt.

Eine der eindrucksvollsten Leistungen des menschlichen Ge-
hirns ist die Fihigkeit zu lernen, also Wissen zu speichern. Ein
herkémmlicher Computer schreibt das Wissen in einem von seinen
Recheneinheiten physikalisch getrennten Speicher nieder und
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kann es nur abrufen, wenn die Adresse des Speicherplatzes vorher
bekannt ist. Im Gehirn bilden Speichermedium und Rechenwerke
dagegen eine Einheit. Im Gegensatz zum Computer ruft das Ge-
hirn Wissen durch Assoziation ab: Wenn Information wahrgenom-
men wird, die einem der gespeicherten Wissensinhalte in etwa ent-
spricht, wird der Speicherinhalt spontan ausgegeben und erginzt
die wahrgenommene Information. Mit herkémmlichen Compu-
tern, die Speicher und Rechenwerke trennen, ist ein derartiger
assoziativer Abruf von Information nur umstindlich und zeitauf-
wendig zu realisieren. Der Inhalt aller Speicherplitze muB dazu
mit der wahrgenommenen Information verglichen werden, bis die
Speicherstelle mit dem passenden Inhalt gefunden und die Infor-
mation vollstdndig erganzt wird. Es liegt ein tiefgreifender Unter-
schied zwischen den Gedichtnissen des herkémmlichen Compu-
ters und des Gehirns.

Buhmann hat in seinen Arbeiten Nervennetzwerke aus etwa
1000 Neuronen untersucht. Seine Netze kénnen Muster lernen,
erkennen und assoziieren, was man angesichts des einfachen Ver-
haltens der einzelnen Nervenzellen des Computermodells kaum
vermuten wiirde. Die Nervenzellen sind miteinander iiber Leitun-
gen und »einwirts« sowie »auswirts« gerichtete Synapsen verbun-
den und kénnen dadurch untereinander Information austauschen.
Der innere Zustand einer Nervenzelle wird durch ihr elektrisches
Zellpotential charakterisiert. Die Anderung des Zellpotentials
wird durch drei unterschiedliche Phasen gekennzeichnet: eine sen-
sitive Phase, eine Aktivierungsphase und eine refraktire Phase. In
der sensitiven Phase addiert die Nervenzelle zu ihrem Zellpoten-
tial die elektrischen Signale (Potentialpulse) anderer Nervenzel-
len, die gefeuert haben und iiber »einwirts« gerichtete Synapsen
mit ihr verbunden sind. Diese Beitriige werden durch die Effizienz
der Synapsen gewichtet und konnen je nach »Vorzeichen« der
Synapse positiv oder negativ sein. Es gibt also Synapsen, welche bei
herangeleiteten Potentialpulsen das Zellpotential erhhen, die so-
genannten »erregenden« Synapsen, und solche, die es herabsetzen,
die sogenannten »hemmenden« Synapsen. Ubersteigt das Zelipo-
tential einen gewissen Schwellenwert, geht die Nervenzelle in die
Aktivierungsphase iiber und »feuert«: Ein Potentialpuls wird iiber
die Leitungen der Zelle an alle ihre »auswirts« gerichteten Synap-
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sen geleitet, die dann die Zellpotentiale anderer Nervenzellen er-
hohen oder herabsetzen; das Zellpotential wird auf einen niedri-
gen Wert zurtickgesetzt, auBerdem wird die refraktire Phase ein-
geleitet. In der refraktiren Phase ist die Nervenzelle gegeniiber
einlaufenden Signalen unempfindlich. Diese Phase wird nach eini-
ger Zeit wieder von der sensitiven Phase abgeldst.

Um eine Nervenzelle zum Feuern zu bringen, miissen gentigend
verbundene Nervenzellen nahezu gleichzeitig ihre Impulse zur
Potentialerhohung beitragen. Mit ihren Impulsen kénnen Nerven-
zellen aber genausogut andere Nervenzellen am Feuern hindern.
Es ergibt sich ein Wechselspiel aus Erregung und Unterdriickung,
das die »Maschinensprache« der Nervenzellenschicht darstellt.
Die Dynamik der Neuronenschicht l4uft dabei auf einer Zeitskala
von Millisekunden ab, woraus sich eine Taktfrequenz von etwa 100
Hertz fiir die Impulse der einzelnen Nervenzellen ergibt, wie sie in
hoheren Tieren auch beobachtet wird. Die Simulation des Netz-
werkes auf dem Computer dauert natiirlich wesentlich ldnger.

Eine wesentliche Eigenschaft des simulierten Neuronennetzes
besteht darin, daB sich neben den Zellpotentialen auch die Synap-
senstidrken zeitlich dndern. Die Information, die von einer Ner-
venzellenschicht verarbeitet wird, hat damit einen bestimmenden
EinfluB auf den Schaltplan. Die Synapsen werden nach den folgen-
den Regeln geéndert, die von dem Psychologen Hebb bereits 1949
postuliert wurden: »Nervenzellen, die oft gleichzeitig feuern, ver-
binden sich durch starke, erregende Synapsen. Feuern dagegen
Neuronen oft asynchron, werden ihre erregenden Synapsen abge-
baut und ihre hemmenden Synapsen verstirkt.« Der nach diesen
Regeln erreichte Schaltplan spiegelt die Synchronizitit wider, mit
der die Zellen der Nervenschicht feuern. Die Hebbschen Regeln
fordern damit eine Kooperation zwischen Neuronen, die aufgrund
ihrer vergangenen synchronen Aktivitit zusammengehdren. Ko-
operierende Neuronen treten aber aufgrund dieser Regelnin Kon-
kurrenz zu Neuronengruppen, mit denen sie selten zusammen
feuern und mit denen sie deshalb nichts zu tun haben. Auch aus
anderen Gebieten der Physik und Biologie, wie zum Beispiel der
Hydrodynamik (Turbulenz), der nichtlinearen Optik (Laser), der
Populationsbiologie (Verhiltnis von Jiger und Beute), der Mor-
phogenese (Bildung biologischer Organismen) und insbesondere
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auch aus der Eigenschen Theorie der molekularen Evolution (Zu-
sammenwirken von Nukleinsduren und Proteinen im Hyperzy-
klus) kennt man Phinomene, bei denen komplexe Strukturen
durch das Wechselspiel von Kooperation und Konkurrenz wach-
sen. Malsburg, Pionier der theoretischen Gehirnforschung,war
einer der ersten, der dieses Prinzip der Strukturbildung fiir neuro-
nale Systeme vorgeschlagen hat. Er hat auch den Autor dieses Ka-
pitels zu seinem hier dargestellten Arbeitsgebiet »bekehrt«.

Bei seinen Simulationsrechnungen lieB Buhmann sein neuro-
nales Netz 300 Millisekunden lang das Wort brain lernen, dessen
Zellen dazu nach dem geometrischen Muster, das dem Wort brain
entsprach, durch Potentialimpulse von auBen erregt wurden.
Beim Lernvorgang veridnderte das Netzwerk seine innere Synap-
senstruktur gemif den Hebbschen Regeln. Die vom Muster an-
geregten Zellen, die das Wort brain reprasentieren, feuerten
gleichzeitig und schalteten sich deshalb durch erregende Synap-
sen zusammen. Die Hintergrundzellen wurden nicht stimuliert,
erreichten deshalb selten das Schwellenpotential und wurden im
Verlauf der Lernphase von den Musterzellen immer stdrker ge-
hemmt.

Nach der Lernphase wird in der Simulation getestet, ob das
Wort brain erfolgreich abgespeichert war und ob das Netzwerk
fehlende Teile assoziieren konnte. Abbildung 6 zeigt die Reaktion
des Netzwerkes, wenn es zum Zeitpunkt von 1021 Millisekunden
mit dem Wort bra n erregt wurde, das heifit, wenn es das gelernte
Wort ohne Buchstaben i sah. Das Erregungsmuster der Nervenzel-
lenschicht spiegelt deutlich bra n wider, aber schon eine Millise-
kunde spiter ist das fehlende i ergénzt worden, die Nervenschicht
hat offensichtlich brain gespeichert und assoziativ abgerufen. Na-
tiirlich koénnen in einer Nervenschicht eine Reihe von Mustern
ibereinander gelernt und assoziativ abgerufen werden.

Wo steckt die Information iiber das gelernte Muster nach der
Lernphase? Das Muster wird wihrend der Lernphase nichtlokal in
der Synapsenstruktur gespeichert. Bei dieser nichtlokalen Spei-
cherung kann im Gegensatz zu herkémmlichen Computern kein
genauer Speicherplatz angegeben werden, an dem die Information
zufindenist. Viele Synapsen tragen einen kleinen Teil zur Speiche-
rung des gesamten Musters bei. Diese Art der Speicherung gleicht
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einer holographischen Wiedergabe von Bildern und wurde des-
halb oft mit dem Prinzip der Holographie verglichen. Durch die
nichtlokale Form der Speicherung kann das Netzwerk Teile, die
eigentlich zum Muster gehoren, aber bei der Eingabe fehlen, asso-
ziativ ergéinzen. Ein weiterer Nutzen der nichtlokalen Speicherung
macht sich bemerkbar, wenn zufillig ausgewéhlte Synapsen nach
der Lernphase zerstort werden. Bei einem herkémmlichen von-
Neumann-Computer fiihrt der Verlust von gespeicherter Infor-
mation sehr schnell zum Abbruch des Programms. Aufwendige
Reparaturcodes sind notwendig, um einzelne falsche Bits auszu-
bessern. Eine Nervenschicht kann dagegen auch beim Ausfall von
zehn Prozent aller Synapsen mit hoher Wahrscheinlichkeit noch
das volle Muster erkennen und den fehlenden Buchstaben i ein-
fligen.

Die Nervenschicht mit ihren verdnderlichen Synapsen stellt
nicht nur ein Speichermedium, sondern auch einen adaptiven Fil-
ter dar. Durch ihre plastische Verschaltungsstruktur verstirkt sie
bei der Speicherung synchrone Musteranteile und unterdriickt
asynchrone Anteile. AuBerdem integriert der Speicher zeitlich
liber den Lernvorgang. Damit ist aber das gespeicherte Muster
gegeniiber dem Eingabemuster, insbesondere wenn dieses sich
wihrend des Lernvorganges verindert, gefiltert, es enthilt gewis-
sermaen nur den Prototypen des gelernten Musters.

Das bisher beschriebene Modell einer Nervenschicht stellt ein
Zwischenresultat der Arbeit von Buhmann dar. Dieses Modell
zeigt ndmlich zwei Schwichen, die nicht unerwihnt bleiben diir-
fen: Einmal muf das Nervennetz durch das zu erlernende Muster
extrem intensiv erregt werden, damit eine Speicherung herbeige-
fithrt wird; zum anderen erscheinen die Impulsaktivititen des
Netzwerkes nicht so ungeordnet wie in wirklichen Gehirnen beob-
achtet. Es sollte darum eine realistischere Beschreibung versucht
werden, welche eine Quelle von Zufallsverinderungen des Poten-
tials einer jeden Nervenzelle einschlieBt. Natiirlich war zu be-
fiirchten, daB eine derartige Erweiterung die Speicher- und Filter-
eigenschaften des Netzwerkes zunichte machen konnte. Es ergab
sich aber das iiberraschende Resultat, da elektrische Zufalls-
krifte diese Eigenschaften des Netzwerkes umgekehrt erheblich
verbessern. Es erscheint uns jetzt sogar wahrscheinlich, daB mit
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den Zufallsénderungen des elektrischen Zellpotentials eine du-
Berst wichtige mikroskopische Eigenschaft des Gehirns im Hin-
blick auf seine makroskopische Funktion identifiziert worden ist.

Wie konnen Zufallskrifte die Funktion einer Nervenschicht
verbessern? Die Antwort ergibt sich aufgrund der Tatsache, daB
fiir das Verhalten der Nervenschicht, insbesondere bei der Ausbil-
dung der synaptischen Verschaltungsstruktur, diejenigen Zellen in
jedem Augenblick wichtig sind, deren Potentiale einen Wert in der
Nidhe der Aktivierungsschwelle angenommen haben. Zufalls-
krifte bringen das Zellpotential aber mit einer gewissen Wahr-
scheinlichkeitin diesen Wertebereich und machen die Nervenzellen
damit empfindlicher, das heiBt, die Zellen senden auf systemati-
sche Signale von anderen Nervenzellen hin leichter Impulse aus.
Man konnte einwenden, daB man dazu auch die Aktivierungs-
schwelle einfach herabsetzen kénnte. Dies wiirde aber zu einer
Uberaktivitit des Netzwerkes fiihren, die eine Speicher- und Fil-
terwirkung beeintrichtigt.

In diesem Stadium der Arbeit kann die physiologische Quelle
der Zufallswirkung auf die elektrischen Zellpotentiale noch nicht
identifiziert werden. Es gibt drei Moglichkeiten: (1) Die Ionenka-
néle in der Nervenzellmembran steuern durch willkiirliches Offnen
und SchlieBen die Zufallswirkung. (2) Die mit der Ausschiittung
von sogenannten Neurotransmittern an den Synapsen verbundene
Zufallswirkung spielt die gewiinschte Rolle. (3) Die elektrische
Gesamtaktivitit eines groBen Verbandes von Nervenzellen wird
am Ort der beteiligten Nervenzellen jeweils als Rauschen wahrge-
nommen. Da die ersten beiden Quellen, vielleicht auch die dritte,
durch im Gehirn produzierte neurochemische Substanzen beein-
fluBt werden kénnen, erscheint es moglich, daB mit Hilfe des en-
dokrinologischen Systems die Gehirnfunktionen iiber den elektri-
schen Rauschpegel gesteuert werden. Vielleicht wird sogar das
BewuBtsein auf diese Weise wie mit dem Lichtkegel einer Taschen-
lampe (Licht = Rauschen) durch die Gehirnregionen gelenkt.

Statische Muster, deren Speicherung wir diskutiert haben, spie-
len bei den meisten Aufgaben des Gehirns, etwa bei der Steuerung
von Bewegung, nur eine untergeordnete Rolle. Man wird die Lei-
stung des Gehirns nur verstehen kénnen, wenn man lernt, wie das
Gehirn zeitliche Folgen von Mustern, etwa Erregungsmuster zum
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Ansteuern der Muskeln in den Extremitaten, speichern und abru-
fen kann. Selbstverstindlich erhoht sich die Komplexitit einer
theoretischen Beschreibung in diesem Fall, weil Nervenschichten
notwendigerweise zunichst eine groere Anzahl von statistischen
Einzelmustern speichern miissen, die dann in der korrekten Rei-
henfolge mit dem richtigen Zeittakt abgerufen werden miissen. Zu
diesem wichtigen Problem hat Buhmann vor kurzem einen hochin-
teressanten Losungsvorschlag beigetragen. Dabei ist er von einem
Nervennetzwerk ausgegangen, in dem eine Reihe statischer
Muster, jedes in einem riumlich eigenem Bereich des Netzwerkes,
gespeichert worden ist. Zwischen den Speicherbereichen konstru-
ierte er dann in seinem Computermodell Abbildungen durch syn-
aptische Verkniipfungen, bei denen sich »einwirts« und »aus-
wiirts« gerichtete Synapsen unterscheiden muBten. Eine darartige
Synapsenstruktur wird oft in wirklichen Nervensystemen beobach-
tet. Im Falle geeignet gewihlter Abbildungen kann die zeitliche
Abfolge der gespeicherten statischen Muster in dem Augenblick
abgerufen werden, wenn eine Quelle kontinuierlicher Zufallsakti-
vitit eingeschaltet wird. Fiir eine geniigend groe Zahl der an der
Speicherung beteiligten Nervenzellen kann ein gewiinschter Zeit-
takt der Musterfolge sehr genau realisiert werden. Diese Fahigkeit
istin Abbildung 7 demonstriert: Ein »Neurocomputer« hat die Bil-
der der Zahlen 1, 2, ..., 6 gespeichert und ruft sie in der richtigen
Reihenfolge ab. Der Zufall sollte damit auch in hoheren Lebewe-
sen die zeitliche Ausfiihrung angeborener oder gelernter Bewe-
gungen, das Handeln, steuern konnen.

Verehrter Leser, das Gehirn der Lebewesen ist ein natiirlicher
Computer; seinen Aufbau und seine Programmierung zu verste-
hen ist ein langgehegter Wunsch der Wissenschaften. Wir haben in
diesem Kapitel gezeigt, wie der digitale Computer, das Elektro-
nengehirn, uns Wissenschaftlern heute hilft, seinen iiberlegenen
biologischen Kollegen zu verstehen, indem er ihn, bisher auf noch
unbeholfene und langsame Weise, nachahmt. Wir wollen damit
Prinzipien der Informationsverarbeitung des natiirlichen Gehirns
entdecken, aber auch das Elektronengehirn intelligenter machen.
Dabei erscheinen zwei Erkenntnisse heute bereits gesichert zusein:
Das natiirliche Gehirn macht beim Zusammenspiel seiner unend-
lich vielen Recheneinheiten, den Nervenzelien, von dhnlichen Er-
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folgsrezepten Gebrauch, welche die Natur bei der Selbstorganisa-
tion seiner molekularen und zelluliren Komponenten (Ordnung
aus Chaos) immer wieder einsetzt und deren Entdeckungen wir
Manfred Eigen wesentlich mitverdanken. Das Gehirn scheint
ebenfalls zur Ermittlung und Steuerung verniinftigen Handelns als
Erfolgsrezept eine konstruktive Rolle des Zufalls, wie man sie auf
der Ebene molekularer und zelluldrer Vorgédnge gut kennt, auszu-
nutzen.
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