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Neuromorphic engineering

Neuromorphic engineering:
Bottom up- statt top down-Forschung

Ansatze zur Simulation eines Gehirns — Memristoren als Hoffnungstrager

Rolf Kickuth, Gaiberg

Um dem Mysterium Gehirn naher zu kommen
hat man friiher Hirne gewogen und vermessen,
Windungen gezahlt, in Teile geteilt. Des Weiteren
erschloss man sich die Bedeutung einzelner
Hirnareale hauptsachlich dadurch, dass man
Empfindungs- und Verhaltenséanderungen von
Hirnverletzten oder -erkrankten mit der Topologie
des Gehirns in Verbindung brachte. Stimulationen
immer kleinerer Hirnteile verfeinerten die funkti-
onellen Gehirnkarten. Heute ist man in der Lage,
einzelne Nervenzellen gezielt anzuregen und deren
Reizleitung, ihre Physik und Chemie zu untersuchen.
Von groBeren zu kleineren Strukturen — top down
—ging und geht man auch in der Untersuchung der
elektrischen Aktivitaten des Gehirns sowie mit der
funktionellen Magnetresonanztomographie (f-MRT).
Mittlerweile hat sich eine weitere Herangehensweise
zur Erforschung des Gehirns etabliert: bottom up.
Fortschritte in der Molekularbiologie, Systembiologie
und der Computertechnik ermdglichen es, Modelle
des Gehirns von der zelluldren und sogar teilweise
molekularen Ebene her aufzubauen. Neuartige
Bauelemente, deren theoretische Grundlage vor 40
Jahren erstellt wurde, kénnten dieses , neuromorphic
engineering” erheblich beschleunigen: Memristoren.
Neuromorphic engineering setzt neue MaBstabe in
der Komplexitatsbewaltigung. Ethische Probleme
lauern am Forschungshorizont. Es lockt jedoch die
Moglichkeit, der Natur des menschlichen Geistes auf
die Schliche zu kommen.

Die Leuchtturmfunktion dieser Forschungen
nimmt das Blue Brain-Project an der Eidgends-
sischen Technischen Hochschule Lausanne
(EPFL) ein. Das Ziel des Projektes ist, ein System
bereitzustellen, mit dem sich Gehirnmodelle
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verschiedener biologischer Arten insbesondere
von Saugern aufbauen lassen. So unbescheiden
schildert dies der Leiter des Projektes, Henry
Markram, in einem ersten Teil einer Filmdoku-
mentation dariiber, die jetzt startete und zehn
Jahre dauern soll [1]. Offenbar treibt Forscher wie
Filmemacher die Hoffnung an, vergleichbar mit
der Entwicklung eines zu fortgeschrittenem Den-
ken fahigen Wesens am Ende dieses Zeitraums
ein von Menschen gebautes Artefakt vor sich zu
haben, das eine hohe informationsverarbeitende
Komplexitdt aufweist und dies deutlich werden
lasst. Markram sagt auch klar, dass am Ende die-
ser Gehirnmodellentwicklungen ein komplettes
menschliches Hirnmodell stehen soll. ,Es wird ei-
ne Intelligenz haben, es wird Sprachen sprechen®.
Und weil das ganze System von der molekularen
Ebene aufwarts simuliert werden wird, sei man in
der Lage, beispielsweise den Einfluss bestimmter
Molekiile auf die Intelligenz zu erkennen — oder
welchen Einfluss Drogen, Medikamente haben,
wie Alzheimer entsteht. Beobachtet will man da-
flir das Zusammenspiel von Millionen von Prote-
inen, Milliarden von Nervenzellen und Billionen
von Synapsen.

Die Neurowissenschaft wandelt sich dabei zu
einer Systemwissenschaft. Man untersucht zum
Beispiel mit einem roboterisierten Anordnung
das Verhalten Ionenkanilen in der Ovarien chi-

Abbildung 1: Patch-Clamp-Experiment an einer Nervenzelle
aus dem Hippocampus. Die Pipette wurde im Foto nachtrag-
lich blau eingefarbt.
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nesischer Hamster, charakterisiert es unter kon-

trollierten Bedingungen. Zu finden sind darin um
die zweihundert verschiedene Ionenkanile, die

vergleichbar auch in Nervenzellen vorkommen.

Dann erstellt eine Software automatisiert ein
entsprechendes Computermodell davon. Diese

Modell-lonenkanédle baut man dann in Simulati-

onen groBerer Neuroschaltkreise ein.

Reverse engineering vs.
Black box-Verfahren

Den Projektmitarbeitern hilft dabei weltweit ein-

zigartig ein Gerat, mit dem sich die Verbindungen
von zwolf Nervenzellen auffinden und im Detail

untersuchen lassen, eine fortschrittliche Patch-

Clamp-Technik (Abbildungen 1 und 2). Nach den

damit erzielten Ergebnissen dann mit Reverse en-

gineering-Verfahren entsprechende Schaltkreise
als Software zu simulieren. Reverse engineering

ist nicht nur das funktionelle Nachempfinden ei-

ner technischen oder biologischen Einheit — das
macht man mit Black box-Verfahren, sondern das
Bestreben, ein solches Objekt weitgehend exakt
abzubilden.

Uber 15000 verschiedene molekularbiologische

Experimente sollen schon im Vorfeld der Simu-

lationen gemacht worden sein. Beim allerersten

Start der Simulationen nach 15-jahrigen Vorarbei-
ten hitte man dann gesehen: Alles passt zusam-

men. Ein Stimulus an das Neuromodell hitte laut

Markram dieses arbeiten lassen, als sei es ein klei-

ner Teil eines Nervengewebes. In den drei Jahren
seither hitte man mehr gelernt als in 20 Jahren
Neurowissenschaften. Der Forscher vergleicht, es
sei ein bischen so als ginge man in einen Wald mit
tausenden von Baumen und untersuche, wie jeder
kleine Zweig ausgerichtet sein muss, damit alles
zusammenpasst. Synapsen wiirden sich ja zum

Beispiel mit Submikrometer-Prazision positionie-

ren, folgten dabei genauen Regeln. Man kenne
jetzt diese Prinzipien und konne das simulieren.

Abbildung 2: Schematische Darstellung der Patch-Clamp-
Anordnung (Abb.: Peter Wolber).
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Abbildung 3: Das Bild zeigt einen Mikroschaltkreis des
Neocortex. Er ist das stammesgeschichtlich jiingste Teil

der GroBhirnrinde und aus sechs Schichten aufgebaut. Zu
erkennen sind die von den pyramidalen Neuronen abwaérts
fihrenden Axone, die die Informationen weiterleiten. Schon
im August 2005 machte die CLB auf das Blue Brain-Projekt
aufmerksam, kurz nach dessen Start. Dieses Bild war damals
das Titelbild (Abb.: IBM/EPFL).

Am Beginn der Arbeiten hitte eine Doktorarbeit
gestanden, in der ein Neuron simuliert werden
sollte. Jetzt konne man zehntausend simulieren,
mit groleren Rechnern auch Millionen oder Mil-
liarden. Schon heute kdnnte man prinzipiell mit
der Einrichtung einen kompletten Nagetier-Neo-
kortex bauen (Abbildung 3), weil man den Aufbau
kenne und aus kleineren Einheiten extrapolieren

Kurz gefasst

e Man versucht mit Neuromorphic engineering, das Verstandnis fir die
Funktion des Gehirns zu verbessern, indem man Simulationen aus seinen
kleinsten, einfachsten Einheiten heraus zusammenbaut und dadurch zu
hochparallelen, komplexen Systemen kommt.

e Es gibt verschiedene Herangehensweisen an diese Aufgabe, die sich insbe-
sondere im Grad der Abstraktion von der biologischen Realitat unterscheiden.

e Eine besonders hohe Leistungsfahigkeit versprechen spezielle Neuro-Hard-
wareplattformen.

e Der Einbezug zeitabhdngiger mathematischer Modelle fir Neurosimulati-
onen verbessert gegeniber frilheren kiinstlichen neuronalen Netzen den
Bezug zur biologischen Realitat.

e Revolutiondre Leistungsspriinge kdnnten neuartige Hardwarekomponenten
liefern, die auf Memristoren basieren. Kommerzielle Memristor-Produkte
sind in Vorbereitung, werden ab 2013 erwartet. Insbesondere sollen sich
damit die Anforderungen einerseits an die Packungsdichte, andererseits an
héchste Energieeffizienz der Neurohardware |6sen lassen.
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Abbildung 4: Das Bild zeigt eine 3D-Visualisierung neuronaler Verbindungen, die der Blue Brain-
Computer simuliert. Der Name des Projekts bezieht sich {ibrigens auf IBMs Supercomputer , Blue Gene”.
Auf ihm startete das Projekt — mit 22,94 TeraFlops Spitzen-Rechenleistung. Im Juni 2005 belegte er
damit Platz 9 der jahrlich zweimal verdffentlichten Top500-Supercomputerliste. Platz 1 leistete 183,50
TeraFlops. Heute verpasste der Rechner in Lausanne knapp einen Eintrag. Listenplatz 500 verzeichnete
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so auch die experimentellen
Neurowissenschaften voran.

In zwei bis drei Jahren will
man laut Markram ein Maus-
und Rattenhirn ,fertig“ haben,
dann mit einer Simulation des
Katzenhirns fortfahren, weiter
mit der eines Affen und schliel3-
lich mit der eines Menschen-
hirns.

Zwischenziel
neokortikale Saule

Der Weg dazu wirde durch
viele verschiedene Roadmaps
aufgezeigt, die alle parallel lie-
fen. Es ginge zum Beispiel um
komplexe Visualisierungen, die
Bewaltigung von Exa- und spa-
ter Petabyte von Daten, um

im Juni einen Computer mit 24,67 TeraFlops; Platz 9 hatte mit 557,06 TeraFlops die 24fache Leistung wie neue Computerhardware, um

vor fiinf Jahren, Platz 1 mit 2331 TeraFlops sogar die 101,6fache Leistung. Der Fortschritt der Gehirnsi-
mulation ist also nicht nur eine Frage der Forschung, sondern auch des Geldes... (Abb.: EPFL/BlueBrain).

konne. Durch die Simulation lassen sich dann —in
Echtzeit und 3D visualisiert — Prozesse erkennen,
die man mit Experimenten nicht in der Anzahl
und Auflosung verfolgen konnte (Abbildung 4).
Man konne praktisch verfolgen, wie solch ein
Maus-Avatar Entscheidungen trifft, wie das Ge-
dachtnis funktioniert. Die Simulationen bringen

Abbildung 5: Die Komplexitat im Gehirn ist Giberwaltigend. Ein typisches Neuron im
Gehirn hat viele Tausende von Synapsen, d.h. Kontaktpunkte mit anderen Neuronen —
hier gezeigt fiir ein Neuron als rote Punkte (Bereich links oben). Nur etwa ein Promille
der anderen Neurone, zu denen es Kontakte hat, wird hier dargestellt (Abb.: TU Graz/IGI).

442

CLB 61. Jahrgang, Heft 10/2010

Datenbankmodelle, die Integra-
tion vielféltiger molekularbiolo-
gischer und genetischer Daten.

Ein wichtiges Zwischenziel des Projekts wurde
im November 2007 erreicht. Man hat eine neo-
kortikale Saule eines Rattenhirns auf zelluldrer
Ebene simuliert. Neokortikale Sdulen haben et-
wa eine Hohe von zwei Millimetern und einen
Durchmesser von einem halben Millimeter (Ab-
bildung 3). Beim Menschen enthalten sie circa
60000 Neuronen; die simulierte kortikale Sdule
der Ratte hat 10000 Nervenzellen und bis zu hun-
dert Millionen Synapsen.

Vor etwas iiber einem Jahr hief es dann, die Blue
Brain-Simulation wiirde aus sich selbst heraus Mu-
ster hoherer Ordnung erzeugen [2]. Der Rechner
kann die 10000 Neuronen mit ihren zehn Millio-
nen Verbindungsstellen als farbcodierte Objekte
visualisieren (Abbildung 4). Die Muster zeigten
sich in spontan koordiniert auftretenden Farbwel-
len, die diese Simulation durchfluteten. Man darf
spekulieren: Entspricht das in hoheren Gehirnen
Gedanken oder einer Personlichkeit?

Forschen in zwei Richtungen:
maoglichst tief, moglicht viel

Die Forschungen laufen jetzt in zwei Richtungen
weiter. Einerseits will man die Simulation auf die
molekulare Ebene hin ausweiten, um eben etwa
die Wirkung einzelner Proteine oder die Genex-
pression untersuchen zu konnen. Es gilt also zu
untersuchen, in welchen Zusammenhang elek-
trische Aktivitdt und Genaktivitdt stehen (siehe
dazu auch den Kasten rechte Seite: Wie Gene
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und Proteine synaptische Leistungen beeinflus-

sen). Andererseits will man die Simulation einer
kortikalen Sédule vereinfachen, um zu den etwa
eine Millionen Sdulen dieser Art zu gelangen, die
den menschlichen Neokortex ausmachen; von der
Abstraktion beztiglich molekularer Mechanismen

entspricht das dann doch etwas dem Black box-

Verfahren; eine komplett auf molekularer Ebene
angelegte Simulation wiirde auch den stirksten

heutigen Supercomputer iiberfordern (Abbildung
5).

In einer Zehn-Jahres-Perspektive sollen ver-
schiedene Forscher weltweit eigene Modelle ver-

schiedener Gehirnregionen erstellen und in eine

Internet-Datenbank hochladen koénnen. Die Blue-

Brain-Software soll diese Module miteinander
vernetzen und daraus die erste Simulation eines
vollstdndigen Gehirns aufbauen.

Wie Gene und Proteine synaptische Leistungen beeinflussen

Ein Beispiel fiir den Zusammenhang elektrischer und Genaktivitat in Neuronen bzw. die Auswirkungen auf Synapsen zeigen ganz aktuelle
Entdeckungen Bonner Forscher, die am 29. September 2010 veroffentlicht wurden (H. Beck et. al., Journal of Neuroscience; doi: 10.1523/
JNEUROSCI.1847-10.2010). Eine Synapse hat eine Zuleitung, das Axon (siehe Abbildung Neuron Diagramm; Abb.: Mariana Ruiz Villar-
real). In der Synapse wird dieses Axon durch einen schmalen Spalt von einer ableitenden Faser, dem Dendriten, getrennt. Jeder elektrische
Reiz lauft vom Zellkorper tber das Axon bis zum synaptischen Spalt. Dort flihrt er zur Ausschiittung chemischer Botenstoffe. Diese durch-
queren den Spalt und docken an den Dendriten an. Der Dendrit generiert als Reaktion ein elektrisches Signal und leitet es weiter.

Wie viel Botenstoffe an der Synapse ausgeschiittet werden, hangt von ihrem , Trainingszustand” ab: Synapsen kénnen bei haufiger Rei-
zung eine solche Trainingsform einnehmen, dass sie auf einen Schlag groBe Mengen von Neurotransmittern freisetzen. Die Forscher konn-
ten nun erstmals zeigen, dass fiir diese Eigenschaftsanderung der Synapse nicht nur die regelmaBige lokale Stimulierung verantwortlich

ist. Vielmehr héngt die Starke der Transmitterfreisetzung den Befunden nach entscheidend von der Reizung des iiber das zuleitende Axon

einige Millimeter entfernten Zellkorpers ab.

Bei ihren Experimenten reizten die Forscher nun ausschlieBlich den Zellkorper oder alternativ ausschlieBlich die Synapse. In beiden Fallen

beobachteten sie keinen nachhaltigen Trainingseffekt. Anders war es, wenn sowohl Zellkérper als auch Synapse regelmaBig elektrisch

gereizt wurden: Die Kontaktfreude der Nervenzelle nahm dann dauerhaft zu.

Der Zellkorper enthalt unter anderem das genetische Material der Nervenzelle. Die Forscher vermuten, dass durch die regelmaBige elek-
trische Reizung gezielt Erbinformationen eingeschaltet werden. Der Zellkdrper produziert dann vermehrt Proteine, die fiir die synaptische

Funktion wichtig sind. Diese Proteine gelangen dann (iber eine Art , Schienennetz” innerhalb der Zelle zur Synapse. Bei einer Zerstérung

dieser Transportbahn biiten die Synapsen erwartungsgemal ihre Lernfahigkeit ein. Nun will man herausfinden, welche Proteine aus dem

Zellkorper fir den Trainingseffekt verantwortlich sind.
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Abbildung 6: Der , Spikey-Chip) arbeitet analog. Er simuliert 384 Neuronen. Jedes
davon hat 256 synaptische Verbindungen. Sie machen den GroBteil der Chipflache
aus (auf dem Foto die beiden groBen Rechtecke in den oberen 2/3 des Chips). Diese

Flache wurde zur lllustration des Zusammenhangs zu Synapsen auf dem Titelbild
dieser CLB mit einer verzerrten Version der Abbildung 5 gefiillt (Abb.: KIP/Meier).

Abbildung 7: Auf
der TED Global
Conference 2009
in Oxford bekrafti-
gte Henry Markram,
man konne

eine komplette
Hirnsimulation
innerhalb von zehn
Jahren erreichen
(Bild: TED).
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Diese Herangehensweise, der Zusammenbau
aus einzelnen kleinen Stilicken, baut auch auf
Effekte von Selbstorganisation und Selbstahnlich-
keit. Das menschliche Genom hat einen Informa-
tionsgehalt von der GroBenordnung ein Gigabyte.
Das Gehirn ist jedoch so komplex, dass es sich
vielleicht mit Petabyte an Informationen beschrei-
ben lasst. Das es aus dem Genom entsteht liegt
wohl auch in einem Fraktalprozess begriindet.
Solche Prozesse weisen Selbstahnlichkeiten von
kleinen zu groBen Strukturen auf. Warum also
nicht ein Gehirn aus vielen einfachen Strukturen
aufbauen?

Auch die Zeitskala Markrams ist nicht vollig von
der Hand zu weisen (Abbildung 7). Es gibt ja die
erstaunliche Erfahrung der Entschliisselung des
menschlichen Genoms. 1990 wurde das Human
Genome Project gegriindet, 2001 meldete man
den Erfolg — seit 2003 ist er offiziell. Auf halben
Wege jedoch hatte man erst etwa ein Prozent des
Genoms entschliisselt. Heute schafft es ein einzel-
ner Sequenzierautomat jeden Tag etwa die Menge
an Basen zu entschliisseln, die ein menschliches
Genom aufweist. Durch das Zusammenwirken ver-
schiedener Wissenschaften und Techniken erwartet
man auch hinsichtlich des Blue
Brain Projektes, dass sich ahn-
liche Beschleunigungen ergeben.

Grenzen der Machbarkeit

Das weckt natiirlich Angste.
Markram versucht, Angste vor
solchen Simulationen nicht
aufkommen zu lassen. Er hebt
hervor, sie konnten ein diagnos-
tisches Werkzeug darstellen,
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um eine personalisierte Medizin bei Hirnerkran-
kungen einzufiihren. Dennoch: Abgesehen davon,
dass spatestens beim Menschenhirn-Simulationen
ungeloste ethische Fragen die Forschungen brem-
sen konnten, gibt es rein physikalische Bedenken
gegen seine Plane, und die betreffen einfach die
energetische Effizienz heutiger Computer.

Um das zu verdeutlichen hier eine kleine Rech-
nung: Der energieeffizienteste Supercomputer
der wie die Top500 halbjdhrlich erscheinenden
Liste Green500 ist zur Zeit (Liste vom Juni 2010)
der deutsche Forschungsrechner QPACE; das
Forschungszentrum Jilich und die Universititen
Regensburg und Wuppertal haben je einen davon.
Er schafft 773 Megaflops pro Watt und hat eine
Spitzenleistung von 55 Teraflops (im Durchschnitt
445 Teraflops), belegt damit Platz 131 in der
Top500-Liste. Nur: Er ist mit seinem Verbrauch
von 57,54 Kilowatt dafiir eben rund viermal so
effizient wie der Durchschnitt der Supercomputer.
Der BlueBrain-Rechner schafft mit 23 Teraflops
knapp die Halfte der QPACE-Leistung, simuliert
10000 Neuronen einer kortikalen Rattenhirnsau-
le. Unterstellt man, dass eine solche Sdule beim
Menschen 100000 Neuronen umfasst, und dass
der gesamte menschliche Kortex eine Millionen
derartiger Sdulen hat, bendtigt man bei linearer
Skalierung fiinf Millionen von Green500-To-
prechnern, betrieben von 287 Kernkraftwerken
mit je einem Gigawatt Leistung... Ubrigens: Das
menschliche Gehirn verschlingt mit seinen 100
Millarden Neuronen nur 20 Watt Leistung.

Neuro-Hardwarekonzepte

Um die Bottom up-Hirnsimulationen in groBerem
MaBstab zu skalieren sind also vollig neue Hard-
warekonzepte gefragt, moglichst solche, deren
Elemente die Neuronen mit mimimalem Aufwand
nachbilden. Ein solch ein Konzept gibt es an der
Universitdt Heidelberg am Kirchhoff-Institut fiir
Physik (KIP). Es ist Ergebnis des EU-Projekts FA-
CETS, das unter der Leitung von Karlheinz Meier
Ende August abgeschlossen wurde. Wie der Name
»Fast Analog Computing with Emergent Transient
States“ schon sagt handelt es sich dabei um ei-
ne vorwiegend analoge Herangehensweise an die
Hirnsimulation. Das Rechenwerk eines fiir dieses
Projekt entwickelten Chips, der Spikey-Chip (Ab-
bildung 6), rechnet nicht mit Nullen und Einsen
— Strom aus, Strom an — sondern mit variablen
Spannungen und Strémen. Die Kommunikation
zwischen den analogen Rechenelementen in dem
Chip erfolgt durch Spannungsimpulse. Nur fiir
das Auslesen der inneren Zustdnde (synaptischen
Gewichte) seiner Neuronen-simulierenden Schalt-
kreise dienen eine jeweils vier Bit groBe Zahl.
Etwas genauer betrachtet enthilt solch ein
Spikey-Chip 384 in Hardware simulierte Neu-
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ronen mit jeweils 256 ebensolchen Synapsen, also
knapp 100000 Synapsen. Das physikalische Mo-
dell dieses Neuronetzwerks enthilt Kapazitdten,
die Membranpotenziale darstellen. Ladungen,
die durch die Ionenkanile der Synapsen — wohl
gemerkt alles Modelle — flieRen, bringen dann
irgendwann das Membranpotenzial auf einen
Spannungs-Schwellwert, der dazu fihrt, dass das
entsprechende Neuron eine Signalspitze abgibt,
einen ,Spike“ feuert.

Die Konstruktion wurde vorbereitet und be-
gleitet durch detaillierte Softwaresimulationen,
in Zusammenarbeit u.a. mit den Lausanner Blue
Brain-Forschern (deren Projektleiter Felix Schiir-
mann Gbrigens bei Karlheinz Meier promovierte),
um dem natiirlichen Verhalten von Nervenzellen
moglichst nahe zu kommen.

Vorteile: Fehlertoleranz und Geschwindigkeit

Das Tolle an der Sache: Diese analogen Chips sind
fehlertolerant. Es macht praktisch nicht, wenn ein
Neuron ausfallt. Dadurch sind sie billig herzustel-
len; der aufwandige Priifprozess kann weitgehend
entfallen. Weil sie sich von oben ansteuern las-
sen, kann man gleich einen ganzen Wafer mit
einer Vielzahl Chips nehmen. Auf diese Weise
erhdlt man in Schreibblockgrofe eine Neurosi-
mulations-Hardware, die 200 000 Neuronen und
50 Millionen plastische Synapsen reprédsentiert
(Abbildungen 9 und 10). Und weil darin keine
lonenstrome, sondern Elektronen flieRen, laufen
die Simulationen darin auch noch etwa 100000
mal schneller als die entsprechenden natiirlichen
Vorginge ab.

Schliisselbegriff Plastizitat

Ein Schlisselwort im vorigen Absatz war ,pla-
stisch“. Die Eigenschaft von Synapsen, Nervenzel-
len oder ganzen Hirnarealen, sich in Abhangigkeit
von ihrer Verwendung zu verandern, nennen
Wissenschaftler neuronale Plastizitdt. Ein Gehirn
ist ein in seiner konstruktiven Gestalt — nicht in
der duBeren Form — sich dynamisch verdandernder
Computer. Im Blue Brain-Projekt simuliert man
zwar eine kortikale Sdule mit 10000 Neuronen.
Diese sind jedoch nicht wie in der Natur durch
Plastizitatsprozesse selbstkonfiguriert. Erst fer-
nere Softwaremodelle sehen diesen Prozess vor,
der es ja erst ermdglicht, dass aus dem Informati-
onsinhalt von weniger als einem Gigabyte, der im
Genom eines Menschen enthalten ist, so etwas
Komplexes wie das menschliche Gehirn evolviert.
Solch ein Verhalten soll die Hardwaresimulation
von FACETS leisten. Dessen Nachfolgeprojekt

BrainScaleS (Brain-inspired multiscale computa-

tion in neuromorphic hybrid systems) startet als
Teil der 7. EU-Forschungsrahmens laut Meier

wohl Anfang niachsten Jahres. BrainScaleS wird
Verbindungen sowohl zu Blue Brain wie auch
zu Brain-i-Nets aufbauen. Letzteres startete im
Januar dieses Jahres ebenfalls als Teil des 7. EU-
Forschungsrahmens unter Leitung des Grazer
Neuroinformatikers Robert Legenstein.

Die Forscher des Grazer Instituts fiir Grundla-
gen der Informationsverarbeitung (IGI; Leitung
Wolfgang Maass) wollen durch detaillierte Unter-
suchungen an intaktem Hirngewebe herausfinden,
wie die Plastizitat der synaptischen Aktivitdt durch
biochemische und Umweltfaktoren beeinflusst
wird. Dabei helfen beispielsweise neue optoge-
netische Werkzeuge fiir die Darstellung neuromo-
dulatorischer Vorgiange. Deren Analyse soll dann
dazu dienen, neue Lernregeln fir kiinstliche neu-
ronale Netze zu erstellen, die tiber die Hebbsche
Lernregel hinausgegen. Ein kleiner Einschub zur
Geschichte der Hirnforschung und zu kiinstlichen
neuronalen Netzen soll hier etwas Zeit geben zum
Luft holen...

Hebbsches Lernen

Schon 1894 postulierte der Spanier Santiago Ra-
mon y Cajal, dass das Gedachtnis durch die Stér-
kung der Verbindung zwischen existierenden
Neuronen gebildet wird. 1949 formulierte der
kanadische Neurophysiologe Donald Olding
Hebb eine erste Lernregel: Das Gehirn lerne,
indem Verbindungen zwischen Nervenzellen
(Neuronen), die gleichzeitig aktiv sind, verstarkt
werden [3]. Detaillierter ausgedriickt: Wenn eine
Nervenzelle A eine Nervenzelle B dauerhaft und
wiederholt erregt, wird die Synapse dadurch so
verandert, dass die Signaltibertragung effizienter
wird. Dadurch erhoht sich das Membranpotential
im Empfanger-Neuron.

Im Jahr 1966 machte der Norweger Terje Lo-
mo die dazu passende Entdeckung. Er fiihrte ei-
ne Reihe neurophysiologischer Experimente mit
betdubten Kaninchen durch, um die Rolle des
Hippocampus in Bezug auf das Kurzzeitgedacht-
nis zu untersuchen. Er stimulierte dabei einzel-
ne Nervenzellen und stellte fest: Treten die mit
den Stimulationen verkniipften Aktionspotentiale
hédufiger oder schneller oder besser koordiniert
auf, so fihrt dies zur dauerhaften Verstirkung
der Signaliibermittlung zwischen den Zellen. Zu-
sammen mit seinem Mitarbeiter Timothy Bliss
publizierte Lomo 1973 diese Ergebnisse [4]. Die
Autoren bezeichneten dieses Phdnomen als long-
term potentiation (LTP). Dieser Lernprozess, der
wenige Minuten bis zu lebenslang anhalten kann,
wurde intensiv im Hippocampus erforscht.

Wissenschaftler um Nikos Logothetis vom Max-
Planck-Institut fir biologische Kybernetik in Ti-
bingen konnten im vergangenen Jahr sogar durch
experimentelle Reizung von Nervenzellen im
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Abbildung 8: Die langfristige Verstarkung der Reiziibertragung an den Synapsen (LTP)
im Hippocampus fiihrt zu einer weit reichenden Neuorganisation des Nervennetzes.
Die Bilder des Kernspintomographen (fMRI) zeigen, welche Gehirnareale gerade stark
durchblutet und damit aktiv sind (Abb.: Canals / MPI fiir biologische Kybernetik).

Abbildung 9:
Prinzip eines
einfachen
feedvorward-
kiinstlichen
neuronalen
Netzes. Es verfiigt
tiber Eingangs-,
Zwischen- und
Ausgabeneuronen
(Abb.: RK).
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Hippocampus erstmals zeigen, dass sich die Akti-

vitdt auch groRer Hirnareale mittels LTP langfristig
verandern lasst [5]. Durch eine Kombination von
funktioneller Magnetresonanztomographie mit
Mikrostimulation und Elektrophysiologie — also
eines typischen top down-Verfahrens — verfolgten

sie, wie sich grofRe Populationen von Nervenzel-

len im Vorderhirn von Ratten neu vernetzen
(Abbildung 8). Die Verdnderungen zeigten sich
in einer besseren Kommunikation zwischen den

Hemisphédren und in einer Verstirkung von Ver-

schaltungen im limbischen System und in der

Hirnrinde. Wihrend die Hirnrinde unter ande-

rem fiir Sinneswahrnehmungen und Bewegungen
zustandig ist, verarbeitet das limbische System

Emotionen und ist fiir die Entstehung von Trieb-

verhalten mitverantwortlich.
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Erste kiinstliche neuronale Netze

Von einer Simulation eines derartigen Verhaltens
in Computern konnten Forscher lange Zeit nur
trdumen. Einerseits gab es weder eine Hardware,
die leistungsfahig genug gewesen ware, noch hat-
te man ansatzweise Erkenntnisse tiber Mechanis-
men, die so etwas ermdglichen koénnten. 1958
— neun Jahre nach Hebb’s Postulat — baute der
amerikanische Psychologe Frank Rosenblatt das
Perceptron, ein einfaches kiinstliches neuronales
Netzwerk (KNN). Es konnte schon Muster klas-
sifizieren, war lernfdhig und fehlertolerant und
konnte ,Erfahrungen“ verallgemeinern, also ge-
neralisieren. All das waren Eigenschaften, die man
zuvor nur dem Gehirn zuschrieb. Das Perceptron
bestand aus einem Raster mit 400 Photozellen,
die mit 512 neuronensimulierenden Schaltkrei-
sen verbunden waren. Eine Hebb-dhnliche Lern-
regel veranderte die Verbindungen (synaptischen
Gewichte) zwischen ihnen, und die ,Netzhaut“
lernte, Buchstaben zu erkennen. 1969 wurde
der KNN-Forschung jedoch ein Tiefschlag versetzt.
Marvin Minsky und Seymour Papert vom Mas-
sachusetts Institut of Technology (MIT) wiesen
nach, dass das Perceptron bei bestimmten Klas-
sifikationen versagen muss [6]. Daraufhin zogen
sich die Geldgeber der KNN-Forschung zuriick,
sie kochte mehr als zehn Jahre auf Sparflamme.

Einige hartnickige Forscher lieBen dann jedoch
den Neurocomputer-Phoenix aus der Asche seines
friiheren Ansehens neu entstehen. Zum einen hat-
te sich herausgestellt, dass die im Buch beschrie-
benen Einschriankungen nur fiir spezielle, sehr
einfache Netzwerke ohne ,verdeckte Schicht“ gel-
ten; zum anderen ermdoglichte die Geschwindig-
keitssteigerung konventioneller Computer, immer
bessere Simulationen von KNNs zu konstruieren
und zu prifen. Und die Konnektionisten, so eine
Bezeichnung derjenigen, die sich mit neuronalen
Netzen befassen, schufen neue Netze.

Ein Beispiel daftr ist Madaline, das durch zu-
sdtzliche Neuronen (multiple adaptive linear
elements) zwischen Ein- und Ausgabe die von
Minsky und Papert beschriebenen logischen
Grenzen einfacher Netze iberwand (Abbildung
9). Als man dann 1985 madaline-artigen Netzwer-
ken beibrachten, Fehler beim Training durch alle
Schichten des Netzwerkes riickzurechnen und
zu verringern, stand ersten Anwendungen der
kiinstlichen neuronalen Netze nichts mehr im
Wege. Auch heute bilden diese Backpropagation-
Netzwerke die Grundlage fiir die meisten KNN-
Anwendungen.

GroBe Vielfalt kiinstlicher Neuronetze

Allgemein gilt: Bei den kiinstlichen Neuronetzen
gibt es etliche Modelle; es lasst sich eine Vielzahl
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von Parmetern dndern. Das macht ihren Einsatz
flir spezifische Anwendungen so schwierig; es ist
eine genaue Abstimmung notig. Wissenschaftler
und Techniker konnen Feedforward- oder Feed-
back-Netze entwerfen, die Lernregeln variieren,
die Input-, Transfer- sowie die Outputfunktionen
der Prozessorelemente verdndern. Damit wird
beispielsweise festgelegt, ob ein Neuron alle Ein-
gangssignale einfach aufsummiert (Input), ob ein
Schwellwert zu Uiberwinden ist, damit das Neu-
ron Impulse weitergibt (Transfer), oder ob nur das
Neuron einer Schicht mit dem hdéchsten Output
Impulse weitergeben darf (Output), gemdll der
Losung: der Gewinner bekommt alles. Es gibt
Feedforward-Netze wie die oben beschriebenen,
aber auch Netze, in denen die Neuronen aller mit-
einander verkoppelt sind.

Der Schichtbegriff spielt dabei keine Rolle.
Ihre mathematische Beschreibung umfasst Algo-
rithmen, die denen zur Ermittlung energetischer
Zustdnde in Spingldsern dienen. Das sind Sub-
stanzen, bei denen etliche Atome keinen Magne-
tismus aufweisen, andere aber magnetisch sind,
wobei ihre Pole in unterschiedliche Richtungen
weisen konnen. Man sagt, ihre magnetischen
Spins sind ungeordnet. Allerdings beeinflusst ein
magnetisches Atom seine Nachbarn, sucht diese
in (oder gegen) seine eigene Magnetisierung aus-
zurichten, und die Spins dieser Nachbaratome
wechselwirken mit anderen und auch untereinan-
der. Genau solch eine Wechselwirkung passiert
aber auch in kiinstlichen neuronalen Netzen mit
Rickkopplungen.

Es gibt KNNs fiir Lernaufgaben, die ein Training
bendtigen. Dazu zdhlen etwa die Backpropagation-
Netze. Es gibt aber auch kiinstliche Neuronetze, die
selbststandig, selbstorganisiert lernen (self organi-
zing maps des Finnen Teuvo Kohonen oder Netze
nach der adaptive resonance theory ART). Eine Auf-
gabe solcher Netze ist es, eine Losung des Konflikts
zwischen Stabilitdt und Plastizitdt von kiinstlichen
neuronalen Netzen zu finden: Sie sollen gelernte
Muster behalten, trotzdem Neues leicht lernen und
damit die alte Information nicht {iberschreiben —
wie es ja nattirliche Gehirne auch kdnnen.

Zeitabschnitte codieren Information

Etwa bis Ende der 90er Jahre des vorigen Jahr-
hunderts lieBen alle KNN-Modelle in ihrer theo-
retischen Beschreibung jedoch eins weitgehend
auller Acht: die Zeit. Im biologischen Gehirn je-
doch spielt die Zeit eine wichtige Rolle. Die Abfol-
ge von Aktionspotenzialen bringt Zeitfaktoren in
die Hirnfunktion ein, machen Teile der Gedécht-
nisarbeit aus.

Die Hebbsche Lernregel wurde wie oben dar-
gestellt Ende der 60er Jahre des vorigen Jahrhun-
derts experimentell bestdtigt. Erst viel spater hat

man jedoch festgestellt: Es hingt sehr genau von
der zeitlichen Differenz ab, mit der die Neuronen
relativ zueinander einen Impuls abgeben, wie sehr
sich ihr weiteres Zusammenwirken verbessert.
Dieses Prinzip nennt man ,Spike Time Dependent
Plasticity“ (STDP). Es ist heutzutage grundlegend
fir die Hirnforschung wie auch fiir die Compu-
terneurowissenschaften (siehe dazu auch Seite
457: Schneller Code fiir Gertiche: Abstdnde von
Nervenimpulsen entscheidend).

Der Ausdruck weist schon darauf hin, dass die
Aktivitat von Synapsen, ihre Wandlungsfahigkeit,
ihre Plastizizit, entscheidend fiir Lernvorgange ist.
Lernen spielt sich auf zelluldrer Ebene innerhalb
von wenigen hundert Millisekunden ab. Mittel der
Kommunikation zwischen den Nervenzellen sind
elektrische Impulse, die ,Spikes“. Damit unsere
Erinnerungsfahigkeit die gesamten Zeitbereiche
von Sekunden, Stunden, Tagen, Jahren abdeckt
sind verschiedene Mechanismen am Werk. Spikes
konnen die synaptische Funktion beispielsweise
kurzzeitig verandern. Diese STP (fiir short time
plasticity) ist beispielsweise davon abhdngig, in
welcher Reihenfolge Impulse die Synapse errei-
chen. Kommen prasynaptische Spikes vor postsy-
naptischen Spikes an — also von einem entfernten
Neuron zu dem Neuron hin, an dem die Synapse
sitzt (pre-post spiking), erzeugt dies eine lang-
fristige Verstarkung der Synapsenaktivitdt (LTP
flr long term potentation). Im umgekehrten Fall,
auch als post-pre spiking bezeichnet, vermindert
sich die Aktivitat (long-term depression, LTD). U.a.
diese Form des synaptischen Kurzzeitgedacht-
nisses ist notwendig, damit spater Informationen
ins Langzeitgedachtnis tiberfiihrt werden.

Die feuerratenabhingige Plastizitdt von Synapsen
wurde Ubrigens von Henry Markram entdeckt, als
er Anfang der 90er Jahre in dem Heidelberger Labor
von Bert Sakmann als Postdoc arbeitete. Sakmann
war es gelungen, mit feinsten Glasréhrchen die
elektrischen Impulse einzelner Neuronen zu be-
lauschen. Fiir die Entwicklung dieser Patch Clamp-
Technik (Abbildungen 1 und 2) erhielt er 1991 den
Nobelpreis. Eine Weiterentwicklung dieser Technik
flihrte ja auch zu o.g. Gerit, mit
dem sich bis zu zwdlf Neuronen
gleichzeitig in ihrer Aktivitdt
iberwachen lassen.

Mathematische Algorithmen,
die die STDP beschreiben, ha-
ben mittlerweile nattrlich ih-
ren Einzug in neue Modelle
fir kiinstliche neuronale Netze
gehalten — und in den Entwurf
von Neurohardware, zu denen
auch jene der Heidelberger Wis-
senschaftler z&hlt (Abbildungen
10 und 11). Damit hat man ein
weiteres Werkzeug in der Hand,
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Abbildung 10:
Dieses Bild zeigt
die relative
Kleinheit des
neuen Hardware-
Ansatzes zur Simu-
lation neuronaler
Aktivitaten: Prof.
Karlheinz Meier an
einem Testaufbau
des FACETS-Wafer,
dessen Verbin-
dungsplatte zu
sehen ist (Foto: RK).
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Abbildung 11: Prinzipieller Aufbau eines analogen Neurocomputers mit einem
Wafer, der aus einer Vielzahl von Spikey-Chips besteht und Algorithmen der STDP
ausfiihrt. Diese Neurosimulations-Hardware reprasentiert 200 000 Neuronen und
50 Millionen plastische Synapsen (Abb.: KIP/Meier).

448

mit dem man versuchen kann, dem Phidnomen
biologischen Lernens auf die Spur zu kommen.
Sicher ist: So wie beispielsweise Backpropagati-
on-Netzwerke lernen geschieht das Lernen im
Gehirn nicht...

Memristoren fiir Neurosimulationen

Wie bereits ausgefiihrt ist der Energieverbrauch
heutiger Computer ein grofes Hindernis bei der
umfangreichen Simulation neuronaler Netzwerke,
wie sie z.B. im Blue Brain-Projekt angestrebt wird.
Wenn man sich etwas von den biologischen, mo-
lekularen Grundlagen von Nervennetzen ent-
fernt und eher Wert auf eine moglichst effiziente
Nachbildung ihrer Funktionen legt, dann bringen
wie beschrieben spezielle Neurochipkonstrukte
schon erhebliche Fortschritte in der Dimension
der parallelen Informationsverarbeitung wie auch
in der Energieeffizienz. Mit den 20 Watt Energie-
verbrauch bei 100 Milliarden Neuronen und der
hundert Billionen Synapsen eines menschlichen
Gehirns werden aber auch solche spezialisierten
Hardwareprodukte noch lange nicht konkurrieren
konnen.

Es deutet sich allerdings eine weitere Hardware-
Optimierungsmoglichkeit an, und die beschreibt
man mit einem Kunstwort: Memristor (Abbil-
dungen 12 und 13). Die lateinischen Wurzeln
memorare: sich erinnern und resistere: Wider-
stehen deuten schon auf die Funktion hin. Es
handelt sich um einen elektrischen Widerstand,
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dessen Wert je nach frither durch ihn geflos-
senen Strome unterschiedlich ist. Das Bemer-
kenswerte: Ein Memristor ist so tiefgreifend in
der Elektrotechnik verankert, dass er neben dem
Widerstand, dem Kondensator und der Spule als
viertes fundamentales passives Bauelement gilt.
Die mathematische Rechtfertigung fiir die Exi-
stenz eines Memristors als viertes fundamentales
Bauelement basiert auf einer Symmetriebetrach-
tung beziiglich der anderen drei Elemente. Ein
normaler Widerstand ergibt sich als Funktion von
Spannung und Strom. Die Kapazitat eines Kon-
densators ist eine Funktion zwischen Spannung
und Ladung, die Induktivitdt einer Spule hingegen
eine Funktion zwischen Strom und magnetischem
Fluss. Was fehlt ist ein Element, der eine funktio-
nale Beziehung zwischen magnetischem Fluss und
Ladung. Genau diese Funktion weist ein Memri-
stor auf. Praktisch bedeutet das: Man kann den
Widersandswert eines Memristors einmal durch
einfachen Ladungstransport programmieren, und
dann behélt er diesen Wert bis zur Reprogrammie-
rung bei (Abbildung 13).

Wiéhrend die ersten drei fundamentalen elek-
trischen Bauelemente schon im 19. Jahrhundert
bekannt waren, beschrieb Leon Chua (Abbildung
14) von der Universitdt Berkeley in Kalifornien den
Memristor jedoch erst in einer Arbeit im Jahre 1971
[7] — rein theoretisch. Eine erste Mitteilung tiber
eine physikalische Realisierung gab es erst 2007.
Im April 2008 haben Forscher von Hewlett Packard
einen relativ einfach aufgebauten Schichtverbund
aus Titandioxid mit Platinelektroden als Memristor
vorgestellt. Ende August 2010 wurde in Arbeiten
von Jun Yaound James M. Tour von der Rice Uni-

Abbildung 12: Aufnahme des in den Laboren von Hewlett
Packard hergestellten Schichtverbundes von 17 Memristoren
mittels eines Rasterkraftmikroskops (Abb.: J. J. Yang, HP Labs).
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versity gezeigt, dass auch einfaches Siliciumdioxid
als Schichtmaterial funktioniert. Ein solcher Mem-
ristor besteht aus einer 5 bis 20 Nanometer dicken
Siliciumdioxidschicht zwischen leitend dotierten
Siliciumschichten. Das Bauelement kann auf einer
Flache von ca. zehn Nanometern Kantenldnge und
aufgrund der einfachen Struktur duflerst preiswert
hergestellt werden. Es arbeitet, weil sich in der
Oxidschicht bei Anlegen einer Spannung Pfade aus

reinen Siliciumnanokristallen zu einer leitenden
Struktur formen, die durch eine andere Spannung
reproduzierbar und wiederholt zerstort werden
kann.

Das technisch Interessante an Memristoren ist:
Als Speicherelement lassen sie sich mit sehr wenig
elektrischer Energie betreiben, und zudem sind sie
in kleinsten MaRstdben realisierbar. Im Mai 2008
waren die Wissenschaftler bei Hewlett-Packard in
den 15-Nanometer-Bereich vorgestoRen; als Grenze Pt
bei herkdmmlichen Fertigungsverfahren gelten 16
Nanometer. Zudem konnen sie nicht nur die Binar-
werte 0 und 1 speichern, sondern — aufgrund ihres
analogen Verhaltens — beliebige Zwischenwerte.

3nm

2 nm

Tio, TiO,, Pt

3 nm

2 nm

TiO, TiO,x Pt

Abbildung 13: Memristor aus dotiertem Titandioxid; oben: geringe elektrische
Leitfahigkeit; unten: hohe elektrische Leitfahigkeit. Der von Hewlett-Packard
hergestellte Memristor besteht aus einer wenige Nanometer dicken Titandioxid-
Schicht zwischen zwei Platinelektroden. Der rechte im Bild eingefarbte Teil der
Titandioxidschicht ist mit Sauerstofffehlstellen dotiert (p-Dotierung) und weist

eine hohe elektrische Leitfahigkeit auf. Der linke Teil der Titandioxidschicht ist ein
Isolator. Wenn ein elektrisches Feld angelegt wird, driften die Sauerstoff-Fehlstellen,
wodurch sich die Raumladungszone verschiebt. Dadurch verringert sich die Dicke
der Isolationsschicht. Mit kleiner werdender Dicke der Isolationsschicht vergroBert
sich die Leitfahigkeit des Memristors, wobei der Tunneleffekt (Feldemission) eine

Pradestiniert als Bauelemente fiir Synapsen

Diese Art der Speicherung prddestiniert Memri-
storen geradezu als Bauelemente fiir technische
Nachempfindungen biologischer Synapsen, zumal
dabei ihre problematische Eigenschaft nicht stort:

die Zuverldssigkeit ihrer Speichereigenschaften
lasst gegeniiber derjenigen der gewohnten Digital-
technik zu wiinschen iibrig. Aber neuronale Netze
sind ja fehlertolerant. Zudem hat man gerade am
Forschungszentrum Jiilich Wege gefunden, wie man
die gegenseitigen Storungen rein passiver Memri-
stor-Speicherzellen, das Ubersprechen, verhindern
kann.

Und es gibt bereits Rechnerarchitekturen, bei de-
nen sich mit Memristoren Speicher- und Logikbe-
reiche auf einem Chip lokal zusammenfiihren lassen.
Beim der klassischen von-Neumann-Rechnerarchi-
tektur gibt es bekanntlich einen ,Rechenknecht®,
der seine Informationen aus Speicherzellen abseits
seiner selbst zieht; Speicher und Logikteil sind streng
getrennt. Der dazu notwendige Datenaustausch ist
mit ein Grund fir die hohen Energieverluste heu-
tiger Computer. Auch von fertigungstechnischer
Seite zeichnen sich Losungsmdglichkeiten fiir die
einfach Herstellung von Memristorchips ab; dies
zeigt die Entdeckung des Silicium-Memristors. Wah-
rend Hewlett Packard beim Memristor auf Titandio-
xid-Schichten setzt, bewertet man Siliziumoxid als
vorteilhaft. Das Material ldsst sich in der herkomm-
lichen CMOS-Fertigungstechnik problemlos produ-
zieren. Noch gibt es derartige Schaltungen jedoch
nicht kommerziell. Hewlett Packard rechnet damit,
dass Memristor-Speicherchips 2013 verfiigbar sein
werden.

wesentliche Rolle spielt (Abb.: Michael Lenz).

Die Kortex-Simulation riickt naher

Die Anzahl der Speicherzellen pro Fliche konnten
mit Memristoren gegeniiber herkdmmlichen Bau-
elementen — u.a. auch mit Anwendung von Sta-
pelbauweisen — um den Faktor 100000 steigen!
Ebenso minimiert der Einsatz von Memristoren
Kosten sowie insbesondere den Energieverbrauch
von Hardware-Neurosimulatoren. Als Folge dtirfte
die Simulation eines kompletten humanen Neuro-
kortex der Wirklichkeit dann doch ein Stiick ndher
kommen, sei es durch Henry Markram oder — nun
ja, auch auf dem Gebiet des Neuromorphic engi-
neering gibt es Konkurrenz — und auch personliche
Forscherfehden.

So gibt es beispielsweise das ,SpiNNaker“-Projekt,
eine Kooperation der britischen Universititen Man-
chaster und Southampton. Es wird mit einer Milli-
onen Britischen Pfund (ca. 1,18 Mio. Euro) vom
britischen Staat gefordert, hat Kooperationen u.a.
mit dem Chiphersteller ARM — und das Ziel, eine
Plattform zur Echtzeitsimulation grofer Neuronetze
zu schaffen, wie der Name schon sagt: ,,a universal
Spiking Neural Network architecture®.

Die grote Konkurrenz diirfte jedoch ,,SyNAPSE*
sein. Das Projekt wird von der US-amerikanischen
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Forschung und Entwicklung

7. Januar 1994, Chemische Rundschau Nr. 1

Realitdten. Zudem hitte die Arbeit
nicht den in der Wissenschaftswelt

HONOLULU, Nichtlineare dy-
namische Vorgiinge riicken im-
mer mehr ins Zentrum des In-
teresses interdisziplindirer For-
schung. Dies zeigte ein interna-
tionaler KongreBl iber dieses
Thema, der jetzt in Honolulu
(Hawaii-Inseln) stattfand.
Im Mittelpunkt der Diskus-
sion stand auch der Chaos-
generator «Chuas Cireuits, den
“hemiker zu Forschungen

den Professor Leon O. Chua vor
der Universitit von Kalifornier
in Berkeley entwickelte, ist
elektronisch einfachste M
lichkeit, eine Vielzahl ¢

Kongref fur nichtlineare dynamische Vorginge

Chaos fiir Reaktionsaufklarung

n mit einer Anordnung
1al 100 solcher Schalt-
wellenformige Muster er-
gt, wie sie auch bei oszillie-
n chemischen Reaktionen
auftrit Damit sei jetzt die
Méog it gegeben, diese Re-
aktionen mathematisch aufzu-
kliren
Uber ein anderes Beispiel
schen Verhaltens chemi-
aktionen berichteten
ischen Wissenschaft-
hi und Konno von
ersitit Tsukuba. Sie
1 ein nichtlineares Mo-
- die Oxidation von Koh-

enmonoxid an einer Platin-

Einkristall-Oberfliche auf. Zur

Mittlerweile existieren

«Jedes chaotische Verh
ein universelles Paradigm
chaotische Phidnomenes
mischen Rundschaus.

man das Ziel erreicht, z

Phiinomene beobachten zu
nen, dann Modelle bilden

Auch Chemiker hitten mit

Abbildung 14: Leon Chua demonstriert dem Autor auf dem Symposium fiir Nichtlineare Theorie und ihre
Anwendungen 1993 in Hawaii den Chua's Circuit. Die Schaltung weist chaotisches Verhalten auf und eignet
sich als Demonstrationsobjekt fir Effekte der Chaostheorie und nichtlineare Dynamik. Seine viel grundle-
genderes Postulat zu Memristoren war damals noch weit von einer Hardware-Realisierung entfernt.
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scher Phanomene zu erzeugen
finf Dutzend Publikationen,
darunter auch Bicher, iiber Modelles, nach dem ein kom-
diese Schaltung. Der Grund: plexes chaotisches Verhalten
kann mit diesem Schaltk
nachvollzogen werden. Er
a

Berte Chua gegeniiber der «

Mit diesem Schaltkreis hitte einem zelluli

diese schlielich exakt mathe-
matisch studieren zu konnen

Schaltkreis schon experimen
tiert. So hdtten Forscher aus analoger St

etwa  Zeit arbeiten sie an der Nach-

prifung der Vorhersagen des

Reaktion auftreten soll,
Itigen Experimenten.
Anregung von Leon Chua

Inischen Wissen-

alten  bei ¢

Ch ! Y g k Arbeiten

mit dem Chaos Itkreis und
neuronalen
uerst Netzwerk durchgefihrt, um
kiin- mtrolliertes  Kri-  Professor Leon 0. Chua d iert das erste E

iiblichen  Begutachtungsprozess
(peer review) durchlaufen. Schon
im Jahre 2007, als Dharmendra
Mhoda proklamierte, Simulationen
im Mausehirnmafstab durchge-
fihrt zu haben, brach Markram
seine neurowissenschaftliche Koo-
peration mit IBM ab. Er bewertete
diese Inanspruchnahme Mhodas als
unethisch und einen Betrug an der
Offentlichkeit.

Ohne in dem Streit eine Wer-
tung vornehmen zu wollen — und
zu kénnen: Offenbar steht hier der
ambitionierte Neurobiologe Mar-
kram dem reinrassigen Computer-
wissenschaftler Mhoda, der ja auch
seine Unterstiitzer hat, gegentiber.
Vielleicht kann man diesen Streit
als besonders klare Ausblithungen
einerseits des Reverse engineering-,
T andererseits des Black box-Verfah-

und stum  zu simulieren.  Circuits, eingegossen in Kunststoff.
uronale Netze sind

dem lokale Interaktionen g
Sie kinne Ib al

den. Die graphische Dar
lung der Netzwerkzustinde bei

sind.

Verteidigungsforschungsagentur DARPA (Defense Ad-
vanced Research Projects Agency) gefordert. Diese
Agentur hat drei Hauptvertragspartnern Gelder gege-
ben: IBM, Hewlett Packard sowie HRL. Letztere sind
hervorgegangen aus den Forschungslaboratorien des
seltsamen Millardars Howard Hughes, wo man 1960
den weltweit ersten Laser mit dem damals typischen
Rubinkristall prasentierte.

SyNAPSE — |, Systems of Neuromorphic Adaptive Pla-
stic Scalable Electronics“ — startete Anfang 2009 und
lauft bis 2016. Im November letzten Jahres berichteten
die Forscher von SyNAPSE, sie hitten eine Simulation
geschaffen, deren Mafstab an Anzahl simulierter Neu-
ronen und Synapsen dem Gehirn einer Katze dhnlich
sei, wohl gemerkt ,Mafstab“ und nicht ,Komplexitat“.
Der Lohn daftir: Der Projektleiter Dharmendra Modha
war Ende 2009 unter den Preistragern des Gordon Bell-
Preises in den Spezialkategorien mit der Arbeit: ,The
Cat is Out of the Bag: Cortical Simulations with 10°
Neurons, 10'* Synapses“. Man will also eine Millarde
Neuronen mit zehn Billionen Synapsen simuliert haben.

Das brachte Henry Markram auf die Palme, er nannte
diese Arbeit einen Aprilscherz (hoax), einen Mega-Pu-
blic-Relations-Stunt. Seine Hauptangriffspunkte waren:
Man arbeite mit extrem vereinfachten Modelle von
Neuronen und Synapsen, fernab jeglicher biologischer
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Systeme, die nur Losung partieller Differential- dem simulierten Kristallwachs-
gleichungen herangezogen wer- tum ergab St
nen von Schneeflocken dhnlich

s ) rens sehen — wie am Anfang des
Artikels bereits skizziert. Ganz si-
cher ist: Neuromorphic engineering
steht erst am Anfang, wird sicher
noch umwdlzende Erkenntnisse
und Entwicklungen liefern. Zu die-
sere ,whole brain emulation® gibt
es bereits einen Fahrplan [8]. Den
erstellte der britische Philosoph
Nick Bostrom, auch engagierter Vertreter des Trans-
humanismus, der ja durch ein Zusammengehen von
Biologie und Technik dem Menschen zu ungeahnten
Moglichkeiten verhelfen will. Der Fahrplan geht bis

turen, die de-

Rolf Kickuth

2201; wir dirfen gespannt sein... CLB

Literatur

[1] http://thebeautifulbrain.com/2010/02/bluebrain-film-
preview/

[2] http://www.popsci.com/scitech/article/2009-07/computerized-
rat-brain-spontaneously-develops-complex-patterns

[3] D. Hebb: The organization of behavior. A neuropsychological
theory. Erlbaum Books, Mahwah, N.J. 2002, ISBN 0-8058-
4300-0 (Nachdruck der Ausgabe New York 1949)

[4] T. V. Bliss, T. Lomo, Long-lasting potentiation of synaptic trans-
mission in the dentate area of the anaesthetized rabbit fol-
lowing stimulation of the perforant path, J. Physiol. 1973,
232,331-356

[5] S. Canals, M. Beyerlein, H. Merkle, N. Logothetis: Func-
tional MRI Evidence for LTP-Induced Neural Network
Reorganization. Current Biology (2009), doi:10.1016/.
cub.2009.01.037

[6] M. Minsky, S. Papert: Perceptrons; MIT Press, 1969

[7] L. O.Chua, Memristor, The Missing Circuit Element, IEEE
Transactions on Circuit Theory 1971, CT-18 (5) S. 507-519

[8] http://www.fhi.ox.ac.uk/Reports/2008-3.pdf



FUTUREPHASELAB Heute: Gehirnsimulation und Energie

Jetzt haben wir endlich den kompletten Hirnsimulator hier
in diesem super-gestylten Gebdude am Meer, Wasserkiihlung,
alles betrieben mit regenerativer Windenergie, und was ist?
Die Liga zum Schutz der seltenen Krummschnabel-
Graufliigelmdve hat uns quasi den Stecker gezogen.

Der Windpark darf nicht in Betrieb gehen. Kénnte sich ja
einer dieser krummen Végel drin verfliegen.

Bin gespannt, was Superhirni dazu sagt, falls er mal je lduft...
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