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Hodgkin-Huxley Modell:
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h: Wahrscheinlichkelt, dass Nat-lonenkanal inaktiv st
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das Membranpotential eines Neurons folgt der Dynamik von
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das Membranpotential eines Neurons folgt der Dynamik von

dV
YV

0: Modellparameter

die Membranpotentiale vieler Neuronen kann der Dynamik
von

dV
dt

N
= f(Vi,pi) + D) (Vi —V;,0,0,0)"

j=1

folgen.



Aktivitat eines Neurons:
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schwache Kopplung zweier Neuronen:

A%
i = f(Vi,p1) + D(Vi = 13,0,0,0)f
aVv
—— =f(Va,p2) + D(V2 = 1,0,0,0)'

V= (Vj,nj,my, hyj)

D=0.0 D=0 2 D=04
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Reduktion aut spikes
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spike-Korrelationsfunktionen
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zum Vergleich: mit starkem Messrauschen
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zum Vergleich: mit starkem Messrauschen
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Korrelationsfunktion erster Indikator fir Synchronisation,

doch nicht eindeutig



anderes Ma[3:




anderes Ma[3:

spike coherence zwischen zweier spike trains x und vy:

> XY ()
JEE x0 XK, ro)

’ OSnySI

Kxy(Tbin) =

X(I)=1 talls mindestens 1 spike in spike train x

K=1/Tpin



anderes Ma[3:

spike coherence zwischen zweler spike trains x und vy:

> XY ()
JEE x0T E YO

y OSnySI

Kxy (Toin) =

X(I)=1 talls mindestens 1 spike in spike train x

K=1/Tpin

Nl N2 .. .
k(Toin) = ) ) K”S;bm) globale spike coherence

i=1 j=1



Beispiel: Netzwerk-Modells
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Beispiel: Netzwerk-Modells

lapp lapp

sp=0.005 sp=0.05

tonic inhibition
(propofol)

Konzentration von Anasthetikum Propofol wird erndht



Excitatory neurons

Inhibitory neurons
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Inhibitory neurons

Excitatory neurons
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Spike coherence basiert nur auf spike train (Aktionspotentiale),

ist gutes Mass fUr Synchronisation



Aktionspotential zeigt Membranpotential in der Zellmembran,

doch was sieht man ausserhalb ?



Aktionspotential zeigt Membranpotential in der Zellmembran,

doch was sieht man ausserhalb ?

- e o

excitatory synapse

electrode O A

inhibitory synapse

synaptic bouton

induced current I(t)

membrane

current source j

. 5 A
eleclirode O

OUTPUT SIDE myelinated axon
induzierter Strom

(aus Freeman, Int. ]. Bif. Chaos (1992))



spike train, der an Synapse ankommit:
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Strom, der an Synapse evoziert wird:
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Z/ h(t —t")A(t' —t;) dt’  lineare Antwort

mit Transferfunktion h
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PSD des induzierten Stroms an Zelle
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Synapsen wirken als Tiefpasstilter



gemessenes Signal direkt neben Neuron hat zwei Komponenten:

Aktionspotentiale und synaptische Antworten
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%107

spike hat Breite At=1.3ms

XK:0.372
¥:0.00621

spike ist in erster Naherung ein Rechteckimpuls:

PSD ist sinc-Funktion mit Minima bei
n/At=n-770Hz
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—lektrodynamik neuronalen Gewebes

(1) V-(¢E)=p Gauss-Gesetz
Jp ad ha
2 V-i- — 0 aaungsernaltung
(2) |
o}

_adungsdichte der lonen, die sich durch die Neuronen-
membran bewegen.

e
Dieelektrizitatskonstante/Permitivitat des Gewebes.



—lektrodynamik neuronalen Gewebes

(3) j=0cE Ohmsches Gesetz
o Definition des Potentials
(4) E=-VV (Local Field Potential)

o: Leitfahigkeit des Gewebes

daraus lasst sich bestimmen,

wie Spannung V von € und o abhangt.






das Potential folgt aus (1) und (4): V- (¢E) =p

V(eE) = (Ve)E 4 eVE
= —(Ve)VV — eAV
(Ve)VV + eAV = —p

far homogene Medien:

AV = _F

€
(Poisson-Gleichung)



das Potential folgt auch aus (2), (3) und (4): Vit 5 =0
j=0cE
E=-VV

Vj=V(oE) = (Vo)E+oVE

= —(Vo)VV —cAV
_p

Ot
dp

Vo)VV AV = =&
( U) + 0o 5



V=V(1), p=plz,) «ck?

zeitliche Fouriertransformation :

FlVi(z,t)|(w) = /OO V(x, t)e™tdt

— OO

= V()

(Ve)VV, + eAVw = —p,,

(Vo)VV, + oAV, = iwp,,




unter Annahme einer radialen Abhangigkeit von € und o
folgt nach zweimaliger raumlicher Integration:

1L, [ i 1 o(R) +iwe(R)
Va(ri) = 4710 (R) Jrl d r'o(r') +iwe(r')

Impedanz des Gewebes



numerische Ergebnisse
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welitere numerische Ergebnisse
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/Zusammenfassung:

e e weiter der Messpunkt raumlich vom Neuron entfernt ist,
desto schwacher ist das Signal

* jc hoher die Frequenz, desto schwacher ist das Signal
entfernte spikes werden geblockt

e neuronales Gewebe wirkt wie ein

raumlicher und zeitlicher Tiefpassfilter.



zwel verschiedene MalBe von elektrischer Aktivitat:

e Aktionspotentiale [/ spikes auf sehr kurzer Zeitskala (ms)

e | okale Feldpotentiale auf langerer Zeitskala

jedes Maf3 hat eigene Eigenschaften und

Synchronisationsverhalten

-

Trennung von beiden Signaltypen durch Frequenzfilter



Implementierung eines Tiefpasstilter

t
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.......... Implementierung eines Tiefpasstilter

dI(t) 1
Einen Tiefpassfilter kann man somit leicht als

Losung einer Differentialgleichung

betrachten und diese ist einfach implementierbar.
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LFP = tiefpass-getilterte Aktivitat
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Wechselwirkung zwischen Neuronen ?

elektrischer Dipol

TG

\

Axonale und elektromagnetische WW
fuhren zur Synchronisation

(Nunez and Srinivasan, Electric Fields of the Brain:The Neurophysics of EEG (2006))



b) einige Neuronen

2 %0C.




um die Freguenz zu bestimmen,
mit der Neuronen spikes emmitieren, also “teuern”,

mMuss man diese spikes aus aus den Daten isolieren.



1. Aufgabe: Trennung von spike trains und LFP
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e Frequenzfilter:
spikes mit Hochpass-Filter, LFP mit Tiefpasstilter

e Detektion von spikes durch setzen von Schwellwert



Was ist ein spike, was ist Hintergrund 7

[ peak amplitude: neuron 2

background . ,— peak amplitude:
amplitude neuron 1
T amplitude




Problem:

Elektrode




Problem:

Elektrode

Wieviele Neuronen werden mit einer Elektrode gemessen ?

Kann man einzelne Neuronen identifizieren und trennen ?



2. Autfgabe: ldentifizierung von Neuronen
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2. Aufgabe: Identifikation von Neuronen spike sorting

o=

O.s

I | | |

O 4

—O._4a |— |

—O._ s — —

-o.=

1 1 1 1 1 1 1 1 1
o o.1 o.= o.= o.a o.s o.s o.7 o.s o.o
Nnme (sec)



spike sorting
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Wichtige Eigenschaft der Neuronen:

e |eder spike hat eine charakteristische Form

e diese Form macht die Neuronen unterscheidbar



pike sorting
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Beispiel fur gemessenes Signal:

msecC

Detektion mittels Schwellwert
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Schwelle

ZZEEES berlagerte Signalstlicke
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~ dasselbe Neuron 7

Schwelle

GBS (Iberlagerte Signalstiicke
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1

]




3. Aufgabe: Trennung von Neuronen

e Principal Component Analysis

e Clusteranalyse



