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Zusammenfassung

Computerassistierte Systeme sind besonders in der Neurssgnschaft unverzicht-
bar geworden. Die vorliegende Arbeit widmet sich ganz allgein dem maschinellen
Lernen von biologischen und biologienahen Zusammenhangend beschéftigt sich
exemplarisch mit zwei Problemen aus diesem Anwendungstdier Elektrodennavi-
gation im Gehirn und der computergestitzten Analyse von Wahehmungsraumen,
hier am Beispiel des Farbensehens und, besonders ausfihrldes Geruchssinnes.

Es wird vorgestellt, wie mit Hilfe der Independent CompondrAnalysis (ICA) auf
simulierten Elektrodendaten das umliegende Nervengewegemessen und lokali-
siert werden kann. Diese komplett am Computer entstandenduslie zeigt auf, wie
operative Eingri e zur Tiefenhirnstimulation zukiinftig mittels einer ICA-basierten
Elektrodennavigation um wesentliche Informationen zu deraelektrodennahen Ge-
webe erganzt werden konnten. Die ICA zeigt hervorragende gabnisse auf dem
simulierten Elektrodenlayout besonders im Bereich des 3 Sorting, der Zuord-
nung von Spikes zu ihren erzeugenden Zellen.

Weiterhin wird ein Analyserahmen vorgestellt, mit dessen iHe Wahrnehmungspro-
zesse auf der Basis von verbalen Beschreibungen analysiestden kénnen. Es wird
ein umfangreiches Experiment vorgestellt, in dessen VeufaProbanden mehr als
25000 paarweise Bewertungen vo®0 Farbstimuli und 16 Farbbezeichnern abge-
geben haben. Auf der Basis dieser Daten wird detailliert belsrieben, wie man aus
diesen Daten mit Hilfe von Hauptkomponentenanalyse (PCA)nd Multidimensio-
nal Scaling (MDS) nicht nur den Merkmals- sondern auch den gehérigen Wahr-
nehmungsraum ableiten kann. Es wird am Beispiel des Farbet&ns demonstriert,
dass die Interpretation des Merkmalsraumes oftmals ein sigfitives Verstandnis
des untersuchten Systems voraussetzt und wir daher besorglbei unverstandenen
Wahrnehmungsprozessen eine objektive Interpretation d&ystems bendtigen.

Es wird gezeigt, dass die auf den gleichen Daten basierendealyse des Wahrneh-
mungsraumes genau diesen Anspriichen genlgt und als Ergshdie objektiv be-

rechnete Darstellung der Beschreibungsdaten liefert. Bielbe Analyse wird auf den
komplexen und hochdimensionalen Wahrnehmungsraum der Gehe angewendet
und die Ergebnisse mittels Kohonen-Karten in eine zweidimsionale Darstellung
gebracht. Auf diesen Karten ist es erstmals mdglich, Gerusfualitaten zu quanti-

zieren.



Zusammenfassung

Schlieylich bemuht sich diese Arbeit um einen Brickensclgawischen dem Merk-
malsraum des Riechens (also der sensorischen Aktivitat deechkolbens) und dem
Wahrnehmungsraum (also der Kategorisierung verschieder#&to e durch Geruchs-

gualitaten) durch eine Kopplung der vorgestellten Geruclkarten mit experimen-

tellen Aktivitatsbildern des Riechkolbens. Hierbei erwsen sich mit Hilfe von linea-
ren SVMs berechnete lineare Klassi katoren, sogenannte €lsion Images (Dl), als
nutzliche Werkzeuge. Es wird gezeigt, wie mittels der DIs deombinatorische Kode
des Riechens stlickweise in seine klassenspezi sche Aatedrlegt werden kann. Auf
diese Art und Weise konnen einzelne Aktivitatsbilder in ihe funktionalen Modu-

le zerlegt werden. Dies entspricht klassenspezi schen tddichen Wortern des

Geruchskodes.

Es wird auf synthetischen Daten demonstriert, wie einfachkombinatorische Ko-

dierungsmodelle mit Hilfe der Decision Images sichtbar gewcht werden kénnen.

Die Ergebnisse dieser Arbeit legen jedoch nahe, dass der kamatorische Kode der

Geruchswahrnehmung sich auf die eindeutige Kodierung jedeinzelnen Substanz
im Sinne eines Fingerabdruckes beschrankt.

Schlieylich wird dargestellt, dass es einen grundlegendenterschied gibt zwischen
den Decision Images fur chemische Substanzeigenschaftaed denen fur Geruchs-
qualitat. Dies scheint mit der funktionellen Trennung des piformen Cortex zu

korrespondieren, der ebenfalls auf Basis der Bulbusakti&i sowohl feinste Unter-
schiede zwischen zwei Molekilen erkennen wie auch chemisaterschiedliche Duft-
sto e mit einer identischen Geruchsqualitat assoziierenakin. Unabhangig von der
endgultigen Erklarung fur die hier beobachteten E ekte eriet die Datenanalyse

unter Verwendung der DIs ganz neue Moglichkeiten, die Aktitat im Riechkolben

zu interpretieren.
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1 Einleitung

Wenn ein Mensch an einem Erdbeereis leckt und in der Folge eikrdbeeremp-
ndung hat, wie ist diese Wahrnehmung in seinem Kopf repraséiert? Schmeckt
es eventuell nach Erdbeere, wenn man nur an der richtigen $eseines Gehirns
leckt?

Vermutlich nicht.

Aber dennoch ist die geistige Fahigkeit, seine Umgebung wabhnehmen, Dinge zu
erkennen und zu begreifen eine einmalige und sehr fasziarete Eigenschaft von
Lebewesen, welche auch heute noch sowohl die Naturwisskafien wie auch die
Philosophie gleichermayen beschéftigt [89]. Die Forschyiwversucht seit Jahrzehn-
ten kinstliche Intelligenz auf Computern zu erzeugen und k&weifelt in vielerlei

Hinsicht an den selbstgesteckten Zielen. Mobile Roboter taden sich zwar unter-
dessen tatsachlich autonom bewegen [96], dennoch liegt daig noch in weiter

Ferne, an dem ein Roboter ins Blro des Forschers tritt und stg

Ich habe in Deinem Regal ein Schachspiel gefunden und esgalfaut.
Wenn Du Lust hast, kbnnen wir eine Partie spielen.

Es ist unstrittig, dass man Computer Schach spielen lassearin [83]. Die Fiktion
hierbei ndet sich vielmehr in einem Roboter, der nicht nur afallig ein Schachspiel
ndet, sondern dieses auch als solches erkennt und anscidied aus dem Regal
holt, um es aufzubauen.

Warum kdnnen Maschinen so etwas eigentlich nicht?

Wer kann sich schon einen Roboter vorstellen, der morgens Berufsverkehr z.B.
auf dem Weg zur Arbeit zufallig einen Nachbarn in der tberflien U-Bahn ent-
deckt? Aber es ist genau das, was wir von eineimtelligenten System erwarten:
Die kognitive Fahigkeit, sich ein internes Weltmodell aufzubauen und dikommu-
nikative Fahigkeit, sich mit seiner Umwelt auszutauschen!

Daher hat schon Alan Turing in seinem legendaren Test vorggdagen, kunstli-

che Intelligenz im Gesprach mit Menschen zu testen [92]: Kd@an Menschen nach
einem funfminttigem Gespréch (z.B. im Chat) nur mit 70%igeZuverlassigkeit zwi-
schen Mensch und Maschine unterscheiden, so handelt es sioheineintelligente

Maschine.



1 Einleitung

Turing hat prognostiziert, dass es spéatestens im Jahre 20@»mputer mit einem

solchen Potential geben wirde. Dies hat sich nicht bewahitet. Der im Jahre

1990 mit 100000 US$ dotierte Loebner-Preis fur das erfolgreiche Besteherdd
Turing-Tests ist noch immer ausgeschriebénDabei hatte Turing noch nicht einmal

den mindestens ebenso schwierigen Teil des Problems in setfielformulierung
aufgenommen: Die Wahrnehmung und Verarbeitung einer kongden Umwelt.

Man kann sich naturlich auf den Standpunkt stellen, dass baée Beispiele Unsinn
seien und Maschinen eh nie zur Arbeit fahren muissen und weutlich auch keine
Nachbarn haben, die sie zuféllig tre en werden, aber es igtteressant einzusehen,
dass der Roboter dies auch nictkdnnte Und es ist spannend zu verstehen, wie der
Mensch sich ganz grundsatzlich in Uberfullten und untberdditlichen Momenten so
gut und so zuverlassig zurecht nden kann.

Die Wissenschatft ist sich der Schwere dieser Aufgabe mit déahren bewusst ge-
worden und verwendet den TerminuKdinstliche Intelligenz(KI) mittlerweile um-
sichtiger. Es gibt zwei grundsatzliche Forschungszweigdie sich mit den Kernthe-
men Lebenund Lernen der klassischen Kl auseinandersetzen:

Einerseits gibt es das sogenanntArti cial Life , in dem nicht der Anspruch be-
steht, das echte biologische Lebemachzubauensondern vielmehr einfache Syste-
me zu entwerfen, die sich wie echtes Leb&erhalten Hau g verwendet man hierzu
sogenannte Agentensysteme, also viele gleichartige Praxgpme oder auch real exis-
tierende Roboter, welche durch Interaktion mit anderen Ageen und der Umwelt
ihr Verhalten planen und verandern kdnnen. In solchen Simationen ist es mdglich,
auch komplexere Phdnomene wie evolutiondre Strategien usoziale Interaktionen
nachzubilden.

Der andere Zweig versucht die existierendeimtelligenten biologischen Systeme
nachzubilden und dadurch besser zu verstehen. Die etwas cheire Variante ist
die Neuroinformatik, in der mit kuinstlichen Neuronalen Netzen versucht wird, ko
gnitive Prozesse, insbesondere das Lernen, von gehirngastten Lebewesen ma-
thematisch abzubilden. DieNeuroinformatik hat ein breites Anwendungsfeld in der
Mustererkennung und Datenanalyse gefunden, da sich die beerfahren und Net-
ze im kleinen Maystab leicht auf Computern umsetzen lasseBie Disziplin der
Computational Neurosciencéningegen versucht, Neurone und biologische Systeme
so detailliert wie mdglich abzubilden und zu simulieren, rhidem hehren Ziel, ir-
gendwann einmal das Gehirn in seiner Funktionalitat kompte zu verstehen.

Die Neuroinformatik versucht also mit ihren Methoden die komplexe Musterver-
arbeitung des Menschen zu formalisieren und auf dem Computeachzubilden,
wahrend es im Bereich deComputational Neurosciencesher darum geht, biologi-
sche Prozesse exakt nachzubauen, um sie am Computer funkéibzu zerlegen und
besser zu begreifen.

Lhttp://www.loebner.net/Prizef/loebner-prize.html



Im Rahmen dieser Arbeit werden immer wieder Methoden und Aétze aus der
Neuroinformatik verwendet. Dennoch verlieren wir die biologischen Systenmée
ganz aus dem Blick. Die Daten, die hier mit bio-inspirierterMethoden analysiert
werden, stammen in der Mehrheit aus Ansatzen d€fomputational Neuroscience

Inhaltlich l&sst sich diese Arbeit in drei Teile gliedern:
Teil I: Biologische Systeme und Maschinenlernen

In dem ersten Teil mochte ich ein Projekt vorstellen, in demsin erster Linie
um das Maschinenlernen also dieNeuroinformatik geht. Da hier methodische
Grundlagen gelegt werden, die auch fur die weiteren Kapiteklevant sind, habe
ich mich dazu entschlossen, dieses an den Anfang dieser Arlza stellen.

Kapitel 2 behandelt die Analyse von Mikroelektrodenableitngen, bei denen Neu-
ronenaktivitdt mit hochau 6senden Mehrkanalsystemen in i@eem lebenden Tier
oder Menschen erfasst werden. Ein solcher Datenstrom ungaschnell mehrere
Megabyte, die umgehend durch automatisierte Erkennungsnd Analysesoftware
handhab- und speicherbar gemacht werden missen.

Da wir im lebenden Gehirn jedoch keine Aussage daruber trenekdnnen, welches
Neuron wann feuern wird, ist eine Evaluation solcher Vorvarbeitungssoftware sehr
schwierig. Ein Loésungsansatz, den wir hier vorstellen weed, ist die realistische Si-
mulation eines Uberschaubaren Hirnareals, welche es ertidy, alle typischerweise
verwendeten Verfahren [66] sowie auch neue Verfahren zurtBr@analyse daran zu
testen. [59]. Die Neuronensimulation wurde mit GENESIS [9¢alisiert, einer Pio-

niersoftware im Bereich detComputational NeuroscienceBei GENESIS wird eine
Nervenzelle in verschiedene diskrete funktionale Absclhiei, Kompartimente, ein-

geteilt, die sich jeweils wie der zugehorige Zellabschniterhalten. Die Simulation

eines solchen Zellmodells erfolg dann Kompartment fur Komapment.

Die zentrale Analysemethode, die wir zur Datenauswertungemwwenden werden,
ist die sogenannte Independent Component Analysis (ICA) T1. Diese Methode
wiederum stammt aus dem klassischen Repertoire dBleuroinformatik, handelt

es sich doch um die mathematische Formulierung einer Losudgs sogenannten
Cocktail-Party-Problems Wie kann man inmitten von lautem Stimmengewirr vie-
ler Menschen dennoch einer einzelnen Person zuzuhéren. Herartiges Problem

wird nicht nur durch das Gehdor sondern auch z.B. durch den Gechssinn tagtaglich

gel6st. Bei der ICA kann man also durchaus von einem Systemrsghen, welches
biologie-inspiriert ist. Zwar ist die Ursprungsformulieung mathematisch gewesen,
dennoch gibt es unterdessen auch einen sog. neural-ICA-Atrs der zumindest

demonstriert, dass auch biologische Systeme mit Hilfe voekurrenten neurona-
len Netzen eine ICA-&hnliche Entmischung von UberlagerteBingaben erreichen
kdnnten [6].



1 Einleitung

Die hier vorgestellte Multielektrodenanalyse mittels ICAvurde in [59] publiziert.
Teil 1I: Wahrnehmungsprozesse aus Sicht des Maschinellen L ernens

Der zweite Teil beschaftigt sich mit menschlicher Wahrnehung. Wahrnehmung

beschreibt im weitesten Sinne die Fahigkeit eines Lebewesegmittels seiner Sinne
Information aus seiner Umwelt aufzunehmen und zu verarbei. In vielen Féllen

kdnnen wir nun auf das Ergebnis eines solchen Prozesses eifign und missen uns
auf die Beschreibung der Probanden bzw. der Reaktion einegefles auf bestimmte
Reize berufen, um etwas tber die Struktur und Anordnung der éze im mensch-
lichen Wahrnehmungsraum zu lernen. Wir verwenden in dieséapiteln ebenfalls

Methoden der Neuroinformatik, um die Daten zu analysieren, das Grundmotiv
dieser Arbeiten liegt allerdings im Bereich der allgemeineNeurowissenschaften,
versuchen wir doch grundlegende Wahrnehmungsprozesseskezu verstehen.

Beschreiben Probanden ihre Wahrnehmungen zu einem bestitem Reiz, sei es eine
Farbe, ein Geruch oder ein Gesicht, so ist eine rein verbale&hreibung meist un-
genau und nicht eindeutig zu reproduzieren. Wesentlich pzéser kann ein Proband
jedoch entscheiden, ob ein vorgegebener Beschreiber mitndReiz korrespondiert
oder nicht. Dies kdnnen Worte sein, es kbnnen aber auch Reguktionen des Rei-
zes sein, wie z.B. Phantombilder, die die Polizei einsetzim die Beschreibung
von Gesichtern zu préazisieren. Versucht man nun diese Besslbbungen zu quan-
ti zieren, bedarf es einer geeigneten Metrik, um die diskten Pro le miteinander
vergleichen zu kdnnen. Auyerdem verwenden wir in beiden Kiggin dieses Teiles
der Arbeit das sogenannte Multidimensional Scaling (MDS)mit dem wir belie-
bige Ahnlichkeiten in den kleinstmoglichen euklidischen &m einbetten. Dies ist
unbedingt notwendig, will man zugéangliche Wahrnehmungsk&n entwerfen, die
menschenlesbar sind.

Wir werden in Kapitel 3 einen grundsatzlichen Analyserahnmrevorstellen und auf
das Beispiel des-arbensehensinwenden. In einem von uns durchgefuhrten Experi-
ment haben wir Probanden verschiedene Farbstimuli mit Fafteschreibern verglei-
chen lassen. Ausschlieylich basierend auf diesen Datendmesiben wir detailliert,
wie und was wir Uber das Farbensehen ohne jedes weitere Vasein lernen kénn-
ten und vergleichen dies mit dem, was wir im Falle des Farbeztsens bereits an
systemischem Wissen haben.

Die hier vorgestellten Ergebnisse zu dem Analyserahmen wlen mit Bezug auf die
Geruchswahrnehmung bereits in [58] publiziert. Die Publétion zu der exemplari-
schen Anwendung auf das Farbensehen be ndet sich noch in déarbereitung.

Anknupfend daran fihren wir in Kapitel 4 dieselbe Analyse ath fiir die Beschrei-
bungen von Gerlchen durch. In einer Kooperation mit der@alifornia Institute of
Technology, USAwurde uns eine umfangreiche Datenbank mit solchen Beschrei
bungen zur Verfiigung gestellt. Die Ergebnisse dieses Pikigs sind ungleich span-



nender, da wir zwar eine Grundvorstellung davon haben, wigch Farbbeschreiber
wie gelblich grinlich und blaulich zueinander verhalten, bei Geruchsqualitaten wie
apfelig kirschig oder bananigsind wir uns bei weitem nicht so sicher Uber eine
passende Anordnung im Riechwahrnehmungsraum. Wir setzemauintensiv mit
der Frage auseinander, wie viele Faktoren man aus den gegedre Daten ableiten
kann, die potentiell den Geruchswahrnehmungsraum aufspaen. Entgegen ver-
gleichbarer Arbeiten arbeiten wir Argumente heraus, dassed Geruchsraum hoch-
dimensional ist. Die Topologie dieses hoch-dimensional®aumes projizieren wir
mittels einer selbst-organisierenden Karte in nur zwei Diensionen.

Diese Karte untersuchen wir soweit dies fur einen nicht védtandig verstandenen
Sinn mdglich ist auf ihre Plausibilitat und wir versuchen,auch neue Erkenntnisse
beziglich der Quanti zierung von Geruchswahrnehmungen auwler Karte abzule-
sen. Es wird deutlich, dass die Kartendarstellung zwar neuBiren aufstoyt, wir
aber dennoch noch mehr tber die hierachischen Anordnungeer Bezeichner un-
tereinander verstehen mussten.

Die Erzeugung von Geruchswahrnehmungskarten wurde in [5)bliziert.
Teil 1ll: Der kombinatorische Kode des Riechens

Um die in Kapitel 4 aufgezeigten Probleme zu Uberwinden undogentielle Ge-
ruchsbezeichner besser kategorisieren zu konnen, ersthes unverzichtbar, auch
experimentelle Daten mit in die Analyse ein ieyen zu lassenn einer engen Koope-
ration mit der University of California in Irvine (USA) wurden uns solche Daten
in Form von sog. Uptake-Bildern (Bilder neuronaler Aktivitat, [84]) des Ratten-
riechkolben zur Verfigung gestellt.

Diese Bilder zeigen die Aktivitaten des gesamten Bulbus ust der Stimulation mit
einer Einzelsubstanz. Wir stellen in Kapitel 5 einen Ansatxor, die Aktivitaten
von Einzelsubstanzen in ihre funktionalen Bestandteile zrzerlegen und diese sub-
stanzunabhangig zu begreifen. Wird eine Substanz also dtachtig beschrieben,
mit einer leichten Apfelnote, so versuchen wir dem zugeh@an Aktivitatsmuster
der Substanz zu entnehmen, welcher Anteil der Substanz diesgoziationfruchtig
auslost und welche fur derapfelig Anteil verantwortlich ist.

Da wir hier nach wie vor das Problem eines biologischen Syste mit nur sehr

wenig Referenzdaten haben, beginnen wir unsere Betrachgem mit den chemi-

schen Eigenschaften der Einzelsubstanzen und versucheredeAnteil am Substanz-

muster abzuleiten. Die Annahme, dass die Riechrezeptorentlang biochemischer
Bindungseigenschaften der Moleklle organisiert sind undtls diesbezlglich durch
einen kombinatorischen Kode auszeichnen, gilt als nachgegen [13, 69, 75], die
genaue Struktur und Organisation dieses Kodes ist die Wisshaft bisher jedoch
schuldig geblieben.



1 Einleitung

Wir berechnen hier mit Hilfe von linearen Klassi zierern sgenannte Decision Images,
also Prototypen, die ein gegebenes Uptake-Bild als zu eirfubstanzklasse zugeho-
rig erkennen kdénnen. Es wird an diesen Decision Images migteiniger Fallbeispiele
erlautert, wie damit etwas tUber den Geruchskode zu lernert.is

Ob sich dieser Kode nun auch formalisieren und somit entsdiskeln lasst, damit
setzt sich das letzte Kapitel (Kapitel 6) dieser Arbeit auseander. Da die Aktivie-
rungsbilder der Einzelsubstanzen sich als eine Mischungnvanterschiedlichen Ei-
genschaften und Qualitdten au assen lassen und diese Eitidkler sich dann auch
noch in jeweils anderen UnterrAumen be nden, ist es schwdrier ein geschlossenes
Kodierungsmodell abzuleiten.

Wir stellen hier vor, wie wir in Referenz zu einem synthetiséen Beispiel versucht
haben, zumindest bestimmte mégliche Kodierungsmodelle sauschlieyen. Weiter-
hin haben wir versucht, den Zusammenhang zwischen chemisghEigenschaften
und der zugehoérigen Geruchsqualitéat ndher miteinander zuekgleichen und sind
auf Uberraschende Beobachtungen gestoyen: Beide Klassgregen sich beziglich
ihrer signi kanten Region grundsétzlich voneinander zu uerscheiden.

Diese Beobachtung lasst sich motivieren durch die funktiate Trennung, die in der

Riechrinde vermutet wird. Hier werden, ebenso wie wir die Bltrainieren, auf Ba-

sis der Riechkolbenaktivitadten sowohl feinste Unterschde zwischen zwei Molektlen
wie auch chemisch unterschiedliche Duftsto e mit identideer Geruchsqualitat as-
soziiert. Unabhéngig von der endgultigen Erklarung fir dee hier beobachteten
E ekte erd net die Faktorisierung der Riechkolbenaktivitaten mittels der DlIs eine

ganz neue Interpretation der Aktivitdten im Riechkolben.

Ein zu diesem Themenkreis gehdriger Konferenzbeitrag [6@hd in einem PNAS-
Beitrag von Leon und Johnson [52] zwar bereits Erwdhnung,elzugehérigen Pu-
blikationen be nden sich aber noch in der Vorbereitung.



Tell I: Biologische Systeme und
Maschinelles Lernen




Glaube denen, die die Wahrheit suchen,
und zwei e an denen, die sie gefunden haben.

André Gide



2 Multielektroden-Navigation
mittels ICA

2.1 Einleitung

Das menschliche Gehirn besteht aus einer enormen Anzahl Jdainsten Steuerein-

heiten, den sogenannten Neuronen. Diese 100 Milliarden [Balsind eigentlich reine

Reizleiter, d.h. sie werden von einem spezi schen Reiz stiliert. Ubersteigt dieser

Reiz eine gewisse Schwelle, so leitet das Neuron einen Insparh alle nachgeschal-
teten Nervenzellen weiter. Dies sind in der Regel mehrerenmégausend Neurone.

Das Gehirn |6st mittels dieser einfachen Bauteile und einenassiv parallelen, kom-
plexen Verschaltung der Neurone erstaunliche Aufgaben uritobleme. Nicht nur
Wahrnehmungsaufgaben, wie z.B. das Erkennen von Gesiclitesondern auch kom-
plizierteste motorische Aufgaben, wie z.B. Klavierspiehg kann das Gehirn bewal-
tigen.

Es gibt aber leider auch einige Krankheiten, bei denen das beeindruckende Zu-
sammenspiel der Neurone immer weiter gestort wird, wie z.Bei der sog. parkin-
sonschen Krankheit. Bei der von James Parkinson erforscht&rankheit, die er

selbst Schittellahmung nannte [74], leiden viele der Bet enen an einem soge-
nannten Tremor. Eine solche unkontrollierte Muskelbewegg mit einer Frequenz
von 5 bis 7 Hz kann die Verrichtung von alltaglichen Dingen &eblich erschweren.

Die Ursache fiur die parkinsonsche Krankheit ndet sich in eer nur wenige Mil-

limeter groyen Region, in der sich &ahnlich einem Kurzschks Neuronen un-

kontrolliert gegenseitig aktivieren und so zu den unbehesthbaren motorischen
Bewegungen fuhren. Der Tremor ist in vielen Fallen operatizu beseitigen, indem
diese Region mittels Tiefenstimulation durch eine eingdiite Elektrode behan-

delt wird [50]. Eine ungenau positionierte Elektrode wirdaicht nur den Behand-

lungserfolg gefahrden, sondern kénnte durch Stimulatioregunder Gehirnregionen
gravierende Nebenwirkungen zur Folge haben. Vor dem Eingaufgenommene

Schnittbilder des Gehirns sind nur bedingt brauchbar, da eh durch das O nen der

Schéadeldecke eine Verformung und Verlagerung des Gehirmgilet, die zu groyen

Ungenauigkeiten auf dem vorhandenen Bildmaterial flhrt.



2 Multielektroden-Navigation mittels ICA

Im Rahmen des BMBF-ProjektesnavEgate[67] wurde versucht, durch elektrophy-
siologische Signalableitung mit Mikroelektrodensondemzausagen blind durch das
Gehirn zu navigieren und auf der Basis der erfassten Zellsade Ruckschlisse Uber
das erreichte Gehirnareal zu gewinnen.

Ob und in welcher Glte aus solchen Elektrodendaten Informianen aus dem gerade
durchfahrenen Zellgewebe mittels sogenannt&lind Source SeparatioAMethoden
gewonnen werden kdnnen, war die Aufgabenstellung, die iredem Zusammenhang
von uns bearbeitet wurde [59]. In diesem Kapitel sollen sohlodie verwendeten
Methoden als auch die Ergebnisse auf den simulierten Gelsignalen vorgestellt
werden.

2.1.1 Mehrkanal-Mikrosondenaufnahmen von Zellaktivitat

Mit Hilfe von Mikroelektroden kann man auch in lebenden Orgaismen die Aktivi-

tat von einzelnen Neuronen messen bzw. teilweise sogar npatieren. Sticht man

mit der Elektrode jedoch in die Zelle (die sogenannte intr@&dulare Messung), wird
das Zellsignal unter Umsténden stark beein usst, mituntesogar die Zelle komplett
zerstort. Daher wird die Messelektrode hdu g extrazelluld also auyerhalb der Zel-
le, positioniert, um dort die negative Depolarisationswid eines Aktionspotentials
(eines sogenannten Spikes) zu messen.

Da die Neurone typischerweise sehr dicht gesta elt sind (itnenschlichen Gehirn
z.B. etwa 150000Neurone procm?), wird bei einer solchen Messung der Zellaktivi-
tat viel Rauschen bzw. ebenfalls die Aktivitat der umliegetien Zellen aufgezeichnet.
Das Signal- zu Rauschverhaltnis kann dabei sehr schlechtrseso dass die Gefahr
groy ist, nicht nur Spikes von einer Zelle sondern auch die dblachbarzellen zu
messen.

Soll eine einzelne Zelle untersucht werden, so ist es abeetlasslich, zuverlassig
alle Spikes dieser Zelle zu erkennen und maoglichst welliglse Positives- das sind
Spikes von umliegenden Zellen - zu erfassen. Dieses sogaeaBpike Detectionist
eine zentrale Aufgabe bei der Erfassung von Zellaktivitéte da das Datenvolumen
einer Langzeitmessung schnell auf einige Megabyte ansdhwind daher in der
Praxis oft nur Spikes in bindrer Form abgespeichert werdeAllerdings ist die Vali-
dierung von Spike-Detection-Methoden durchaus eine Hersforderung, da oftmals
kein Wissen Uber die tatsachliche Zellaktivitat verfigbairst. In einem vorangegan-
genen Projekt der Gruppe wurden basierend auf einer Simulat von biologisch
realistischen Neuronen mittels GENESIS [9] verschiedengil&e-Detektoren auf ih-
re Glte untersucht, mit dem Ergebnis, dass keines der getetstn Verfahren (von
einfachen Schwellwertmethoden bis zu diskreten Waveletg)ne zufriedenstellen-
de Gute auf den simulierten Daten erreicht. Um die sodralse Acceptance Rate
(FAR) nicht Uber 10% steigen zu lassen, stieg im Gegenzug dhalse Rejection Ra-
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te (FRR) auf dramatische 60% [65, 66]. Mit anderen Worten kann an zwar daflr
sorgen, dass nur 10% der erkannten Spikes falschlichenaetskannt werden, aller-
dings muss man dann umgekehrt damit rechnen, dass poterktiéD% der echten
Spikes gar nicht erkannt werden. Dies ist ein ernichternddsrgebnis, in Anbe-
tracht der Tatsache, dass oftmals die Datenanalyse von Ele@denableitungen aus
der Analyse und Interpretation von aufgezeichneten Folgevon Spikes besteht.

Weiterhin sind die erkannten Spikes oftmals nicht Spikes deinen Zelle, die man
eigentlich erforschen will, sondern es sind die Spikes vomliegenden Zellen, die
kaum unterscheidbar das eigentliche Zellsignal UberlagerHieraus entstand der
Versuch, die gefundenen Spikes anhand der zellspezi sch8pikeform einzelnen
Neuronen zuzuordnen, das sogenannBpike Sorting

Da das vorliegende Zell-Ensemble durch Mehrkanal-Mikrasden, also durch meh-
rere Elektroden aus unterschiedlichen Perspektiven aufggchnet wurde, bot es
sich an, unter Verwendung einer sogenannten Independenb@ponent Analysis
(ICA) [30] diese beiden Schritte umzukehren und erst auf deviehrkanaldaten das
Sorting vorzunehmen um hinterher auf den entwirrten Einzekuron-Aktivitaten
die Spike-Detektion durchzufuhren.

2.1.2 Eine Neural-Cocktail-Party - ICA flr Spike Sorting

Die Paradeanwendung fir ICA ist die Losung des sogenannt&ocktail-Party-
Problems In diesem Szenario nehmen mehrere Mikrofone von untersatfilichen
Positionen aus die Gerdusche auf einer Cocktail-Party au8prache von unter-
schiedlichen Leuten, ein Glas, das gerade zu Boden féllt umihe Band, die im
Hintergrund spielt. Wie kann nun das einzelne gesprocheneow oder auch einfach
nur die Musik aus dieser Partymischung herausgerechnet \den?

Man legt zugrunde, dass die gesuchten Signales 2 R" Uber eine lineare Misch-
matrix A 2 R" " wie folgt zu n aufgenommen Mixsignalerx 2 R" vermischt
wurden:

X = As

Dann ist eine Entmischungsmatrix E 2 R" " gesucht mit
E=A1

da dann gilt
s= Ex:

Mit anderen Worten, man kdnnte mit Hilfe vonE aus dem gegebenen Rauschsignal
x das gesuchte Eingangssignalwieder herausrechnen.

11



2 Multielektroden-Navigation mittels ICA

Die Grundannahme fur den hier verwendeten Lésungsansatz isn, dass dien

Ausgangssignales statistisch unabhangig und einer nicht-gauyféormigen Veeilung

unterliegen. Da nach dem zentralen Grenzwertsatz der Statik die Mischung von
Signalen gegen eine Gauyverteilung strebt, kann durch dasriMnieren dieser Gauy-
heit eine Entmischung vonx erreicht werden [30].

Independent Component Analysis (ICA) ist eine Methode, dieinter den genann-
ten Voraussetzungen genau dies zu leisten vermag. Man kane tCA als eine Er-
weiterung der Hauptkomponentenanalyse, der sogenanntemiftipal Component
Analysis (PCA) betrachten [44]. Bei beiden Verfahren werdedie Ausgangsdaten
X typischerweise erst einmal vom ersten statistischen Monmtemlem Mittelwert X,

befreit:
xn

: 1 :
X=X X, mit x-= o x(i)
i=1

Im néchsten Schritt wird dann die KovarianzmatrixC 2 R" " verwendet, um die
Dekorrelationsmatrix U 2 R" " und die Varianzmatrix S 2 R" " abzuleiten:

C=x x': ucu' = s

Dabei enthéalt U die sogenannten Eigenvektore® 2 R" und S die zugehorigen
Eigenwerte ; 2 R mit

0 1 0 1
0

u=%?ﬁ S=%p1 K

en O n

Mit Hilfe von U kann jetzt das eigentliche Ergebnis der PCA berechnet wende
ein dekorreliertes Signaky mit
¥y = Ux

Die Datenpunkte x werden mit Hilfe von U so im Datenraum rotiert, dass die
neuen Hauptachsen entlang der Eigenvektoren vds liegen. Die Datenvarianz in
Richtung Eigenvektore; entspricht dem Eigenwert ;. Hau g wird nun U und S von

der hochsten Varianz beginnend sortiert, so dass in der Tatedersten Komponenten
von xy den Hauptkomponenten im Sinne der gréyten Varianz entspchen.

Hier erkennt man auch sofort, weshalb die PCA auch zur Datenkipression ge-
eignet ist: Besitzt die Datenmenge eine intrinsische Dimeion n;, die unter der
extrinsischen Datendimensiom liegt, so werdenn n; Eigenwerte null sein. Oft-
mals werden zusatzlich aber auch Dimensionen mit relativ edlrigen Dimensionen
weggelassen. Diese Problematik wird in Kapitel 4 noch ein mig tiefer beleuch-
tet.

An dieser Stelle werden wir die Varianz - das zweite statisthe Moment - nicht
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weiter betrachten, im Gegenteil, wir werden die entlang deEigenvektoren dekor-
relierten Daten nun weiy machen, d.h. die Varianz wird mitHilfe von S auf 1

normiert: 0 1
1= 1 0

W281=%) X

0 1=,

D.h. die Daten ¥y mit
*wu = Wxy = WUx

sind nun mittelwertfrei, dekorreliert und varianzbefreit Handelt es sich bei den
vermischten Signalens um gauyverteilte Daten, so haben wir nun nur noch eine
homogene, runde Datenwolke.

Ist allerdings nur hdchstens eines der Signategauyfoérmig, so kann nun eine ICA
durchgefiihrt werden. Es wird hier, wie eben schon kurz angadet, ausgenutzt,
dass durch eine Mischung immer eine gewisse Gauyheit dsatg#. Wir suchen des-
halb nach einer RotationV, die die Achsen entlang der groyten Nicht-Gauyheit
ausrichtet, in der Ho nung, so die gesuchten Ausgangssigeawieder aus dem
Mischsignal herausrechnen zu kénnen.

V ist dann eine Schatzung der EntmischungsmatrixE. Dies zwar nur auf den
weiyen Datenxyy, aber wir kbnnen damit trotzdemx entmischen, da ja gilt:

s= Vxwy = VWxy = VWUx= VWU(X X)

Ein klassisches May fir die Nicht-Gauyheit, d.h. unv mdglichst optimal fur diese
Aufgabe zu wahlen, ist die Kurtosis (das vierte statistisah Moment) oder auch
andere Maye wie die Negentropy [30, 31]. Im weiteren Verladér Arbeit haben
wir das fastICA-Paket fir Matlab! von Hyvarinen et al. [31] verwendet, eine sehr
robuste und schnell konvergierende Implementation der ICA

Ebenso wie auf der klassischen Cocktail-Party das Gesagtemmerer Personen auf-
grund ihrer unterschiedlichen Positionen zu den aufnehméen Mikrofonen aus der
Mischung aller aufgenommenen Stimmen herausgerechnet @@t kann, kann man
auch bei Mehrkanal-Mikrosondenaufnahmen versuchen, dieivitaten einzelner
Nervenzellen aufgrund ihrer unterschiedlichen Positionezu den einzelnen Elektro-
den zu trennen.

Brown et al. [11] haben bereits ICA fur Spike Sorting verwerad. Mittels eines
448-Kanal Fotodetektors haben sie Nervenzellaktivitatetei der Meeresschnecke
Tritonia diomedea gemessen. Die Gute des Sortings wurde mittels kunstlich er-
zeugter Aktivitatsbursts abgeschatzt, was naturlich nur me grobe Schatzung der

Lhttp://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/
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2 Multielektroden-Navigation mittels ICA

Abbildung 2.1: Pyramidal-
zellen im Kompartmentmodell
nach Traub. Pyramidenzellen
werden in eine bestimmte An-
zahl von Abschnitten zerlegt
und dadurch abschnittweise si-
muliert. Alle Zellen liegen in ei-
nem dichten Netz beisammen,
in dem induzierte Eingangssi-
gnale von Zelle zu Zelle wei-
tergeleitet werden.

tatsachlichen Performance sein kann.

Dies stellt ein fundamentales Problem solcher Experimentiar, denn Methoden wie
die ICA koénnen nur grob basierend auf dem erwarteten Verhah des Systems oder
basierend auf der subjektiven Schéatzung von Experten evaua werden [99].

Dieser Problematik wird hier mit der biologisch realistiseen Simulation mittels

GENESIS begegnet. Die ursprunglich nur fur die Simulationon Einzelneuronen
ausgelegte Software wurde erweitert, um auch einen ganzeew&beabschnitt mit
vielen Zellen und ihre Interaktionen untereinander zu untsuchen mit dem Vor-

teil, nun die vollige Kontrolle Gber die intrazellularen Zstande der Zellen zu ha-
ben.

2.1.3 GENESIS Simulation des Hippocampus CA-3

Die mit GENESIS simulierten Nervenzellen wurden in eine Koguration gebracht,

die in etwa dem Gehirnareal CA-3 des Hippocampus entsprichGENESIS Neu-
ronen bestehen aus einem sogenannten Kompartment-Modddei dem diskrete
Abschnitte der Zelle durch physiologisch realistisches Nelten simuliert werden.
Die Idee eines solchen Modells ist es, mit steigender Anzalnl Kompartments eine
immer realistischere Simulation der Einzelzelle zu bekonam.

In Abbildung 2.1 ist ein solches Kompartmentmodell in eineraumlichen Dar-
stellung zu sehen. Ebenfalls zu erkennen ist die relative $ton der simulierten
Elektrode und der Ausgangsposition der simulierten Zellevor der zufalligen Dis-
lokalisation liegen die Zellsomata zwischen der 5. und 6.dktrode. Das Modell
kann man am Besten als eine Diskretisierung des kontinuighien Potentialraumes
einer natirlichen Zelle verstehen. Je gréyer die Anzahl déompartments wird,
desto realistischer simuliert das Modell eine tatsachliehZelle.
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Fur die Simulation des Hippocampus wurden Pyramidenzelleaus 66 Komparti-
menten zusammengesetzt, die Interneurone aus 48. Die gegradParametrisierun-
gen der einzelnen Kompartimente wurden von den Zellmodelleyon Traub et al.
Ubernommen [90, 91], das extrazellulare Potential an demsilierten Elektroden
wurde nach Nunez geméay folgender Gleichung modelliert:

4s -
Das Potential ergibt sich also aus der Summe der Transmeminstiréme |; der n
Kompartimente in Bezug auf ihren jeweiligen Abstand; vom simulierten Ablei-
tungspunkt. Die Konstante s beschreibt die elektrische Leitfahigkeit im Zellumfeld.
Dies ist ein stark vereinfachtes, aber durchaus tbliches Mell, um das extrazellu-
lare Umfeld abzubilden.

Im folgenden betrachten wir eine Simulation von 72 PyramideZellen (identische
Klone) in einer zweidimensionalen Anordnungg 12 Zellen). Dazwischen wurden
18 Interneurone (9 feedforward- und 9 feedback-Interneure) verteilt, die ebenfalls
zu dem abgeleiteten Signal beigetragen haben. Die Zellenrden durch Zufalls-

werte in ihrer z-Position variiert ( 50m ) und um die z-Achse rotiert, um die

morphologische Variabilitdt noch weiter zu erhdéhen. Es dilunterdessen auch Mo-
delle, bei denen der Dendritenbaum mit realistischen Vanaen wéchst, was dann
zu einer noch realistischeren Simulation fuhrt [82].

In Abbildung 2.2 ist dieses Netzwerk abgebildet. Die Pyrardenzellen sind durch
Dreiecke, die Interneurone durch Kreise symbolisiert. Davirtuelle Messpunkt ist

durch das Kreuz an den Koordinater[40; 60] in Abbildung 2.2 zu erkennen. Es
handelt sich hier um eine Multielektrode mit 13 Mikroelektoden in linearer An-
ordnung. Die Elektroden liegen Ubereinander mit einem Abshd von125m und

sind mit einem O nungswinkel versehen, der ihre Lage auf e#n Seite einer isolier-
ten Nadel abbilden soll.

Zellaktivitat, die 15m von einer Elektrode gemessen wird, hat berei®=3 seiner
Intensitat verloren, d.h. ab dieser Distanz ist nicht zu erarten, Zellen noch zu-
verlassig messen zu kdnnen. Zusammen mit dem O nungswinkainn man bereits
mutmayen, welche Zellen in den simulierten Aufnahmen Ubeathipt nur gefunden
werden konnen. In Abbildung 2.2 sind die Zellen hinter dem OGwngwinkel der
Elektroden durch kleine Pyramiden gekennzeichnet, die chitbaren durch groyere.
Rot und unausgefillt sind die 13 Zellen, die sich zuséatzliamoch im Radius von
15m vor der Elektrode be nden [65].

In Abbildung 2.3 sind die simulierten intrazellularen Aktvitaten dieser 13 Zellen zu
sehen, ebenso das Messsignal an den 13 simulierten ElektrmdEinige der Spikes
sind noch zu erkennen, viele werden allerdings o ensicldfi durch die Depolarisa-
tionen anderer Zellen ausgel6éscht. Es ist leicht zu erkenmedass es grundsatzlich
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Abbildung 2.2: Die Ausgangssituation der GENESIS Simulation. Pyrametienzsind
durch Dreiecke gekennzeichnet, Interneurone dur@hedforward) undb (feedback).
Die Pyramidenzellen im Sichtbereich der Elektrode singl dpggestellt, Zellen inner-
halb desl5m -Radius zuséatzlich hohl. Die Elektrode be ndet sich satireu dem
Kreuz.
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keine einfache Aufgabe ist, aus den Elektrodensignalen dipikes der einzelnen
Zellen (dem Ausgangssignal) herauszurechnen.

Wir haben in diesem Szenario genauso viele Elektroden wiellge, die Gber dem
Rauschlevel Signale beisteuern. Fir eine Entmischung durcht man mindestens
soviele Meysignale, wie es Signalquellen gibt. Sowohl di@mzahl der Zellen im
Sichtbarkeitsbereich wie auch die Anzahl der Mikroelektaen auf der Sonde be-
wegen sich in realistischen Groyenordnungen, d.h., es ishs wahrscheinlich, auch
in einem echten Setup durchaus Sonden zu nden, die in der Genordnung einer
solchen(1 : 1) -Abdeckung Signale liefern.

Unter der Annahme, dass die aufgenommenen Zellaktivitatesine lineare Mischung
von statistisch unabhangig feuernden Neuronen darstelleRonnen wir auf die-
se Daten die in 2.1.2 bereits vorgestellte ICA anwenden. 8trg genommen sind
vermutlich beide Annahmen nicht ganz korrekt, da sich wededas Verhalten der
extrazellularen Spannungen linear exakt modellieren lds®ch die Zellen in diesem
Verbund wirklich statistisch unabhangig feuern.

2.2 ICA auf Sondendaten des CA-3

In Abbildung 2.3 ist noch einmal das Ausgangsszenario daggellt. Im oberen Teil
der Abbildung sind die intrazellularen Potentiale der mit GENESIS simulierten Py-
ramidalzellen zu sehen. Man kann deutlich erkennen, wie lsilnerhalb der Zelle
die Spannung aufbaut, welche sich beim Uberschreiten derigzhwelle in einem
Aktionspotential entladt. Diese sog. Spikes haben eine mikant hbhere Amplitu-
de und waren durch eine einfache Detektionsschwelle leicldn den Restsignalen
zu segmentieren. Wie wir bereits erwédhnt haben, ist es auschmischen Grinden
jedoch nicht méglich, intrazellulare Ableitungen aus eima ganzen Zellverbund zu
messen.

Im unteren Teil der Abbildung 2.3 ist das Elektrodensignal drgestellt, wie es in der
Simulation beziglich der Zellanordnung aus Abb. 2.2 an dehnks dargestellten) 13

Elektroden gemessen wird. Es ist deutlich zu sehen, dass rwanige wenige Spikes
noch zu erkennen sind, die meisten der Signale in der extrbzren Aufnahme

durch die Addition der zusammenlaufenden Potentiale elimiert bzw. sehr stark

verfalscht werden.
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2 Multielektroden-Navigation mittels ICA

2.2.1 PCs und ICs der simulierten Multielektrodensignale

Abbildung 2.3 (unten) zeigt genau die Signale, welche in @m realen Experiment
als Eingabe in die nachfolgende Datenanalyse gegeben wardeftmals wird zwar
durch zeitgenaue Reize eine Reaktion des System induziemtn Marken in den
Signalen zu haben, die man fir eine weitere Analyse verwendeann, diese sind
jedoch unprazise und setzt voraus, dass das beobachtetet&ysauch genau wie
erwartet auf den Reiz reagiert.

Wir wollen im folgenden versuchen, nur auf der Basis der gdgmen Elektrodena-
bleitungen die intrazellularen Zellaktivitdten so gut wiemdglich vorherzusagen.
Dies geht Uber die reine Vorhersage von Spikes im System hisada wir diese
Vorhersagenzellspezi schmachen wollen.

Bevor wir uns mit dieser Zuordnung auseinandersetzen, werl wir uns die Ergeb-
nisse der beiden Verfahren PCA und ICA einmal vergleiched ansehen. Wie
bereits ausfuhrlich erlautert, erhalten wir mit Hilfe der RCA ein dekorreliertes Si-
gnal, welches bei der ICA zusatzlich noch zu einer statistis unabhéangigen Losung
transformiert wird. Betrachten wir nun Abbildung 2.4 (ober), so missen wir fest-
stellen, dass die PCA das Problem augenscheinlich nicht wlich 16sen kann. Einzig

die Hauptkomponente 4 (PC04) weist eine gewisse Ahnlichkeu einem Elektro-

densignal auf, viele andere lassen zwar so etwas wie Spik&sreen, oftmals zeigen
diese Spikes allerdings in die falsche Richtung oder dasr&ighat Spikes auf beiden
Seiten des Signals.

Bei den Ergebnissen der ICA (Abb. 2.4 unten) sieht es bereittwas besser aus,
visuelle Inspektion lasst zumindest bereits bei den ICs 1, 2, 5 und 7 ein Spikesi-
gnal vermuten. Dann jedoch gibt es wieder einige Komponentavie zum Beispiel
die IC 4, bei der es sich eher um ampli ziertes Rauschen zu taein scheint.

2.2.2 Signalzuordnung und Zelllokalisation

An dieser Stelle sei noch einmal ein entscheidener Untersehin der Auswertung
von PCA und ICA genannt. Bei der PCA kdnnen wir anhand der Vaanz der
einzelnen Komponenten, also der Gréye ihrer zugehdrigergBnwerte, auch direkt
die Relevanz der einzelnen Komponenten einschatzen. In arexy Abbildung zum
Beispiel sind die PCs bereits nach absteigendem Eigenwedrtgert, d.h. da die
ersten 5 Hauptkomponenten bereits mehr al89% der Gesamtvarianz der Daten
ausmachen, wirde man die letzten PCs als Rauschen abtun.

Bei der ICA hingegen sind die Komponenten zueinander ungehiet. Durch das
Whitening ist samtliche Varianz aus dem System entfernt walen und wir kdnnen
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Abbildung 2.3: In der oberen Abbildung ist die intrazellulare Aktivitat #18 sichtba-
ren Pyramidenzellen fir eine Dauer \dbs aufgetragen. Die Kennungen entsprechen
denen aus Abb. 2.2. In der unteren Abbildung dargestetit dim aufgezeichneten Si-
gnale der im Zellverband simulierten 13 Mikroelektroden.
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Principal Components 1-13

Independent Components 1-13
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Abbildung 2.4: Oben: Abgebildet sind die 13 resultierenden Komponenten der PCA.
Auch wenn einige der Spikes etwas verstarkt sind, ist fumeisten Komponenten
kein klares Signal zu erkennéimten: Abgebildet sind die 13 Komponenten nach der
ICA. Fir einige der Komponenten ist das Signal-zu-Rausdiélis wesentlich besser
geworden.
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keine Aussage uber die Relevanz einer Komponente tre en. d3i ist grundsétz-
lich natrlich kein Nachteil, aber dennoch missen wir einewWeg nden, um auch
auf Echtwelt-Szenarien eine Entscheidung tre en zu kénnenvelche Komponenten
diejenigen sind, in der wir gesuchte Information nden und eiche nicht.

Konsequenterweise mussen wir diese Information vermutli@us dem Elektroden-
signal auslesen. Ist eine Zelle gut sichtbar vor einer dé&lektroden positioniert,
so sollte die Wahrscheinlichkeit recht hoch sein, dass die&elle auch in dem Signal
sichtbare Spikes hinterlasst. Somit haben wir uns entscliien, erst einmal die ICs,
die mit den sichtbaren Spikes im Elektrodensignal am starten korreliert sind, als
relevant zu betrachten. Mit anderen Worten, wir versuchen id Spikes von Zellen,
die besonders gut von einer der Elektroden aufgenommen wardls solche in den
ICs wiederzu nden.

Um eine solche Zuordnung zu erhalten, haben wir das Skalappiukt zwischen den
Elektrodensignalen und den ICs berechnet und so den 13 IC#s @bschatzendes
Gutemay zugeordnet. Je hoher die Korrelation zwischen de€ lund dem Elektro-

densignal ist, desto wahrscheinlicher handelt es sich dalen ein Zellsignal.

Tatséchlich erhalten wir 6 IC-Komponenten, die eine signkant h6here Korrelation
mit den Elektrodendaten haben und somit vermutlich Signaleon gut sichtbaren
Zellen rekonstruieren. Im folgenden werden wir uns auf dienalyse dieser 6 Kom-
ponenten konzentrieren, im Rahmen des hier vorgestelltenrdjektes haben wir
kein weiteres Kriterium gefunden, welches sich ausschliei nur auf in Laborsze-
narien verfigbare Informationen beschrankt und ebenfaligwas tber die Gute der
IC-Signale aussagt.

In Abbildung 2.5 sind zwei Komponenten der ICA mit den Elektodendaten, mit
denen sie am starksten korreliert sind, abgebildet. Eberia abgebildet sind die
zugeordneten Hauptkomponenten und die Pyramidenzelleneign Spikes sie ver-
mutlich rekonstruiert haben. Die KomponentedC-01 ist am starksten korreliert mit
der Pyramidenzelle 40 (zu sehen in der untersten Zeile in d&bbildung), welche
sich direkt vor der Elektrode be ndet und entsprechend proment auf den Signa-
len vertreten ist (siehe auch Abb. 2.2). Bei der ICA-Komporge IC-07 handelt es
sich hingegen um das schwéachste Signal, welches wir mit higgnommen haben.
IC-07 ist am starksten mit Pyramidenzelle 39 korreliert, welchewar nicht verdeckt
aber doch in einigem Abstand in Hohe der 7. Elektrode liegtiehe Abb. 2.2).

Das am besten zuiC-01 passende Elektrodensignat-11 (2.Zeile) zeigt ebenfalls
viele Spikes der Zelle 40, es ist aber auch zu erkennen, wiegs der Spikes bereits
in Wellentalern verschwinden bzw. andere Zellen mit weiten Spikes das Signal
Uberlagern. Dies ist beim Elektrodensignag-03 (6.Zeile) noch wesentlich starker
ausgepragt. Solche Taler entstehen hau g, wenn umliegendllen kurz vorher
gefeuert haben und durch ihre Depolarisation den Spike deedbachteten Zelle
neutralisieren. Entsprechend viele Fremdspikes sind auam Elektrodensignal vor
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Abbildung 2.5: Der oberste Plot zeigt die ICA-Komponente mit der bestersiitat
chung auf den Elektrodensignalen. In den Zeilen darumdet sian das mit Skalarpro-
dukt ermittelte ahnlichste Elektrodensignal (2.Zeilag d@hnlichste Hauptkomponente
(3.Zeile) und die Pyramidenzelle mit dem &hnlichsten $ighZeile). In den Zeilen
5 8 ist dasselbe fur die ICA-Komponente mit der zweitbe&etsprechung zu sehen.
Hier gibt es zwei Pyramidenzellen (28+39), die der IC-07i¢thsind.
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Abbildung 2.6: Die Helligkeiten zeigen das normalisierte Skalarproduigchen den
Elektrodendaten und den ICs. Dargestellt sind spalteavds6 ICs mit der starksten
Korrelation zu den Elektroden und ihr Skalarprodukt zwnall@ Elektroden. Weiterhin
sieht man die Position des Zellsoma fur die der jeweiligéimm@chste Pyramidalzelle.

einem solchen Spannungstal zu erkennen.

Die zugeordneten Hauptkomponenten (3.+7.Zeile) scha eniér auf dem dekor-
relierten Signal bereits eine wesentliche VerbesserungieSpikes werden klarer
segmentiert, die von anderen Zellen werden abgeschwachte®klappt bei der PC
fur die Zelle 40 allerdings wesentlich besser als fur Zell@. Bei derPC-12 (7.Zeile)
sind einige Spikes komplett eliminiert, einig€&alse Positivesalso zellfremde Spikes,
erscheinen in dem Signal.

Betrachtet man vergleichend hierzu nun die ICs, so féllt autlass die Spikes deut-
lich besser rekonstruiert werden. Vor allem gehen kaum Spik verloren. Die Re-
konstruktion der Spikes von Pyramidenzelle 40 durchC-01 ist nahezu komplett,
bei der Rekonstruktion von Zelle 39 durchC-07 scheinen im wesentlichen auch alle
Spikes herausgerechnet worden zu sein, allerdings gibt asge False Positives In
dieser IC scheinen zwei Zellen vermengt zu sein. Um diesemdéeht nachzugehen
ist auch das intrazellulare Signal der Pyramidenzelle 28 ibbildung 2.5 (Zeile 9)
gezeigt. Diese Zelle ist am zweitbesten mIC-07 korreliert und tatséachlich sind
auch deren Spikes der IC zugeordnet.

Betrachtet man in Abbildung 2.2 die Positionen innerhalb deSimulation, be nden
sich die beiden Zellen zwar an unterschiedlichen Positiandiegen jedoch in nahezu
derselben Hohe zu der Elektrode. Bedingt durch die senkréehAnordnung der
Mikroelektroden scheinen die beiden Signale nicht zu trean zu sein, zumindest
fur die ICA erscheinen sie als eine einzige Quelle.
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2 Multielektroden-Navigation mittels ICA

In Abbildung 2.6 ist das Skalarprodukt der 13 Elektroden jeeils mit den sechs ICs
dargestellt, die die starkste Korrelation zwischen Elektrdensignalen und IC haben.
Jede Zeile in dieser Grauwertmatrix entspricht einer Elekbde, jede Spalte einer
der ICs. Je heller der Grauton desto besser passt die IC zu ddort aufgezeichneten
Signal. Es fallt auf, dass die besten Tre er auch tatsachlicin Abhangigkeit stehen
mit der z-Position der Elektrode im simulierten Umfeld.

Diesen Zusammenhang haben wir bereits eben bei der Uberdawk von zwei Zellen
in einer IC-Komponente angedeutet. Dies ist nicht erstauith, da ja genau die
relative Position zu den Elektroden der Faktor ist, der die itrage in der initialen
Mischmatrix S maygeblich bestimmt. Angemerkt sei hier auch noch die Tatshe,
dass sich ein extrazellulares Signal kurz unterhalb des Sasnder Zelle am besten
ableiten lasst. Um dies ebenfalls zu tberprifen und zur vstiéindigen Analyse von
Abb. 2.6 haben wir auch die am starksten zu den ICs korreliem Zellen berechnet
und deren Soma-Position mit in die Matrix eingetragen.

Wir haben fur das Skalarprodukt zwischen den ICs und den irdzellularen Po-
tentialen nattrlich Wissen verwendet, das in der realen Lalsumgebung nicht vor-
handen ist. Dennoch ist es interessant zu sehen, wie gut sidle Zellen hier in
ihrer z-Koordinate lokalisieren lieyen. Dies hat einen pitiven Nebene ekt: Haben
wir bisher festgestellt, dass es eine IC storen kann, wenneawZellen relativ zu
den Elektroden nicht unterscheidbar zum Mischsignal beiigen, so kdnnten wir im
umgekehrten Fall also bei idealer Anordnung der Elektrode vermutlich nicht

nur in noch besserer Qualitat die Signale trennen, sondernrvkénnten auch eine
Aussage daruber tre en,wo sich diese Zellen relativ zu den Elektroden be nden.

Hier haben wir durch die Ausrichtung entlang der z-Achse einsehr einfache Elek-
trodenanordnung verwendet, sollte sich diese Anordnung aukinftigen Entwirfen
allerdings auch entlang der anderen Achsen erstrecken, sbdas Ziel einer Loka-
lisierung durchaus zu erreichen. Es gibt in der urspriinghen Formulierung des
Cocktail-Party-Problems bereits Ansatze, die gefundeneQuellen auch zuverlassig
im Raum zu lokalisieren [5, 8]. Auch Tiere und Menschen sindittels zweier Mi-
krofone in der Lage, sich auf einen Sprecher zu konzentear bzw. eine isolierte
Quelle zu lokalisieren.

2.2.3 Spike Sorting und Spike Detection mittels ICA

Das eigentlich hier zu I6sende Problem ist das Detektieremmv Spikes und das Zu-
ordnen selbiger zu den ursachlichen Zellen. In Abbildung®22wurde schon deutlich,
dass wir mittels Skalarprodukt zumindest fur die gut auf derkElektroden sichtbaren

Zellen eine brauchbare Kandidatenauswahl erhalten, die mgegen bisherige An-
satze zur Zuordnung der Spikes zu den Zellen (dem sog. Spiketiag) vergleichen

kdnnen.
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Abbildung 2.7: Die schwarze Linie mit Sternen zeigt die ROC-Kurve fir dikeSp
Detection mit dem diskreten Wavelet-Ansatz von Menne e6%]. [Die anderen bei-
den Kurven zeigen die ROC-Kurven fur die Spike Detection deigbesten sechs ICs
(strichpunktiert) und die besten drei ICs (durchgezogéis).wurden jeweils die zu-
geordneten Pyramidenzellen als Ground Truth verwendsigdiegende). Die Kreuze
markieren die EER fir das Spike Sorting fir jede IC bzgt.zbgeordneten Zelle (siehe
auch Abb. 2.6).

Wie bereits erwahnt, ist der herkbmmliche Weg das Detektien der Spikes und
dann nachgeschaltet das Zuordnen zu einzelnen Zellen. ®iICA vollzieht diese
Zuordnung bereits im ersten Schritt und erlaubt es, hinterér die Spikes zu zéhlen.
Die Detektion ist einfach, schlieylich haben wir Signale,ie vergleichbar sind mit
intrazellularen Potentialen, d.h. eine einfache Schweléstoperation reicht bereits
aus, um die Spikes vom Rest des Signals zu trennen.

Mit diesem Schwellwert kann man den Klassi kator reguliene und zwei Messgroyen
ableiten, die Ublicherweise verwendet werden, um einen Kk kator zu evaluieren.
In den Extrempositionen werden entweder alle Signale, egalb Spike oder nicht,
unterhalbt der Schwelle liegen, im anderen Extrem liegen imer alle Signale ober-
halb und werden als Spikes erkannt. Man ho t, dass es irgelwo dazwischen eine
Schwelle gibt, die die beiden Klassen perfekt trennt, so dass keine einzigefalse
positives (Nicht-Spikes Uber der Schwelle) und keinéalse negativegSpikes unter
der Schwelle) mehr gibt. Darlber de nieren sich die Meygr@n der False Accep-
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2 Multielektroden-Navigation mittels ICA

tance Rate(FAR) und der False Rejection Rate(FRR) als

#false positives

FAR .
#all negatives

(2.1)

#false negatives

FRR —
#all positives

(2.2)

Bewegt man nunR sukzessive in dem Interval[O; 1] so erhélt man eine charakte-
ristische Kurve der Klassi kationsleistung des Klassi kdors, die sogenannte ROC-
Kurve (receiver-operating-curve oder auch speci city-ssitivity-curve). Ein opti-
maler Klassi kator erreicht eine gemeinsame Fehlerrate &R = FRR), die sog.
Equal-Error-Rate (EER) von 0%. Dies entspricht der gesuchten optimalen Tren-
nung der beiden Klassen.

Um die Qualitat des Sortings zu evaluieren, haben wir fur jedder sechs ICs die
EER berechnet. Dies ist, wie eben erwahnt, der Punkt einer ROKurve, bei der

FAR und FRR gleich sind. Je weiter dieser Punkt an den Ursprumn rickt, desto

besser ist die Gesamtleistung des Klassi kators. In Abbilthg 2.7 sind die EER-
Punkte fur die ICs eingetragen. Ganz o ensichtlich zeigenwei ICs ein hervorra-

gendes Ergebnis, wohingegen die anderen ICs nicht perfaknitionieren. Die Rate

ist jedoch noch immer besser als die allgemeine Detektioats eines Spike Detek-
tors, der eigentlich das vermeintlich leichtere Problem &4, die bloye Detektion von

Spikes. Weiterhin muss man berticksichtigen, dass wir furedbetrachteten ICs je-
weils nur eine einzige Zelle berlcksichtigen. Z.B. fU€-07 haben wir bereits weiter

oben motiviert, warum teilweise auch zwei Zellen zu einemddial zusammenfallen
kdénnen.

Abschlieyend haben wir uns auch die Ergebnisse fur die SplBetection angeschaut.
Wie erwahnt wird dieses Problem ja sozusagen nebenbei gel8id die Signale der
einzelnen Zellen erst einmal rekonstruiert, ist die Deteldn darauf sehr leicht. Zum
Vergleich zu anderen Spike-Detektions-Verfahren wurderueh fir die Detektion
ROC-Kurven fur den ICA-Ansatz berechnet.

Wir betrachten im folgenden zwei Zielmengen: Alle intrazkillaren Spikes der Py-
ramidenzellen, die unseren IC-Komponenten zugeordnet g8irg34, 40, 46, 33, 39
und 45) sowie die drei Zellen fur die ICs, die die sichtbarsteZellen auf dem Elek-
trodensignal reprasentieren. Die zugehorigen ROC-Kurvesind in Abbildung 2.7

eingetragen. Wie man es erwarten wirde, verlauft die Kurveéirf die drei besten ICs
unterhalb der Kurve fur die sechs ICs. Im Vergleich dazu isime ROC-Kurve fir ein

Verfahren gezeigt, welches auf denselben Elektrodendategrsucht, mittels einer

diskreten Wavelettransformation spiketypische Verlaufeu nden und so Spikes zu
detektieren [65]. Diese Kurve verlauft weit abgeschlageberhalb der IC-basierten
ROC-Kurven. Deutlich wird hier, wie schwer die Detektion va den Spikes auf den
Elektrodendaten ist. Auch wenn die Kurven nicht direkt mitenander vergleichbar
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sind, ist dennoch zu erwarten, dass auch die Detektionsrabei einem geeigneten
Elektrodenlayout wesentlich verbessert werden kann.

Abschlieyend sei noch erwahnt, dass wir dasselbe Experimamnch auf einer Si-

mulation von 5 Sekunden Lange durchgefuhrt haben, um die IGAnalyse auf

Robustheit und Zeitunabhéngigkeit zu untersuchen [59]. Eizu haben wir die ICA

auf den gesamten 5 Sekunden angewendet und auf einem zgéti Fenster mit 1.5

Sekunden Lange. Dann haben wir beide Losungen auf weitereenBtern mit 1.5

Sekunden Lénge getestet. Fur alle betrachteten Fenster atgen sich vergleichbare
Ergebnisse fir beide IC-Ldosungen.

2.3 Diskussion

In diesem Kapitel sind zwei Methoden zur untiberwachten Zedung von Mischsi-

gnalen vorgestellt worden, PCA und ICA. PCA dekorreliert i gegebenes Misch-
signal, ICA hingegen versucht die dekorrelierten Signalegitzlich noch statistisch

unabhangig zu machen.

Wir haben an dem konkreten Beispiel der Multielektroden-Nagation motiviert,

wie die ICA hier hervorragend verwendet werden kann, um Eieizellaktivitat aus
einem Mischsignal herauszurechnen. Dies wurde mit einer S8ESIS-Simulation
des Hippocampus mit 100 Pyramidenzellen demonstriert. Esuvde gezeigt, wie
man mit Hilfe der ICA nur auf der Basis von Multielektrodendden bereits viele
brauchbare Informationen aus dem Zellverbund rekonstruien kann.

Die ICA 16st hierbei initial bereits ein sehr schwieriges Riblem, das sogenannte
Spike Sorting, bei dem jedes Aktionspotential in den Ableaiingen der zugehdrigen
Zelle zugeordnet werden soll. Die Zuordnung erfolgt dabed gut, dass auch die
Spike Detection auf dem rekonstruierten Signal kein Probie mehr ist.

Wir haben ebenfalls festgestellt, dass die Spikes nicht neinzelnen Zellen zuge-
ordnet werden koénnen, sondern dass fir diese Zellen aucheaterelative Position

zu den Elektroden ermittelt werden kann. In unserer Simul&n haben wir nur

eine sehr einfache lineare Anordnung der Elektroden entlguer z-Achse betrach-

tet. Durch eine Weiterentwicklung des GENESIS-Paketes, eieine Nutzung von
Parallelrechner-Architekturen erméglicht, sollte es in eiteren Projekten mdglich

sein, die simulierten Feldaktivitaten mit vielen untersciredlichen Elektrodenarchi-

tekturen auszumessen und zu evaluieren. Eine Erweiterungifaechte raumliche

Lokalisierung ware dann nicht nur moéglich, sondern wirde weautlich sogar die

Gute der Signal-Separierung verbessern.

Wir haben hier die ICA in einer sog.Batch-Variante betrachtet, d.h. es stehen alle
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2 Multielektroden-Navigation mittels ICA

Daten zur Analysezeit bereits zur Verfiigung. Es gibt alleidgs auch einePattern-
by-Pattern-Variante, bei der schrittweise die ICs immer besser gelénerden. So-
mit ware es moglich, die ICA in ein echtzeitfahiges Analysgstem zu integrieren,
welches nicht nur aufschlisseln kann, welche Zelle feuestndern diese Zellen auch
auf eine Karte der Elektrodenumgebung eintragen konnte. B8 kbnnte zu einer ganz
neuartigen und wesentlich e zienteren Elektrodennavigabn fuhren verglichen zu
dem, was derzeit moglich ist.

Abschlieyend bietet sich auch eine genauere Analyse derbleibenden Signalkanale
an, die wir im Rahmen dieses Projektes nicht weiter untersbichaben. Dies waren
die Signale die keine starke Korrelation mit dem Elektrodesignal aufgewiesen ha-
ben. Welche Information sie tragen, ob sie evtl. Theta-Barat des Zellverbundes
reprasentieren oder andere Kenngroyen, die fur die weitekaalyse des Systems in-
teressant sein kénnten, wird in folgenden Projekten sichauch eine zentrale Rolle
spielen.
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aus Sicht des Maschinellen
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You don't need eyes to see,
You need vision!
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

3.1 Einleitung

Das fundamentale Verstandnis fir die menschlichen Wahrnetungsprozesse ist
schon immer ein faszinierendes Forschungsfeld gewesen.dea Mensch in seiner
Entwicklung das visuelle System als seinen primaren Wahim@&ungssinn etabliert
hat, ist es eine ganz besondere Herausforderung, die aufsdie Sinn spezialisier-
ten Prozesse zu verstehen und durch maschinelle Systeme miglichst ahnlicher
Leistungsfahigkeit nachzubilden.

Die meisten der Wahrnehmungsprozesse sind zwar in ihrem serischen Ablauf,
also der Physiologie des Sinnes, recht gut verstanden, wiehgdie hierarchische Ver-
arbeitung bis zur nalen Wahrnehmungsebene exakt zusammsegtzt und vielleicht
sogar nachzubilden ist, ist noch immer ein o enes Kapitel uh Forschungsinhalt
vieler ambitionierter Projekte. Als Beispiel sei hier die @sichtserkennung genannt:
Menschen sind sehr gut darin, bereits auf kleinsten Bildasshnitten Personen und
deren Gesichter zu erkennen und diese dann sogar noch bestten Personen zu-
zuordnen. Bei Fernsehbildern aus Fuyballstadien beginnevir, nach den Personen
zu suchen, von denen wir wissen, dass sie sich derzeit im $tadbe nden. Fur ein
computergestitztes Erkennungssystem wére das alles aralals ein unterhaltsames
Spielchen nebenher.

Ein weiterer, weitgehend unverstandener Wahrnehmungspey ist das Riechen.
Auch diese Sinneswahrnehmung ist fir viele Sdugetiere naammer ein priméarer
Sinn und hat schon die ersten Philosophen beschaftigt. Demch wissen wir Uber die
genaue Funktionsweise dieses Sinns noch wenig. Vor allemr&n wir die Duftsto e
selbst nur sehr wenig quanti zieren. Ist eine Substanz unkennt, ist Gber ihren
potentiellen Geruch kaum etwas wenn nicht sogar gar nichtauzsagen. Fur viele
Molekule ist es noch nicht mal méglich, auch nur vorherzusag, ob sie Uberhaupt
nach irgendetwas riechen.

Um das Riechen rankt sich der Rest dieser Arbeit, in diesem el werden wir uns
jedoch zunachst mit dem Farbensehen beschaftigen. Die Fadhrnehmung ist ein
Prozess, welcher zumindest auf der sensorischen Seite gghirverstanden ist. Wir
werden im folgenden den Farbwahrnehmungsraum untersuchemd motivieren,
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

weshalb diese Art der Analyse eventuell auch dem Verstandnvon komplexeren
und vor allem weniger gut verstandenen Wahrnehmungsproses neue Erkennt-
nisse liefern kann.

Zur Zeit der alten Griechen war Uber die Physiologie des Augieind den lichtsen-
sitiven Nervenzellen, mit deren Hilfe wir Licht unterschidlicher Wellenlange dif-
ferenzieren kdnnen, nur wenig bekannt. Dennoch oder geradieshalb waren auch
sie schon fasziniert von den Augen und dem, was der Mensch hihen von seiner
Umwelt wahrnehmen kann.

Sie konnten jedoch nur beobachten und genau analysieren,sndie Beschreibungen
der Menschen Uber das Sehen preisgeben wirde. Die altestberlieferten Studi-

en Uber das menschliche Sehsystem lassen sich bis in die ¥eit Aristoteles

er lebte im 4.Jahrhundert v.Chr. zurlckdatieren. Seine Iterpretation Uber das

Farbensehen basierte auf der Annahme, ein Objekt verandeatif eine gewisse Art
und Weise das Medium zwischen sich selbst und dem Auge desrBeliters. Im

Mittelalter dann hat man diese Idee verworfen und angenommgdass das Auge
bestimmte Emissionen erzeugt, die dann z.B. durch Re exioan den Objekten

selbige sichtbar machen.

Wir stellen uns jetzt einmal vor, wir wissen ebenfalls niclst iber das Farbensehen,
es ist uns ganzlich unbekannt, dass Farben etwas mit der Wallange des Lichtes
zu tun haben und dass wir drei verschiedenartig sensitive Beptoren in der Retina

besitzen, die es uns ermoglichen, Farben zu sehen. Unser itaisstand wirde also

ungefahr dem von Aristoteles entsprechen. Die einzige zu@ssige und reprodu-
zierbare Quelle ware die Beschreibung von Farben durch Mehsn. Genaugenom-
men sind es die Worte, die sie verwenden, um ihre personliohéarbeindriicke zu

artikulieren. Immerhin sind diese Beschreibungen als Exgenwissen zu interpre-

tieren, schlieylich haben die Personen zu dem System, das o interessiert, ja im

wahrsten Sinne des Wortes einen direkten Draht. Auf der Basder durch Sprache
beschriebenen Farben kénnen wir uns nun also Gedanken Ubar chdgliche Struk-

tur und Organisation dieses Sinnes machen.

Wir wollen diesen Weg noch ein wenig weiter gehen und versecdh einen Analy-

serahmen zu entwerfen, der es uns ganz allgemein ermoglicgrartige Daten zu

verstehen.

Das Farbensehen erscheint hierbei als ein gutes Referesssy, da wir an den
Farben viele Zusammenhange intuitiv illustrieren konnenn diesem Kontext wird
auch ein Experiment zum Farbensehen vorgestellt, welcheg als eine Validierung
des in diesem Kapitel vorgestellten Analyserahmens bettden.
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3.1.1 Sprache und Wahrnehmung

Grundsatzlich sind Worte nattirlich vage und die Beschreilngen vielleicht nicht
immer von Person zu Person Ubertragbar. Worte, die zur Beseibung von Wahr-
nehmungen verwendet werden, sind oftmals kulturell gepréiegMetabeschreibun-
gen, getro en aus einem bestimmten Kontext heraus.

Aber immerhin gilt fir verbale Beschreibungen von Wahrnehongen, sowohl fur
Farben wie auch fir Gerlche: Meist sind die Beschreibungearisistent, robust und
reproduzierbar [18, 78]. Es bleibt die Frage, was man aus dBeschreibungen der
Menschen Uber die Struktur und die Komplexitat des Farbenkens lernen kann.

Ein intuitives Experiment ware es, vielen Probanden Farbemu zeigen und diese
durch Worte beschreiben zu lassen. Sinnvollerweise schil@gan den Probanden

vielleicht sogar typische Farbwdrter vor, aus denen sie Bidie am besten zum
Farbeindruck passenden Worte heraussuchen kénnen. Leiatl haben wir dann

eine groye Datenbank voller Informationen Uber den Zusammigang zwischen den
Farbstimuli und den verbalen Beschreibungen der zugehoeig Sinneseindrticke der
Probanden.

Bis zu dieser Stelle werden wir in diesem Kapitel den Weg desugierigen Philo-
sophen gehen, ihn dann jedoch verlassen und mit den Vorzigder heutigen Zeit
mittels einer computergestitzten Analyse die Daten veraditen und interpretie-
ren.

3.1.2 Merkmalsraume vs. Wahrnehmungsraume

Wir wollen im folgenden den Farbwahrnehmungsraum analysen und dabei mog-
lichst wenig Vorwissen verwenden. Bei der Interpretation &t Ergebnisse werden
wir naturlich das Wissen Uber den Farbraum bemuihen, um vemgjthend vorhersa-
gen zu kénnen, was einem unbekannten Wahrnehmungssystemlaformation zu
entlocken ist.

Die Kernfrage, die wir in diesem Kontext beleuchten wollerist die Frage danach,
wie die Struktur des Wahrnehmungsraumes aussieht. Besdimangen von Stimuli
jedweder Art sehen meist wie folgt aus: Wir erhalten typis@rweise eine Beschrei-
bungsmatrix P mit

P:(p)ij 2R™ ™ 0 Bij 1

wobei wir m Stimuli haben, die mittels n Merkmalen beschrieben werden. Diese
Merkmale kdnnen Messwerte, Beschreibungen, Bewertungedeo &hnliches sein,
grundsatzlich also alles, was an Informationen zum einzeim Stimulus verfligbar
ist.
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

Mathematisch betrachtet haben wir alsom Punkte fur jeden Stimulus einen

die sich in einem n-dimensionalen Raum be nden, der durch di@ vorliegenden
Merkmale aufgespannt ist. Dies ist der sogenannkderkmalsraum In diesem Raum
kann man analysieren, wie die Stimuli sich bzgl. der gegelmanMerkmale verhalten,
z.B. welche Stimuli zu einem Cluster zusammenfallen.

Wir werden im weiteren am Farbensehen illustrieren, weshmiman nur mit ge-
wissen bekannten Metainformationen Merkmale begreifen driber die Struktur
desWahrnehmungsraume®twas lernen kann. Wir werden in unserer weiteren Be-
trachtung argumentieren, dass in Entsprechung zum Merkmsiaum der Wahrneh-
mungsraum umgekehrt genau der Raum ist, der von dem Stimuli aufgespannt
wird und in welchem sich diem Bezeichner als Punkte be nden.

3.1.3 Grundlagen des Farbensehens

Als Einstieg in die Problematik werden wir im folgenden jedch erst einmal die
Grundlagen des Farbensehens vorstellen, damit wir daraugbder Interpretation
unserer Ergebnisse zuriickgreifen kdnnen. Ganz knapp sollger die Grundlagen
Uber das sensorische System vorgestellt werden, mit dem tansch in der Lage ist,
Licht als etwas wahrzunehmen, was er als Farbe beschreibiirfeine ausfihrlichere
Darstellung sei auf entsprechende Fachliteratur verwies€z.B. [7] und [53]).

Farben

Zuerst einmal wollen wir Licht als solches betrachten. Li¢ivellen haben eine dezi-
dierte Wellenlange, der eine bestimmte Farbe zugeordnetnden kann. Der Mensch
ist in der Lage, Licht mit einer Wellenlange von ca450hm bis 700hm wahrzuneh-
men. Licht niedriger Wellenlange 450hm und gréyer) wandelt mit ansteigender
Wellenlange seinen Farbeindruck aus dem noch nicht sichttea ultravioletten Licht
Zu einer blauen Farbe. Die Farbe verandert sich dann Uber griund gelb bis zu rot,
bevor sie jenseits de7Om als infrarotes Licht das Intervall des wahrnehmbaren
Lichtes wieder verlasst.

Basierend auf dieser Erkenntnis kdnnte man jetzt auf die léekommen, der Wahr-
nehmungsraum des Farbensehens sei eindimensional. Digsrsit aber nicht. Das,
was wir letztlich als Farbe wahrnehmen, ist ein komplexerdgéindruck. Dies kann
man sich ganz einfach bewusst machen: Jeder Wellenlangerkawar eindeutig eine
Farbe zugeordnet werden, jedoch gibt es nicht fur jede Farleene Wellenlange: Fur
Farben wierosa oder weiy nden wir keine Modulation, in der das Licht in dieser
Farbe schimmert.
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Wie kdnnen wir aber Farben sehen, wenn es gar kein Licht mitetier Farbe gibt?
Tatséachlich resultieren unsere Farbeindriicke aus eindfischungvon Licht unter-

schiedlicher Wellenlange. Das Auge scheint also in der Lage sein, Mischlicht
in sein Wellenspektrum zu zerlegen und daraus einen koguén Farbeindruck zu
erzeugen.

Das menschliche Auge

Licht wird im menschlichen Auge auf der Retina absorbiert. Brt be ndet sich
ein ganzes Mosaik an lichtsensitiven Nervenzellen, dielsim zwei grundsatzliche
Gruppen unterteilen lassen:

1. Helligkeitssensitive Nervenzellen (Stabchen)

2. Wellenlangensensitive Nervenzellen (Zapfen)

Die Namen Stabchen und Zapfen leiten sich direkt von der Forgtieser Zellen ab
(siehe auch Abbildung 3.1). Die Stabchen spielen eine zait Rolle beim struktu-
rierten Sehen und beim Sehen im Dunklen. Sie haben keine Mdigkeit, sensitiv
auf Licht bestimmter Wellenlange zu reagieren. Die Zapferadegen verfugen tber
Pigmente, welche sie sensitiv machen fur bestimmte Wellanigen. Es gibt drei
verschiedene Typen von Zapfen:

1. S-Zapfen ghort wavelength receptor):
Der auch Blaurezeptor genannte S-Zapfen deckt den Blau-B&h des sicht-
baren Farbspektrums ab, bei einem Absorptionsmaximum vortvea 440nm
(blauviolett). Er reagiert sensitiv in dem Bereich von350hm bis 550nm.

2. M-Zapfen (medium wavelength receptor):
Der auch Grunrezeptor genannte M-Zapfen hat ein Absorpti@maximum von
etwa 540hm (smaragdgruin) und reagiert sensitiv in dem Bereich voAa00hm
bis 600hm.

3. L-Zapfen (ong wavelength receptor): Der L-Zapfen hat ein Absorptionsma-
ximum von etwa 56nm (gelbgriin) und reagiert sensitiv in dem Bereich von
400nm bis 700nm. Trotz seiner Farbantwort wird er auch Rotrezeptor ge-
nannt, da er die Hauptleistung in der Wahrnehmung des Rotberchs lber-
nimmt.

Stabchen und Zapfen sind auf der Retina nicht gleichverteilDort wo die optische

Achse der Linse die Retina schneidet, be ndet sich die sogamte Fovea, das Zen-
trum des Sehfeldes. Dort ndet man ausschlieylich Zapfennldem umliegenden,
wesentlich gréyeren Feld, der sogenannten Macula Lutea,den sich Stabchen und
Zapfen, noch weiter auyerhalb in der Peripherie nden sichum noch Stabchen.
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

Abbildung 3.1: Stadbchen und Zapfen sind lichtsensitive Nervenzellenh&sich in
der Retina be nden. Mit Zapfen lassen sich bei guten Lich&itnissen Farben sehen,
die Stabchen hingegen nehmen lediglich Helligkeiten wahh#éngig von der Farbe
des LichtesLinks : Schematische Darstellung eines Stdbchen (Rod Cell) ured ei
Zapfen (Cone Cell)Rechts : Mikroskopische Aufnahme von Zapfen und Stabchen in
der Retina (Bild stammt aus [7]).

Das bedeutet, dass wir nur in einem ziemlich kleinen Bereiaine scharfe Farb-
wahrnehmung haben und ansonsten Farben nur sehr verschwoemoder gar nicht
wahrgenommen werden koénnen. Dies fallt aber kaum auf, da dasge beim nor-
malen Sehen eigentlich in konstanter Bewegung ist und samtie Bereiche, die uns
interessieren, fokussiert und somit in den Bereich der safen Farbwahrnehmung
bringt.

Das erfreuliche an den fundierten Kenntnissen tber das Tung der Zapfen in der
Retina ist, dass wir aus dem Energiespektrum, also der Wailéngen-Mischung, fur
jedes Licht vorhersagen kénnen, wie der zugehorige Rezeptput in das visuelle

System aussehen wird. Dieses physikalische Kontinuum &gfuns eine sogenannte
Ground Truth es kdnnen sich daran andere Verfahren messen.

Basierend auf diesem Kontinuum entsteht ein Farbmodell, wiwir es kennen: Alle
Farbtone kénnen in einem zweidimensionalen Farbkreis araydnet werden und zu-
satzlich gibt es noch eine Dimension fur die Farbintensitgdie sog. Sattigung) [53].
Dies entspricht der Annahme, dass man durch eine Linearkomhation aus drei un-

terschiedlichen Rezeptoren hdchstens einen dreidimemgiten Raum aufspannen
kann.

Kann man aber nun alleine auf der Basis von verbalen Beschrengen auf &hnliche

Erkenntnisse kommen? Dazu haben wir ein Experiment durchigdart, in welchem
wir Farben von Probanden anhand von vorgegebenen Worten lohseiben lassen.
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Die Ergebnisse dieses Experimentes und die zugehdrige Amsalder Daten beide
im Rahmen einer von mir betreuten Arbeit entstanden [25, 26] werde ich im
verbleibenden Teil dieses Kapitels vorstellen.

3.2 Das Color Perception Project

Wie zuvor beschrieben, haben Menschen ein grundlegendesst@ndnis dartber,
wie Farbensehen funktioniert und welches die Faktoren sindie die Funktion des
Systems pragen. Wir wollen im folgenden testen, ob ein serisoh weitgehend un-
bekanntes Wahrnehmungssystem sinnvoll zu charakterisggr und zu quanti zieren
ist. Im Rahmen dieses Kapitels betrachten wir die Analyse dd-arbensehens im De-
tail, um uns dann in Kapitel 4 an eine Analyse des Geruchswatghmungsraumes
zu wagen.

3.2.1 Farben und Farbbeschreiber

Als Ausgangsbasis haben wir 90 Farbstimuli zufallig im RGBRaum generiert. Hier-
zu wurde fiir jede Farbe jeweils ein Tripel von Zufallswerteim Intervall [0;1] 2 R®

erzeugt. In Abbildung 3.2 ist die Verteilung der Farbwerte af dem Farbkreis (links)

und die Verteilung Uber die Helligkeitswerte (rechts) aufgtragen. Fur den linken
Plot wurde die Helligkeit der Stimuli auf einen konstanten \Ert gesetzt, fir den
rechten sind Farbton und Sattigung konstant gehalten. Mandnn deutlich erken-
nen, dass die meisten Farbtone recht gut reprasentiert sind\us der zufalligen
Generierung der Stimuli folgt direkt, dass wir eher satte whhelle Farben in unse-
rem Testset haben. Dies ist am ehesten noch in der Helliglsierteilung (rechts)
zu erkennen, die Helligkeitswerte verteilen sich jedochlsjektiv recht homogen.

Wesentlich schwieriger war es, eine Gruppe von Beschreibeau nden, die die ge-

samte Vielfalt an Farbeindriicken beschreiben konnen. Auigem sollten es Worte

sein, die Menschen typischerweise verwenden, um ihre Farimklicke zu beschrei-
ben. Vermutlich die beste leider aber auch die aufwéndigst ware es nun gewesen,
eine Reihe von Probanden Farbtafeln systematisch beschren zu lassen und aus
der Menge der verwendeten Beschreibern langsam eine Grureghige von typischen
Farbbeschreibungen zu entwickeln.

Im Rahmen des hier vorgestellten Projektes war dieser Evaliionsschritt leider
nicht umsetzbar. Wir haben stattdessen Listen aufgesetzin denen wir systema-
tisch Adjektive gesammelt haben, mit denen Farben beschbien wurden. Diese Lis-
ten haben wir nach und nach immer weiter reduziert um eine hdhabbare Menge
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

an Begri en mit moglichst wenig redundanten Beschreibernwzerhalten, was sich
im spateren Verlauf des Experimentes in den Daten auch bestien sollte.

Am Ende erhielten wir eine Farbbeschreibungsliste mit 16 Habezeichnern, wovon
sechs tatsachlich auch die Farbqualitat beschreiben:

" rotlich

" grlnlich
" blaulich
" gelblich
"~ braunlich
" rosig

Sieben der verbleibenden Beschreiber widmen sich der Fastitperatur:

" farblos
dunkel
"~ grell
klar

~ warm
"~ kalt

"~ frisch

Die verbleibenden drei Beschreiber beschreiben die sulije& Wirkung der Far-
be:

" angenehm

" unangenehm

" sinnlich
Ein schoner (und nicht ganz zufalliger) Nebene ekt dieser &chreiberliste ist, dass
wir ungefahr dasselbe Verhaltnis zwischen Stimuli und Bdseibern erhalten wie es

auch bei den Geruchsdaten aus dem folgenden Kapitel vorligg51 Chemikalien,
171 Beschreibern).

3.2.2 Durchfihrung der Studie

In der Datenerfassungsphase der Studie sollten nun die gegeen 90 Farbstimuli
von mdoglichst vielen Probanden mittels der eben vorgestielh 16 Farbbeschreiber
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Abbildung 3.2: Links: Verteilung der 90 Farbstimuli entlang des Farbkreises mit
dem Farbton (hue) als Winkel- und der Sattigung (saturgtials Radialkoordinate.

Rechts: Helligkeitsverteilung der Farbstimuli.

charakterisiert werden. Hierbei sollten sie &ahnlich eine Phantombild einen Sti-
mulus mit einem Beschreiber vergleichen und sagen, ob sie teiden als zugehorig
emp nden.

Um maglichst viele Beschreibungen zu erhalten, haben wirsl&xperiment Uber das
Internet verfuigbar gemacht und Probanden nach einer ausfilitchen Beschreibung
des Protokolls die Mdglichkeit gegeben, online Farben undeBchreiber miteinander
in Verbindung zu bringen. Dies hat allerdings den Nachteildass wir keine Kon-
trolle Uber die Rahmenbedingungen des Experimentes (z.Barfbeinstellung des
Monitors) oder die Sorgfalt der Probanden bei der Durchflilung der Befragung
hatten.

Die meisten Teilnehmer der Studie haben wir personlich zu meExperiment ein-
geladen und in einem Aufklarungsgesprach zumindest Sehdite, wie z.B. Rot-
Griun-Blindheit, ausgeschlossen. Dennoch mussten wir vecken, zumindest durch
die Breite an Teilnehmern und viele Beschreibungen der Fagh solche Eventuali-
taten zu eliminieren.

Um die Probanden nicht zu Uberlasten und die Gefahr zu senkettass sie vorzeitig
die Befragung abbrechen, haben wir fur jeden Teilnehmer ditudie in mehrere

Sitzungen unterteilt. Im Vorfeld haben wir festgestellt, @ss die Probanden etwa
eine Minute benétigen, um eine Farbe mit allen 16 Beschreilmezu vergleichen.

Weiterhin setzten nach etwa 15 Minuten erste Ermidungsetseinungen bei den
Testprobanden ein, sie begannen unkonzentriert und Uberstat durch die Ver-

gleichslisten zu klicken.
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

Abbildung 3.3: Screenshot der Benutzerschnittstelle. Oben links wird Sienu-
lus angezeigt, darunter be nden sich drei Schalt a&chen dah Wahlmdglichkeiten
(v.L.n.R.): Zutre end (Hakchen),Nicht zutre end (Verbotsschild) undzZurtck (Pfeil
nach rechts). Direkt darunter ist der aktuelle Bezeichmdegen. Auf der rechten Seite
des Bildschirms sind die bereits evaluierten Bezeichrssten und die getro ene Ent-
scheidung. Noch nicht evaluierte Bezeichner sind duréhi-tagezeichen unkenntlich
gemacht.

Folglich hatte jeder Teilnehmer die Moglichkeit, in insgeant sechs 15-mindtigen
Sitzungen samtliche 90 Stimuli mit allen 16 Beschreibern aergleichen. Da sowohl
die Stimuli wie auch fur jeden Stimulus die Beschreiber in faélliger Reihenfolge
dargeboten wurden, war es wenig kritisch, wenn Probanden man einem Teil der
maoglichen Sitzungen teilgenommen haben.

FUr jeden prasentierten Farbstimulus wurde die Menge der Behreiber ebenfalls
permutiert, um einen moglichen systematischen Fehler autgqnd der Beschreiber-
reihenfolge auszuschlieyen.

Technische Umsetzung

Die Benutzerschnittstelle (Abb. 3.3) bestand aus einer PHBgestitzten HTML-
Seite, welche an eine PostgreSQL-Datenbank angebunden deair PHP ist eine
Skriptsprache, die in HTML-Seiten eingebunden werden karund sowohl die Ex-
perimentdaten aus der Datenbank holen, wie auch die Benuteengaben direkt
wieder in der Datenbank zur Weiterverarbeitung speicherndknte.

Abbildung 3.4 gibt noch einmal eine Ubersicht tiber den hierovliegenden Daten-
uss. Weitere technische Details zu der Implementation nén sich in der zugeho-
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browser webserver PHP PostgreSQl

<HTML> <HTML>
- <?php - <?php -
. ,SQL | ,SQL | sSQL
</HTML> </HTML>

Abbildung 3.4: Schematische Darstellung des Daten uss fur die Benutzeitsstel-
le. Greift ein Nutzer Uber seinen Browser auf die Websejterfigt eine Anfrage
an den Webserver. PHP-Inhalte reicht der Webserver weitelea PHP-Interpreter.
Dieser kann dynamischen HTML-Code generieren, eindcili®aten aus der Daten-
bank. Ebenfalls kann PHP Nutzerdaten in die Datenbank lspeic Der so generierte
HTML-Code wird dann vom Webserver an den Browser des Ngezsesidet und dort
angezeigt.

rigen Studienarbeit von Martin Haker [25].

Eine Sitzung beginnt mit der Startseite, auf der sich die Ptmanden mit ihren

Zugangsdaten anmelden muissen, um eine bereits begonneeu8g fortzusetzen
oder - bei der ersten Anmeldung - mit einer Registrierungssg auf der erst noch
ein paar personliche Daten wie Geschlecht und Alter der Prabhden und vor allem
eine email-Adresse abgefragt werden. Fur jeden neuen Nuteezeugt das System
anschlieyend eine Permutation der Farbstimuli, die die Reénfolge festlegt, in der
der entsprechende Nutzer spater die Farben zur Bewertungrgelegt bekommt.

Diese Liste wird unter der personlichen ID des Probanden ired Datenbank abge-

legt, um ihm bei weiteren Sitzungen keine Farben mehrfach présentieren. Diese

ID ist gleichzeitig auch Teil der Zugangsdaten und wird an @i angegebene email-
Adresse versendet.

Die Benutzerschnittstelle

Nach dem ersten Einloggen meldet sich das System mit einerken Einfihrung in
die Studie und erklart die Benutzung der Schnittstelle. Sienuss zwei Anforderun-
gen erfullen: Erstens soll sie die Benutzer einfach und miagist schnell durch die
Vergleiche leiten, so dass die Probanden mdglichst vielerban bewerten kénnen
ohne friihzeitig zu ermiden. Das zweite Kriterium ist, dassas Interface die Nutzer
nicht ablenken oder gar den Ausgang des Experimentes beeiasen darf.

Entsprechend haben wir versucht, die Farben moglichst nenai zu wahlen. Ein hel-
les Grau fur den Hintergrund und ein etwas dunkleres Grau fitie Auswahlkn6pfe
und Informationstexte mit moglichst wenig Kontrast erschenen uns hier als gut
geeignet.

Abbildung 3.3 zeigt die Benutzerschnittstelle. Dominiertvird das Fenster natdrlich
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

durch das(320x320) Pixel groye Viereck in der linken oberen Ecke. Dies ist der zu
bewertende Stimulus. Direkt darunter nden sich die eigetichen Bedienelemente,
drei Auswahlknépfe sowie direkt darunter der Beschreibehigr: sinnlich, mit dem
der Stimulus verglichen werden sollte. Die Auswahlkndpfearen wie folgt belegt:

1. Zutre end:  Mit einem Hékchen ist der Bestatigungsknopf versehen. Ders
Knopf soll der Proband drticken, falls er den angezeigten Begals stimmig
mit der gezeigten Farbe emp ndet.

2. Nicht zutre end:  Das Verbotsschild signalisiert, dass man den Beschreiber
als nicht zu dem Stimulus passend emp ndet.

3. Zurick: Der Pfeil nach rechts signalisiert eine Moglichkeit, zu deetzten
Bewertung zuriickzugelangen. Dies dient zur Korrektur vondfscheingaben.
Man kann genau einen Schritt riickgangig machen.

Auf der rechten Seite des Bildschirms ist der Fortschritt deaktuellen Sitzung zu
sehen. Man kann dort den aktuellen Bezeichner sehen und digvar abgegebene
Beurteilung. Die noch nicht bewerteten Bezeichner sowieaednoch weiter zuriick-
liegenden Bezeichner sind durch drei Fragezeichen ersatrd kdnnen nicht mehr
eingesehen werden.

Die letzte Entscheidung ist noch sichtbar, um eventuelle Béenfehler oder Fehl-
entscheidungen direkt erkennen zu kdnnen und durch die un#anktion zu korri-
gieren. Alles dartber hinaus ist verdeckt, um einen mdglieh Bias durch kausale
Entscheidungen zu verhindern. Ein Proband kénnte zum Beisg einen Bezeichner
als zutre end eintragen, da er zuvor schon einmal ein ahnhes Wort ebenfalls als
zutre end bewertet hat.

Hat der Proband eine Runde (also die Charakterisierung ein€arbe mit allen 16

Bezeichnern) abgeschlossen, wird der entsprechende Datdm an die Datenbank
geschickt und die nachste Farbe ausgelesen. Auf diese ArdWVeise wird sicherge-
stellt, dass keine unvollstdndigen Beschreibungsrundem die Daten aufgenommen
werden.

Nach 15 Farbstimuli also nach 240 Vergleichen beendet daSystem die Befra-
gung und emp ehlt dem Nutzer, eine Pause zu machen.

3.2.3 Ergebnisse

Im Rahmen dieses Projektes haben sich insgesamt 75 Persoimetias CPP-System
eingetragen und Farben evaluiert. Die meisten haben nichtla 6 Sitzungen absol-
viert, sondern meist nur eine oder zwei Sitzungen abgesasden. Im Mittel haben
die Teilnehmer etwa die Halfte der 90 Farbstimuli gegen die61Bezeichner ver-
glichen. Damit haben wir unser urspringliches Ziel, ungdié 40 Teilnehmern in
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Bsp.: Stimulus 12, Bewertungen von 20 Probanden:

01 02 03 04 05 06 O7 08 09 1011 12 13 14 15 16

0l: X 0 0 0 X X 0 0 0 00O O X O 0 O
022 X 0 0 0 0 X X 0 X X 0 0 X 0 0

Proband

0 1 1 3 4 3 9 5 7 6 114 7 7
(in %) 100 0 5 5 15 20 15 45 25 35 30 55 20 35 35
0

roetlich
(>50%) @ @ 0 @0 0 © rosig
/ warm

Abbildung 3.5: Datenaufarbeitung am Beispiel von Farbstimulus 12. Detelkas
rechts oben zeigt den Stimulus 12 aus unserer Studie. 2@Rieh haben die Farbe
mit den 16 Bezeichnern verglichen. Somit lagen 20 Eintréagelie hier exemplarisch
gezeigten Zeilen vor. Zutre ende Bezeichner sind Xhitermerkt. Liegt die relative
H&au gkeit eines Bezeichners uUb@0% so wird der Bezeichner nach der Binarisierung
mit einer 1 vermerkt, ansonsten mit einer O.

jeweils 3 Sitzungen etwa 20 Beschreibungen pro Stimulus dhbfiihren zu lassen,
dennoch erreicht. Insgesamt wurde jede der 90 Farben im Sahron ca. 20:4 Per-
sonen beschrieben. Die Farbe mit den wenigsten Beschreigan wurden von 18
Personen bearbeitet, die mit den meisten von 23.

Mit Hilfe dieser Beschreibungen wollen wir nun abschatzemwie zutre end ein ge-

gebener Bezeichner fir eine der zufalligen Farben ist. In Bildung 3.6 ist ein Hi-

stogramm zu sehen, welches zeigt, wie viele Merkmale pro Bstimulus von mehr

als 50% der Probanden algutre end erachtet wurden. Den meisten unserer Stimuli
wurden von den Probanden etwa 3-4 Bezeichner als zutre endgeordnet, nur fur

einige wenige gab es nur einen einzigen zutre enden Bezeieh Dies spricht auch

daflr, dass wir eine vertretbare Auswahl an Bezeichnern geten haben.

Hauptkomponentenanalyse

Ganz allgemein liefert uns eine Studie, wie die eben vorgelie, eine groye Daten-
matrix R 2 R" ™, wobein der Anzahl der verwendeten Stimuli entspricht (hier
alsoN =90 Farben) und m der Anzahl der mdglichen verbalen Deskriptoren (hier
alsom = 16 Farbbeschreiber) mit
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

Orl
R=B : &

Moo

in der jeder Farbstimulusi durch den m-dimensionalen Zeilenvektor; 2 R™ be-
schrieben wird. Die Eintrage ergeben sich direkt aus den ativen H&au gkeiten

der Probandenbewertungen. Sé& 2 f 0; 1g° ™ die Bewertungsmatrix des Stimulus
I nach der Bewertung durchp Probanden, so ergibt sich wie in Abbildung 3.5
illustriert fur jeden Eintrag j von r;

N R
ri(])_B Pi(k:j)

k=1

In einer geometrischen Interpretation hat jeder Farbstimlus i durch den Vektorr;
einen Reprasentanten inR™. Wir wollen im folgenden versuchen, etwas tber die
Struktur und vor allem Uber die Komplexitat dieses Merkmalsaumes zu erfahren.
Wie viele Faktoren gibt es, die diesen Raum aufspannen? Dik&nnen nattrlich
nicht mehr als m = 16 sein, da die intrinsische Dimension, also die Dimension
des Raumes, den die Datenpunkte tatsachlich aufspannen,rdi die extrinsische
Dimension, also die Ausgangsdimension des Raumes besckirdst.

Ein typisches Werkzeug, um die Komplexitdt von Daten zu untsuchen und ob
sie eventuell in einem niederdimensionalen Unterraum lieg, ist die sogenannte
Hauptkomponenten-Analyse (Principal Component AnalysisPCA [44])). Bei der
PCA werden die 16 Dimensionen des extrinsischen Raunfesauf ihre Korrelation
untersucht, in dem man die Eigenwerte der KovarianzmatribR 'R berechnet. An-
hand der Eigenwerte, die signi kant gréyer als Null sind, kan abgeschatzt werden,
wie viele Dimensionen die Punkte iR tatsachlich aufspannen. Die zugehdrigen
Eigenvektoren nennt man auch dig¢Hauptkomponenterder Daten. Diese Vektoren
zeigen in Richtung groyter Varianzen im Ausgangsraum.

Wir haben die PCA bereits genauer im Rahmen der ICA-AnalyseniKapitel 2

beleuchtet. Daher werden wir hier nicht tiefer in die Eigenart-Zerlegung der Ko-
varianzmatrix eingehen. Wichtig ist fir uns, dass die Groyder Eigenwerte direkt
abhangt von der Varianz in Richtung des zugehérigen Eigerkters. D.h., ist der

Eigenwert Null, so unterscheiden sich die Daten nicht in Ritung dieses Eigen-
vektors. Entsprechend ist dies dann vermutlich auch kein Mimal, welches helfen
wird, Eigenschaften und Unterschiede der Punkte herausaieeiten. Deshalb sind
die Eigenwerte ebenfalls ein May fur die Relevanz des zugegén Eigenvektors.
In der Praxis werden die Eigenwerte typischerweise ihrer Gye nach sortiert. Als
relevante Faktoren betrachtet man die Vektoren, deren Eigeverte aufsummiert
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Abbildung 3.6: Histogramm Uber die Anzahl der zutre enden Bezeichnerijauhis.
Ein Bezeichner ist zutre end fur einen Stimulus, wenn md&r58% der befragten
Personen ihn zutre end fanden. Durchschnittlich wurdes rdeisten Farbstimuli mit
Hilfe von vier Bezeichnern beschrieben.

(beginnend beim groyten) etwa0% der Summe aller Eigenwerte ergeben.

Abbildung 3.7 zeigt nun die Eigenwerte sowohl fur unsere 9@ibstimuli in ihrer
dreidimensionalen Originalform (links) und die Eigenwesd fiir die Rohdaten un-
seres Experimentes (rechts). Da wir die Ausgangsdaten bergind auf der gleichen
Zufallsverteilung fir alle drei Farbkanale ausgewahlt hadn, sehen wir in der linken
Abbildung, was wir auch erwarten wirden, drei nahezu gleiblerechtigte Eigenwer-
te fur alle drei Dimensionen. Da wir durch unsere diskrete Bhprobe nicht in alle
Richtungen genau dieselbe Varianz erhalten, sind nattricauch die Eigenwerte
nicht genau gleich.

Dies sieht fir unsere experimentellen Daten (rechts) andeaus: Hier erkennt man
einen ganz deutlichen Abfall der Eigenwerte. Sind die erstebeiden Eigenwerte
noch sehr groy, werden die folgenden sehr schnell kleineer&ts der 8. Eigenwert
ist verglichen mit den ersten quasi Null. Die Summe der erten 5 Eigenwerte (0-
4) Ubersteigt bereits90%der Gesamtsumme. Man wirde hier also eine intrinsische
Dimension von etwa 5 erwarten, bei einer deutlichen Dominarder ersten beiden
Faktoren.

Binarisierung der Daten

Bei psychophysikalischen Experimenten muss man sich immenit dem Problem

auseinandersetzen, dass die Beurteilungen der Probandemahaus di erieren kén-

nen. Nicht immer bzw. in den wenigsten Fallen sind die Ergelsse ganz eindeutig.
Darum ist es wichtig, dass sich die Ergebnisse auf das Urtetbn moglichst vie-
len Probanden beziehen, um einzelne abweichende Meinungei Emp ndungen

herauszu Itern und im Mittel die verallgemeinerbare Infomation zu nden.
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

eigenvalues for RGB stimuli (3) eigenvalues for raw data (5)
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Abbildung 3.7: Links: Eigenwerte der zuféllig gewahlten RGB Farbstimuli. DieDat
liegen in einem dreidimensionalen Ausgangsraum, daheegyitach der PCA auch
drei Eigenwerte. Direkt aus der Konstruktion der Dateneiotherhalt man drei nahezu
gleichgroye Eigenwert®echts: Eigenwerte nach der PCA auf den Rohdaten aus der
DatenmatrixR . Deutlich sieht man den Abfall der Eigenwerte, sie sind fiireDsion

8 bereits nahezu Nul@0% der Gesamtsumme ergeben sich durch Aufsummieren der
ersten 5 Dimensionen.

Fiur diese Studie haben wir an die relativen Hau gkeiten der 8wertungen einen
Schwellwert von50%angelegt und damit eine binarisierte DatenmatribD 2 R" ™
erzeugt mit

1 falls ri(j) 05
0 sonst

di(j) =

D.h. haben fir einen gegebenen Stimulus mehr als die Halftéea Probanden einen
Bezeichner als zutre end beschrieben, so haben wir dieserezBichner eine 1 zu-
geordnet, ansonsten eine 0. Dies ist auch in Abbildung 3.5rk#s angedeutet.

Betrachten wir nun auch die Struktur dieser DatenmatrixD, so kdnnen wir, wie
in Abbildung 3.8 zu sehen, folgendes beobachten: Die Eigemte flr die binari-

sierten Daten bleiben langer groy und die Komplexitat der Dian hat sich somit

o ensichtlich erhoht. Auch wenn dies auf den ersten Blick staunen mag, so kann
man es sich an folgendem Beispiel leicht verdeutlichen: Fda, die alle entlang
einer Geraden (also eindimensional) in einem zweidimensiden Raum eingebet-
tet sind, denaturieren nach einer Binarisierung auf die Eek eines Vierecks und
werden somit echt zweidimensional, also komplexer als seeagentlich waren.

O ensichtlich verlieren wir durch die Binarisierung Strukturinformation der Da-

ten, vor allem, falls wir eine euklidische Metrik fur die eigntlichen Berechnungen
verwenden. Oftmals jedoch kann man es sich gar nicht aussaoh dann liegen die
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eigenvalues for raw data (5) eigenvalues for binary data (9) eigenvalues using subdimensional distance (4)
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Abbildung 3.8: Links: Die Eigenwerte nach PCA auf den relativen Hau gkeiten in
R, siehe auch Abb. 3. Mitte: Eigenwerte nach PCA auf der binarisierten Matrix
D. Man kann deutlich sehen, dass die Eigenwerte wesenttighdmer kleiner werden.
Die Datenstruktur ist komplexer gewordéRechts: Eigenwerte der Ahnlichkeitsma-
trix Dgubsim Nach PCA auf MDS-eingebetteten Punkten. Im Vergleich zuk BGrR
erkennt man ein ahnliches Pro |, d@% Eigenwertenergie ist allerdings bereits fur 4
Dimensionen erreicht.

Daten bereits in binarisierter Form vor.

Subdimensional Distance

In vorausgegangenen Arbeiten (wiederum fir den Geruchssjnhaben wir eine
Metrik eingeflihrt, die solche binarisierten Daten gut besceiben kann [56, 57]. Es
handelt sich hierbei um eine Art gewichtete Hamming-Distanbzw. eine gewichtete
Variante einer Crossentropie-Abschatzung [15]. Sie hathkidurch ihre Gewichtung
besonders bei Beschreibungen von Geruchswahrnehmung bweiydla hier teilweise
einige Beschreiber (wie z.Bfruity ) wesentlich hdu ger zur Beschreibung verwendet
werden als andere (z.Bgrapefruit). Dies macht den direkten Vergleich Uber eine
Hamming-Distanz oder die Crossentropie schwierig. Die Sdimensionale Distanz
ds ist de niert als:

P P, o
i”:1 (jdx (i) dy(Qj dy(i)) + —= (Jq:xgl) ti,y((il)”dym)

- = 3.1

)+ 1 G-

ds(dy;dy) =

einen Stimulusj ist. dy sei hierbei im Vergleich zud, der weniger prominent
beschriebene Reiz (beinhaltet also weniger Eintrage mit.1)

Es handelt sich hierbei nicht mehr um eine Metrik, da die Dreicks-Ungleichung

nicht notwendigerweise erfiillt ist. Ein solches Ahnlichkesmay nennt man Semime-
trik. Wir erzeugen also eine AhnlichkeitsmatrixDsy,sim 2 R" " fir unseren = 90
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

Farbstimuli mit
0 1
ds(dy;dy) ::: ds(dyidp)
D subsim = %,) (3.2)
ds(dn;di) ::: ds(dn;dn)

Das Semimetrische bringt mit sich, dass wir nicht mehr einta die PCA anwenden
kdnnen, da hierbei implizit die euklidische Metrik verwenelt wird. Es gibt aber eine
Methode, das sogenannte Multidimensional Scaling (MDS,98100]) mit der wir
eine gegebene nicht-metrische Ahnlichkeitsmatrix wie B. Dgsupsim Wiederum in

einen euklidischen Raum beliebiger Dimension einbettenrkden.

dischen) Zielraum (mitg < p) so verschoben, dass die Abweichung zwischen den
Distanzen dieser Punkte und der Ausgangsmatrix minimal wit. Auf diese einge-
betteten euklidischen Punkte kann man dann eine PCA anwendeEine knappe
Darstellung des Multidimensional Scaling ndet sich im Anlang A.1.

Es ergibt sich dann eine neue Darstellung unserer Daten dbrclie eingebettete
Punktmatrix M 2 R" 9 mit 0 1

v=B &

Jeder Zeilenvektorm; von M reprasentiert also die g-dimensionale Einbettung des
Beschreibungsvektorsl; unter Beriicksichtigung seiner subdimensionalen Ahnlich-
keiten zu allen anderen Beschreibungsvektoren.

Wie in Abbildung 3.8 zu sehen ist, kommen wir mit der Datenbetreibung mittels

der vorgestellten Metrik auf eine Abschatzung von 4 Dimermien. Dies ist zwar
durchaus in derselben Gréyenordnung, wie wir es auch fur dreetrischen Daten vor

der Binarisierung erhalten, allerdings werden wir in Kapel 4 Daten betrachten,

die bereits binarisiert vorliegen. Daher wollen wir im weéren die Datenanalyse auf
den binarisierten und eingebetteten Farbdaten weiterfilen.

Der Merkmalsraum der Farben

Um die Daten zu beschreiben, betrachten wir im weiteren nurlso die binarisier-
te BeschreibungsmatrixD, welche mittels der SD-Semimetrik in die Distanzma-
trix Dgupsim Uberflhrt und anschlieyend mit MDS wieder in einen 4-dimermalen
Raum eingebettet wurde. In Abbildung 3.9 sind die vier Haugtomponenten der
resultierenden Punktmatrix M dargestellt. In den vier Zeilen sind jeweils alle 90
Stimuli in aufsteigender Reihenfolge entlang der jeweikg Hauptkomponente ge-
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1st PC for data embedded by MDS using subdimensional distance

2nd PC for data embedded by MDS using subdimensional distance

3rd PC for data embedded by MDS using subdimensional distance

4th PC for data embedded by MDS using subdimensional distance

10 20 30 40 50 60 70 80 90

Abbildung 3.9: Die Hauptkomponenten der 90 eingebetteten Punkte MusZei-
lenweise sind die Stimuli aquidistant und aufsteigenciegter Hauptkomponenten
(PCs) aufgezeigt. Die ersten beiden PCs zeigen eine Atteilwag: Fir die erste PC
laufen die Farben vorot Ubergriin nachblay fur die zweite PC vornot Giberblau zu
gran Trotz einer gewissen Ordnung ist eine spontane Deutund®@eschwierig. Bei
der dritten PC scheinen die Farben von gedampft nach grekrtaufen. Fir die vierte
ist nicht unmittelbar ein Kontinuum zu erkennen.

zeigt. So kann man qualitativ einen guten Uberblick dariibeerhalten, wie die
Punkte zueinander liegen.

Die ersten beiden Hauptkomponenten zeigen eine relativ diche Organisation
um die Farbtonerot, griin und blau jeweils in unterschiedlicher Reihenfolge. Mit
dem Vorwissen, dass wir im Wahrnehmungsraum einen zirku&ir Schluss haben,
also einen Farbkreis, glaubt man auch hier diesen Zusammanig zu erahnen: Ei-
nige der Farben, die durch die erste Achse aufgespannt wand@on blau-lila nach
gelb-orangg scheinen in der zweiten Hauptkomponente zu kollabieren.bOman
aber auch ohne das Vorwissen sofort auf diese Idee gekommeéinewsei dahinge-
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2D data embedded by MDS using SubSim
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Abbildung 3.10: Links: Die ersten beiden Hauptkomponenten Wwhrgegeneinander
geplottet. Die Farbe jedes Punktes entspricht dem Farbwert des zugehérigen RBG-
Stimulusi. Rechts: Zum Vergleich die ersten beiden Hauptkomponenten fur die 90
RGB-Farbstimuli.

3rd PC for data embedded by MDS using subdimensional distance

3rd PC for data embedded by MDS using subdimensional distance - lightness only
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Abbildung 3.11: Oben: Entspricht Abb. 3.9. Die Farben scheinen von dunkel nach
hell zu verlauferiJnten: Wie in Abb. 3.2 wurden die RGB-Farbstimuli entfarbt, so dass
nur noch die Helligkeit bestehen bleibt. Man erkennt deeitsevermuteten Verlauf
nun wesentlich deutlicher.

stellt. Tragen wir die ersten beiden Komponenten gegeneimder auf, so erhalten
wir tatséchlich eine subjektiv sehr harmonische Farbanomiding. Dies ist in Abbil-

dung 3.10 (links) dargestellt, im Vergleich zu der Ground Trth, den Farbstimuli

in Farbkreisdarstellung.

Betrachten wir die dritte Hauptkomponente, so fallt zunackt einmal auf, dass die
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Farben rechts gedeckter wirken, nach links wird der Gesanmelruck der Farben
eher grell. Die Achse scheint also von dunklen Farben bis zecht hellen Farben zu
gehen. In Abbildung 3.11 haben wir auch dies vergleichendrdastellt: Wir haben
die dritte Hauptkomponente entfarbt, d.h. wir haben die S&igung entfernt und
erhalten somit Grauwerte unterschiedlicher HelligkeitenDer Ubergang ist nicht
ganz glatt, die Grundtendenz jedoch ein Verlauf von dunkle Farben zu hellen
Farben lasst sich darauf durchaus erkennen.

Die vierte Dimension ist nicht so leicht darzustellen. Hiem kann man aber wie-
derum gut erkennen, wie schwierig die Interpretation eineSlerkmalsraumes ist,
wenn einem subjektiv nicht gleich ein Kontinuum au allt. Betrachten wir auch

hier die Extremstellen der Achsen so stehen sich da grellenRi und Griinténe auf

der einen Seite und eher gedeckte, herbstliche Orange- uniteBlertone gegenuber.
Das Problem jedoch bleibt: Welche Systematik kennen wir nbcum Farbunter-

schiede systematisch zu beschreiben? Selbst wenn wir algte ddee entwickeln
oder eine Systematik auf den Bildern zu erkennen vermdégenievkbnnen wir den
Zusammenhang dann nachweisen?

Gehen wir also noch einmal einen Schritt zurlick und betrachh die ersten beiden
Achsen. In Abbildung 3.12 haben wir einmal alle typischen bijektiven Interpreta-
tionen per Hand eingetragen. Es gibt eine Gruppe mit Rottémeim unteren rechten
Teil des Plottes, der sich in zwei Richtungen wandelt. Schgénach links werden die
Tone erstrosa dann lila und minden in eine Gruppe von Blautdnen. Der andere
Pfad verlauft iber orangeund gelbin eine Gruppe von Gruntonen. Die Gruntone
wiederum verlaufen tberttrkis ebenfalls in die Gruppe von Blauténen. Wéahrend
sich bei den Rottonen die meistewarmenFarben gruppieren, nden sich zwischen
den Grin- und Blautdnen diefrischen bzw. die kalten Farben.

Warum glauben wir das so genau zu wissen?

Warum fallt es uns wesentlich leichter, Abbildung 3.10 alsrevoll zu akzeptieren als
die ersten beiden Zeilen von Abbildung 3.97? Interessantezise verwenden wir die
typischen Wahrnehmungsbeschreiber, um unsere Wahrnehngubeim Betrachten
der Zusammenhange auszudricken. Andererseits ist dieshhidberraschend, denn
mit welchen Worten sollen wir unsere Wahrnehmungen denn ssirbeschreiben.
Spatestens jetzt sollte uns aber ein wesentlicher Aspektedes Farbenexperimentes
au allen: Die gesamte Zeit Uber haben wir die Stimuli direktvor den Augen, die
Stimuli, um die es im Experiment geht und die wir einordnen wten. Stellen wir uns
aber vor, wir hatten dasselbe Experiment mit Gertichen gemiatc Dann wirden die
Bilder vermutlich nicht riechen und wir hatten dort bestenfalls die Molektlnamen
der Substanzen geplottet. Dann ware (zumindest den meistetler Zusammenhang
zwischen den Beschreibungen und den Stimuli in Abbildung1® vermutlich nicht
mehr so deutlich.
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2D data embedded by MDS using SubSim
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Abbildung 3.12: Das Ergebnis aus 3.10 ist per Hand mit Beschriftungen \aseh
worden, die den typischen spontanen Eindriicken beim Bétraclieser Darstellung
nachempfunden sind. Man erkennt ganz deutlich den koatiialien Ubergang der
Rotténe in die Blautdne und von dort Uber die Grin- und Geébtdiieder zurtick zu
den Rotténen. Auch Beschreibungen frigch kalt undwarmlassen sich gut platzieren.

Wir interpretieren also eigentlich nicht, wir vergleichendas Ergebnis mit dem, was
wir bereits Uber die Farben wissen. Selbst wenn der anfangsvéhnte griechische
Philosoph ebenfalls an diesem Punkt angekommen wére und emnd sogar noch
die ersten beiden PCs gegeneinander plotten wirde: Auch etinde bereits Ex-
pertenwissen ein ieyen lassen, bereits beim Sichten derdgebnisse.

Das, was wir in Abbildung 3.12 bereits skizziert und in Absatitt 3.1.2 bereits an-
diskutiert haben, ist das gesuchte Ergebnis: Eine Darstetlg desWahrnehmungs-
raumes mit den Bezeichnern als Punkten und aufgespannt durch dieafbstimuli.

Dies soll im folgenden auch praktisch umgesetzt werden.
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Abbildung 3.13: Eigenwertverlauf fub undD T nach der PCAOben: Eigenwerte
auf den Rohdaten, links fid, rechts furD T. Jeweils fus Dimensionen werde®0%
der Eigenwertsumme erreichinten: Eigenwerte auf eingebetteten SD-Ahnlichkeiten,
wieder links fuD, rechts furD ™. 90% der Eigenwertsumme werden fuir beide nach
Dimensior4 erreicht.

Der Farbwahrnehmungsraum

Um nun den Farbwahrnehmungsraum darzustellen, bedarf eschi mehr vieler
Uberlegungen. Wir verwenden wieder die binarisierten AuaggsdatenD 2 R" ™,

jedoch transformieren wir sie nun zu einer Matrix®™ 2 R™ ". Dadurch erhalten
wir statt der n = 90 Punkte in einemm = 16 dimensionalen Raum (die Farbpunk-
te aufgespannt durch die Beschreiber) nun 16 Punkte in einefi®-dimensionalen
Raum (16 Beschreiber aufgespannt durch die 90 Farbstimuli)

Die Datenanalyse folgt analog: Eine PCA zur ersten Abschaimg der Daten-
komplexitat, dann eine Ahnlichkeitsabschatzung mittels dr SD-Semimetrik und
abschlieyend eine erneute Einbettung in einen niedrig-dansionalen euklidischen
Raum mittels MDS.
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Abbildung 3.14: Links: Entspricht Abb. 3.10. Die ersten beiden Hauptkomponen-
ten werden dargestellt, die Farbe des Punktes entspriamt ziggehdrigen Stimulus.
Rechts: Die ersten beiden Hauptkomponenten der Mddrix An die jeweiligen Punkt-
koordinaten wurden die Deskriptoren geplottet.

DD T als auchD "D haben jeweils maximall6 von Null verschiedene Eigenwerte,
dennD besteht nur aus 16-dimensionalen Vektoren urld " ist zwar 90-dimensional
aber nur durch 16 Punkte beschrieben, womit auch hier nicht er als 16 Dimen-
sionen aufgespannt werden kénnen. Die erste Zeile in Abb13.beschreibt die
Eigenwerte auf den Rohdaten, links fur die MatrixD und rechts fur die Matrix
DT. Man erkennt den dhnlichen Verlauf der Eigenwerte. Di80% Abschatzung auf
den PCA-Ergebnissen ergibt fir beide eine geschatzte Dinston von 5. In der
zweiten Reihe sind die Eigenwert-Entwicklungen fir die béen Matrizen nach der
SD-Einbettung dargestellt, auch hier ergibt sich fur beidein vergleichbarer Verlauf
und dieselbe Abschéatzung von 4 Dimensionen.

Dass sich die Eigenwert-Verteilungen der PCA so ahnlich sah ist wenig verwun-
derlich, da die Kovarianzmatrizen der beide Matrize® und DT sogar identische
Eigenwerte besitzen [55]. Im Rahmen der PCA werden die Datgadoch vor der
Eigenwertberechnung mittelwertbefreit, daher entstehehier Unterschiede, die Ver-
teilung der Eigenwerte wird dadurch aber nicht grundlegenderandert.

Bleibt die Frage, wie die eingebettete transponierte Matxi aussieht. In Abbil-
dung 3.14 sind die beiden ersten Hauptkomponenten beider géize gegeniiberge-
stellt, links die ersten beiden Hauptkomponenten auB, rechts das Ergebnis fur
DT. Im direkten Vergleich kann man erkennen, dass die rechte Bildung eine ge-
wisse Ahnlichkeit hat mit den handgesetzten Beschriftunge die wir in Abb. 3.12
in die Gra k gesetzt haben. Die Darstellung vorD T scheint tatsachlich mehr der
gesuchten Darstellung des Farbwahrnehmungsraumes zu @mechen. Die Karte
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von D dagegen macht nur Sinn, wenn wir bereits in der Lage sind, eisubjektive
Interpretation der Ergebnisse vornehmen zu kénnen.

Der Farbkreis ist auch in der neuen Darstellung wiederzuegknen.rot, griin und

blauspannen hier ebenfalls die dominanten Dimensionen atdsig liegt dicht bei rot

und kalt bei blau Auf dieser objektiven Karte sehen wir nun auch Zusammenhge,

die zuvor nicht so einsichtig waren, z.B. die Lage des Bez®iers unangenehm
zwischen den Farbergriin und gelb

Ahnliche Analogien zu den subjektiven Interpretationen vo D nden wir auch
fur die dritte Hauptkomponente von DT. In Abbildung 3.15 ndet sich in den
ersten Zeilen noch einmal die 3. Hauptkomponente vdn, darunter die entfarbte
Variante und ganz unten sind die 16 Bezeichner in ihrer Ordmg entlang der
3. Hauptkomponente vonD T abgedruckt. Auch diese Achse wird aufgespannt von
den Bezeichnerrdunkelund braunbis zu den gegeniberliegenden Bezeichnérisch
und grell. Dazwischen scheinen nicht alle Bezeichner sinnvoll angewet zu sein,
es ist in dieser aquidistanten Darstellung aber auch nichtld& zu erkennen, wie
dominant die entsprechenden Bezeichner fiir diese Dimensisind.

3rd PC for data embedded by MDS using subdimensional distance

3rd PC for data embedded by MDS using subdimensional distance - lightness only

T T T T T T T
I].] I I I 1 I I 1
10 20 30 40

50 60 70 80 90

dark bright

—

3rd PC for alternative presentation with descriptors along the axis

dark brown Dblue cold vyellow warm red rosy clear fresh f

Abbildung 3.15: Oben: Zum Vergleich die dritte Hauptkomponente aus der Analyse
vonD. Die Farben verlaufen vaiunkelnachhell wie an der desaturierten Darstellung
in der zweiten Zeile zu erkennen Idnten: Eine Auswahl der 16 Bezeichner sind nach
ihrer Ordnung entlang der 3.PC vén" angeordnet. Auch hier nden sictunkelund
grellan den Maxima.
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3 Der Farbwahrnehmungsraum

3.3 Diskussion

In diesem Kapitel haben wir am Beispiel des Farbensehens eiAnalysemethode
vorgestellt, die es ermdglichtobjektive Wahrnehmungskarten zu erstellen anstatt
in reinen Merkmalsrdumen nachtréglich subjektive Interpetationen zur Deutung
der Zusammenhange einfihren zu missen.

Wir haben uns dem Problem auch auf der experimentellen Seigenahert. Zwar
hatte schon alleine die Auswahl der Farbbezeichner ein emgs Experiment gerecht-
fertigt, ebenso wie wir den Test schuldig geblieben sind, ale Eintrége der trans-
ponierten Matrix experimentell gleichartig hatten erzeugwerden kénnen, d.h. ob
die Probanden den Bezeichnern ebenso die Farben zuordnee wingekehrt. Insge-
samt denken wir aber, dass vor allem der positive Ausgang desperiments unsere
Annahmen stizt.

Wir haben zeigen kénnen, dass es alleine auf der Basis der uos durch Befragung
von Personen erhobenen Daten mdglich war ohne fundierte Kietnisse der senso-
rischen Zusammenhéange eine Darstellung des Merkmalsraaszu erhalten. Diese
Darstellung besitzt erstaunliche Ahnlichkeit mit dem wohbekannten Farbkreis.

Es wurden nicht exaktdrei Dimensionen rekonstruiert, aber mit den ermittelten
vier Dimensionen haben wir uns dem schon erfreulich angewrgith Vor allem aber
konnten wir zeigen, dass die subjektiven Ergebnisse aus deralyse des Merkmals-
raumes durch unsere objektive Untersuchung des Wahrnehngsrtaumes reprodu-
ziert werden konnen.

Es ist nun nur noch ein kleiner Schritt, um endgultig Wahrnemungskarten zu
erstellen, auf denen auch die Stimuli wieder einen Platz reh. Es ware zum Bei-
spiel sehr leicht moglich, den einzelnen Bezeichnern dierli zuzuordnen, die der
entsprechenden Wahrnehmung am &hnlichsten sind bzw. dieirBtli bei der Dar-
stellung zu bertcksichtigen, die am eindeutigsten einen Bschner charakterisieren.
Man kdnnte also zum Beispiel auf der Farbwahrnehmungskarteen Bezeichnerot-
lich in der typischen Stimulifarbe darstellen, digétlich zugeordnet wurde.

Wie gut dies funktioniert, ist aber natirlich nicht nur von den Bezeichnern sondern
auch von den Stimuli abhangig. Kénnen wir hier fur die Farbemereits konkrete

Vorschlage machen, stellt uns die Einbettung auf der Wahrhenungskarte bereits

im nachsten Kapitel bei der Beschreibung von Geruchswahtm@&ung vor eine ganz
andere Herausforderung.
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4 Der
Geruchswahrnenmungsraum

4.1 Einleitung

Nachdem wir im vorangegangenen Kapitel am Beispiel des Fartsehens einen all-
gemeingultigen Analyserahmen vorgestellt haben, wollenndiese Methoden auch
auf Daten des menschlichen Geruchssinns anwenden. Es hdindieh hierbei um
eine Wahrnehmung, zu der wesentlich weniger Referenzenstigren, um potentielle
Ergebnisse dagegen abzugleichen.

Wie wir es in Kapitel 3 schon angedeutet haben, steht uns funel Geruchswahr-
nehmung eine ahnliche Datenbank zur Verfigung, in der Inforationen dariber
stehen, wie Personen den Geruch bestimmter Substanzen mitfél von vorgegebe-
nen Worten charakterisiert haben. Diese Datenbank wurde snm Rahmen einer
Kooperation mit dem California Institute of Technology zurVerfigung gestellt.

Das Ziel dieser Analyse wird es sein, diese Geruchsdaternkbam den kleinstmog-

lichen euklidischen Raum einzubetten, um aus dieser Einthe@hg etwas Uber die
Struktur des Geruchswahrnehmungsraumes zu lernen. Aus einobjektiven Dar-

stellung der Zusammenhange innerhalb dieses Wahrnehmuragsnes erho t man

sich Ideen und Inspirationen, um gezielt praktische Geruskxperimente zu entwer-
fen, die letztlich helfen kdnnen, um Geruchswahrnehmung & beim Farbensehen
mittels der Wellenlange endlich auch quanti zieren zu komen.

Beim Farbensehen hat man bereits eine konkrete Vorstellumgn der Komplexitat

des zugehoérigen Wahrnehmungsraumes: Man geht davon ausssidrei bis vier Di-
mensionen ausreichend sind, um den Farbwahrnehmungsrauaofauspannen (siehe
Abschnitt 3.1.3 und [53]). Es ist mdglich, nahezu alle Farlbhe, die der Mensch
unterscheiden kann, durch eine Linearkombination von dré&rundfarben in einem
euklidischen Raum zusammenzusetzen. In diesem Raum konrearch Wahrneh-
mungsahnlichkeiten zwischen zwei Farben leicht abgelessarden.

Beim Riechen hingegen wirden fundierte Kenntnisse tber eim entsprechenden
Wahrnehmungsraum ganz neue Mdglichkeiten erd nen. Derzast eine fundierte
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4 Der Geruchswahrnehmungsraum

Analyse und eine Abschéatzung von Geruchsahnlichkeiten kaumdglich. Nehmen

wir zum Beispiel die Geruchsbeschreibeapple cherry und banana So banal es

klingt, aber es ist noch nicht einmal verstanden, ob die dr&eruchsbezeichner das
gleiche Geruchsmerkmal in unterschiedlichen Auspragumgéeschreiben oder ob
es sich hierbei schlicht um Beschreibungen von ganz untdmedlichen Wahrneh-

mungsmerkmalen handelt.

4.1.1 Grundlagen des Riechens

Alles was einen eigenen Geruch besitzt, gibt bestdndig wige Mengen von Ge-
ruchssto en (sog. Duftsto e oder auch Odorants) an seine Umwelt ab. Daher ist
die Luft erfullt von einer Mischung aus beliebig vielen sdher Duftsto e, ganz
egal ob es sich dabei um den Geruch einer wundervollen Roseroam einen ver-
gammelten Fisch handelt. Diese Molekile sind so winzig, dasie nahezu nicht
nachweisbar sind. Typischerweise handelt es sich um hodikBve chemische Sub-
stanzen. Ein Sensor, der in der Lage ist, einen solchen Stau zdetektieren, wird
auch ein chemischer Sensor genannt. Entsprechend harides sich bei der Nase
um ein chemisches Sinnesorgan.

Die meisten Menschen sind sich in ihrem Alltag nicht mehr deaktiven Rolle ihres
Geruchssinns bewusst. Dabei handelt es sich beim Riechendie meisten Sauge-
tiere noch immer um den primaren Sinn. Sie benutzen ihren Gahssinn bei so
essentiellen Aufgaben wie der Auswahl ihrer Nahrung, ihreé8exualpartner oder
auch dem Wittern von Gefahren. Duftsto e sind in der Lage, gaz wesentlich un-
ser Be nden zu beein ussen und kénnen sowohl Unbehagen, Syathie wie auch
Ablehnung auslésen.

Auch wenn der moderne Mensch sehr viel Energie darauf verwlet, nattrliche Ge-
riche, besonders Kérpergeriiche, aus seinem Alltag zu varban, besitzt dennoch
jeder Mensch einen einzigartigen, genetisch bestimmtengéngeruch. Daher ist es
nicht unwahrscheinlich, dass auch fur den Menschen einstedNase eine zentrale
Rolle gespielt hat und es vielleicht immer noch tut. Wells uth Hepper [97] haben
in einer Studie die Kapazitat des menschlichen Geruchsssauf eine harte Probe
gestellt: Sie haben Hundebesitzer darauf getestet, ob sieder Lage seien, ihren
eigenen Hund anhand seines Geruches von anderen Hunden zienscheiden. In-
teressanterweise konnte®85% der Teilnehmer erfolgreich ihren Hund an seinem
Geruch erkennen.

Saugetiere sind in der Lage, eine enorme Vielzahl von Duftstn zu Unterscheiden.
Auch Menschen kdnnen etwd 0:000verschiedene Duftsto e di erenzieren [4]. Eine
Geruchswahrnehmung (ein sogGeruch oder auch Odor) wie etwa blumig kann
schon ausgel6st werden durch winzigste Konzentrationemes Duftsto es. Einige
Molekile kénnen bereits bei einer Konzentration von einemuitmolekul pro einer
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Abbildung 4.1: Schematische Darstellung der menschlichen Nase. Einge-
atmete Duftsto e (Odorants) binden an Neuronen in der Restireimhaut (Olfactory
Epithelium). Die Riechschleimhaut be ndet sich an der eb&tvand der Nasenhdhle.
Riechneurone (ORNS) senden ihre Axone durch das SiebluEin Riechkolben (OB),
wo gleichartige ORNSs in sog. Glomeruli zusammenlaufendvidrpropagieren Neu-
rone (Mitralzellen) die Glomeruli-Aktivitat in hdhere miggionen wie die Riechrinde
(Pyriform Cortex).Picture taken from press release atvww.nobelprize.org .

Billion Luftteilchen wahrgenommen werden.

Es be nden sich ca.1:000 verschiedene Geruchsrezeptoren in der menschlichen
Nase [4, 12]. Sie unterscheiden sich in einem genetisch koin Rezeptor-Protein,
welches sich an der Spitze der Neurone in der Nasenschleiothausbildet und fur
die spezi sche Molekilbindung eines Rezeptors verantwbdh ist. Es handelt sich
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4 Der Geruchswahrnehmungsraum

Hennings Geruchsprisma (1915):
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Abbildung 4.2: Henning schlug 1915 ein Geruchsmodell in Form eines dgeieck
Prisma vor. Die Basisgeriche sind in den Ecken platBéutmig wirzig fruchtig,
harzig faulig und brenzlig Die Ubrigen Gerlche lassen sich als Mischung der anderen
darstellen und haben daher alle Koordinaten innerhalbaxdeter Ober &che des Pris-
mas.Rechts: Das Prisma in einer schematischen Darstelluimks: Beispielhaft sind
Geruche aufgetragen, die (nach Henning) auf den Verbistioien der Prismenbasis
zwischen vier der Basisgertchen liegen.

hierbei um eine bemerkenswert hohe Anzahl unterschiedl@hRezeptoren, da es
auch genauso viele Gene geben muss, die diese Rezeptorpretkodieren. Somit
sind etwal 2% der insgesamt etwab0:000 bis 100000 menschlichen Gene dem
Geruchssinn zuzuordnen. Dies mag ein weiterer Hinweis aué dohe Bedeutung
von chemischen Sensoren in der Evolution des Menschen sein.

Auch wenn die sensorischen Grundlagen des Riechens erstdig folgenden Ka-
pitel relevant werden, so soll hier doch zu Beginn des Kapisedie grundlegende
Funktionsweise des Riechens soweit bekannt knapp dargedit werden.

Duftsto -Bindung in der Riechschleimhaut

Die Duftsto e sind biochemische Liganden fir spezi sche Reptorproteine (Odo-
rant Receptor Proteins (ORPSs)). Die sogenannten Riechzefi (Odorant Receptor
Neurons (ORNS)) exprimieren diese ORPs an ihrer Zelloberche und be nden sich
in in dichter Anordnung in der Riechschleimhaut (OlfactoryEpithelium (OE)). Das
Epithelium be ndet sich an der oberen Wand der Nasenhdhle dnhat eine Groye
von etwa 6:55c¢n¥ [80]. Dies ist auch in Abbildung 4.1 noch einmal in schematiser
Darstellung zu sehen.
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Man konnte zeigen, dass jedes ORN auf seiner Rezeptorobeh& genau einen
Typ von ORPs exprimiert [62]. Die unterschiedlichen Typen an ORNSs verteilen
sich auf vier unterschiedliche Regionen des OE. Innerhallieder Regionen sind die
ORNs im OE zufallig verteilt [13]. In-situ-Hybridisierungen konnten nachweisen,
dass alle ORNSs, die dasselbe ORP auf ihrer Ober ache tragenit inren Axonen zu
denselben Glomeruli im Riechkolben (Olfactory Bulb, OB) kavergieren [4]. Dies
ist in Abbildung 4.1 ebenfalls dargestellt. Ein Glomerulusst gleichzeitig ein Ver-
schaltungspunkt zu den sogenannten Mitralzellen, welcheedeingehenden Signale
aus dem Bulbus hinaus in die héheren Verarbeitungsschichtdes Gehirns wie z.B.
die Riechrinde (Pyriform Cortex) propagieren.

Selbst angesichts ded:000 verschiedenen Rezeptortypen ist die Fahigkeit, mehr
als 10.000 Duftsto e unterscheiden zu kdnnen, noch nicht hinreichendjeklart. Da
Experimente nicht nur darauf hindeuten, dass jeder Rezeptyp eineindeutig ei-
nem Glomerulus zugeordnet werden kann [4] sondern auch jed2RN genau einen
einzigen ORP-Typ exprimiert [62], geht man davon aus, dasghekombinatorischer
Kode existiert, der substanzspezi sche Aktivierungsmust der Glomeruli als Basis
fur eine nachgeschaltete Riechwahrnehmung verwendet [13]

Diese Art der Kodierung wird das zentrale Thema in den folgelen Kapiteln 5

und 6 sein. In diesem Kapitel hingegen werden wir uns in Foiiirung des letz-
ten Kapitels, namlich mit der Analyse von Geruchsdatenbardn, auseinanderset-
zen. Denn obwohl es immer wieder Versuche gab, sich diesemhwi@hmungsraum
systematisch zu néhern, ist nach wie vor wenig Uber Geruchelivnehmungen ver-
standen. Noch immer sind sowohl die Parfumindustrie wie alndGeruchsforscher
darauf angewiesen, als Referenz auf groye Sammlungen vormru@essto en und

ihrer Gerlche wie denDravnieks Atlas of Odor Character Pro les[19] oder sogar
einfach nur auf die personlichen Erfahrungen von Experterudickzugreifen.

4.1.2 Geruchskarten

Bereits in der Antike wurde nicht nur Uber das Farbensehen fllosophiert sondern

auch Uber die mdgliche Funktion des Geruchssinns. Aristdés (384-322 v.Chr.)

versuchte z.B. Geruchswahrnehmungen mit den gleichen Besaibern zu erklaren,

die er auch verwendet hatte, um den Geschmackssinn zu erldér Einzig flgte er

eine Geruchsqualitat hinzu, die erstinkend nannte. Aber auch er musste bereits
eingestehen, dass sich der Geschmackssinn wesentlichhleickategorisieren lasst
als der Geruchssinn [53].

Wesentlich spater, im 18. und 19. Jahrhundert haben Wissestsaftler versucht, die
unterschiedlichen Geruchsqualitdten in verschiedene K&sen einzuordnen, ebenso
wie auch Tiere und P anzen kategorisiert wurden. Carl von liné (1707 1778) hat
in einer Arbeit von 1752 Gerliche in sieben Klassen eingeteltine 1895 auf neun
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4 Der Geruchswahrnehmungsraum

Klassen verfeinerte Version von Hendrik Zwaardemaker (183930) blieb bis in
das 20.Jahrhundert als Kategorisierung von Duften weitgeind akzeptiert:

aromatische Gertiche (z.B. Anis)

atherische Gertche (z.B. Apfel)

balsamische Gertiche (z.B. Jasmin)
Moschusartige Gertche (z.B. Patchouli)
abstoyende Geriliche (z.B. Verwesung)
Lauchartige Geriiche (z.B. Zwiebel)
Rauchartige Gertiche (z.B. brennendes Holz)
Kaseartige Gerlche (z.B. Limburger Kase)

© © N o bk 0w NP

betdubende Gertche (z.B. Opium)

Diese frihen Klassi kationen basierten in erster Linie aupersonlicher Erfahrung
und kaum auf experimentellen Beobachtungen oder Erhebunggl4]. Blickt man

in die Geschichte der Geruchswahrnehmung zurtick, so gibt esr wenige Arbei-
ten, in denen explizit versucht wird, die Dimensionalitat @r Geruchswahrnehmung
abzuschéatzen.

Eine der ersten Arbeiten, in der dieses explizit versucht vd, geht auf Hans Hen-
ning (1885 1946) zurlck, der 1915 ein sogenanntes Geruphsma vorgestellt
hat [27]. In Abbildung 4.2 ist sein Prisma aufgezeigt. Er verendete darin sechs
Basisgeruchsqualitaten faulig, blumig, wirzig, harzig, brenzliclund fruchtig), um
mit diesen in Form eines dreidimensionalen Prismas den Gehsraum aufzuspan-
nen. Jeder Duftsto hatte in seinem Modell einen festde nigen Platz, z.B. liegt
der Duft von Thymian irgendwo zwischenblumig und wirzig Hennings Theorie
konnte sich jedoch nie wirklich durchsetzen.

Erst viele Jahre spater (1968) stellte Woskow eine friihe \&@on des sogenannten
Multidimensional Scalingvor, mit dem er psychophysikalische Daten in einen eukli-
dischen Kontext bringen konnte. Er stellte die Hypothese dudass der Wahrneh-
mungsraum tatsachlich dreidimensional sei, allerdings fider Basis von Ahnlich-
keitsbeschreibungen von 25 Substanzen gegeneinander.iNs&inen eigenen Anga-
ben waren die Substanzen zufallig ausgewahlt und teilweise ahnlich, dass bereits
wahrend des Experimentes nur anhand des Siedepunktes Ulréfpwerden konnte,
ob die Flaschen auch richtig beschriftet waren [100].

Darauf aufbauend vero entlichte 1974 Susan Schi man [81]iee Arbeit, in der sie
gar schlieyt, der Geruchsraum lasse sich in einem nur zweginsionalen Raum ein-
betten. Ihre Abschatzungen basieren auf zwei Datensatzeatie beide initial schon
nur einen Raum zulassen der eher niedrigdimensional ist. IDerste bestand aus
50 Duftsto en, die in ihrer Ahnlichkeit gegen 9 Basisduftst e verglichen wurden
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Abbildung 4.3: Ausschnitt aus dem Geruchs-Graph von Chee-Ruiter. Der
gerichtete Graph besteht aus Verbindungen zwischen eiremstGbeschreibér und
seines nachsten Nachbddn Der komplette Graph ist in Abbildung B.1 gezeigt.

(d.h. dieser Ansatz konnte hdchstens einen 9-dimensionalRaum als Geruchsraum
ergeben). Der zweite Datensatz war der oben bereits erwabariDatensatz von Wos-
kow [100]. Interessanterweise ergab eine erste Faktorealyse fur beide Datensétze
8 Dimensionen.

Zusatzlich zu diesen psychophysikalischen Karten gibt emige empirische Ansatze,
die sich weit verbreitet haben, vor allem in der Parfumindusie. In allen Féllen
werden zwei- bis dreidimensionale Raume vorgeschlagen.

In den letzten Jahrzehnten setzte ein so enormer Wissenzuwha ein, dass es nur
noch als eine Frage der Zeit schien, bis die ersten fundiert&eruchskarten ent-

stehen wirden. Aber noch immer stellt die Quanti zierung va Geruchsqualitaten

ein ungelostes Problem dar.

Christine Chee-Ruiter hatte dann genau die Idee, die wir imorangegangenen
Kapitel andiskutiert haben: Alle existierenden Ansatze haen tatsachlich Karten
desMerkmalsraumeserstellt und sind dann an der Interpretation gescheitert. iad
die Stimuli selbst hier also chemische Molekiile die Punlg in dem untersuchten
Raum, so kann die Interpretation nur entlang der bereits vdrandenen Kenntnisse
entstehen. Diese sind aber beschrankt durch den Wissenddaiber das untersuchte
Kontinuum. Mit anderen Worten: Es ist schwer, Dinge zu erkemen, von denen man
gar nicht weiy, dass man sie sucht.

Im Jahre 2000 schlug Chee-Ruiter nun vor, Informationen Ubelie Beschreiber aus
den Qualitatspro len der Molekiile abzuleiten. Sie hat damiimplizit begonnen, ei-
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4 Der Geruchswahrnehmungsraum

ne Karte des Wahrnehmungsraumes zu erstellen, in dem eben@e die Bezeichner
die Punkte sind und ihre Anordnung durch die Stimuli bestimrhwird [15].

Ihre Analyse umfasste beinah800Substanzen, beschrieben durck78Beschreiber.
Die Karten bestanden aus gerichteten Graphen, was eine Inpeetation schwierig
macht. Tatsé&chlich ist alleine die planare Darstellung egs Graphen mit278 Kno-
ten eine schwierige Aufgabe, da es beliebig viele Mdgliclika gibt, die Knoten
anzuordnen. In Abbildung 4.3 ist ein Ausschnitt aus Chee-Riers Graph zu se-
hen. Jeder Beschreiber ist mit dem ahnlichsten Nachbarn \®mden. Da das von
ihr verwendete May nicht symmetrisch ist, gilt nicht immer de Umkehrung. Der
komplette Graph ist im Anhang in Abbildung B.1 zu sehen.

Wir werden im folgenden eine Erweiterung dieses Ansatzestlang unseres Ana-
lyserahmens aus Kapitel 3 vorstellen. Die Datenbank von CédRuiter soll mittels

Multidimensional Scaling [51] in den kleinsten euklidisén Raum eingebettet wer-
den. Anders als bei den Farben und entgegen der bisherigenb&iten werden

wir jedoch feststellen, dass der Geruchsraum komplex unddiaimensional ist. Um
die Ergebnisse jedoch lesbar und vergleichbar zu machenyaen wir die eingebet-
teten Daten mittels einer selbstorganisierenden Karte [Ydarstellen, um letztlich

doch noch eine zweidimensionale Naherung zu erhalten.

Da die MDS-Analyse einen hochdimensionalen Geruchswahnnaingsraum erwar-
ten lasst, stellt sich als nachstes natirlich die FragayelcheMerkmale es denn ex-
plizit sind, die diesen Raum aufspannen. Daher scheint esnAchst ein essentieller
Schritt zu sein, die Anzahl zu erwartender Merkmale mdoglich prézise abzuschat-
zen.

4.1.3 Geruchsbeschreiber

Es gibt einige Datensatze, in denen Geruchsqualitat besastven wird. Ublicher-

weise werden die Beschreibungen von Experten oder eineritd® Gruppe von
Probanden erstellt, die ihren Riecheindruck mittels einevorgegebenen Liste von
Worten kategorisieren. Dies ist vergleichbar mit einer Ph@ombild-Erstellung bei

der Polizei und entspricht im Wesentlichen der Datenerfasag, wie wir sie auch
schon fur die Farben in Kapitel 3 beschrieben haben.

Wenn durch ein X die Assoziation eines Beschreibers zu einer Substanz desge
ist, ergibt sich eine Datenmatrix der Form:

Duftsto \ fruchtig ananas suylich apfel kokos nussig
c,: Hexyl Butyrat X X X
C,. Methyl-2-Methylbutyrat X X X
C3. 6-Amyl- -Pyrone X X X
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In diesem Beispiel riecht Substanzs alsosuylich aber nicht fruchtig. Dasselbe, ein
wenig mathematischer ausgedrickt, ergibt:

0 1 Z odor descriﬁors 01;:::;06 i

C1 111000
C=@c,A=41 0110 05
Cs 001011

Hier enthalt jede Zeilei das Geruchspro| (oder auch den Merkmalsvektor) der
Substanzc;. Jede Spaltej hingegen speichert die Information, welche Substanzen

zum Vorgehen im vorangehenden Kapitel werden wir durch eadthes Transponieren
der Matrix C eine neue MatrixO erzeugen:

0 1 2 3
01 110
02 0 01
;. Bo& 8111
C=0= o, 8010
Og 1 00
Og 1 00

Somit steht nun in jeder Zeilei die Information Uber eine Geruchsqualitab;. Dies
entspricht dem Vorschlag von Chee-Ruiter, um aus diesen Cmt etwas Uber die
Zusammenhénge im Wahrnehmungsraum herauszu nden.

Wir verwenden im weiteren einen Beschreiber-Datensatz, rdeeitestgehend auf
dem Aldrich Flavor and Fragrances Catalodl] basiert. Diese Sammlung fuhrt zwei
Datensatze (Den Arctander [3] und die Fenaroli-Daten [22])nd besteht im wesent-
lichen aus851 Substanzen, deren Geruchsqualitat durch insgesar78 Geruchs-
beschreiber charakterisiert wird. Dieser Datensatz ist deelbe, den auch schon
Chee-Ruiter zur Erstellung ihrer Geruchs-Graphen (wie imetzten Abschnitt be-
schrieben) verwendet hat [15].

Wir haben den Beschreibersatz vo278 auf 171 Beschreiber reduziert, indem alle
Beschreiber aus der Datenbank geldscht wurden, die nur gengine Substanz cha-
rakterisieren. Die Ahnlichkeiten der verbleibenderl71 Beschreiber wurden dann
mit Hilfe der SD-Ahnlichkeit (siehe Gleichung 3.1 in Kapité3) abgeschatzt.

Dies ist die Ahnlichkeitsmatrix, die wir im weiteren verweden werden, um die
Dimensionalitat des Geruchswahrnehmungsraumes abzusidsh. An dieser Stelle
mochten wir noch einmal erwéhnen, dass wir hier jetzt keinexgerimentell abge-
leiteten Ahnlichkeiten untersuchen, sondern vielmehr aine auf der Basis von Ge-
ruchsbeschreibungen den zugehérigen Wahrnehmungsraunalgsieren werden.
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4 Der Geruchswahrnehmungsraum

4.2 Datenanalyse des
Geruchswahrnehmungsraumes

Gesucht ist also eine metrische Darstellung der Zusammemigge zwischen den ein-
zelnen Wahrnehmungsbeschreibern in einem moglichst tbgrgubaren Raum, d.h.

maglichst eine zweidimensionale, euklidische Geruchsik@arAm wichtigsten ist, dass

sie auch alle Relationen zwischen den Beschreibern konsemy d.h. benachbarte

Beschreiber im Wahrnehmungsraum sollten auch auf der Karteeieinander liegen
und sehr unterschiedliche entsprechend voneinander getne

Grundsatzlich ist in einem solchen Fall die Untersuchung déntrinsischen Dimen-

sion des gegebenen Datenraums ein erster Schritt, um die @Wtur der Daten

einschatzen zu lernen. Wie wir es im Kapitel 3 bereits vorgdgdagen haben, ist die
Hauptkomponentenanalyse (PCA) das Mittel der Wahl, um mitels der Eigenwerte
die intrinsische Dimension abzuschétzen. Die Eigenwertelgen die Varianzen wie-
der, und eine Dimension mit Varianz Null deutet auf eine irdevante Dimension
hin [44].

Da wir die bindren Geruchsdaten ebenfalls mit der SD-Ahnlikeit abschatzen,
verwenden wir auch hier wieder das Multidimensional Scain(MDS, [51]) zum
Einbetten der Ahnlichkeitsmatrix Dypsim 2 R 17! in einen euklidischen Raum
(siehe auch Absatz 3.2.3 in Kapitel 3).

MDS versucht, n euklidische Punktem; 2 RY so in einemd-dimensionalen Raum zu
verschieben, dass der Einbettungsfehler zwischen der edisichen Distanzmatrix
Dy dieser Punkte minimal wird verglichen mit der Ahnlichkeitsnatrix D supsim-

Fur n Beschreiber ergibt sich fid = n 1 Dimensionen eine triviale Einbettung,
denn n Punkte kdnnen hochstens einenn( 1)-dimensionalen Raum aufspannen.
Somit ware Dgupsim Mit Dy perfekt zu rekonstruieren, sofern die Ahnlichkeiten mit
einem euklidischen May geschatzt waren.

Sei nun also dgn(i;j) die Ahnlichkeit zwischen zwei Beschreibern und j, und
sei d(eﬁcll)(i;j ) die euklidische Distanz zwischen den beiden Beschreiberch der
Einbettung aller n Punkte in einen (h  1)-dimensionalen euklidischen Raum, dann
ergibt sich dernicht-metrische Einzeldefekt  durch:

(i) = jdam(isi)  d0, 0G0

Dieser Defekt bleibt konstant fur alle héheren Dimensionemit d > (n 1). Es
ware jedoch auch maoglich, dass der Defekt auch fir kleinereniznsionen mitd <
(n 1) konstant bleibt. Dann nimmt man an, dass die Daten auf einemmirinsischen
Unterraum liegen. Die zugeh6rige intrinsische Dimensiorakn abgeschatzt werden
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Abbildung 4.4: (a) Die strichpunktierte Kurve zeigt die geordneten Eigereviit
die triviale Einbettung in 170D fur die 171 Beschreiber. \Bidikale Linie zeigt die
90%-Eigensumme (bei 68D). Der metrische Einbettungsféfle,. (durchgezogene
Linie) nimmt signi kant zu flr Dimensionen kleiner als 32j2f{unktete Senkrechte).
Der Fehler ist in den Plot hineinskalie(b) Standardabweichung und Mittelwerte
des tatsachlichen Einzelfehl&R(i;j ). Je starker die Werte streuen, desto gréyer wird
auch der Lésungsraum. Hier wird die Schranke von 32D noditteu Die gemittelten
Fehler in beiden Plots beziehen sich auf 100 MDS-Laufe pestger Dimension.

durch die niedrigste Dimension, in die dien Punkte eingebettet werden kdnnen,
ohne dass der euklidische Defekt signi kant erhéht wird.

Der tatsachliche Einzelfehler'P (i;j) fur die Einbettung in D Dimensionen be-
tragt

"Pi;)) = dem(i;))  deualisi)
Mit dem nicht-metrischen Einzeldefekt erhalten wir direkteine Abschatzung des
metrischen Einzelfehlers® ... (i;j ) mit

"meric (51) = "P() (1))

und folglich auch den metrischen Einbettungsfehler? ... mit

x . . . .
"hetic = "P()) (i) (4.1)
i5j

Es sei angemerkt, dass die Qualitat der Einbettung direkt va metrischenEinbet-
tungsfehler abhangt, demicht-metrische Defekt hingegen wird konstant bleiben.
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4 Der Geruchswahrnehmungsraum

4.2.1 Dimensionen des Riechraumes

Um die Daten initial zu untersuchen, haben wir die Rohdaten also die (71
171)-Matrix mit den SD-Ahnlichkeiten mittels MDS in den R° eingebettet.
Dies sollte uns einen minimalen metrischen Einbettungsfieh geben, und somit
eine gute Annaherung an den nicht-metrischen Defekt. Auf elsen eingebetteten
Punkten haben wir dann mittels einer PCA die Eigenwertentwaklung der Daten
untersucht.

Abbildung 4.4.a zeigt die sortierten Eigenwerte. Wie bers im letzten Kapitel er-
lautert, wird typischerweise 90% der Eigenwertenergie als relevanter Datenantell
betrachtet, die verbleibenden10% als Rauschen. Hier ergibt sich eine Relevanz-
schwelle bei Dimensior68. Diese Schranke ist in beiden Plots in Abbildung 4.4
als durchgezogene senkrechte Linie zu sehen und gibt einéegabere Schranke
fur die intrinsische Dimension der Daten. Eine exaktere Albkatzung erhalten wir
jedoch Uber mehrere Laufe der MDS-Einbettung. Wir haben fljede Dimension
100 MDS-Laufe durchgefihrt und dabei drei Meygroyen

liefert uns der Einbettungsfehler'P ..., der als durchgezogene Funktion in Abbil-
dung 4.4.a eingezeichnet ist. Hierfir wird nach und nach dienbettungsdimension
fur das MDS verringert und jeweils der Einbettungsfehler lieachtet. Ist die in-
trinsische Dimension unterschritten, kann nur noch mit eiam erheblichen Fehler
eingebettet werden, er steigt merklich an im Vergleich zumeht-metrischen Defekt,
den wir in hoheren Dimensionen beobachten kénnen.

Die Kurve in Abbildung 4.4.a zeigt einen konstanten Verlaugzwischen den Di-
mensionenl70und 32 fur mehrere Einbettungen mittels MDS. Danach steigt der
Fehler signi kant an, was ein typisches Verhalten wére firire 32-dimensionale
intrinsische Topologie.

In Abbildung 4.4.b sehen wir die Schranken auch durch eine eite Meygroye be-
statigt: Hier betrachten wir die Standardabweichung und de Mittelwert des Ein-
bettungsfehlers fiir mehrere Einbettungen mittels MDS mit afélligen Initialver-
teilungen. Unterschreitet die Einbettung die intrinsiscle Dimension, so steigt auch
die Anzahl der Freiheitsgrade und somit auch die Anfalligke in mdglichen lokalen
Minima zu landen. Oberhalb der intrinschen Dimension ist airelativ konstantes
Verhalten bzgl. der statistischen Stabilitat der Einbettuing zu erwarten. Auch in
diesem Plot sind die beiden Schranken bei Dimensi@2 und 68 eingetragen. Es ist
deutlich zu sehen, wie beide Gréyen fur Dimensionen untethader 32D-Schranke
signi kant ansteigen.

In Abbildung 4.5 schlieylich ist der sogenannt&catterplotfur unterschiedliche Ein-

bettungsdimensionen dargestellt. In einem solchen Plotnsi die Di erenzen zwi-
schen den Ausgangsdaten und der Einbettung abzulesen, dadeeWerte paarweise
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Abbildung 4.5: Scatterplots fur die Geruchsdaten nach M. Die kleinen Punkte
zeigen den nicht-metrischen Defekt, d.h. den Einbettwhdsf der 171 Punkte in 170D.
Die Kreuze zeigen die Gute der metrischen Einbettung fir @)DFur 16D (kleine

Punkte) ist der Einbettungsfehler sichtbar schlechterf@s32D, der Fehler fir 64D
(Kreise) ist vergleichbar zu 32D.

gegeneinander aufgetragen werden. D.h. im Idealfall erhoman sich eine scharfe
Einheitsgerade als Ergebnis. Dann namlich sind die Daten treinem minimalen
Einbettungsfehler dargestellt.

In Abbildung 4.5.a sieht man, dass bereits schon die trivialEinbettung in R'’° bei

weitem nicht perfekt ist. Wie zuvor beschrieben, haben wiridse nicht-metrische
Fehlerkonstante beim Scatterplot fir 32 Dimensionen entfet. Was wir sehen ist
nur noch der metrische Fehler bei einer Einbettung in 32D im &fgleich zur Ein-

bettung in 170D. Vergleicht man diesen Plot zu den Scatterpis fur 16D (kleine

Punkte) und 64D (groye Punkte) in Abbildung 4.5.b, so stelltman fest, dass die
Einbettung in 64D in der Tat keine groye Verbesserung bringtlie Verschlechterung
durch die Einbettung in 16D ist aber mehr als deutlich zu erkeen.

4.2.2 Kohonen-Karten zur Projektion von 32D in 2D

Wir haben nun also eine Einbettung der Geruchséhnlichkeitein einen 32-dimensionalen
Raum vorgenommen. Der néchste Schritt ist es, diese Daten @ne Darstellung

zu bringen, die unseren Farbkreis-Rekonstruktionen (sietz.B. Abb 3.14 aus dem
vorangegangenen Kapitel) entspricht.
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4 Der Geruchswahrnehmungsraum

() (b)

Abbildung 4.6: Topologie der Kohonen-Karte. Das 2D-Gitter der Kohonen-
Karte kann dreifach strukturiert sein: Als einfaches B(ait, als Zylinder oder als
Toroid (b) . Die tatsachlich Dislokalisation der Knoten im hochdireereden sorgt dort
fur eine Deformation der Topologie. In beiden Abbildungmhdie Abstadnde zwischen
den Knoten farblich auf Blatt und Toroid projiziert.

Diese 32 Dimensionen scheinen eine gute Ann&herung zu seirSinne einer mog-
lichst geringen Verzerrung der tatsachlichen Ahnlichkeitn und einer moglichst star-
ken Dimensionsreduktion.

Um diesen 32-dimensionalen Datenraum nun aber tatsachligiheine fir Menschen
lesbare Version zu bringen, haben wir eine zweidimensioaebelbstorganisierende
Karte (SOM, [77]) verwendet. SOMs (auch Kohonen-Karten gamnt) erhalten die
Topologie der Ausgangsdaten soweit wie mdglich und liefesomit eine moglichst
ahnlichkeitserhaltende Darstellung des hochdimensiorsl Kontextes. Diese Karte
beinhaltet 32-dimensionale Vektoren, welche die gegeber@atenpunkte bzw. de-
ren Topologie lernen. Diese Vektoren sind jedoch in einessten zweidimensionalen
Ordnung miteinander verbunden und kdnnen somit leicht als>Karte angezeigt
werden. Eine knappe Darstellung des hier verwendeten Venfans ndet sich im
Anhang A.2.

Es handelt sich bei der hier verwendeten Kohonen-Topologien einen Torus, d.h.
die linke und rechte Seite sind verbunden, ebenso wie obendumten. In dreidi-
mensionaler Projektion ist die Topologie also mit der eind3onuts zu vergleichen.
Diese Variante einer zweidimensionalen Karte ist auch in Alldung 4.6 dargestellt.
Diese Darstellung des Torus verdeutlicht auch die Gefahr mosog. topologischen
Defekten, die besonders dann auftreten kbnnen, wenn die aurienden Daten auf
einer héherdimensionalen, nicht toroiden Mannigfaltigke liegen. Driften im Da-
tenraum wahrend des Lernens z.B. Oder- und Unterseite desrlis zusammen, SO
liegen die beiden Seiten zwar auf der 2D-Karte nach wie vor iivauseinander, im
Datenraum jedoch beschreiben sie dicht benachbarte Punkte
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Abbildung 4.7: Geruchswahrnehmungsraum fur 32D-MDS-Einbettung deicAtdr
Daten. (a) Die Distanzen zwischen benachbarten Knoten der SOM sihlicfadar-
gestellt. Groye Abstande sind hell markigki) Die SOM-Knoten sind mittels des
k-means-Verfahrens in 32D zu Clustern zusammengefasi¢wddie Zentren dieser
Cluster und Cluster-Fragmente sind durch eine Nummer geg&mhnet, z.B. Cluster
15 be ndet sich in der rechten unteren Ecke und mittig im temeDrittel der Karte.
Die Nummern entsprechen den Nummeriain.

Abbildung 4.7.a zeigt die Kohonen-Karte, die sich auf den 3@mensionalen Ge-
ruchsdaten ergibt. Dargestellt ist hier der Abstand (im 32BDatenraum!) benach-
barter Knoten der Kohonen-Karte. Je heller die Verbindungdesto weiter liegen
die Knoten auseinander. Ziehen sich die Knoten zu einer G dicht beieinan-
der liegender Knoten zusammen, so spricht man von Cluster8olche Cluster sind
durch die Zahlen in der Abbildung gekennzeichnet. Die Clust wurden im Daten-
raum durch das sogenannt&-means-Clusterverfahren [33] berechnet. Die Cluster
sind in ihrer tatséchlichen Ausdehnung besser auf der Karta Abbildung 4.7.b zu
sehen.

Hier erkennt man auch die eben bereits erwahnten topologmmn Defekte, die auf
einer solchen Karte auftreten kénnen: Einige der Cluster @. 15 und 37) ndet
man an zwei verschiedenen Orten der Karte, obwohl diese im-8nensionalen
Raum dicht beieinander liegen. Dies kann passieren, wenrtsidie 2D-Struktur
der Karte der Topologie der Datenverteilung im 32D-Raum nit perfekt anndhern
kann. Bei einer Punktmenge mit einer intrinsischen Dimensgn von 32 ist dies auch
nicht zu erwarten.

Fur die Darstellung der Karten ebenso wie fur das Lernen derdkonen-Karten
wurde die SOM-Toolbox for Matlab von Vesanto et al. [95] verwendet.
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4 Der Geruchswahrnehmungsraum

Abbildung 4.8: Geruchswahrnehmungskarte beschriftet mit den hier veetenl71
Geruchsbeschreibern. Jeder Beschreiber wurde auf séiclesten SOM-Knoten pro-
jiziert, bei Uberlappung wurde nur einer der Bezeichnegedtellt. Die schattierten
Regionen entsprechen den Clustern aus Abb. 4.7.

4.2.3 Karten des Geruchswahrnehmungsraumes

Wir haben nun zwar eine zweidimensionale Kohonen-Karte, lgbe die Topologie
des Geruchsraumes abbildet, aber es be nden sich keine Bearer auf der Karte.
Dorthin ist es jedoch nur noch ein kleiner Schritt: Da die Kobnen-Knoten Vek-
toren in 32D sind, kénnen wir den Abstand zwischen der 32D-ldeerung jedes
Bezeichners zu jedem der Kohonen-Knoten im euklidischen &a berechnen. Die
Bezeichner plotten wir dann lediglich an die Position des hsten Knotens im
2D-Grid. Auf diese Art und Weise entsteht dann Abbildung 4.8

Auch wenn das in dieser Darstellungsform nicht sichtbar isexistieren selbstver-
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standlich auch weiterhin sdmtliche topologischen Defektelie in Abb. 4.7 sichtbar
sind. Somit gehoéren z.B. die Bezeichnarlery, caraway und pleasantallesamt in
Cluster 15

Auf diesen Karten kbnnen wir nun versuchen, die Zusammenhga zwischen den
Geruchsqualitaten herauszuarbeiten. Wir hatten zu Beginmlieses Kapitels bei-
spielhaft nach den Zusammenhéngen zwischen den Bezeichregople bananaund

cherry gefragt. Dies wollen wir nun noch einmal auf der Basis der Kin naher
beleuchten:

Betrachten wir also Abbildung 4.8 und vergleichend dazu di€lusterkarte in Ab-
bildung 4.7.b, so stellen wir fest, dassherry zu Cluster 17 gehort, applezu Cluster
19 und bananazu Cluster 11 Da unsere Kohonen-Karte eine toroide Form hat,
sind die Cluster17 und 19direkt benachbart, ebenso wie auch Clusterl direkt an
Cluster 19 angrenzt. Andererseits ndet sich jeweils immer mindestenein anderer
Cluster der zwischen den Clusterd1 und 17 liegt. Folglich scheintcherry ahnlicher
zu appleals zubananazu sein.applewiederum liegt qualitativ irgendwo zwischen
cherry und banana

Solche Zusammenhange lassen sich jetzt grundsatzlich filedezeichner herausar-
beiten. Man sollte sich jedoch eines Problems noch einmaMaesst werden, welches
wir in der Einleitung bereits angedeutet haben: Einige der &eichner sind kaum
miteinander zu vergleichen. Zwar kann man schnell sinnvadirscheinende Zusam-
menhange auf der Karte erkennen, z.B. dag$scal und cadaverousin einer Klasse

mit unpleasantsind, bei anderen hingegen ist es nicht so klar, ob die Relatien

stimmen oder ob es sich um irgendwelche Artefakte bei der Ermyung der Karte

handelt.

Nehmen wir als weiteres Beispiel die Relation zwischeoasted almond pineapple
und tropical fruit, welche sich gemeinsam in Cluster 30 (mittig, am oberen und
unteren Rand von Abb. 4.8) be nden. pineappleund tropical fruit scheinen zu-
sammenzugehdren, abeoasted almondpasst an diesen Ort héchstens aufgrund
der Nahe zu den ubrigen Beschreibern flr gebackene und gékecGeriche, die
auch dort liegen. Oder gibt es da doch einen Zusammenhang getien geroste-
ten Mandeln und tropischen Frichten? Diese Frage ist eigedich nur erschépfend
zu beantworten durch experimentelle Ansétze, die gezielingge aus den Karten
herausgearbeitete Hypothesen testen.
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(@) (b)

Abbildung 4.9: Cluster fur Sticksto bzw. Schwefel-tragende Substanzen.
Je heller ein Cluster ist, desto hoher ist der Anteil der iBeguwer, die den Substanzen
der Klasse mit Sticksto(a) bzw. Schwefelb) zugeordnet wird.

4.2.4 Visualisierung von sto klassenspezi schen
Geruchsqualitaten

Abschlieyend sei noch eine weitere Anwendung vorgestetite demonstriert, wie der
Wahrnehmungsraum fur das Riechen durch die hier vorgestelh Karten langsam
handhabbar wird.

Chee-Ruiter [15] hat auf den von ihr vorgestellten Geruchsgphen festgestellt,
dass besonders die Bezeichner von Qualitdten, die typispheise von Sticksto -
bzw. Schwefel-tragenden Substanzen ausgelost werdenepirstarke Zusammen-
hangsgraphen auf ihren Karten formen. Dies erscheint durghs plausibel, bedenkt
man, dass ein Molekul, welches sich in so einer speziellemiguration be ndet,
auch durch ganze Sto wechselkreislaufe meist seine gruegéende Struktur nicht
mehr verandert. Ist die menschliche Geruchswahrnehmung mdglich entlang der
Struktur von tierischen und p anzlichen Sto wechsel-Kreslaufen orientiert?

Auch diese Frage werden wir im Rahmen dieser Arbeit nicht betvorten kdnnen,

wir konnten jedoch durchaus Chee-Ruiters Thesen an unserKarten auf Plausi-

bilitat testen. Wir betrachten jeweils alle Substanzen, @ ein Sticksto - bzw. ein

Schwefel-Atom tragen. Fur beide Klassen haben wir nun die Mge aller von ihnen
typischerweise ausgeldsten Beschreiber gebildet und aufsaren Karten geschaut,
wie sie sich verteilen. Unter der Annahme, diese Auswahl elgte zufallig, sollten
auch diese Beschreiber relativ zuféllig auf der Karte veite sein. Eine Ordnung

ware nur zu erwarten, sollten die Gruppen doch in irgendeinért und Weise mit

der Geruchsqualitat korreliert sein.
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Das Ergebnis dieser Untersuchung ist in Abbildung 4.9 zu setn Wir haben da-
zu wieder die Clusterkarte aus Abb. 4.7 bemiht und den Prozisatz an N- bzw.
S-Bezeichnern pro Klasse in den Farbwerten kodiert. Je héhder Wert ist, de-
sto heller ist der Cluster dargestellt. Ist die Rate ganz nd¥ig, so ist der Cluster
dunkel dargestellt. Sowohl die Sticksto -Substanzefia) als auch die Moleklle mit
Schwefelatomen(b) scheinen Beschreiber auszultsen, die ziemlich klar grugpi
auf unseren Karten angeordnet sind.

Unter der Annahme, dass unsere Karten die Relationen zwisaihden Bezeichnern
korrekt darstellen, nden wir in beiden Féllen eine Bestatjung zu dem, was Chee-
Ruiter auch auf ihren Geruchsgraphen gesehen hat.

4.3 Diskussion

Wir haben die einzige verfugbare Quelle fir die Quanti ziemg von Geruchsqua-
litat verwendet, namlich psychophysikalische Beschreilmgen von Gertichen durch
menschliche Probanden.

Mit Hilfe von Multidimensional Scaling im Rahmen der in Kapiel 3 bereits vorge-
stellten Analyse konnten wir zeigen, dass der Geruchswalehmungsraum auf der
Basis unserer umfangreichen Datenbank hochdimensional. igVir haben sowohl
durch Abschatzung des Einbettungsfehlers wie auch tUber dséatistische Varianz
der Einbettungen Hinweise auf eine intrinsische Dimensioron etwa 32 Dimensio-
nen ausgearbeitet.

Durch die nachtragliche Projektion des Wahrnehmungsraumesuf eine zweidimen-
sionale Karte mittels Selbstorganisierender Karten koneh wir auch fur die Wahr-
nehmung von Gerlchen eine Darstellung ableiten, die verglebar dem Farbkreis
ist. Hier haben wir demonstriert, wie man fiur einzelne Bezginer bereits Zusam-
menhange ablesen kann.

Die Karte ist nicht so leicht zu lesen wie z.B. der Farbkreisyachwievor haben wir zu
dem hochdimensionalen Kontext des Riechens ja auch kein gikalisches Kontinu-
um, um Zusammenhange exakt vorherzusagen. Dennoch liefeime Karte wie die
hier vorgestellte eine gute Basis, um in weiterfihrenden gktischen Experimenten
verschiedene Hypothesen bzgl. der Kodierung von Gertchantesten.

Wir haben gezeigt, wie man fur eine beliebige Sto klasse @rmeutliche Visualisie-
rung ihrer Geruchsqualitaten auf den Karten erreichen kanrEbenso konnten wir
auch eine von Chee-Ruiter aufgestellte Hypothese stitzemach der die Ordnung
entlang Sto wechselkreislaufen hier das Tragen einer Koponente Sticksto bzw.
Schwefel im Molekldl einen signi kanten Ein uss auf die Geuchswahrnehmung

75



4 Der Geruchswahrnehmungsraum

hat, unabhangig von der potentiellen Organisation entlanger chemischen Struktur
des zugehoérigen Rezeptorsystems.

Ein wesentlicher Unterschied zu den bisherigen Ansatzen der Tatsache geschul-
det, dass wir nun nicht mehr versuchen, den Merkmalsraum zunalysieren und so
die Wahrnehmungen zu verstehen [81, 100]. Vielmehr verwemdwir umgekehrt die
verfigbaren Beschreibungen einzelner Substanzen, um eirahrnehmungsraum
aufzuspannen. Diese Erkenntnis ist nicht auf den Geruchsgi beschrankt sondern
betri t Wahrnehmungsprozesse jedweder Art.
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Teil 11l1: Der kombinatorische
Kode des Riechens



Man muy das Unmdgliche versuchen,
um das Mdgliche zu erreichen.

Hermann Hesse



5 Rezeptororganisation im
Riechkolben

5.1 Einleitung

Das Riechen ist fur die meisten Saugetiere nach wie vor eirdgr wichtigsten Sin-
ne. Auch das menschliche Geruchssystem ist extrem leistwfihig. Es ist in der
Lage, bereits kleinste Unterschiede zwischen zwei Dufts#a zu erkennen. Selbst
chemisch nahezu identische Substanzen wie Hexanol und Hapil, also zwei Alko-
hole, die sich nur durch ein Kohlensto -Atom in ihrer Kettenldnge unterscheiden,
riechen stark unterschiedlich [3]. Die Nase ist in der Lagselbst solche minimalen
Di erenzen robust und reproduzierbar zu unterscheiden. Bse Fahigkeit, kleinste
Unterschiede trennbar zu machen, nennt man auébdorant Fine Discrimination.

Auf der anderen Seite ist die Nase aber auch in der Lage, zu ghsch ganz un-

terschiedlichen Substanzen (wie z.B. Blausaure und Bendahyd) eine identische
Geruchswahrnehmung zu erzeugen (in diesem Fall z.B. Mand¢r9]. Menschen
beschreiben diese Wahrnehmungen meist durch Worte, sog.r@ehsbeschreiber.
Wenn wir von der Wahrnehmung von Geruchen sprechen, wird eigtlich von diesen

Worten bzw. dem was sie beschreiben gesprochen und nicht et Sensation eines
chemischen Molekiils [3, 18]. Wie wir in den beiden vorangeggnen Abschnitten

Uber die Wahrnehmung von Farben in Kapitel 3 und Gerlchen in &pitel 4 schon

ausfuhrlich beschrieben haben, geben diese Beschreibereejute Naherung fur

die Assoziationskette, die durch einen bestimmten Stimuwuausgelost wird. Diese
Assoziation von biochemisch unterschiedlichen Substamzeu einer gemeinsamen
Geruchsqualitat nennt man auchOdor Clustering

Somit scheint das Geruchssystem zwei gegenldu ge Problemeldsen:

1. Sensitivitdt auf kleinste molekulare Unterschiede
(Odorant Fine Discrimination, OFD)

2. Zusammenfassung unterschiedlicher Substanzen in eingontext
(Odor Clustering, OC)
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

5.1.1 Sensorische Verschaltung im Riechkolben

Strukturell beginnt dieser Wahrnehmungsprozey an der Obsgite der Nasenhdh-
le, genauer am sogenannten Riechepithel. Diese Schleimhagherbergt diejenigen
Sinneszellen, mit deren Hilfe wir Molekile riechen kdnnemurch das Einatmen

werden Duftsto e in die Nasenhdhle gesogen und lésen sichder Riechschleim-
haut. Spezielle Atemtechniken wie z.B. Schnl eln erhdhe die Wahrscheinlich-
keit, dass ein Molekdl in der Luftzirkulation der Nasenhdl auf die Schleimhaut
trit. In der Schleimhaut gel6st kann es dann auf einen sensven Rezeptor tref-

fen, der das entsprechende Molekiil bindet und ein Aktionsfamtial an das Gehirn

schickt.

Es ist in aufwandigen Experimenten gelungen, die Existenon ca. 1000 verschie-
denartigen Geruchsrezeptoren der Ratte nachzuweisen, d1000 Rezeptoren mit
einem eigenen, substanzspezi schen Bindungsverhalter2 [72]. Auch konnte man

zeigen, dass alle Rezeptoren eines Typs zwar mehr oder wenignvorhersagbar in

der Riechschleimhaut verteilt liegen, die Rezeptoren eimélyps aber zu gleichen
Verschaltungspunkten, den sogenannten Glomeruli, konggeren. Diese Glomeru-
li liegen auf der nachsten Verschaltungsebene, dem Bulbu#faBtorius oder auch

Riechkolben. Da die Zellen ihr Soma in der Schleimhaut habemd der Riechkol-

ben jenseits des Siebbeins liegt, ist die Zuordnung zu geeau_okalisierungen der
einzelnen Rezeptortypen auf der Riechkolben-Seite nur kimhaft dokumentiert.

Jeder Rezeptortyp wird typischerweise durch mehrere Sulasizen stimuliert und
jede Substanz passt meist zu mehr als einem Rezeptor. Es giaiterhin star-
ke experimentelle Hinweise dafir, dass jede Substanz eireendeutigen Geruchs-
Fingerabdruck im Sinne von Glomeruli-Aktivitat besitzt [2, 21, 42, 62].

Diese Hypothese Uber reproduzierbare und individuelle Akitatsmuster fur Ein-
zelsubstanzen und ihre Ubertragbarkeit auf unterschiedhie Individuen einer Spe-
zies wurde in etlichen weiteren Studien (wie z.B. mittelg§*C]2-Deoxyglucose (2DG)
und Optical Imaging) bestéatigt [34 43, 88, 93]. Diese gemssnen Aktivitaten korre-
lieren mit der Stimulation derjenigen Geruchsneuronen (@ctory Sensory Neurons
(OSNSs)), die zu den betre enden Glomeruli projizieren [6876].

Noch immer weitgehend unverstanden ist aber das Regelwedem dieser kombi-
natorische Kode unterliegt. Zwar konnte gezeigt werden,ads 2DG-Uptake-Bilder
(siehe auch Abschnitt 5.1.2) raumlich spezi sche Aktivitéen fur unterschiedliche
Stimuli zeigen [16, 28, 29, 54], dennoch fehlt weiterhin @itklare Systematik, die die
zugrundeliegende Kodierung entschlisselt. Es gibt keinéake Zuordnung der ein-
zelnen Regionen des Bulbus zu ihrer Funktion im Sinne der Gehswahrnehmung.
Es ist aber ja auch gerade eine Eigenart einer Kombinatorileine ganze Vielzahl
von Klassen und Qualitdten eben nicht spezi sch durch die Vierendung eines ein-
zelnen Buchstabens zu kodieren, sondern aus den einzelnéon@ruli-Buchstaben
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eindeutige und klar zu erkennende Wérter zu generieren.

Basierend auf raumlichen Ahnlichkeiten der Muster ist es gegen, Ahnlichkeiten
in der Geruchswahrnehmung vorherzusagen [102], was untegikht, dass die In-
formation Uber die Geruchsqualitat einer Substanz bereitgn raumlichen Muster
der Glomerulus-Aktivierung enthalten ist. Aus informatinstechnischer Sicht ist die
Information Uber die Geruchsqualitat naturlich bereits imeingehenden Signal, also
auch schon auf Glomerulus-Ebene, enthalten, schlieylicst dies eindeutig der Sinn,
mit dem Gerliche wahrgenommen werden. Wird der Nervenstrazgm Bulbus un-
terbrochen oder gar durch ein Schadelbasis-Trauma zerdtést kein Riechen mehr
maoglich.

Gottfried et al. [24] und Kadohisa und Wilson [45] haben in kilich erschienenen
Arbeiten auch erste Verschaltungssystematiken auf der rtést hoheren Wahrneh-
mungsebene nachweisen kdnnen: Die Riechrinde (Pyriformr@x, siehe auch Ka-
pitel 4) lasst sich funktionell in zwei Module unterteilen,dem vorderen und dem
hinteren. Der vordere Teil des Pyriform Cortex (anterior PQ scheint unterschied-
liche chemische Eigenschaften di erenzieren zu kénnen, hwénd der hintere Tell

(der posterior PC) auf ahnlich riechende Stimuli spezi scieagiert. Dies ist insofern
bemerkenswert, als beide Teile den gleichen neuronalenuihgrhalten und entspre-
chend allein durch die individuelle Gewichtung der eingehden Glomerulus-Muster
die unterschiedlichen Funktionen bewirken missen. Es galerieits auch eher theo-
retische Abhandlungen, die diese Moglichkeit eingeraumiben [47, 86].

Im folgenden werden wir versuchen, die verfiigbaren Daten D&-Uptake-Bilder

von Rattenriechkolben (siehe Abschnitt 5.1.2) und Geruclsialitdtsbeschreibungen
von Menschen (siehe Kapitel 4) zusammenzufihren und etwéser Ordnung und

Struktur jenseits der Ergebnisse aus Kapitel 4 ableiten zwknen. Wir werden un-
tersuchen, wie die raumlichen Inputmuster gewichtet verbaltet sein missen, um
die einzelnen Wahrnehmungseindriicke (OFD und OC) zu ermdgien. Zu diesem
Zweck haben wir 2DG-Uptake-Bilder von 211 Reinsto en untesucht und mit Hilfe

von linearen Klassi zierern SVMs mit linearem Kernel [63] die Relevanz einzel-
ner Regionen berechnet und in einen Kontext zu den chemisohigenschaften und
Geruchseindriicken der Substanzen gebracht. In den folgemdAbschnitten werden
wir erst die Daten wie auch die Analysemethoden vorstellemnd anschlieyend die
Ergebnisse grundlich diskutieren.

5.1.2 Deoxyglucose-Mapping

Im Rahmen eines gemeinsamen Projektes mit der Gruppe um Mag Leon und
Brett Johnson von der University of Irvine, California, USA wurde uns ein umfang-
reiches Archiv von Uptake-Bildern des Rattenriechkolbensur Verfigung gestellit.
Die meisten der in dieser Arbeit verwendeten Daten sind untgessen bereits auch
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

online verfligbar unterhttp://leonserver.bio.uci.edu . Mit ca. 385 Aktivitats-
bildern von nahezu 90% aller im Bulbus be ndlichen Glomeruhandelt es sich bei
diesen Daten um eine der vollstandigsten und umfangreiclest Sammlungen von
Glomeruliaktivitat.

Bei Deoxyglucose-Mapping nutzt man die erhdhte Metaboliamsrate aktivierter
Neurone, um deren Aktivitdt abzuschatzen. Aktive Neuroneehmen verstarkt Glu-
kose auf, um verbrauchte Energiereserven wieder aufzuéiil Man injiziert den
Tieren kurz vor dem Riechexperiment mit!*C radioaktiv markierte Deoxygluco-
se, welche von den Neuronen zwar aufgenommen und phospheryl aber nicht
versto wechselt werden kann. In den aktiven Neuronen reight sich so markiertes
Deoxyglucosephosphat an. Diese Anreicherung véi€C kann detektiert werden und
gibt somit Auskunft Uber die neuronale Aktivitat [48, 87].

Nach der Injektion der Deoxyglucose in die Blutbahn wird eirTeil der Tiere iso-
liert, damit sie moglichst gar nichts riechen. Zumindest g@och sollen sie genau
dasselbe riechen wie die anderen Ratten, abgesehen von deuwiftddo , dem die
zweite Gruppe nun Uber einen langeren Zeitraum, bis zu 45 Miten, ausgesetzt
wird [36, 41].

Anschlieyend werden die Ratten gekopft und der Kopf tiefgefren, um den Sto -

wechsel zu stoppen. Der freipraparierte Riechkolben wirchschlieyend in hauch-
dinne Scheiben geschnitten. Jeder zweite Schnitt wird hadbgisch bearbeitet, um
die Glomeruli sichtbar zu machen, die anderen Schnitte wezd auf Fotopapier ge-
legt, um die aufgenommene Radioaktivitat der einzelnen Ablsnitte abzuschatzen.
Um eine Referenz der Umgebungsluft ohne Stimulus zu habenydwlasselbe auch
mit der Kontrollgruppe gemacht.

Die aufgenommenen Radioaktivitaten werden nach der Anataendes Rattenbul-
bus (siehe auch Kapitel 4) in eine standardisierte Datenm@ax eingetragen, beste-
hend aus einer festen Anzahl von Spalten entlang von anataadnen Markern auf
der anterior-posterior-Achse des Bulbus. Da sich die Glom#i auf der Ober ache
des Riechkolbens be nden, kann jeder koronale Schnitt in deentral-zentrierten
Sicht auf der dorsalen Seite aufgeschnitten und in einenkare 2D-Darstellung
gebracht werden, so dass jedem Schnitt eine Spalte der Dateatrix entspricht. In
Abbildung 5.1 ist dieser Zusammenhang zwischen anatomischAusrichtung und
Lage des Bulbus und den hier im weiteren verwendeten Datentriaen noch ein-
mal dargestellt. Deutlich zu erkennen ist hier der konisch¥erlauf, dem folgend
sich in caudaler Richtung vermehrt Glomeruli (und somit autc mehr Eintrége in
den Spalten) nden. Nur am Austrittspunkt des olfaktorischen Nerves klat ein
Loch im abgerollten Konus. Dieses ist deutlich zu erkenne da sich genau dort
physiologisch namlich auch keine Glomeruli mehr nden.

Jeder zweite Schnitt wird histologisch gefarbt, um die Pasbnen der Glomeruli
markieren zu kénnen. Fur diese Regionen wird dann auf dem wefgrbten vor-
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Abbildung 5.1: Jede Spalte der 2DG-Uptake-Bilder entspricht einem ¢etial ko-
ronalen Schnitt des Bulbus (zu sehen ganz links), im waitexeeils in einer ventral-
zentrierten Perspektive. Im zweiten Bild ist hervorgehpise sich in dieser Ansicht die
dorsalen, lateralen, ventralen, medialen, rostralen igndalidalen Zonen des Riechkol-
bens be nden. Die aufgetragene Uptake-Information beretckich als relative Abwei-
chung vom Standard (inCi=g, siehe auch Skala, drittes Bild). Im rechten Bild ist noch
einmal der rostral-caudale Zusammenhang zwischen Spaiteanatomischer Loka-
lisation dargestellt. Im Bereich des AOB nden sich keirmm@fruli mehr. Abbildung
Ubernommen aus [41].

hergegangenen Schnitt der Uptake gemittelt. Ein solcher Wereprasentiert also
ein Glomerulus und entspricht einem Pixel auf den Uptake-Rlern wie in Abbil-
dung 5.1 gezeigt. Um die jeweils aus unterschiedlichen lagiuen und aus un-
terschiedlichen Testreihen stammenden Bilder vergleicAb zu machen, wird der
radioaktive Uptake fiir ein Bild x 2 R® 44 typischerweise durch den sogenannten
z-scorebeschrieben. Dieser Wert driickt die Abweichung der gemessa Strahlung
ri an einem Pixelx; von der mittleren Strahlung r Uber alle Pixel dieses Bildes
aus:

I r
Xj =

r

wobei , die Standardabweichug tber alle Pixel ist.

Die Daten, die uns von Johnson et al. zur Verfigung gestelltusden, lagen alle
bereits als z-scorenormierte Bilder vor, daher werden im folgenden die-score
Bilder auch als Uptake-Bilder bezeichnet. Da unsere Farb#igerung von der in den
Publikationen von Johnson et al. verwendeten abweicht, fiert Abbildung 5.2 A-

C noch einmal eine Gegenlberstellung der originalemscoreFarbkodierung von
Johnson et al. (A) und der Darstellung desselben Bildes mitngerer Kodierung,
die besonders die positiven z-Scores betont (B). Im Laufeedes Kapitels werden
wir unsere Sicht auf die positivere-scoresreduzieren. Dies ist in (C) dargestellt.

Es liegt in der Natur dieses Messverfahrens, dass die Daten gewisses Grund-
rauschen enthalten, welches zentral durch die spontane Akitat der Neurone aus-

83



5 Rezeptororganisation im Riechkolben

Abbildung 5.2: Farbkodierung der Uptake-Aktivitat einer EinzelsubstmzBeispiel
von Menthone A: Die originale Darstellung der uptake-Bilder Uber die asigege
z-Score-Farbtabelle nach Johnson & L&inNeue Farbkodierung, um den positiven
gegen den negativen Uptake hervorzuhekenNur positive z-Scores.

geldst wird. Diese spontane Aktivitat wird auch Nullaktivitdt genannt. Da jedoch

die meisten Neurone besonders bei der Stimulation durch Eglsubstanzen eher
inaktiv bleiben werden, erwarten wir eine Datenverteilungdie aus zwei Gauy-
Verteilungen zusammengesetzt ist: Einer Gauy-Verteilungm die spontan aktiven

Neuronen und einer zweiten Gauy-Verteilung um die tatsaabh durch die Stimula-

tion feuernden Neurone. Uber das zeitliche Fenster der Athme betrachtet, wird

ein echt stimuliertes Neuron eine héhere mittlere Aktiviat zeigen als ein nur ab
und zu spontan feuerndes Neuron.

In Abbildung 5.3 zeigen die dickeren schwarzen Punkte einastbgrammfunktion
h(x) Uber die in allen 211 Datenmatrizen gemessenen z-Scorest R(kx) wurden
mit einer Schrittweite von 0:05 alle skalaren z-Scoreg 2 X im entsprechenden
Intervall aufsummiert.

Der Peak der Verteilung liegt nicht exakt bei Null sondern ckutlich nach links
verschoben im negativen Bereich. Dies entspricht beidenmhahmen, sowohl dass
die meisten Glomeruli nur spontane Aktivitdt zeigen wie aut dass sich noch ei-
ne zweite (kleinere) Verteilung von aktiven Neuronen mit edr positiven z-Scores
rechtsseitig von dieser Verteilung ndet.

Unter der Annahme, dass sich die Histogrammfunktion linke#tig des Maximums
Xmax = arg max h(x)

nur aus spontaner Neuronenaktivitdt zusammensetzt, habemir um diesen Zu-
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Abbildung 5.3: Die fetten schwarzen Punkte zeigen das Histogramm denalagi
z-Scores Uber alle 211 Bilder. Deutlich sieht man die Vielsahg der Wertevertei-
lung in den negativen Skalenbereich. Die beiden gepunkié&téen zeigen die an das
Datenhistogramm angepassten Gauy-Verteilungen. Dihgerogene Linie zeigt den
Verlauf der Summe der beiden Gauy-Verteilungen.

sammenhang noch weiter zu verdeutlichen die linke Flankeown h(x) gespiegelt,
um so die Histogrammfunktionh®(x) der nicht aktiven Neurone abzuschéatzen.
h°(x) wird also erzeugt mit

h(x) falls x X
hO X) = ) ) max
O = N(Xmax ] X Xmaxj) SOMSt
Entsprechend ergibt sich auch eine Abschatzung fur die Hsgjrammfunktion h!(x)
der aktiven Neurone als
ht(x) = h(x) h°(x)

Anschlieyend haben wir an beide Funktionen iterativ ine GauKurve fir die bei-
den Verteilungen anh®(x) und h'(x) angenahert. In beiden Fallen wurde eine
Funktion p

N(x)= Aexp @5 =)’ ="5 2

mit der Amplitude A, dem Mittelwert und der Standardabweichung der Gauy-
funktion an das Histogramm angepasst. Hierzu haben wir eimdéeast-squares Rou-
tine von J. R. Blake! verwendet. Die resultierenden Gauy-Kurven sind in Abbil-
dung 5.3 gepunktet dargestellt, die Summe der beiden Kurvast zum Vergleich
mit dem Histogramm als durchgezogene Kurve ebenfalls eizgehnet.

Um nun nur mit wirklich aktiven Neuronen zu rechnen, mussterwir eigentlich

FITGAUSS
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange /loadFile.do?objectld=7489
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

den Maximum-Likelihood der beiden Kurven zugrunde legen @icher sich auf dem
Schnittpunkt der beiden Gauy-Kurven be nden wiirde) und ak Datenwerte links-
seitig davon als wahrscheinlich spontane Aktivitat venegrfen. Da diese beiden
Kurven sich jedoch sehr stark tberlagern und wir somit trotastarkem Rauschen
beinahe die Halfte aller echten Daten verwerfen wirden,afben wir uns entschie-
den, im weiteren alle positiven z-Scores zu verwenden undrraie in der Mehrheit
negativen z-Scores der spontan aktiven Neurone zu verwetfémmerhin ist zu er-
warten, dass die meisten der Falschwerte sich betragsmaiighe bei Null be nden
werden.

5.1.3 Klassen und Klassenbeschreibungen

Zuallererst besitzt jedes Molekul bestimmte chemische Egschaften wie Ketten-
lange, funktionale Gruppen und Ldsungseigenschaften. Almochemischer Sicht
wird die Beschreibung von Ahnlichkeiten grundsétzlich koplexer, da auch noch
die Molekulfaltung und andere physikalische Faktoren eingolle bzgl. der Bindung
an den Rezeptorneuronen (ORPs) im Riechepithel (OE) spiele

Johnson et al. versuchen in vielen ihrer Arbeiten die chenalse Organisation der
Rezeptoren und die dadurch induzierte funktionale Ordnungm Bulbus zu ent-

ratseln [35 37]. Daher steht uns fir die Substanzen, von den uns Uptake-Bilder

zur Verfigung stehen, ebenfalls ausfiihrliche Informati@m tGber die chemischen
Eigenschaften der Molekulle zur Verfiigung, die wir als Klassinformation nutzen

kdnnen. Insgesamt sind die Substanzen durch 48 unterscHielde Molekileigen-
schaften beschrieben, die alle im Anhang in Tabelle B.2 aelgstet sind.

Natirlich haben wir als weitere Quelle fur Klasseninformabnen die Geruchsbe-
schreibungen, die wir bereits im Kapitel 4.1.3 eingefuhrtdben. Die278 Beschrei-

ber, die hier fir die Beschreibung von etwa&51 Substanzen verwendet wurden,
nden sich in Tabelle B.1, ebenfalls im Anhang.

Leider haben wir nicht fir jede Substanz auch eine Geruchsmhreibung und umge-
kehrt auch nicht fir jede Geruchsbeschreibung ein UptakeHdB. In der Schnittmen-

ge beider Beschreibungsklassen bleiben 211 Bilder, fiur gig FEMA >-Nummern

und somit eine Zuordnung zu unserer Geruchsdatenbank hatteDiese 211 Sub-
stanzen bestehen aus 143 unterschiedlichen Duftsto en. riige liegen mehrfach
vor, da Versuchsreihen in anderen Zusammensetzungen wikadé wurden oder

eine Substanz speziell auf die Auswirkung unterschiedlmhKonzentrationen un-

tersucht wurde. Im Schnitt wird jede dieser 211 Substanzeructh etwa 3:5 von 139

verwendeten Geruchsbeschreibern charakterisiert.

2Flavor and Extract M anufacturers A ssociation
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durch die konische Form des Bulbus bedingt nu2121Vordergrundpixel tatsach-
lich z-Scores enthalten. Um im weiteren besser mit den Dateachnen zu kénnen,
wurde jedes Bildx; spaltenweise in eine vektorisierte Form; 2 R?*?! gebracht und
als Zeilenvektor in eine DatenmatrixX 2 R 221 iperfiihrt.

A B C D E F

Abbildung 5.4: Fur 12 der 37 Bilder der Klas#dkohole ohne Phendalind die po-
sitiven z-Werte aufgezeigt. Jeder Duftsto erzeugt eineegideutiges Aktivitatspro |
im Bulbus. Ahnliche Molekiile erzeugen auch &hnliche Predeist jedoch deutlich
zu erkennen, wie unterschiedlich hier die Pro le der eierelkohole sein kénnen.
Gezeigt sind Al-Propanal B: 1-Butano] C: 1-Pentanal D: Geranigl E: 1-Heptanal|
F: 1-Oktano| G: 1-Nonang| H: 1-Dekanal I: 2-Heptanol J: 2-Methyl-3-Buten-2-gIK:
Phytol und L: 1-Undecanol

Wir werden alle unsere Berechnungen in der vektorisierteroffn durchfiihren, die
meisten Ergebnisse allerdings in der Matrixform darstelte Die Umrechnung ist
vertretbar, da die Bilder auch spaltenweise aus den Kororsghnitten des Bulbus
gewonnen werden. In den folgenden Abschnitten dieses Kagi# werden die Begri e
Bild und Vektor in Bezug auf die Uptake-Daten synonym vewendet, da hier
jeweils auf die Zeileneintrage der MatrixX verwiesen ist.

Diese211 Uptake-Bilder gehoren insgesamt z@6 der oben erwahnten chemischen
Eigenschaften und werden durch insgesam# Geruchsqualitdten beschrieben. Alle
Elemente ausX, die eine solche Eigenschaft vereinen, nennt man auch eklas-
se

Formal de nieren wir fUr jede der 36 chemischen Eigenschaften einen sdgabel-
vektorL® 2 f0;1g° =1;:::;36f0r alle p= 211 Uptake-Vektoren mit n = 2121
Pixeln ausX 2 RP " mit

1 falls Bild x; zu einer Substanz mit chem. Eigenschaft gehort.
0 sonst

L°() =
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

Ebenso de nieren wir fir jede ded4 Geruchsqualitat einen entsprechenden Label-
vektor L° 2f0;1g°; =1;:::;44mit

1 falls Bild x; von einer Substanz mit Geruchsqualitat stammt.

of; —
L*() = 0 sonst

Es sei schlieylich noch angemerkt, dass in diesen Kapitetnder Regel die englischen
Namen der Gertiche und héu g auch fir die chemischen Klassesrwendet wurden.
Die meisten Bezeichner sind den deutschen Bezeichnungehr sdnlich, es be ndet
sich im Anhang dieser Arbeit aber zusétzlich noch eine Ubetgungstabelle (siehe
Anhang B.1).

In Abbildung 5.4 sind Bilder einer der chemischen Klassenamlich die Klasse der
Alkohole, gezeigt. Es sind z-Score-Bilder vat2 der 37in X verzeichneten Alkohole
abgebildet. Man kann deutlich erkennen, dass jede Substaein charakteristisches
Pro | besitzt, dass sich die Bilder aber auch innerhalb dies einen Klasse teilwei-
se sehr stark unterscheidenNonanol (G) und Dekanol (H) etwa zeigen beinahe
identische z-Scores, wahreng-Heptanol(l) ein komplett entgegengesetztes Muster
prasentiert.

Ein-Klassen Klassi kation mit Mittelwerten

Es ist intuitiv eine gute Wahl, eine Gruppe von Geruchssto B, z.B. die Gruppe
aller Alkohole, durch den Mittelwert aller zugehérigen Biler zu repréasentieren.

Sei also z.B.l 4 die Indexmenge aller Bilder der Klassalcoholsgegeben durch
lac = fi ] Lac(i)=21 8i=1;:::;pg
so wirde sich das zugehérige Mittelwert-Template,. berechnen lassen durch
1 X
jl alcj

Calc =
121 ¢

wobeijl 5cj die Anzahl der Elemente in der Indexmengé,. bzw. die Elemente in
der Klasse der Alkoholealc beschreibt.

Betrachtet man Klassen aus dieser Perspektive, sind die Rialso Glomeruli), die
im Mittel eine hohe Aktivierung zeigen, geeignete Kandidan, um an dieser Stelle
klassenspezi sche Rezeptoren zu vermuten. Geometrischtiaehtet erwarten wir
also, dass sich z.B. alle Alkohole gauyverteilt um ihr Mittievert-Bild ¢, verteilen,
und vor allem erwarten wir implizit, dass alle Nicht-Mitglieder geeignet weit davon
entfernt liegen.
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Abbildung 5.5: Links: Der Mittelwert wird als Template der Klassenelemente ge-
nommen, die Entscheidungsschwelle ergibt sich aus derandlbder Trainingsbilder
zum TemplateRechts: Der DMO-Algorithmus wahlt aus der Menge aller linearen Lo-
sungen diejenige Hyperebene, welche den minimalen Abgtantrainingsdaten zur
Ebene maximiert.

Fur einen beliebigen Radiu®R kann man nun also auch unbekannte Bildex mit
dem Mittelwert-Template c,. vergleichen und mittelsR entscheiden, ob sie noch
zur Klasse gehoren oder aufgrund ihres hohen Abstandes michehr. Wir for-
mulieren das Ein-Klassen-Problem fiur ein Testbilks 2 R" und seine gesuchte

KlassenzuordnungY, 2% 2 f 0; 1g wie folgt

qugel — 1 falls jxtest Calcj <R
test 0 sonst.

Dies entspricht einer (Hyper-)Kugel mit RadiusR und Zentrum c,, wobei alle
Punkte innerhalb der Kugel zur Klasse gehdren. Diese Art vaflassi kation ist in
Abbildung (5.5) links illustriert.

Es handelt sich in diesem Fall aber nicht um ein echtes Ein-&$sen-Problem, da
wir auch Informationen Uber die Nicht-Klasse haben, ndmlicalle Bilder von Sub-
stanzen, die nicht zu der Klasse gehdren. Beim Mittelwert wéen so auch solche
Regionen zu den signi kanten Klassenregionen gezahlt, wedort z.B. einfach fur
alle Riechsto e Aktivitat anliegt.

Lineare Zwei-Klassen-Klassi kation

Auch fur das Zwei-Klassen-Problem gibt es eine ganze ReihenvAnsatzen, mit
denen man versuchen kann, eine sinnvolle Losung fir das dege Problem zu
nden. Wir suchen nun also nicht nur eine gute Reprasentaniif die eine Klasse,
sondern auch eine mdglichst universelle Unterscheidung dan restlichen Daten,
welche nicht zu der Klasse gehéren. Wir suchen also genau Merkmale, die die
beiden Gruppen von Datenpunkten méglichst gut trennen.
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

In diesem speziellen Fall haben wir zwar echte Zwei-Klasskriormation vorliegen,
jedoch handelt es sich um relativ wenig Punkte fir die vorlgende Datendimen-
sion. Wir haben nur211 Uptake-Bilder in einem 212tdimensionalen Vektorraum.
Da im Bulbus eine gewisse anatomische Symmetrie herrschallhiert sich diese Di-
mensionalitat zwar vermutlich, aber auch dann liegen di21l1l Punkte noch immer
in einem etwal00Gdimensionalen Raum.

In einer solchen Kon guration werden wir vermutlich selbstmit einem sehr einfa-
chen linearen Klassi zierer (einer linearen Hyperebenejne Losung nden, ganz
gleich, wie die vorliegenden Punkte den Klassen zugeordrs#hd.

Um die Hyperebene zu nden, die die gegebenen Datenkon gui@nen bestmoglich
trennt, haben wir das sogenannte DoubleMinOver-Verfahre(DMO) verwendet,

ein iterativer Lernalgorithmus, welcher fur linear sepadrbare Probleme und ein
solches haben wir hier ja gegen die Losung einer Supportifer-Maschine kon-
vergiert [64]. Dies ist die Position der Hyperebene mit demamimalen Margin, also
dem gréytmaoglichen Abstand zu beiden Klassen. Aus Sicht d&%aschinenlernens
stellt diese Losung eine optimale Losung im Sinne der Abshi@rbarkeit dar (d.h.

optimal fur die erwartete Gute der Klassi kation von unbekannten Daten, siehe
z.B. [94]).

Details zum hier verwendeten Algorithmus ndet sich im Anhag A.3.

Wir formulieren das lineare Zwei-Klassen-Problem entspreend zum Ein-Klassen-
Problem fiir ein gegebenes Testbild.s; und eine gesuchte Zuordnuny,'", 2 f 0; 1g

als
yin = 1 falls wT'x

test = 0 sonst. (5-1)

w ist der Normalenvektor senkrecht zu der Klassi kationselbee und de niert den
Schwellwert, mit dem die Entscheidungsebene in die Mitte 2z8chen beide Klassen
geschoben wird. Geometrisch betrachtet, zeigt in Richtung von Klassel, d.h.
Elemente gehoren zu Klasse 1 genau dann wenn Gleichung Sfiilkrist.

Mit anderen Worten, der durch den Gewichtsvektow beschriebene lineare Klas-
si kator fUr eine Merkmalsklasse hat die Linearkombination von Pixeln gelernt,
die am besten geeignet ist, um zu entscheiden, ob ein gegedsebptake-Bildx zu
der entsprechenden Klasse gehdort oder nicht.

Das bedeutet aber auch (da wir hier nur positive Aktivitatskider betrachten):
Die Gewichtsvektorenw haben hohe positive Eintrage fur die klassenspezi schen
Pixel (Glomeruli) und stark negative fur die Pixel (Glomerti), die das Trennen
der Nicht-Klasse besonders unterstitzen. Diese Entscherdysbilder wurden auch
schon erfolgreich fur die Bestimmung des Geschlechtes antlavon Gesichtsbildern
verwendet [98]: Verlangert man den Gewichtsvektor im Merkaisraum, erhalt man
nach und nach eine Art Karikatur des Klassenmerkmals.
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Somit tragt w fur die Klasse charakteristische Informationen tber die Klasse,
da die Komponenten vonw , die die hochsten Werte haben, auch die pradiktivs-
ten Komponenten fir diese Klasse sind. Da wir in den meistenabstellungen im
folgenden nur an diesen positiven Werten interessiert sinde nieren wir, basie-
rend auf dem Gewichtsvektorw , ein Decision Imagebzw. einenDecision Vektor
d 2 Rl mit

~_ w¢() falls w¢((i) O

d ()= 0 sonst.

5.2 Uptake-Pattern des Riechkolbens

5.2.1 Chemische Eigenschaften und ihre Reprasentanz im
Bulbus

Im letzten Abschnitt wurden bereits zwei Ansatze vorgesti] die die Charakteris-

tiken der Klasseni auf den Uptake-Bildernx beschreiben kdnnen. Wir wollen in
diesem Abschnitt das Mittelwertbild ¢; und das Decision Imagel; auf den realen
Daten miteinander vergleichen. Die beiden Templates kénmesich zwar sehr ahn-
lich sein, es kbnnen sich jedoch durch die Hinzunahme der Mi&lasse ins Training

durchaus ziemliche Unterschiede entwickeln.

Ein grundsatzliches Problem fur die Mittelwertbilder ist de auch klassenintern
auftretende weite Streuung von Aktivitdt Gber den gesamterBulbus. Dies soll
im folgenden noch einmal an der Gruppe der Alkohole verdeigtit werden: In
Abbildung 5.4 sind 12 der 37 verfugbaren Uptake-Bildex,. der Klassealcohols
dargestellt. Wahrend einige durchaus &hnliche Muster zeg (z.B. die Alkohole mit
ahnlicher Kettenlange, Abb. 5.4 links, zweite Reihel-Heptanol(E) bis 1-Decanol
(H)), liegen fur andere Alkohole Muster vor, die nahezu kontgmentéare Aktivitat

zeigen (Abb. 5.4 erste Spaltel-Propanol 1-Heptanolund 2-Heptano).

Wie eben bereits erwahnt wurde, umfassen die aktiven Beregcder Alkohole weite
Teile des Bulbus. Diese Regionen sind aber nicht notwendigeise alle pradiktiv
fur Alkohole und nicht alle anderen Regionen sind notwendigweise unwichtig fur
die Entscheidung ob es sich um einen Alkohol handelt oder hic

Bei der Analyse von homologen Reihen wie z.B. fir die primareAlkohole konn-
te gezeigt werden, dass sich der Schwerpunkt der substareaschen Aktivi-
tat gemay der Kettenlange des Molekils entlang der laterabstralen Achse ver-
schiebt [39]. Diese Erkenntnis unterstreicht noch einmali€l Tatsache, dass ohnehin
kaum zu erwarten ist, einen klassenspezi schen Rezeptor nalen, dessen Position
direkt aus einem Mittelwert-Template abzulesen ist.
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

In Abbildung 5.6 sind nun noch einmal das Mittelwertbildc, (links) und das zu-
gehdorige Decision Imagd,. (rechts) fur die Klasse der Alkohole zu sehen. Die vier
markierten Regionen unterstreichen hier noch einmal die ptiellen Unterschiede
zwischen den beiden Klassenbildern. Der caudal-ventraled{s zeigt eine Region,
die in beiden Mustern eine hohe Signi kanz aufzeigt. Der rasl-ventrale Kreis
zeigt hingegen eine Region, die keine au allige Durchsclisiaktivitat fur die gan-
ze Klasse zeigt, die aber auf dem Entscheidungsbild deutli;n Erscheinung tritt.
Im lateralen Bereich gezeigt ist ein lokales Maximum im Dulsschnittsbild, welches
im Decision Image keine ausgezeichnete Rolle spielt. Ebengrliert in der medial
positionierten Ellipse die Region mit hohen Mittelwerten a Bedeutung, eine in
dorsaler Richtung angrenzende Region wiederum ist signakt fur das Decision
Image.

An diesem Beispiel sei auch nochmals erwahnt, dass das Decidmage sich auf
eine wesentlich kleinere Entscheidungs &che zusammerieAbbildung 5.6.1 ver-
mittelt mit dem Mittelwertbild ¢, fur die Klasse der Alkohole wie jedes der
Durchschnittsbilder den Eindruck, ein Drittel der Bulbus &che sei von klassen-
spezi schen Glomeruli durchzogen. Dies ist allerdings setnwahrscheinlich. Wie
eingangs erwahnt, laufen alle ORNs eines Rezeptor-Typs znem Punkt im Bul-
bus zusammen, d.h. selbst wenn es fir dieses Merkmal mehn&zeptive Neurone
geben sollte, wirde man diese konzentriert an einigen weangPunkten erwarten.
Das Decision Imaged,. in Abbildung 5.6.2 zeigt eine solche Konzentration auf
einige wenige Punkte.

Laufen in einer Region Rezeptoren zusammen, die nur auf Allae reagieren, so
ist diese Region naturlich auch pradestiniert, eine wiclge Rolle im Decision Image
zu spielen, denn fur Nicht-Alkohole werden wir dort nie Aktritdt nden. Somit ist
Aktivitat dort ein gutes Entscheidungskriterium fir den Gewichtsvektor w und
somit auch furd . Die Peak-Regionen im Decision Image (DI) sind folglich als
gleichzeitig auch potentielle Kandidaten fir die Konvergepunkte klassenspezi -
scher ORNSs.

In Abbildung 5.7 sehen wir fir 5 weitere Klassen Durchschidaktivitat und DI
entgegengestellt. Fir die Aromaten mit Sauersto (erste Spte) sowie fur die lang-
kettigen aliphatischen Aldehyde ziehen sich die Entscheidgsregionen des DI zwar
stark zusammen, sie entsprechen jedoch weitestgehend Regnh, die auch eine
hohe durchschnittliche Aktivitdt aufweisen. In der zweita Spalte ist die Klasse
der kurzkettigen aliphatischen Aldehyde aufgezeigt. Marnrikeennt deutlich, wie die
durchschnittliche Aktivitat im Vergleich zu den langkettigen aus Spalte 3 in cau-
dale Richtung verschoben ist. Diese Verschiebung zeigttsigenauso deutlich auch
auf den Dls.

Das DI der polyzyklischen Molekule (Abb. 5.7, vierte Spaljezeigt erneut viel Kor-

respondenz mit der Durchschnittsaktivitat, allerdings dgot es auch hier zwei promi-
nente Regionen, die davon unabhangig scheinen: Eine an calldteraler Position,

92



— 0.8 — 1
I r 0.7 :
r 10.8
o, L]
f “- 0.6
L} 1]
’--”'
r 10.5
r 10.6
r 104
Iy,
.,'" ﬁ\‘ "--.~“
| ; H H r 0.4
A \_ 103
"-.
N\
H i Fq0.2
Y ! - H0.2
\‘~.-j
r 0.1
—0 — 0

Abbildung 5.6: (1) Mittelwertbild c,. fir die Klasse der Alkohole. Je heller die
Regionen auf dem Bild sind, desto mehr Alkohole induziemtmeuralgische Aktivitat.
Eingekreist sind vier Regionen, die auch auf @)dgekennzeichnet sind. Hier ist das
Decision Images, fur die Alkohole gezeigt. Je heller ein Pixel, desto priikt
ist die Aktivitat im zugehdrigen Glomerulus fir die Klaggagehdrigkeit. Nicht jede
Region mit hohem Mittelwert ist stark pradiktiv und nichtigepradiktive Region ist
einer hohen mittleren Aktivitat zuzuordnen.

eine medial. Schlieylich bleibt noch die Gruppe der kurzkigen aliphatischen Ester
in der funften Spalte. Die kurzkettigen Ester zeigen ein selkondensiertes Deci-
sion Image mit nur wenigen scharfen pradiktiven Regionenfrfidiese Klasse. Dies
konnte darauf hinweisen, dass diese Substanzklasse in dat &ine sehr spezi sche
Rezeptorantwort erzeugt, was auch durch die entsprechemdBeaks im zugehoérigen
Durchschnittsbild unterstrichen wird.

5.2.2 Das Riechalphabet und natirliche Riechworter

Die Geruchswahrnehmung, also die sensorische Wahrnehmwog Geruchssto en
durch das nasale System, ist ein komplexer Prozess. Es siaddende von Rezepto-
ren beteiligt, die es erst in Kombination moglich machen, batausende, teilweise
bis auf ein Atom identische Geruchssto e zu unterscheiden.

Betrachten wir jeden monomolekularen Geruchssto als einpgzi sches Uptake-
Bild x;, so wird er beschrieben durch eine Mischung aus den untenschichsten
Rezeptoren bzw. Aktivitat in den zugehdrigen Glomeruli (ghe z.B. Abb. 5.4). Die
Variation an Rezeptoren, die durch eine Substanz stimuliewerden, ist maygeblich
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

la 2 3 4 5

Abbildung 5.7: Gegenuberstellung von Mittelwert und Decision Image (DY fur
einige chemische Eigenschaften. Die erste Reihe zeigirdiesdhnittliche Aktivitat

der Klasserfa) , die zweite Reihe die Decision Imadegb) . Das DI ist typischerweise
achenkleiner und zeigt auf, welche Mittelwertpeaks wirkipradiktiv fur die Klasse
sind. Es gibt auch signi kante Regionen auyerhalb der hohtigelwerte. Chemische
Klassen von links nach rech(s) Aromate mit O-Substituent(2) kurzkettige ( 8C)
und (3) langkettige ( 9C) aliphatische Aldehyd¢4) Polyzyklische Substanzen und
(5) kurzkettige aliphatische Ester.

durch seine biochemischen Eigenschaften bestimmt. Und dri kommt dann die
Kombinatorik ins Spiel jeder der Rezeptoren wird typischeweise durch mehr als
eine Substanz stimuliert. Zusammengefasst heiyt das alskeder Geruchssto ist
eindeutig beschrieben durch eine spezi sche Mischung voroBeruli-Aktivitat.

Um diese Kombinatorik zu verstehen und vielleicht sogar zuneschlisseln, muss
dieser Kode irgendwie wiedezerlegtwerden in seine fundamentalen Bestandteile.
Informationstheoretisch betrachtet ist jede Substanz atsreprasentiert durch ein
Kodewort in diesem Fall ein spezi sches Muster an aktiven ®meruli und
wir suchen nun nach demAlphabet aus dem dieses Kodewort zusammengesetzt
wird. Haben wir dieses Alphabet verstanden, kdnnte man im gBsten Schritt so-
gar versuchen, dieGrammatik zu verstehen, um selbst Worter einer bestimmten
Bedeutung zu erzeugen.

Wie verhalten sich nun aber die Decision Images der chemisohKlassen zu dieser
allgemeinen Betrachtung der Kombinatorik?
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Betrachten wir z.B. das Dldeger flr die Klasse aller Ester. Dieses Muster hat hohe
Werte fur alle Regionen des Bulbus, die besonders geeignetds um Ester von
Nicht-Estern zu unterscheiden. Dies entspricht aber wedasinem einzelnen Wort
noch einem der gesuchten Buchstaben. Die lokalen Maxima des stellen eher
eine Art Kandidatenmenge derjenigen Buchstaben bzw. Regen dar, mit deren
Aktivierung in einer geeigneten Kombination typische EsteWorter erzeugt werden
kdnnen.

Gesucht sind aber zusammenhangende Regionen oder Modulelcihe eine klassen-
spezi sche Bedeutung haben. Also Punkte im Bulbus, die matimulieren musste,
um z.B. eine fruchtig-Wahrnehmung zu induziereh

Formal sei eine Mengé\ de niert als
A =f 4500009

die Menge von Modulen ; auf dem Decision Imaged der Klasse . Wir ver-

nachlassigen an dieser Stelle erst einmal komplett die Emthing dieser Module
j auf den Decision Images. Dies wird allerdings spéter in Kdel 6 noch einmal

thematisiert.

Ferner nehmen wir an, es gibt eine Obermengde, die die Mengealler solcher Mo-

dule beinhaltet, die im Riechkode verwendet werden, also das kphatte Riechal-

phabet Es gilt somitA A .

Es handelt sich bei der Mengé& um genau die Menge vomBuchstaben j, aus der
die fur die Klasse spezi schenRiechworterzusammengesetzt werden. Ein solches
Wort der Klasse besteht demnach aus einer Kombination von Buchstaben 2

A , was genau unserer Grundannahme eines kombinatorischendi€e entspricht.
Es reicht demnach vermutlich nicht aus, nur ein einziges Madi(z.B. ;) zu reizen,
um eine spezi sche Wahrnehmung zu erzeugen, denn ist vermutlich auch Tell
eines anderen Klassen-Alphabets; .

Um eine solche Kandidatenmenge genauer spezi zieren zu kén, brauchten wir
natiirliche Riechworter, an denen wir sehen kénnen, welche Buchstabep2 A

fir eine Substanz aus Klasse typischerweise kombiniert werden. Solche Worter
stehen uns erfreulicherweise bereits zur Verfiigung, denlteavorhandenen Uptake-
Bilder xj, der Klasse entsprechen jedes fur sich eineiechwort

Betrachten wir also ein Uptake-Bildx; mit i 2 | , also ein Bild aus Klasse . Dann
entspricht die Aktivitdt von x; im Grunde einerMaskefur das Decision Imagel .
Denn hat x; z.B. genau unter den Modulen 1; s; 12 2 A Aktivitat, so ist das
von Xx; ausgeldste Wort bzgl. Klasse ganz o ensichtlich ; 5 1.

3Ester haben nahezu ausnahmslos eine fruchtige Note
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

A B C D

Abbildung 5.8: Decision Images fur Amyl Acetate  : Oben links ist das Uptake-
Bild x, fur Amyl Acetatedargestellt(A) . Rechts davon sind drei Decision Images
d fur die Amyl Acetatezugeordneten chemischen Eigenschaften dargestellti.(y.|

Ester(B) , Aliphatischer Este(C) und Kurzkettiger Alip. EsteD) . In der zweiten

Zeile links ist erneut, gezeigt, allerdings nur im Blaukar{a) . Auf den Bildern links
daneben sind zusatzlich im Griinkanal die Spuren der drsi. Di§ir die Klassen aus
Zeile 1 zu sehe(® 4) .

Fir diese Maskierungde nieren wir s; 2 R" als die komponentenweise Multipli-
kation eines Decision Imagel und einem Uptake-Bildx; als

1
d (1) xi(1)

d (n) x(n)

Das Riechworts; der Klasse  denn um nichts anderes handelt es sich wer-
den wir im weiteren Verlauf dieser Arbeit dieSpur der Klasse auf dem Bild x;
nennen.

Es sei an dieser Stelle bereits angemerkt, dass wir zwar heiewei Spurens,; und
S, , also bzgl. desselben Uptake-Bildes vergleichen kénnen, die Spures, und
s; eines Decision Imaged auf zwei unterschiedlichen Bilderrx; und x; hingegen
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sind nur sehr schwer zu vergleichen. Die Bilder zeigen ihrektdvitat ja potentiell
auf komplett disjunkten Regionen.

Es ist also moglich, fur jede der Klassen das potentielle Klassenalphabe® |,
das durch das Decision Imagd reprasentiert ist, noch weiter zu di erenzieren.
Dazu wird mit Hilfe der Spurens. vond auf den Klassenbildernx ,; das DI in
verschiedene klassenspezi sche Riechworter zerlegt.

Diese Betrachtung beschréankt sich dann grundséatzlich aucticht nur auf ein ein-
zelnes DI, wir kdnnen fur ein gegebenes Bikd auch versuchen, seine Aktivitaten
komplett in alle seine substanzspezi schen Klassenspuren zerlegen, d.h. wir be-
trachten alle Spurenfs, ji 21 g.

Im Falle von z.B. Amyl Acetate betrachten wir also nicht nur die Spur fur die
kurzkettigen aliphatischen EsteEigenschaft, sondern ebenfalls die Spuren der Ei-
genschaftenaliphatischer Esterund Ester. Dies ist in Abbildung 5.8 gezeigt. Aus-
gehend von dem Uptake-Bildx, der SubstanzAmyl Acetate haben wir versucht,
etwas Uber die Bedeutung der durch den Sto stimulierten Regnen mit Hilfe
der zugehdrigen Dls abzuleiten. Zu sehen sind nebgp in der ersten Reihe die
Dls fur die drei zentralen chemischen Eigenschaften vaxmyl Acetate: Ester (B),
aliphatischer Ester(C) und kurzkettige aliphatische Este(D).

In der zweiten Reihe der Abb. 5.8, Bild 1, ist erneuk, abgebildet. Dies entspricht

Bild A, allerdings sind die z-Scores dieses mal nur im Blaukal gezeigt. Auf die-

sen Uptake zeichnen wir nun in den Bildern 2 4 die Spures., der DIs aus den

Bildern B D in den Grinkanal. Dort wo keine Aktivitat in X, ist, wird also auch

im resultierenden Bild eine0 stehen, die héchsten Werte irs., entstehen an den

Stellen, an denen hohe Aktivitéat inx, mit hohen Werten ind fiir die drei Klassen
korreliert ist.

Aus dieser Zerlegung der durctAmyl Acetate induzierten Aktivitdt kdnnen wir
einiges Uber Amyl Acetate wie auch Uber die Klasse der Estarhen. Betrachten
wir die Spuren aus Abbildung 5.8 noch einmal genauer. Die dri€lassen hdngen
ja insofern voneinander ab, dass jeder kurzkettiger aliptiacher Ester ebenfalls ein
aliphatischer Ester ist und jeder aliphatische Ester ist ath ein Ester.

In Abbildung 5.8 sind drei markante Regionen durch Kreise duwen Bildern B D

und 2 4 gekennzeichnet. Im untersten Kreis ist deutlich zur&ennen, wie alle drei
Dls dort einen Spuranteil aufx, haben. Dies ist nicht erstaunlich, denn ist eine
Region signi kant und spezi sch fur kurzkettige aliphatische Ester, so ist diese Re-
gion naturlich auch ein guter Indikator fir die beiden Gibergordneten Klasseneigen-
schaften. Denn wenn dort Rezeptoren konvergieren, die spgeh nur kurzkettige

aliphatische Ester binden, so ist Aktivitdt dort nattrlich auch ein hinreichendes
Kriterium fir die Prasenz von aliphatischen und einfachen &ern. Bei dieser Re-
gion handelt es sich also potentiell um einen Buchstaben des Riechalphabets,
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

welcher sehr spezi sch fir die ganze Familie der Ester kodie

Die Region im ventralen Bereich, also in der Mitte der Abbildng, hingegen zeigt
fur die kurzkettigen Ester keine hohe Signi kanz an, sehr wo aber fur die bei-
den anderen Ester-Eigenschaften. Dies lasst vermuten, dasier zwar spezi sch
aliphatische Ester gebunden werden, die zugehoérigen Retoepn im OE allerdings
auch langkettige aliphatische Ester binden. Die dritte Rdgn zeigt entsprechend
nur fur Ester Signi kanz auf dem Spur-Bild. Hier miinden alscanscheinend Ester-
sensitive Rezeptoren, die jedoch keinerlei Spezi zitat gk aliphatischerEster be-

sitzen. Interessanterweise lassen experimentelle Bedtiangen eine eher ventrale
Lokalisierung der Glomeruli sensitiver ORNs fir langkettie aliphatische Ester im
Vergleich zu den kurzkettigen vermuten [36, 42]. Dies ist ddt konsistent mit den

hier gemachten Beobachtungen.

Experimentell ist es unmdglich, systematisch die Sensiiiit von tausenden Sub-
stanzen auf aufwendig aus dem OE extrahierten Neuronen zustienmen. Mit Hilfe
von Decision Images ist es nun aber o ensichtlich mdglichiemlich scharfe Hypo-
thesenmengen zu de nieren, aus denen ein Atlas Uber Konvergpunkte samtlicher
dokumentierter Geruchsrezeptoren erstellt werden kénnte

Auch wenn dies durch den hier vorgestellten Ansatz theorsth ermdglicht wird,
handelt es sich dennoch um ein sehr umfangreiches Projekelehes vermutlich wei-
tere Jahre intensiver Forschung nach sich ziehen wird. Im Rmen dieser Arbeit
sind diese Rezeptorlokalisierungen aber eher ein willkoranmes Nebenprodukt, stel-
len die Lokalisierung von Rezeptoren und der Vergleich mitovhandenen Erkennt-
nissen doch fur uns eine Mdglichkeit (wenn nicht sogdie einzigeMdglichkeit) dar,
den hier entwickelten Analyserahmen bzgl. der Geruchsqitéat auf Plausibilitat zu
testen.

5.2.3 Geruchsqualitaten und ihre Reprasentanz im Bulbus

Die Uptake-Datenmatrix X stellen Riechkolben-Aktivitaten von Ratten dar. Wenn
wir jetzt versuchen, die von Menschen beschriebenen Gersghalitdten mit den
Bildern von Rattenriechkolben zu erklaren, ist eine gewiesSkepsis angebracht, aber
auch viel Neugierde. Viele neurophysiologische Beobachyyen bei Ratten, z.B. des
visuellen Systems, lieyen auch viele Schlisse auf die Fuoktdes entsprechenden
menschlichen Systems zu. Genetisch betrachtet besitzentiea zwar ein wesentlich
breiteres Repertoire an Rezeptoren, die meisten dieser Bptoren ndet man aber
noch im menschlichen Genom, jedoch nur noch als Pseudogezi& b1, 101].

Wie bereits erwahnt, erwarten wir, dass die Information, aaider auch der Mensch

die wahrgenommene Geruchsqualitat ableitet, in dem hier gessenen Signal ent-
halten ist. Daher haben wir versucht, unsere umfangreichee@ichsdatenbank (siehe
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auch Kapitel 4) zu verwenden, um etwas Uber die Zusammensatg der Glomeruli-

Muster zu lernen. Das Procedere ist dabei grundsatzlich ikesch zu der Analyse

der chemischen Eigenschaften: Alle Bilder von Substanzetie von Menschen ty-

pischerweise mit Hilfe eines bestimmten Geruchsbezeichmd®eschrieben werden,
gehodren zu einer Klasse, alle anderen Substanzen zu der greshenden Nicht-

Klasse. Basierend auf einer solchen Klasseneinteilung est nun entsprechend mag-
lich, Decision Images zu berechnen, die die Uptake-BildeerdKlasse von den ubri-
gen Bildern méglichst zuverlassig trennen. Derart erhaltewir dann auch Decision

Images, die uns z.B. fur die Geruchsqualitdbananigdie pradiktivsten Regionen

beschreiben.

Analog zu Abbildung 5.8 zeigt Abbildung 5.9 in der ersten Zka die Decision Images
fur die funf ausgewahlten Geruchsqualitatermose, citrus, apple fruity und banana
Auch hier sind nur die positiven Werte des Decision Images dgestellt, da wir
hier nur daran interessiert sind, zu begreifen, welche Regen Indikatorenfur eine
Klasse sind. Fir jede dieser Qualitaten ist in den darunterliegenden Spalten im
Blaukanal jeweils das positive Uptake-Bildx; fur eine von drei klassenzugehdrigen
Substanzen gezeigt, Uberlagert von der Spur des Decisiona@ess‘?xi auf dem
jeweiligen Uptake im Rotkanal.

Fur einige Geruchsqualitaten (z.Broseund citrus, applebzw. bananaund fruity)

sind hierbei gleiche Substanzen gewahlt, um die Spuren delaksen auf dem glei-

chen substanzspezi schen Unterraum vergleichen zu kénnddier versuchen wir,

ebenso wie bei den chemischen Eigenschaften, eine Deutuag dptakesx; mittels

der Spurens?, .. Dieses Mal beziehen sich die Spuren jedoch auf die Geruatadiat
der jeweiligen Substanz.

Die Geruchsqualitaten  rose vs. citrus

In Abbildung 5.9 sind fir die beiden Qualitdtenrose (A) und citrus (B) zwei
Substanzen aufgefuihrt, die jeweils beide Geruchsassomaéen auslésen kdnnen.
Solche Beispiele sind besonders interessant, da wir fur slelbe Aktivierungsmuster
die kodierenden Anteile fir die beiden Qualitdten vergldien konnen.

Die beiden betrachteten Qualitéaten erscheinen erst einmgtundsatzlich verschie-
den, wir stellen jedoch fest, dass viele rosige Substanzerttamit einer citrus-Note
behaftet scheinen, zumindest emp nden viele Personen sdwaose als auchcitrus
als zutre ende Bezeichner, wenn sie z.B. an den Substanzé&mNonanol (A1+B1)
oder 2-Undecanone(A2+B2) riechen. Beide Substanzen haben Ubereinstimmen-
de Regionen in der Spur beider Qualitaten, interessanterise auch an denselben
Stellen, namlich an der rostral-lateralen Spitze des Bullsu Auch andere Ahnlich-
keiten sind augenscheinlich, jedoch scheinen die Spurenistlienrose und citrus
auch nie identisch zu sein. Ein wenig in caudale Richtung \&hoben z.B. ist fur
2-Undecanoneein Peak in der Spur voncitrus zu erkennen an einer Stelle, die
fur rose keine Entscheidungsrelevanz hat. Eine entsprechende R®yigibt es am
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

rose A citrus B apple C fruity D banana E
(A1) l—nonano:ll- (B1) 1-nonanol (C1) ethyl caproate (D1) ethyl caproate (E1) butyl propionate
(A2) 2-undecan;e (B2) 2-undecanone (C2) hexyl acetate  (D2) menthyl isovalerate  (E2) ethyl butyrate
(A3) neryl acet;te (B3) lauryl acetate (C3) nerolidol (D3) isoamyl acetate (E3) isoamyl acetate

Abbildung 5.9: Decision Images fur Geruchsqualitéaten. Die erste ReikE),(2eigt
die DIsd® fur die Geruchsqualitatemose (A), citrus (B), apple(C),fruity (D) und
banana(E). Unter jeder der Qualitaten nden sich drei Beispieleklassenzugehorige
Substanzerx; und der Spur der jeweiligen Decision Imag€§i. Die Aktivitat x;
ist dabei im Blaukanal angezeigt und im Rotkanal die zuggh@pur des Dls der
Spalte. Die gezeigten Beispiele (jeweils von oben nach)uitterosesind 1-Nonanal
2-Undecanoneund Neryl Acetate Fur citrus sind esl1-Nonanal 2-Undecanoneind
Lauryl Acetate Ethyl CaproateHexyl Acetateund Nerolidolftir apple Ethyl Caproate
Menthyl Isovalerateind Isoamyl Acetatdlr fruity. Butyl Propionate Ethyl Butyrate
und Isoamyl Acetatdir banana
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caudal-ventralen Rand der Glomeruli-Karte flirrose

Die beiden letzten Beispiele fir die beiden Qualitdten sindiederum interessant,
da sowohlINeryl Acetate (A3) wie auch Lauryl Acetate (B3) sehr unterschiedliche
Aktivierungspro le zeigen im Vergleich zu ihren anderen Kdssenvertretern.Neryl
Acetate hat in seinerrose-Spur zwei Peaks (lateral und medial) in Regionen, die
durch die anderen beiden Substanzen Uberhaupt nicht stimeit werden. Umge-
kehrt zeigt Neryl Acetate in den rostralen Kernregionen der andererose-Spuren
wenig bis gar keine Aktivitat.

Die Geruchsqualitat  fruity

Innerhalb einiger Klassen zeigt die gezeichnete Spur eimstaunliche Konsistenz
fur die dargestellten Substanzen, sogar fir Duftsto e, digleutlich unterschiedli-
che Uptake-Bilder aufweisen. Die fruchtigenffuity) Substanzen etwa weisen alle
in der zentralen ventralen Position hohe Werte in der Spur deDecision Images
fur die fruity-Qualitat auf. Betrachtet man Ethyl Caproate(D1), so fallt einem auf,
dass die Spur vonapple auf derselben Substanz (C1l) ebenfalls diesen ventralen
Peak aufweist. Gleiches gilt firlsoamyl Acetate (D3), eine Substanz, die sowohl
zur Klassefruity wie auch zur Klassebanana(E3) gehdort. Die Unterschiede zwi-
schen den Spuren D1 und C1 bzw. zwischen D3 und E3 nden sicheelan einem
umfangreicheren bzw. spezi scheren Muster fiappleund bananaim Vergleich zu
fruity .

Sind also die Geruchsqualitaterapple und bananaprézisere Beschreibungen einer
fruity -Qualitat? Das ist schwer zu sagen, denn es gibt auch Vertestder beiden
Fruchtklassen, die diese Charakteristik nicht zeigen (die z.B. Nerolidol (C3) oder
Ethyl Butyrate (E2)). Umgekehrt jedoch fallt auf, dass zwaralle apple und banana
Vertreter typischerweise auch aldruity beschrieben werden, jedoch ebenso konsis-
tent keine der citrus-Substanzen (B1 B3) alsfruity beschrieben wird und genau
diesenfruity -Peak niemals aufweisen.

Es scheint also zumindest so, dasstrus erst einmal nichts mit dem Geruchs-
beschreiberfruity zu tun hat, apple und bananaaber auch sensorisch mifruity
korreliert sind. Evtl. sind die Rezeptoren, die Teil des tyjschenbananaoderapple
Aktivitatsmusters sind, aus fruity -spezi schen Rezeptoren entstanden. Vielleicht
deutet sich hier aber auch an, dass eine Rat@ppleund bananaals sehr ahnlich
wahrnimmt, citrus aber wesentlich anders.

Die Geruchsqualitaten  apple vs. banana
Fur beide Qualitaten gilt erst einmal ahnliches wie flrose und citrus: Wir nden
fur alle Beispiele gewisse Konsistenzen innerhalb der Kdas jedoch ist es schwer

alleine durch die stark unterschiedlichen Aktivierungslereiche ein einheitliches
Muster herauszuarbeiten. Vergleicht man die Decision Imag der beiden Quali-
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

taten (C+E), so féllt einem auf, dass die signi kanten Regioen zwar raumlich
beieinander, aber gleichzeitig auch nahezu disjunkt zu d¢jen scheinen.

Die Geruchsqualitat bananazeigt noch am deutlichsten ein einheitliches Aktivie-
rungsmuster fur alle drei Beispiele. Die caudal-mediale Bien, die durch alle Bei-
spiele sehr prominent ist, ist uns bereits zuvor schon eintrizber den Weg gelaufen:
In Abbildung 5.8 haben wir sie als Konvergenzpunkt flir Rezéqren identi ziert,
die vermutlich sensitiv fur kurzkettige aliphatische Este sind. Tats&chlich gehdren
die meisten derbananaSubstanzen zu dieser Gruppe. Insofern wundert es nicht,
dass einige der qualitatsspezi schen Regionen hier auchtmdén chemischen Eigen-
schaften korrelieren.

An diesen wenigen Beispielen sei auch demonstriert, wie w@trig es ist, hier einen
kombinatorischen Kode herauszuarbeiten. Es ist schwierigberhaupt fur eine Klas-
se von Substanzen eine allgemeingultige Systematik abaide. Besonders gravie-
rend ist hier zum einen, dass die Klassen eigentlich nur siroll an gleichen Sub-
stanzbildern verglichen werden kdnnen, da wir sonst impitizAussagen Uber zwei
komplett unterschiedliche Subrdume tre en. Weiterhin gilb es innerhalb der Klas-
sen oftmals Substanzen, die bzgl. ihres Uptakes eine nahdeare Schnittmenge
besitzen, d.h. die zwei Substanzen teilen sich zwar eine Gehrisqualitat, teilen
sich aber faktisch kaum einen Pixel an positiver Uptake-Aktierung (siehe z.B. im
Abb. 5.9 die beidencitrus-Vertreter 1-Nonanol (B1) und Lauryl Acetate (B3) oder
auch die beidenappleVertreter Hexyl Acetate (C2) und Nerolidol (C3)). Somit ig
dann auch die Menge an moglichen klassenlbergreifenden Ksdahezu leer, da
jeder Kode nur fur jeweils eine dieser Substanzen Giultigkdiaben konnte.

Wir werden uns im nadchsten Kapitel noch einmal explizit mit aterschiedlichen,
auf dieser Datenlage Uberhaupt realistischen und vor allemmachweisbaren Kodie-
rungsvarianten auseinandersetzen. Zuvor soll jedoch noefwas zu der statistischen
Signi kanz der hier eingefihrten und bereits verwendeten €ision Images ausge-
fuhrt werden. Schlieylich vollfihren wir in den Betrachtumgen einen weiten Spagat
zwischen Aktivitatspro len vom Ratten-Bulbus und Geruchdeschreibungen von
Menschen. Haben die Beschreiber fur die Ratten Uberhaupinei Bedeutung?

5.2.4 Statische Signi kanz der Klassi kation mittels
Decision Images

Im Allgemeinen werden die gegebenen Daten bei eilkefachen Kreuzvalidierung in
k Gruppen eingeteilt, um dann unter zufélligem Auslassen ender Gruppen den
Klassi kator zu trainieren und das Ergebnis an der weggelasnen Gruppe zu testen.
Duch die mittlere Klassi kationsleistung des Klassi zieers auf den Testdaten wird
ungefahr angegeben, wie gut der Klassi zierer mit unbekaten Daten umgehen
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kann. Kreuzvalidierung wird besonders bei kleinen Datenmgen eingesetzt, wenn
das Abspalten einer Testmenge zu einem nicht unerheblichBatenverlust fuhrt.

Wir werden im folgenden die Kreuzvalidierung nicht nur zu deAbschéatzung der
Abstraktionsfahigkeit verwenden. Fir uns ist es weiterhinnteressant, ob die von
uns vorgeschlagenen Prototypen fir die jeweiligen Klasseime statistische Signi -
kanz besitzen oder ob sie sich von zufélligen Partitioniengen der Daten nicht un-
terscheiden lassen. Zu diesem Zweck haben wir auf den Uptdilern eine 10-fach
Kreuzvalidierung angewendet. Dies wurde nicht nur fir dieegebenen Klassenein-
teilungen, sondern auch fir zufallige Labelungen dersetb®atenmenge durchge-
fuhrt.

Wir haben in diesem konkreten Fall nicht nur sehr wenige Pun& gemessen an
der Dimensionalitat des Datenraumes es liegen in der Regalich immer asym-
metrische Klassenverhaltnisse vor, d.h. typischerweisee bhden sich weit weniger
Elemente in der konkreten Klasse als in der verbleibendendii-Klasse. Z.B. gibt
es37 Bilder von Alkoholen, in der Nicht-Klasse be nden sich danpedoch entspre-
chend 174 Bilder*.

Um den Fehler trotzdem zu balancieren, verwenden wir im weiten eine geschich-
tete oder auchStrati ed Cross-Validation. Bei dieser Variante der Kreuzvalidierung
berechnet sich der Gesamtfehler aus dem gewichteten Feldas FAR und FRR [10].
Eine Darstellung des hier verwendeten Algorithmus ndet sh im Anhang A.4.

Mit Hilfe des DMO-Algorithmus haben wir fur die Klassen der hemischen Ei-
genschaften als auch der Geruchsqualitaten klassenspsgzhe Gewichtsvektoren
berechnet. D.h. unabhangig voneinander wurden fir di2ll Uptake-Bilder in X
fur alle vertretenen 36 chemischen Merkmale die zugehdrigen Gewichtsvektoren
w berechnet, ebenso wie die Gewichtsvektoremy fir die 44 enthaltenen Ge-
ruchsqualitaten (siehe Abschnitt 5.1.3 flr eine komplettd.iste aller chemischen
Eigenschaften und der verfiigbaren Geruchsqualitaten).

Da wir in diesem Fall wesentlich weniger Punkte11Bilder) zur Verfigung haben
als Dimensionen 2121Pixel), gibt es fur jede beliebige Labelungy der Daten (also
fur jede beliebige Einteilung der gegebenen Bilder in zweildésen) eine perfek-
te Losung, d.h. eine Hyperebene, die die Trainingsdaten feHrei trennen kann.
Betrachten wir die chemischen Klassen wie auch die Gerucladsen als Hypothe-
senmengen, so stellt sich die Frage, wie willkirlich diesenkeilung bezogen auf die
Bilder in X ist. Beschreiben die Gewichtsvektoremv und wg auch real in den
Daten existierende Cluster oder ist die Einteilung von eimezufélligen Einteilung
der Daten nicht zu unterscheiden?

Man sollte an dieser Stelle erwdhnen, dass es bei so wenigeiteDpunkten und

4211 37=174
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Abbildung 5.10: Kreuzvalidierung auf 211 Uptake-Bildern. Die durchgemds-
nie zeigt die mittlere Fehlerrate (50% fur jeweils 50 Kreuzvalidierungsschritte mit
zufallig gelabelten Daten, die gepunkteten Linien dastgugge 5%- bzw. das 95%-
Perzentil. Kreuze kennzeichnen die Equal Error Rate (E&@RJi¢ Geruchsqualitaten
und Kreise die EER der chemischen Eigenschaften.

speziell bei nicht balancierten Klassen nicht einfach istechte Cluster von zufalli-
gen zu unterscheiden. Mit anderen Worten, ist eine Kon gurtgon statistisch nicht
signi kant, heiyt das nicht automatisch, dass sie auch ohneeale Bedeutung ist. Im
Gegenteil, es kann sogar gezeigt werden, dass fur bestimmdtanstellationen keine
metrik-basierte Klassi kation mehr sinnvoll funktionieren kann [49].

Wir ho en aber natirlich dennoch, dass es uns gelingt, die atistische Signi kanz

der Klassen-Entscheidungsbilder also der Decision Image zu zeigen: Welche
sind nachweisbar nicht zuféallig? Um dies zu testen, habenmins fir jede Klas-
sengroye die Streuung bei de®trati ed Cross-Validation fur jeweils 50 zufallige
Partitionierungen angeschaut. Durch Vergleich haben wirahn fur die vermeint-
lich echten Klassen (chemische Eigenschaften und Geruchabtaten) deren Nicht-

Zufalligkeit abgeschatzt.

Abbildung 5.10 zeigt, wie sich die Gewichtsvektoren fur dihemischen Eigenschaf-
ten (Kreise) und fir die Geruchsqualitaten (Kreuze) relati zu dem Zufallskorridor
(strichpunktierte Linien) verhalten. Man erkennt, dass de meisten der chemischen
Klassen wie zu erwarten war deutlich nicht-zuféllig sind. Hier liegt ganz
o ensichtlich eine direkte Korrelation zwischen den Bilddten und den Klassenbe-
schreibungen vor. Die Geruchsqualitdten hingegen scheingich eher innerhalb des
Zufallskorridors zu bewegen, hier ist kaum eine Signi kanzu erkennen.

Es ist nicht Uberraschend, dass die chemischen Klassen Hsereindeutig signi kante
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Fehlerraten ergeben, denn es gibt eine ganze Reihe von ekpentellen Arbeiten,
die alle erwarten lassen, dass die raumliche Anordnung defo@eruli tatséachlich
entlang der chemischen Eigenschaften organisiert und somliese Klassen natirlich
auch in unseren Daten eine Entsprechung in rdumlichen Clish haben [34 43, 88,
93].

Fur die Geruchsqualitdten hingegen verwundert es schon,skanur so wenige Klas-
sen auyerhalb der zufélligen Labelung liegen. Hat die Gehsgualitat, beschrieben
durch Menschen, etwa gar nichts mit den Rattenaktivitaten @ tun? Leider kann

im Rahmen dieser Arbeit diese Frage nicht endgultig beantwiet werden. Es ware

spektakular gewesen, hier eine Signi kanz nachweisen zwnk&n, andererseits ware
es auch nicht zu erwarten gewesen, denn es gibt keine Rezejptnilie mit Rezep-

toren, die geruchsspezi sch Substanzen binden. Und die R@tororganisation gibt

auch die raumliche Struktur im Riechkolben vor.

Angenommen, die Geruchsqualitaten haben hier doch eine Bedung, scheinen die
zugehorigen Merkmale zumindest schwieriger aus den gegedreDaten extrahier-

bar zu sein als dies der Fall ist fir die chemischen Eigenstiesm. Einen letzten

Versuch, hier doch noch einen Schritt weiter zu kommen, werdch im nachsten
und letzten Kapitel dieser Arbeit beschreiben. Dabei sot auch der Zusammen-
hang zwischen OFD und OC etwas transparenter werden.

5.3 Diskussion

Das Lernen von Decision Images stellt eine interessante Midgkeit dar, um die

vorhandenen Glomeruli-Aktivitaten wieder zu entmischen md in den Kontext ei-

ner gegebenen Klasse zu stellen. Wir kénnen fir den weitgetieverstandenen
Zusammenhang zwischen Sensoren und ihrer Organisationlang der chemischen
Eigenschaften signi kante Ergebnisse erhalten und ersteh Vorhersagen z.B. von
Geruchsneuronen-Konvergenzpunkten.

Wir stellen einen Analyserahmen vor, der es zum ersten Mal glich macht, etwas

Uber die Organisation des kombinatorischen Kodes der Gehi#herauszuarbeiten.
Mittels der Decision Images und den zugehdrigen Spuren awdrdUptake-Bildern

kénnen wir einem Groyteil dieser Muster eine funktionelleubrdnung geben. Dies
erd net komplett neue Mdglichkeiten bei der Kartogra erung des Riechkolbens.

Man kann auch dariber spekulieren, ob das Lernen der Decisilonages nicht sogar
entfernt etwas mit dem Lernen von raumlichen Aktivierungsmstern einer Ratte
zu tun haben konnte. Jede Substanz, der eine Ratte ausgesetird, I0st ein spe-
zi sches Eingabemuster an Aktivitdten im Bulbus aus. Und bsierend auf diesem
Signal muss das Tier dann auf héherer Ebene entscheiden, eseauf den Reiz rea-
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5 Rezeptororganisation im Riechkolben

gieren soll. So ein Szenario ergibt sich zum Beispiel im Rabmvon Habituations-
Experimenten mit Ratten, in denen die Wahrnehmungséahnlidteit zwischen ein-
zelnen Substanzen abgeschatzt werden soll [16, 54]. DiesdgAbenstellung ist in
ihrer Formulierung erstaunlich &hnlich dem Problem, welas wir in diesem Kapitel
mittels der Decision Images versucht haben, mdglichst e &k zu I6sen.

Das Gehirn wird vermutlich einen ahnlichen Prozess durchiéen, wenn es durch
sukzessiv gemachte Erfahrung lernt, den Geruch verschiede Apfelsorten jeweils
auch mit einem typischen Apfelgeruch zu verbinden. Intdiv werden diese Ge-
wichtungen dann natirlich unterschiedlich sein, betraclain wir erneut die Gegen-
l&u gkeit der Prozesse der Odorant Fine Discrimination (OB) und des Odor Clus-
tering (OC).

Die resultierenden Unterschiede zwischen OFD und OC bezogauf die verwendete
Verschaltung der Bulbus-Information sollte unbedingt Thena weiterfihrender Un-
tersuchungen sein; in Kapitel 6 werden wir grundlegende Kdnmatoriken bezogen
auf ihre Plausibilitat fir die gegebenen Daten untersuchen
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6 Kodierungsmodelle fur
Aktivierungsmuster im Bulbus

6.1 Einleitung

Betrachtet man das Riechsystem und speziell die Organisati des Riechkolbens,
so handelt es sich dabei um ein hochkomplexes, leistung$fis chemosensorisches
Wahrnehmungsorgan. Eine winzige chemische Substanz istdar Lage, eine gan-
ze Signalkaskade auszulGsen, und bereits kleinste Spurereg Duftsto es kdnnen
durch die Nase wahrgenommen werden.

In Kapitel 4 haben wir gezeigt, wie vielseitig auch die Besphibungen ausfallen,
die Personen verwenden, um ihre Geruchswahrnehmungen zarekterisieren. Im-
merhin handelt es sich beim Riechen um einen Prozess, in demehrere hundert
Riechrezeptoren involviert sind. Jeder Duftsto ist in derLage, mehrere Rezeptor-
neurone zu reizen, und jeder Rezeptor hat typischerweisenBungsa nitaten zu
mehreren Substanzen. Wir haben festgestellt, dass der zhgage Wahrnehmungs-
raum in der Tat eine Komplexitat von etwa 32 Dimensionen begzi (siehe dazu
Kapitel 4 bzw. [58]).

Wir haben in Kapitel 5 dann versucht, das Riechkolben-Aktiitatspro | einer Ein-
zelsubstanz in seine funktionalen Module zu zerlegen. Hiei sind wir einen Schritt
weiter als bei der reinen Erstellung von achen Karten wie irKapitel 4 oder auch
in [57], da wir mit den Decision Images(DI, siehe Abschnitt 5.1.3) in der Lage
sind, zumindest fur ein einzelnes Aktivierungspro | den Zsammenhang zwischen
bestimmten Beschreibern herauszuarbeiten. Weiterhin tieh die DIs die Konver-
genzpunkte bestimmter Rezeptortypen weiter einzugrenzen

Dennoch kénnen wir damit noch nicht vollstandig den kombintarischen Kode der
Geruchswahrnehmung entschlisseln. In diesem Kapitel vl wir abschlieyend zu-
mindest noch einmal testen, ob nicht doch eines der ganz eidien Kodierungsmo-
delle in der Lage ist, die Wahrnehmung von bestimmten Gerushualitaten oder
einigen der chemischen Eigenschaften gut zu beschreiben.

Es gilt dabei auch hier wie in den anderen Kapiteln: Da die Danlage sehr dinn und
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6 Kodierungsmodelle fur Aktivierungsmuster im Bulbus

Kombinatorische Kodes:

Kodierungsmodelle
Single-Unit-Kode strikt multiple
apple 1

banana banana
bananal banana 2

Abbildung 6.1: Die intuitivste Variante ordnet jedes der vier Module A, Bur@
D jeweils einer Klasse zu (Single-Unit-Kode). Beim konbhniisghen Kode setzt sich
eine Klasse jeweils aus einer Kombination von aktiven Mioduwsammen. Bei einer
strikten Kombinatorik gibt es ein eindeutiges Muster (Z2BB und C furapplg. Bei
einer multiplen Kombinatorik (hier zweifach) gibt es mehr€éombinationen, die zu
einer Klasse zusammengefasst sind (z.B. A+B und C+D ergbba&teapplq.

apple 2

apple

cherry

das System so komplex ist, versuchen wir hier eine Hypothasgenge von maglichst
einfachen Zusammenhéangen auf den existierenden Daten zstés, mit der Idee, die
Geruchsforschung in zukiinftigen Experimenten in eine magst vielversprechende
Richtung zu lenken.

6.1.1 Kodierungsmodelle

Das einfachste Modell ware eine Kodierung entlang einzetridodule des Bulbus.
Dies entspricht einer eineindeutigen Korrelation zwiscineeinzelnen Duftsto en und

der Aktivitat in einem bestimmten Sektor des Riechkolben€b es sich hierbei dann
um die Aktivierung eines einzelnen Rezeptors oder einer Rptrorfamilie handelt,

ist hierbei erst einmal sekundar. Schematisch ist dieses W&l in Abbildung 6.1

als Single-Unit-Kode dargestellt. Teilen wir einen Modellbereich in vier Module
A, B, C und D auf, so entspricht in diesem einfachen Kode ein atkes Modul A

beispielsweise einer Substanz, die apfelig riecht. Eineit@ee Substanz, die eher
bananig riecht, stimuliert in Modul A keine Zelle, sondern asschlieylich in Modul

B. Ein drittes Modul C kdnnte dann z.B. den kirschigen Substazen zugeordnet
werden usw..

Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass sich diese Uberlggunzur Kodierung
der Geruchsqualitaten nicht auf selbige beschranken. Gaamnalog und ohne Ein-
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schrankung lasst sich dieses Modell auch auf Single-Unib#ierung bzgl. chemi-
scher Eigenschaften Ubertragen: Ein Modul zeigt genau darktivitat, wenn das
Riechsystem durch eine Gruppe von z.B. Alkoholen oder Estestimuliert wird.

Ist die Aufnahmequalitat der Uptake-Bilder ausreichend, & ist bei diesem Ko-
dierungsmodell sofort einsichtig, dass wir eine solche Rag leicht identi zieren
kénnten. Man braucht nur die Bereiche des Bulbus betrachterie Aktivitat nur
fir genau eine der Substanzklassen zeigen.

Nun ist diese Art der Kodierung nicht zu erwarten. Selbst weanwir z.B. bezuglich

fruity in Abschnitt 5.2.3 bereits sehen konnten, dass es spezi scRegionen gibt,

die sowohl strukturelle wie auch funktionelle Bedeutung Heen, so gibt es den-
noch keine verallgemeinerbare Systematik, die auf ein duds Paradigma hinweisen
wirde.

Johnson et al. [20, 29, 38] haben bereits in mehreren Arbeiteersucht, eine solche
Modularisierung der Bereiche vorzunehmen, allerdings mitur wenig Erfolg. Fur

jedes Modul und jede Modulklasse nden sich immer wieder Anahmen. Zwar
gibt es immer mehr Arbeiten, in denen Karten bzgl. der chenmiken Eigenschaf-
ten erstellt werden [69, 71, 104], aber bei der Interpretath und den Schlissen
auf den eigentlichen Kode bzgl. der Geruchswahrnehmung gém wir erneut auf

das bereits in Abschnitt 3.1.2 ausfuhrlich dargestellte Bemma: Kennen wir weder
den Wahrnehmungsraum noch ein fiir ihn geltendes physikaliees Kontinuum, so
kénnen wir aus einer Darstellung des Merkmalsraums so gutemichts tber das
Wahrnehmungssystem lernen.

Weiterhin muss man feststellen, dass die Modularisierungesl Bulbus in klar abge-
grenzte Module dem eigentlichen Gedanken eines kombinaseshen Kodes wider-
spricht. Stellen wir uns jedes Modul als einen Buchstaben siRiechalphabets vor
(siehe auch Abschnitt 5.2.2), so kann und wird vermutlich ath jeder Buchstabe in
mehreren Wortern eine moglicherweise andere Bedeutung leaib

Ein etwas komplexeres Modell, welches allerdings den Ge#lan des kombinatori-
schen Kodes aufgreift und im Grunde weitestgehend unserethgoretischen) Vor-
stellungen entspricht, ist ebenfalls in Abbildung 6.1 damgstellt. Es handelt sich
hierbei um den einfachen oder auchtrikten kombinatorischen Kode Strikt, weil
wir annehmen, dass eine Klasse duragenau einenkombinatorischen Kode repra-
sentiert wird. Die Qualitat applewirde beispielsweise genau dann wahrgenommen
werden, wenn es eine spezi sche Modulaktivierung in der Kdmmation A, B und

C gibt. A und B sind hier zwar auch Teil des Geruchswortes flibanang aber nur

in der Kombination A, B und D wird diese Wahrnehmung tatsachlich ausgelost.

Kénnen wir dieses Kodierungsmodell ebenfalls aus gutarig Daten ablesen? Im-

plizit haben wir mit der Einfihrung der Decision Images in Kaitel 5 bereits ange-
nommen, dass wir eben solche Kodes erkennen kénnen. Wir getlavon aus, dass
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6 Kodierungsmodelle fur Aktivierungsmuster im Bulbus

es eine klassenspezi sche (Linear-)Kombination von akéwn Regionen gibt, anhand
derer wir Klassenelemente von nicht-Klassenelementen enscheiden kdnnen.

Es besteht allerdings auch die Méglichkeit, dass es sich uimmen multiplen kom-

binatorischen Kodehandelt. Dies ist ganz rechts in der Abbildung 6.1 dargestel

Nehmen wir an, unsere Klassenbeschreibuagpleist nicht ganz prazise auf die re-
al existierenden Muster abzubilden, vielmehr gibt es zweexschiedenartigeapple

Kombinationen. Ein Teil der Substanzen |ost eine eheppletartige Wahrnehmung
aus, wahrend die Ubrigen Klassenelemente eher durch @pple2Muster zu be-
schreiben sind.

Wie wirde sich eine solche Kodierung der Trainingsdaten adié&s Lernen der Decisi-
on Images auswirken? Wir haben postuliert, dass wir aus denustern der Decision
Images Kandidaten fir die am Kode beteiligten Module heratechnen kénnen. Ob
dies auch fur die eben vorgestellten Modelle funktionierekann, haben wir unter
kontrollierten Bedingungen auf synthetischen Daten getes.

6.1.2 Synthetische Modellierung

In Abbildung 6.1 haben wir bereits ein simples Beispielmust vorgestellt. Wir wer-
den nun einige ganz ahnlich strukturierte Beispielklasseentwerfen. Damit die Er-
gebnisse aber vergleichbar mit dem realen System werdenrdaes wir die einzelnen
Kodeworter gemay des in Abschnitt 5.1.2 vorgestellten Raclsmodells verrauschen.
Anschlieyend berechnen wir auch fur diese synthetischen Btar x; DIs d fir die
jeweiligen Klassen .

Abbildung 6.2 zeigt den virtuellen Kode, bei dem wir insgesat 8 Riechworter aus
den in Abb. 6.3 skizzierten fiinf Regione\-E zusammengesetzt haben. Im Ver-
gleich zu Beispiel 6.1 wurde eine funfte Regida eingefiihrt, die mit A Uberlappt.
Fur jede dieser Kombinationen haben wir finf Trainingsbildr erzeugt und nach
dem Rauschmodell aus Abschnitt 5.1.2 in Anlehnung an unseRealdaten ver-
rauscht. Es sei hier angemerkt, dass sich auch die Groye detuellen Module der
vermuteten Grdye eines Glomerulus auf den Uptake-Daten apricht.

Es wird schon durch visuelle Inspektion klar, dass eine SiegUnit-Kodierung auf
den Daten herauszuarbeiten ware. Aufgrund des starken Rahgns sind natirlich
die Ausgangskonturen kaum komplett zu rekonstruieren, abes ergibt sich eine
eindeutige Zuordnung von Regionen auf den Decision Imagksund dem zugeho-
rigen KlassenalphabetA .

Abbildung 6.3 zeigt vier klassenspezi sche Decision Imagye , gelernt auf den

40 Beispielbildernx;, jeweils mit den finf Klassenbildernx;,, als positive Bei-
spiele. Die signi kanten Regionen erhalten in der Tat hohe Wfte auf den Decision
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Abbildung 6.2: Fir acht synthetische Geruchsworter wurden jeweils 5efertnach
dem Rauschmodell aus Abschnitt 5.1.2 zufallig verrauBibterste Spalte zeigt jeweils
das unverrauschte Signal in schwarz-weiyer Darstelluefglgyy von den Rauschmus-
tern. Die rot-gelben Farben stellen hohe Werte dar, grawaz niedrige.

A B
C D
E

Abbildung 6.3: Die erste Spalte zeigt die Modulaufteilung fir die synsiceen Mus-
ter, von der zweiten Spalte an sind in der ersten Zeile viepRée fur das DMO-
Training gezeigt, konkret die Kodewdrter (von links nadht® A,BC, ACDund CE

In der zweiten Zeile sind die zu dieser Klasse gelernterci@gvektoren des DMO-
Klassi kators zu sehen. Gelernt wurden jeweils die flurdfeBitder Klasse gegen die
verbleibenden 45 Bilder (siehe auch Abb. 6.2).

Imagesd , am vierten Beispiel (KodewortCE) kann man weiterhin ganz explizit se-
hen, wie besonders exklusive Regionen (hier Modt) im Ergebnis eine wesentlich
hohere Klassensigni kanz zugewiesen bekommen als die lgtkombinatorischen
Anteile des Kodewortes. Selbst wenn wir also implizit nachtrgten kombinato-

rischen Kodes suchen, wirden wir vermutlich dennoch vorhdene Single-Units
herausarbeiten.

Glomeruli mit Aktivitat haben auf dem Uptake-Material eine erwartete Ausdeh-
nung von etwa (3x3) Pixel, da die Aufnahmen aus unterschiedhen Tierpraparaten
gemittelt werden und es keine Registrierung gibt, die einexakte Uberlagerung ge-
wahrleistet. Finden wir im Bildmaterial also einzelne Pixemit hohem Uptake in
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6 Kodierungsmodelle fur Aktivierungsmuster im Bulbus

einer nichtaktiven Nachbarschaft, so handelt es sich verrlich um eine spontane
Aktivitdt. Um solche Signale zu eliminieren, verwendet marypischerweise mor-
phologische Filter [32].

Die resultierenden Decision Images wurden daher mit Hilfénes morphologischen
O nens (eine Erosion mit anschlieyender Dilatation) in eie modulare Form ge-
bracht, so dass wir auch auf dem Ergebnis unserer Realdateayyse Module for-
mulieren und mit den Ausgangsdaten vergleichen konnten [[73

Wie verhélt es sich aber nun mit dermultiplen kombinatorischen Kodes, also den
Klassen, die sich aus zwei oder mehr strikten Kombinationerusammensetzen?
Kénnen wir mit Hilfe der Decision Images auch diese Kodes laeisarbeiten?

Wir haben es an dem synthetischen Modell versucht, indem wims einen zweifa-
chen kombinatorischen Kode gewahlt und gelernt haben. Esliseor allem unter-
sucht werden, ob sich Module ergeben, anhand derer wir identeren kbnnen, ob
und aus wieviel strikten Wortern sich der Kode zusammensetz

Es sollen zwei der strikten Kodeworter zu einer Klasse zusamngefasst und das
dazugehorige Decision Image gelernt werden. Ausgewahltrdien die Worte ACD
und BCD, beide decken zusammen die gesamte Modulkarte ab und habeeles
Gemeinsamkeiten mit den tbrigen Kodewdrtern. Fur die Klasgierungsgute sind
die beiden Worte potentiell eine schlechte Wahl, da sie sidiereits alleine durch
ihren Aktivierungsumfang von drei aktiven Modulen von denaderen unterscheiden
lassen. Evaluieren wollten wir allerdings vor allem, wie déich sich die mehrfache
Kodierung in den Modulkarten widerspiegelt.

In Abbildung 6.4.a sind die beiden Kodewdrter noch einmal geigt, die wir zu
einer einzigen Klasse zusammengefasst haben. Abbildung.b.zeigt das auf den
10 Klassenbildern und den verbleibenden 30 Nicht-Klasselu®rn gelernte Decision
Image in seiner modularisierten Form. Es haben sich nach derorphologischen
Filterung 4 Module ergeben, die hier unterschiedlich einfigbt sind.

Unter Verwendung des Decision Images haben wir nun die Akii&t innerhalb der
Module fur alle am Lernen beteiligten Bilder berechnet undni eine tabellarische
Form gebracht. Abbildung 6.4.c zeigt die Modulaktivitatenfir alle 40 Bilder.

Man kann bereits erahnen, dass die Interpretation der Ergaisse vermutlich nicht

so einfach wird. Es ist aber einzusehen, dass wir auch in die&odierungsvariante

das Decision Image die beteiligten Module lernt. Somit erlian wir in diesem

Fall ebenfalls Kandidaten fur potentielle Buchstaben, Glrenvelche sich Kodeworter
de nieren lassen. Auch wenn wir das hier nicht explizit gergt haben, wie schon bei
den strikten kombinatorischen Kodes wirde sich auch in denddision Images eine
Single-Unit durchsetzen, gefolgt von potentiellen strikdn (also klassenexklusive)
Kombinationen der beteiligten Module.
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Abbildung 6.4: Ubersicht zur Auswertung der Aktivitat auf Kandidatenmegin. Die
Datensatze mit den Mustern der in (a) dargestellten Typerdem positiv gelabelt. In
(b) ist die in Regionen aufgeteilte Losung des Double-Mier&lassi kators darge-
stellt. Die Tabelle (c) stellt dar, wie groy die Aktivitatfaden einzelnen Datensatzen
in den vier Regionen ist. Die grau hinterlegten Eintragé dirjenigen, die bei der
Klassi kation positiv gelabelt waren.
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6 Kodierungsmodelle fur Aktivierungsmuster im Bulbus

Was sind nun die praktischen Implikationen unseres ModeHsvermutlich kénnen
wir nicht endgltig herausarbeiten, welches der drei Kodiengsmodelle vorliegt,
zumindest nicht, wenn wir z.B. eine exklusive, dominante Rgn nden. Denn
vielleicht eliminiert diese Single-Unit andere ebenfallklassentypische Modulkom-
binationen. Umgekehrt jedoch sollten wir Hinweise auf konmbierte Module fir
jedes dieser Modelle nden, sofern sie auf den gegebenendbagxistieren.

6.2 Kodierungsmodelle auf den
Uptake-Geruchsdaten

6.2.1 Multiple kombinatorische Geruchskodes

Wir wollen dieselbe Analyse wie auf den synthetischen Datewun auf den realen
Daten ausfiihren. Hierzu haben wir fir jede der OC- und OFD-&zi schen Ge-
ruchsklassen Decision Images (DIs) lernen lassen und auhdesultierenden DlIs
die zugehorigen Modulkarten berechnet. Diese Modulkartevurden dann dazu ver-
wendet, um die Uptake-Bilder der entsprechenden Klasse inré Modulaktivitaten
Zu zerlegen.

Praktisches Beispiel: Geruchsqualitat Apfel Die Klasseappleist in unseren

Daten durch 10 Uptake-Bilder vertreten, darunter einige Dplikate von Substanzen,

die in unterschiedlichen Konzentrationen aufgenommen widen. Insgesamt sind es
6 verschiedene Duftsto e, die hier zu der Modulkarte beitrgen. Dies ist insofern
interessant, dass wir ebenfalls priufen kdnnen, ob die Bildeon identischen Sub-
stanzen tatsachlich auch durch identische Kodeworter refisentiert werden.

Analog zu den kinstlichen Bildern haben wir also das DI bereaget und modulari-

siert. Wir erhalten 10 Module, die potentiellen Kandidaterfur die in diesem kombi-
natorischen Kode verwendeten Buchstaben entsprechen. Bteeigentlich nur noch

die Frage, aus welchen Kombinationen sich die konkreten S&thnzen der Klasse
aus den Modulen zusammensetzen lassen.

In Abbildung 6.5 sieht man nun die Modultorten, wie wir sie ebn bereits auf den
synthetischen Daten verwendet haben. Je voller die Torte,edto héher die Akti-
vierung des entsprechenden Moduls durch die der jeweilig&®ile zugeordneten
Substanz. Erfreulich ist erst einmal, dass sich in der Tat k& Duplikate o ensicht-
lich recht konsistent durch die Modulkarten rekonstruiere lassen. Die drei Acetone
sind ebenso wie die beiden ethyl-tragenden Duplikate dureklativ identische Mo-
dulmuster vertreten.
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®@ O OO0 @|O|®|O| 0| hexyl acetate
000 e @ Y @ @ ¢ |nerolidol

O 00|00 |0|%9 | @] O | O |nerylacetate

Abbildung 6.5: Modularisierung der OC-spezi schen Klaapple Auf der Basis des

modularisierten Decision Images &ppleist hier fur alle 10 Module (A-J) durch Tor-
tendiagramme dargestellt, wieviel Prozent des jeweildeduls (Spalten) durch den

gegebenen Duftsto (Zeile) aktiviert wird. Welches dergestellten Kodierungsmodelle
hier zu tragen kommt ist leider nicht erkennbar.

Ansonsten allerdings ist es augenscheinlich, dass unseredulkarte keine eindeu-
tige Gruppierung ermdglicht. Es handelt sich hier ganz o esichtlich um keinen
zweifachen kombinatorischen Kode, ebenso wie wir wenig Aszhen von einem
einzelnen (strikten) Kode nden konnen. Vielmehr scheintgde der Substanzen
ihre eigenen Modulwoérter zu besitzen, tUber die sich die Swtdnsz von der Nicht-
Klasse unterscheiden lasst. Einzig die ModulB, | und J scheinen so etwas wie
eine klassenumfassende Aktivitat zu zeigehl zeigt zumindest fir alle Substanzen
auyer Aceton recht hohe Aktivitat.

Nun wollen wir prifen, wie sich diese Modulaktivitat zu denatsachlichen Uptake-
Bildern verhélt. In Abbildung 6.6 sind nun die Module, die wi aus dem DI der
Klasseapplegelernt haben, in ihrem rdumlichen Kontext auf den Bulbus mjiziert.
Die Buchstaben in Abb. 6.6.a entsprechen den Modulbezeicmgen, die wir auch in
Abbildung 6.5 fur die Spalten verwendet haben. Man kann guesien, wie die meis-
ten Substanzen untereinander durchaus sehr unterschiatiie Aktivierungsmuster
aufzeigen, wie jedoch alle einen spezi schen Anteil ihremErgie in Modulbereichen
des DI besitzen.

6.2.2 Substanzspezi sche Unterraume

Wir scheinen also doch nicht so schnell etwas tber das korterd&odierungsmodell
der Geruchswahrnehmung aussagen zu konnen. Immerhin jeldagibt es starke
Indizien, dass es kein einfacher, sondern vielmehr ein migtwh kombinatorischer
Kode sein muss. Im Extrem ware dies ein Kode, bei dem einfagie Riechsubstanz
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(a) Modul-DlI (b) acetone (c) acetone  (d) ethyl caproate (e) ethyl caproate
(f) ethyl valerate (g) ethyl valerate (h) hexyl acetate (i) nerolidol () neryl acetate

Abbildung 6.6: (a) Die Modulkarte zeigt, wo auf dem Bulbus sich die 10 gefun-
denen Module be nden(b)-(j) Der positive Uptake der Duftsto e aus der Klasse
apple Uberlagert mit den Konturen der Modulkarte. Es sind allesg&nzen in dersel-
ben Reihenfolge wie in Abbildung 6.5 gezeigt, lediglichedste Acetone wurde aus
Layoutgrinden weggelassen, es entspricht aber im wekentl{b) und (c).

sein eigenes, eindeutiges Wort besitzt und das Riechsystemnmfach auf hoherer
Ebene diese Muster zu einem groyeren Ganzen zusammensetzt.

Auch wenn im letzten Kapitel fur die Geruchsqualitaten die tistische Signi kanz
auf den Uptake-Bildern nicht wirklich nachgewiesen werdekonnte, el aber den-
noch genau dieser Unterschied zu den chemischen Klassen Big Geruchsqualita-
ten sind trotzdem irgendwie reprasentiert, der Kontext, deauf hoherer kortikaler
Ebene entsteht, wird schlieylich auf der Basis der Sensdionmation gebildet.

Nehmen wir also an, die Nase ist rdumlich entlang der chenti®n Klassen orga-
nisiert. Dies lasst sich auch gut motivieren Uber das sengmhe Modell, welches
wir von der Organisation der Riechrezeptoren und ihrer Korergenz in die Glome-
ruli haben. Wie ist dann aus diesen Signalen das Riechen stlbtrukturiert? Wir
haben zu Beginn von Kapitel 5 bereits dartber philosophiertdass das Riechsys-
tem zwei Aufgaben zu erfillen hatOdorant Fine Discrimination (OFD) und Odor
Clustering (OC).
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In Abbildung 6.7 ist erneut der Unterschied zwischen OFD (tiks) und OC (links)

skizziert. Da die Rezeptoren im Bulbus entlang ihrer biocheischen Struktur orga-
nisiert zu sein scheinen [37, 69], ist die OFD vermutlich filginen Maschinenlerner
die einfachere Aufgabe auf den gegebenen Daten: Um ahnlicignale moglichst
eindeutig und robust voneinander zu trennen, sind die seherssitiven Tuning-

Kurven der Rezeptoren [70, 71] sicherlich das Werkzeug deraW, um den Kon-

trast zwischen zwei nahezu identischen Duftsto en zu erh@m. Die zugehdrigen
Rezeptoren werden wir vermutlich auf den Uptake-Daten in eem raumlichen Zu-
sammenhang nden, was zu signi kanten Pro len auch auf den Bcision Images
fuhrt. Diese Hypothese scheint sich bereits in der Kreuzvdlerung aus Kapitel 5
bestatigt zu haben.

Wie verhalten sich nun aber die Geruchsqualitaten vergliem mit den chemischen
Eigenschaften? Grundséatzlich gibt es genau drei Mdglichten:

1. OC-spezi sche Glomeruli sind eineindeutig OFD-spezichen zuzuordnen.
2. Ein Teil der OC-spezi schen Glomeruli ist auch OFD-spezch.

3. Keiner der OFD-spezi schen Glomeruli ist auch OC-spezich.

Im ersten Fall ware der zu beobachtende Zusammenhang leicot motivieren. Ver-
mutlich kdnnte man dann sogar die OC-spezi schen Glomerutier Geruchsklassen
direkt den OFD-spezi schen Regionen zuordnen. Mit andereWorten wirden wir
dann erwarten, dass das Kodewort flr eine gegebene Substgrnandséatzlich durch
seine OFD-spezi schen Module gepréagt ist und die OC-spegchen Bereiche echte
Untermengen dieser Kodeworter sind. In diesem Fall wirde sldRiechsystem die
Geruchsqualitat aus der biochemischen Molekulinformatioableiten.

Wirden wir also ein OC- und ein OFD-spezi sches Pro | mit eiem zugehdrigen
Uptake-Bild maskieren und die beiden resultierenden Riesbirter tGbereinander
legen, so wirden wir gegeben Variante 1 erwarten, dass esG2Anteile nur
dort gibt, wo sich auch OFD-Anteile be nden. Die Glomeruli,die die chemischen
Eigenschaften des Molekils gut herausarbeiten kbnnen, wardann also auch ver-
antwortlich fur die wahrgenommene Qualitat.

Sollte die Information fur die wahrgenommene Qualitat tatgchlich durch die Kom-
bination von chemischen Eigenschaften der Duftsto e kodiesein, so misste diese
Information namlich auch Teil des chemischen Musters seidje z.B. an Alkohole
gekoppelten Qualitaten auf ihren Decision Images musstench eine echte Schnitt-
menge mit dem Alkohol-Pattern besitzen. In anderen Wortergie Qualitaten wiir-
den aus Teilen der chemischen Muster zusammengesetzt werde

Dies fuhrt uns direkt zu der zweiten Hypothese: Nur ein Teil & Glomeruli, die

nitzlich sind, den OFD-Task zu I6sen, also ahnliche Substaen auseinander zu
halten, sind auch pradiktiv fir das Erkennen von typischen &rtichen (dem OC-
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Abbildung 6.7: Links: Schematische Darstellung der sége DiscriminationChe-
misch ahnliche Substanzen wie z.B. Heptanol und Hexaneh soiterscheidbar sein.
Rechts: Schematische Darstellung des s@glor Clustering Auch chemisch unter-
schiedliche Substanzen kdnnen gleich riechen. OB beegeidan Riechkolben, PC
deutet hier die Riechrinde und héhere kortikale Regionen an

Task).

Die verbleibende Annahme fuhrt uns zu der Méglichkeit, dasss komplett ande-
re Bereiche sind, die die Qualitadten am Besten beschreibddiese Vermutung ist
insofern naheliegend, dass die beiden Prozesse gegenl@umformationen brau-
chen: OFD funktioniert am besten auf den Rezeptorantwortendie auf chemisch
sehr ahnliche Substanzen mit unterschiedlichem Tuning rgeren. Fur eine Art
Riechkontrast, bei dem nahezu gleichartige Substanzen aerch unterschiedlich
wahrgenommen werden konnen, besitzen alle Glomeruli, diefaliese Klasse von
Sto en reagieren, eine hohe Relevanz und werden im Patterarfdie entsprechende
Klasse vermehrt auftreten.

Mit anderen Worten, Geruchsqualitdt ware eine Eigenschafdie kombinatorisch
aus einem komplett anderen Alphabet zusammengesetzt vear

Um die realen Daten auf diese Mdglichkeiten zu Uberprifenaben wir die Ahn-
lichkeiten jeweils zweielRiechworter miteinander verglichen. Riechworter sind hier
die substanzbezogenen Uptake-Bilder, maskiert mit einemed Decision Images,
wie wir es in Abschnitt 5.2.2 vorgestellt haben. Konkret haén wir fir jedes der
Uptake-Bilder x; die zugeordneten Decision Images maskiert und bezilgliclesis
Stimulus miteinander verglichen.

Im Falle, dass zwei Spures,; und s, aufx; in dieselbe Richtung zeigen (dann gilt
cosl. ;S.i) = 1), gehen wir davon aus, dass beide Klassen potentiell durclasi
gleiche Riechwort beschrieben werden. Sind die beiden maximal unterschietilj

also stehen die Vektoren senkrecht aufeinandecdss; ;s.i) = 0), so gehen wir
davon aus, dass die beiden Klassen zumindest bezlglich ske Substanz durch

kein sehr ahnliches Wort beschrieben werden.
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Abbildung 6.8: Winkelverteilung zwischen Paaren von Spwren; s . A: Paarwei-
ser Winkelvergleich zwischen chemischen Eigenschafsst: ;s ). B: Paarweiser
Vergleich zwischen Geruchsqualitates&? ;s ). C: Gemischter Vergleich zwischen
Geruchsqualitaten und chemischen EigenschaftsgS ;s ) jeweils fir alle mogli-
chen Paarunge(; ) mit X¢j ji21 » i21 g- IMm Zentrum der Boxplots liegt der Median.
Die obere und untere Grenze ist beschrieben durch das alkrantere Quartil. Die
Whisker sind beschrieben durch #lig-fache Interquartilabstande.

In Abbildung 6.8 ist die eben beschriebene Winkelverteilgndargestellt. Wir ha-
ben uns drei unterschiedliche Paarungen angeschaut: cheahies Riechwort gegen
chemisches Riechwort (a), Qualitdt gegen Qualitat (b) undié Mischung aus bei-
dem, also den Winkel zwischen den Riechwoértern einer Gergdualitéat und einer
chemischen Eigenschatft (c), alle Paarungen jeweils relatiu einem Uptake-Bild.

Wie wir es implizit bereits vermutet haben, bestatigt sich & Annahme, dass die
maskierten Decision Images fur die verglichenen chemisghitlassen eher hohe Ko-
sinuswerte ergeben. Dies begrindet sich sicher auch dariass viele der Klassen
durch logische Abhangigkeiten zwangslau g starke Uberl@pingen haben. Einpri-
marer Alkohol ist immer auch ein Alkohol, entsprechend sind die Regionen, die
signi kant fur den primaren Alkohol sind, sicher auch nitzich, um Alkohole zu
erkennen, zumindest digrimaren Klassenmitglieder.

Ahnlich, wenn auch nicht so intuitiv, verhalt es sich auch bieden Geruchsqua-
litaten. Riecht eine Substanz nachapple so bescheinigen Probanden fur nahezu
jeder dieser Substanzen ebenfalls eifreity -Note. Besonders flr die Geruchsquali-
taten ist unser Wissen uber solche Abhéngigkeiten aber rélagering (siehe dazu
auch Kapitel 4). Solche Zusammenhange scheinen aber wekemtseltener in dieser
Kon guration aufzutreten, die Kosinuswerte erscheinen i\bbildung 6.8 insgesamt
etwas geringer.

In der Tat konnten wir feststellen, dass im paarweisen Vergich der Spuren, also
der maskierten Decision Images, von chemischen Eigenstéafund Geruchsqua-
litaten der systematisch groyte Unterschied besteht. Diespricht fir die weiter

oben bereits herausgearbeitete Annahme, dass die Kodieguder Geruchsquali-
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6 Kodierungsmodelle fur Aktivierungsmuster im Bulbus

tat vermutlich mehr ist als einfach nur eine Teilmenge der jgeiligen chemischen
Substanzeigenschaften.

In Abbildung 6.9 sind drei Beispiele solcher Paarungen awgeigt, um ein Geflnhl
dafiir zu vermitteln, wie groy der Uberlapp fiir einen bestimmen Kosinuswert tiber-
haupt ist. Das erste Beispiel (A) zeigt einen sehr niedrigeosinuswert von nur

0:164, der beinahe einer Orthogonalitat der Pattern entsprichtd.h. verwendet man
die Aktivitat der Substanz 3-Hexanondiber seine Sto eigenschaftesmall aliphatic

ketoneund ethereal so stellt man fest, dass diese beiden Klassen nahezu keigen
meinsamen Anteil beziglich der Substanz haben. Abbildung®%B zeigtHexanalals

Maske fur die chemische Eigenschagimall aliphatic aldehydaind die Geruchsqua-
litat penetrating Es ergibt sich ein Kosinuswert vor0:686 der ein relativ typisches
Bild abgibt. Die meisten der Ubrigen Paarungen ergeben emaiedrigeren Kosi-
nuswert, der Median liegt leicht Gber0:4, wie man Abbildung 6.8.C entnehmen
kann.

Beispiel C in Abbildung 6.9 zeigt letztlich eines der wenigeBeispiele, bei denen wir
zwischen diesen beiden Typen von Substanzeigenschaftemediohe Uberlappung
von 0:878beobachten konnen. In diesem Fall handelt es sich um die Kéamphenols
und wintergreen die mit der SubstanzMethyl Salicylatemaskiert wurden. Es liegt
nahe, hier eine enge Verbindung zwischen der Geruchsquitlitnd der chemischen
Eigenschaft zu vermuten.

O ensichtlich sind fir die Entscheidungs ndung der Decisin Images substantiell
andere Bereiche fir die beiden Aufgaben (OC und OFD) geeign8enutzen die
Muster fur OC jedoch grundsatzlich andere Bereiche (Buchaben des kombinato-
rischen Kodes) als die OFD Decision Images, so sollte sicheiilalle Klassen auch
eine gewisse Aufspaltung der Glomeruli in OC und OFD Glomelitergeben.

Um dies zu Uberprifen, haben wir diesmal nicht paarweise gichen sondern haben
gleich alle Klassenspuren einer Substanz tberlagert und daraufhin wmsucht, ob
sich tatsachlich taskspezi sche, disjunkte Regionen ergen. Abbildung 6.10 zeigt
dies anhand von einigen Beispielen aus mehreren Sto klassén Anlehnung an
Abbildung 5.8 ist im Blaukanal das Uptake-Bild der jeweilign Substanz zu sehen.
Weiterhin haben wir in den Grunkanal die Maximalwerte der mskierten chemi-
schen Eigenschaften des Sto es geschrieben und im Rotkadad Maximalwerte der
Geruchsqualitaten dieses Sto es. In den sechs Plots ist dBtaukanal jeweils mit
der Rot-Grin-Mischung der anderen beiden Kanéle tUberlager

Es gibt zwei grundsatzliche Eigenschaften, die auf allen Bpielbildern recht deut-
lich zu erkennen sind:

1. Es sind nur noch wenige Bereiche der Substanzen wirkliclab.

2. Es gibtinsgesamt nur wenige gelbe Regionen, die meistdreilagerten blauen
Bereiche sind rot oder grin.
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3-hexanone - 0.164 hexanal - 0.686 methyl salicylate - 0.878

A B C

Abbildung 6.9: Beispiele fur unterschiedliche Kosinuswekte Die maskierten Deci-
sion Images fiur die Klassemall aliphatic ketonegnd etherealzeigen flir3-Hexanon

einen sehr niedrigen Kosinuswer164), d.h. nahezu keine Uberlappuriy. Small ali-

phatic aldehydeind penetratingmaskiert mitHexanalerreicht0:686 die meisten Paa-
rungen erreichen niedrigere Werte, zeigen also noch weigelappungC: Phenols

und wintergreenmaskiert mitMethyl Salicylateerreichen0:878 ein auyergewohnlich
hoher Wert, welche eine starke Bindung von Wert und Merkmadeatet.

Da es kaum noch blaue Regionen auf den Uberlagerten Bilderibtgscheint unsere
Zerlegung entlang der hier betrachteten Klassen bereitsatg gut das gesamte Akti-
vierungsmuster abzudecken. Es hétte durchaus sein konnelass wir durch unsere
Decision Images nur Bruchteile des gesamten Uptake-Bildesklaren kénnen.

Die geringe Durchmischung illustriert erneut die Vermutug, die wir bereits an-
hand der paarweisen Untersuchung der maskierten Pro le agdstellt haben: Die
Regionen fir die OC- und OFD-spezi schen Decision Imageshsinen sogar recht
erstaunlich disjunkt zueinander zu sein. Lediglict3-Heptanolund Hexanal zeigen
kaum Rotanteile. Beide Substanzen haben aber auch kein selusgepragtes Riech-
pro .

Man sollte es hier ruhig noch einmal betonen: Nattrlich nde wir fir nahezu al-
le Substanzen Bereiche, in denen sich die pradiktiven Mustelso die maskierten
Decision Images, beider Gruppen Uberlagern, wie wir es in BilWlung 6.10 z.B. be-
sonders ausgepragt bei den beiden Aldehydetexanal(E) und Nonanal (F) sehen.
Das besondere hier ist vielmehr, dass wir in den unabhangigneinander berech-
neten maskierten Anteilen sehr stark verzahnte aber dochgjlinkte Bereiche von
Regionen sehen, die entweder nur pradiktiv sind fir die cheschen Eigenschaften
(grtin) oder nur fur die Geruchsqualitaten (rot).
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6 Kodierungsmodelle fur Aktivierungsmuster im Bulbus

1-heptanol amyl acetate hexanal phenethyl hexanoate

A C E G

3-heptanol ethyl butyrate nonanal methyl phenylacetate

B D F H

Abbildung 6.10: RGB-Plot mit der positiven Uptake-Energie der SubstanneBlau-
kanal, den Maxima der maskierten OFD-spezi schen Dedisiages im Grinkanal und
den Maxima der maskierten OC-spezi schen Decision ImagBetkanal. Die Spalten
zeigen jeweils zwei Beispielsubstanzen aus den Gruppéwodelinks nach rechts)
alcohols {-Heptanolund 3-Heptano), aliphatic esters Amyl Acetate Ethyl Butyrai),
aldehydesHexanal Nonana) und aromatic estersRhenyl HexanoaiMethyl Phenyla-
zetat).

6.2.3 Chemische Eigenschaften vs. Geruchsqualitaten

Leider lassen sich die maskierten Bilder der Einzelsubstaen bezlglich ihrer je-
weiligen Klassen nur sehr eingeschrankt miteinander veegthen. Nicht nur, dass
es kaum ein Paar von Substanzen mit genau identischen Eigemaften gibt, je-
der Duftsto hat ja seinen eigenen, eindeutigen kombinataschen Kode und damit
eine Maske, die auf einem bestimmten Unterraum giiltig ist uhsomit mit dem
maskierten Muster einer anderen Substanz nicht oder nur gelingeschrankt zu
Uberlagern ist.

Handelt es sich aber tatsachlich um eine strukturelle Eigenhaft des Bulbus und
nicht nur um ein substanzspezi sches Artefakt, so sollte @ diese Organisation
von OFD- und OC-pradiktiven Regionen auch auf die unmaskitm, bulbusweiten
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ester vs. fruity | amyl acetate ester vs. fruity chemicals vs. qualities

A B C

Abbildung 6.11: RG-plot der OFD-spezi schen (grin) gegen die OC-spe eisch
Decision Images (rot)A: Die Dls firesterund bananamaskiert bzgl. Amyl Acetate.
B: Die unmaskierten Dls figsterund bananaC: Alle 36 OFD-spezi schen und 44
OC-spezi schen Muster unmaskiert tberlagert.

Decision Images Ubertragen lassen.

In Abbildung 6.11.A sind maskiert durch Amyl Acetate zwei Klassen uberein-
andergestellt, die eigentlich maximal &hnlich sein misste Wir haben es bereits
in Kapitel 5 als Beispiel aufgefuhrt:esterund fruity. Es gibt zwar durchaus Sub-
stanzen, die keine Ester sind aber fruchtig riechen, aber gekehrt riechen wirklich
alle Ester fruchtig. Somit sollten Ester-spezi sche Rezégren ebenfalls pradiktiv
fur die Qualitat fruity sein und sich diese Muster entsprechend auch Uberlappen.
Tatséachlich gibt es auch einige wenige Punkte, die einen dichen Uberlapp auf-
weisen. Die meisten Regionen hingegen scheinen zwar dickienander zu liegen,
sind aber grundsatzlich alle raumlich voneinander getretin

Dieser Eindruck verstarkt sich sogar noch, betrachten wirid unmaskierten Deci-
sion Images fir die beiden Klassen: In Abbildung 6.11.B sirdie Decision Images
fur ester und fruity komplett (d.h. ohne Maskierung) Ubereinander gelegt. Auch
hier sieht man eine ganz deutliche Trennung der Regionen.

In Abbildung 6.11.C schlieylich haben wir die Maximalwertdiber alle OFD- und
OC-spezi schen Decision Images (36 chemische Eigensceaf{grin) und 44 Ge-
ruchsqualitaten (rot)) ermittelt. Und dennoch gibt es in de Gberlagerten Mischung
kaum gelbe Flachen. Ebenso gibt es nahezu keine schwarzerei®be auf der Riech-
kolbenober @che. Auch dies scheint ein Hinweis darauf zuisedass die Abdeckung
unserer Muster beinahe den gesamten Bulbus umfasst.
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6 Kodierungsmodelle fur Aktivierungsmuster im Bulbus

O ensichtlich scheinen sich die Decision Images aller hiéetrachteten chemischen
Klassen im direkten Vergleich zu denen aller Geruchsqualien grundséatzlich un-
terschiedlich zu organisieren.

Man sollte es ruhig noch einmal unterstreichen, dass dieseutliche Di erenzie-
rung zwischen diesen beiden Gruppierungen erstaunlich,isia die Konturen trotz
des komplett unabhéngigen Lernprozesses relativ schamdaiund alleine schon die
Messungenauigkeit wesentlich unschérfere Klassengranigtte erwarten lassen.

6.3 Diskussion

In diesem Kapitel haben wir gezeigt, wie wir mit den Decisioimages auf synthe-
tischen Daten verschiedene Kodierungsmodelle erkennemi&én, sofern sie in den
Daten existieren. Diesen Nebene ekt haben wir genutzt, m auch die Uptake-
Daten auf diese Kodierungsmodelle zu testen.

Es scheinen aber tatsachlich keine der einfachen Kodieramg(Single-Units, strik-

te und zweifache kombinatorische Kodes) auf den Daten zu steren. Dies ist

insofern ein interessantes Ergebnis, da man eigentlich emfundierten, modulba-

sierten Kode fir die Riechkolben-Aktivitaten erwartet hate. Unsere Ergebnisse
scheinen darauf hinzuweisen, dass sich die Kodierung im wettichen auf eine ein-
deutige Abbildung der Substanzen im Sinne eines Fingeralutks zu beschrénken
scheint.

Wir haben weiterhin festgestellt, dass bei vielen Geruchissn die pradiktiven Re-
gionen fir bestimmte Qualitaten raumlich sehr klar getreninsind von allen chemi-
schen Merkmalsklassen, die wir im Rahmen dieser Arbeit umgeicht haben. Selbst
bei Eigenschaften, die klar an molekulare Eigenschaftenbymden scheinen, wie
z.B. der fruchtige Charakter von Estern, nden wir immer eiren gewissen Anteil,
der sich eben genau nicht an das chemische Muster anpasst.

Faszinierenderweise lasst sich diese Beobachtung aucts&kn- und substanziber-
greifend wiederholen: Selbst das Uberlagern aller 80 unrki@sten Decision Images
o enbart diese raumliche Trennung. Es scheint also in der Tainige Rezeptoren zu
geben, die durch ihr spezi sches Tuning eher OC-spezi sclind, wahrend andere
eher ein OFD-spezi sches Tuning besitzen.

Diese Erkenntnisse passen gut zu theoretischen [86] und exmentellen [24, 45]
Arbeiten zu diesem Thema, die ebenfalls tiber eine funktidteeTrennung von OFD
und OC spekulieren. Besonders die experimentellen Arbeitsind interessant, da
es hier um den Pyriform Cortex geht, also die Riechrinde. DiRiechrinde teilt
sich funktional in zwei Regionen, die beide den identischénput aus dem Bulbus

124



erhalten. Es konnte nachgewiesen werden, dass der vordeesl Verantwortlich ist
fur die OFD, wahrend sich der hintere Teil OC-spezi sch verdilt [52].

Eine der spannenden Fragen, die sich direkt daraus ableitét die Frage, inwieweit
die Gewichtungen der Riechrinde bzgl. des Bulbus unseren dion Images ent-
sprechen. Es handelt sich bei den Decision Images schligylgenau um eine solche
gewichtete Kombination der Bulbus-Aktivitaten, um diese leiden Tasks mdglichst
zuverlassig zu lésen.
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/ Zusammenfassung und Ausblick

Biologische Systeme und Maschinenlernen

Im ersten Teil dieser Arbeit wurden durch eine realistisché&leuronensimulation
erzeugte virtuelle Elektrodenaufnahmen mittels ICA analsiert. Es wurden dabei
sehr gute Ergebnisse erzielt, sowohl bei der Spike Detectials auch beim Spike
Sorting. Mit alternativen Verfahren missen typischerwess erst einmal Spikes im
Elektrodensignal gefunden werden (Detection), um sie afdieyend den richtigen
Zellen zuweisen zu kénnen (Sorting). Durch die ICA kehrencsi diese beiden Pro-
zesse um, denn das Entmischen der Elektrodenkandale entsptiweitestgehend dem
Spike Sorting. Da das Ergebnis einem potentiellen intrazelaren Signal entspricht,
ist auch das Detektionsproblem dadurch quasi geldst.

Obwohl sich die extrazellularen Potentiale der Zellen aufaesh Elektroden, nicht rein
linear aufsummieren, scheint das Sorting mittels ICA grurshtzlich moglich zu sein.
Ein konsequenter nachster Schritt wére es daher, diesen Atsauch fur die Entmi-
schungrealer Multielektroden-Aufnahmen einzusetzen. Die Einzelze$imulationen
von GENESIS sind zwar sehr realistisch, dennoch sollte didgrtragbarkeit auf tat-
sachliche Laborumgebungen genau evaluiert werden, voreall da speziell die Si-
mulation der Elektrode, des Mediums und der extrazellulareSignalpropagierung
stark vereinfacht werden musste.

Es hat sich weiterhin gezeigt, dass das hier verwendete Bleldenlayout nicht op-
timal ist. Durch die Orientierung der Elektroden senkrechtentlang der z-Achse
konnen zwei Zellen untrennbar fur die ICA vermischt werdensobald sie sich nur
auf gleicher Hohe zur Elektrode be nden. Mit einer bessererumlichen Abde-
ckung der Elektroden ware hier ein noch besseres Ergebnisgih gewesen. Mit
einem solchen optimalen Elektrodenlayout wéare es dann patell sogar méglich,
die Zellen im Raum zu lokalisieren. In Kombination mit eineronline-ICA kbnnte
eine komplett neuartige Neuronennavigation entworfen weden, die besonders im
Bereich der Tiefenhirnstimulation in Echtzeit aus den Elekodenaufnahmen ei-
ne Karte des Elektrodenumfeldes erzeugen und dort Positiamd Aktivitat jeder
sichtbaren Nervenzelle darstellen kdnnte.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Wahrnehmungsprozesse aus Sicht des Maschinellen Lernens

Nachdem im ersten Teil dieser Arbeit eher die LOsung einerrkreten Fragestellung
im Vordergrund stand, wurde in Kapitel 3 ein Analyserahmen argestellt, der es
maoglich macht, Wahrnehmungsprozesse alleine auf der Baps/chophysikalischer
Daten also verbaler Beschreibungen durch Probanden zu atysieren.

Es wurde ein Experiment vorgestellt, in dem Probanden an em Computer nach-
einander Farben mit Beschreibern zu vergleichen hatten. dgesamt wurden mehr
als 25:.000paarweise Bewertungen zwisched0 Farbstimuli und 16 Farbbezeichnern
abgegeben. Statt die so entstandene Beschreibungsmatrixsachlieylich beztglich
der Farben und ihrer Ahnlichkeiten zu analysieren, wurde diselbe Matrix ebenfalls
dazu verwendet, eine Projektion des Wahrnehmungsraumes exzeugen. Dies ent-
spricht einer Darstellung der Ahnlichkeiten zwischen denevbalen Bezeichnern.

Beide Varianten wurden mittels Multidimensional Scalingn eine niedrigdimen-
sionale Darstellung gebracht. In beiden Fallen werden exallie gleichen Daten
analysiert, es wird jedoch sehr deutlich, dass im Falle denterpretation auf der

Karte des Merkmalsraumeszwangslau gsubjektiv zu erfolgen hat. Im speziellen
Fall des Farbensehens kann dies aufgrund unserer gefestigt/orstellungen und
der guten Visualisierbarkeit der Stimuli sogar brauchbardcrgebnisse liefern. In
der Regel ist dies aber, vor allem bei schlecht verstanden®nozessen, kaum zu
erwarten.

Hier wird allerdings aufgezeigt, dass die zweite Varianteje Analyse des Beschrei-
bungsraumes, unserer Intuition des Wahrnehmungsraumeshs@ahe kommt. Dies
ist auch nicht erstaunlich, da es sich um diebjektive Auswertung der subjektiven
Beschreibungen der Probanden handelt. Fir Wahrnehmunggmesse, die komple-
xer sind, wie zum Beispiel das Riechen oder die Attraktivitdvon Personen und
Gegenstanden, kann eine solche Analyse des Wahrnehmungeras potentiell hilf-
reiche Anhaltspunkte zum weiteren Verstandnis liefern.

Einem dieser komplexeren Prozesse namlich dem Geruchssinwidmete sich
die zweite Halfte dieser Arbeit. Im ersten Teil wurde eine Gaechsdatenbank, die
uns Dank einer Kooperation mit dem California Institute of lechnology zur Verfu-
gung stand, unter Verwendung des vorgestellten Analysenatens untersucht. Eine
erste Abschatzung der Komplexitat dieses Wahrnehmungsnaes ergab, dass das
olfaktorische System nur durch einen hochdimensionalen &®a verniinftig beschrie-
ben werden kann. Diese 32 Dimensionen, die durch die Analyserausgearbeitet
wurden, widersprechen zwar den traditionellen Ansatzen,jaleinen niedrigdimen-
sionalen Sinn postulieren, unsere Ergebnisse werden abarath jingere Arbeiten
in ihren Kernaussagen bestétigt [103].

Es wurden Selbstorganisierende Karten verwendet, um diesbochdimensionalen
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Zusammenhang auch auf einer zweidimensionalen Karte dasiilen. Auf diesen
Karten war es nun erstmals mdglich, Geruchsqualitéaten zu guti zieren. Es wurde
an dem prominenten Beispiel der metabolischen Zyklen voni&ktsto und Schwe-
fel gezeigt, wie wir bisher nur vermutete Zusammenhange nauf diesen Karten
darstellen kbnnen. Dies beschrankt sich aber nicht auf dessBeispiel. Mit der hier
vorgestellten Technik kénnen beliebige Sto klassen enthg ihrer Wahrnehmungs-
gualitaten dargestellt werden.

Der kombinatorische Kode des Riechens

Mit diesen Karten kann das Riechen aber nicht erschopfendkdgirt werden. Zu groy
sind die Wissensliicken speziell beziiglich der hierarclnen Beziehung der Bezeich-
ner zueinander: Es erscheint zwar intuitiv sinnvollfruity als einen Ubergeordneter
Bezeichner zuapple zu vermuten, aber wie verhalt sich z.Bcherry oder citrus
dazu? Wie ist der Zusammenhang zwischdruity und sweetzu beschreiben?

Es fehlt der sensorische Kontext zu den Beschreibern, eineliBke zwischen Merk-
mals- und Wahrnehmungsraumen. Diese Licke konnte dank défooperation

mit der UC Irvine durch sensorische Informationen Bilder der Rezeptorakti-

vitdt geschlossen werden. Diese Daten wurden mit den Gertgbeschreibern in
Beziehung gesetzt und die sich daraus ergebenden Zusamnéege untersucht. Es
konnte gezeigt werden, dass mit Hilfe der in Kapitel 5 vorgesiten Decision Images
die Aktivitatsbilder entlang chemischer Klasseninformabn bedeutungsvoll zerlegt
werden kodnnen. Diese Faktorisierung ist nicht auf chemisehKlassen beschrankt
und kann ebenso auch auf Geruchsklassen angewendet werden.

Auf diese Art und Weise lassen sich nicht nur Kandidaten fur a Geruchsal-
phabet ermitteln, es ist auch mdglichnatirliche Kodewoérter des Riechkolbens zu
visualisieren. Dies liefert ganz neue Einblicke in di®rganisation dieses kombi-
natorischen Kodes, fur dessen Existenzbeweis 2005 derhgtpreis fur Medizin

verliehen wurdé.

Da die komplette Analyse samtlicher Bilder relativ zu allerKlassen den Rahmen
dieser Arbeit gesprengt hatte, wurde diese systematischeregung instruktiv far
einige ausgewahlte chemische Klassen und Geruchsklassangeistellt. Die systema-
tische Aufarbeitung des gesamten Datenmaterials ist abeinekonsequenter nachs-
ter Schritt.

Im letzten Teil dieser Arbeit wird schlieylich auf synthetschen Daten demonstriert,
dass durch die Decision Images bereits einige einfache Kaydngsmodelle der Ge-
ruchswahrnehmung implizit getestet wurden. Es hat sich aidings gezeigt, dass

Ihttp://nobelprize.org/nobel_prizes/medicine/laureat es/2004/press.html
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keines dieser Modelle auf den Uptake-Bildern bestatigt wen kann. Diese Er-
kenntnis scheint die Hypothese zu stéarken, dass der Gerualahrnehmung zwar
ein kombinatorischer Kode zugrundeliegt, selbiger sich abauf die eindeutige Ko-
dierung jeder einzelnen Substanz im Sinne eines Fingeralodkes beschrankt.

Die Decision Images geben sogar Grund zu der Annahme, daskder Basis dieser
gut trennbaren Einzelsubstanz-Kodierung auch die beidereatralen Aufgaben des
Geruchssinns  Odorant Fine Discrimination und Odor Clusteéng durch geeig-

nete Verschaltung der Eingabe geldst werden kdnnen. Gendoeesolche Auswahl
von geeigneten Gewichten hierzu liefern die Decision Imag®iese o ensichtliche,
funktionale Trennung von OFD- und OC-spezi schen Regioneauf den Decision
Images ndet ihren Sinn vermutlich in einer Inputselektion wie sie auch im Pyri-
form Cortex, also der Riechrinde, statt ndet [24, 45].

Etwas formalisierter betrachtet gibt es also zwei Thesenjalsich aus dieser Arbeit
bezlglich der olfaktorischen Sinneswahrnehmungen abéitlassen:

Der kombinatorische Kode im Bulbus Olfaktorius beschréanksich auf
einen eineindeutigen Fingerabdruck jedes einzelnen Rieubiekils.

und

Geruchsqualitat wird im Riechsystem unabh&ngig von den uatsuchten
chemischen Substanzeigenschaften kodiert.

Letzteres konnte im Rahmen dieser Arbeit leider nicht ersépfend untersucht wer-
den, es gibt jedoch bereits Verhaltensexperimente, die didese nahelegen, dass
die Geruchsahnlichkeit eines Duftsto es anhand der Aktivatsmuster vorhergesagt
werden kann [102]. Diese Kodierung scheint jedoch Ubergawoet, also im Pyriform
Cortex, stattzu nden, so dass sie wie in dieser Arbeit geagt nicht durch einfa-
che und mehrfache kombinatorische Kodes auf der Riechkotieddene nachgewiesen
werden koénnen.

Vermutlich sind die Geruchsqualitdten in der Tat nicht Uberdie chemischen Zu-
sammenhange de niert. Dies erscheint insofern plausibala ja insbesondere die
Qualitaten erklart werden sollen, die eben gerade nicht arine chemische Eigen-
schaft gebunden sind. Der Pyriform Cortex scheint also s&nbeiden Module
ahnlich wie unsere Decision Images derart mit dem Bulbus zverbinden, dass
der eine Teil die OC-Aufgaben, der andere die OFD-Aufgabedden kann. Da diese
Aufgaben gegenlau g sind, verwundert es nicht, dass die dafam besten geeigne-
ten Glomeruli durch nahezu disjunkte Mengen beschrieben rgen.

In den kommenden Jahren wird es sich zeigen, wieviele expeentelle Entspre-
chungen die hier vorgestellten Decision Images im realeneRinsystem haben. Die
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Ho nung ist, dass die gemachten Vorhersagen experimenelEntwirfe gewinn-
bringend unterstitzen kénnen. Die Komplexitat der Bilder erhindert, Uber eine
groye Menge von Daten geeignete Muster und Zusammenhangeezkennen. Wie

jedoch in dieser Arbeit mehrfach demonstriert wurde, kbnmedie hier vorgestellten
Decision Images genau dies leisten.
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7 Zusammenfassung und Ausblick
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A Methoden und Algorithmen

A.1 Multidimensional Scaling

Multidimensional Scaling(MDS) ist eine numerische Methode, um zu einer gege-
benen Ahnlichkeitsmatrix 2 R" " passende metrische Punktg;;i =1:::;nin
einemp-dimensionalen Raum zu berechnen. MDS verfolgt dabei diduitive Stra-
tegie, fur jeden Punktx; die Position im Raum zu nden, an der seine Distanzen
zu den dbrigen(n 1) Punkten mdglichst denen aus entsprechen. [51].

Dies wird fur MDS wie folgt formuliert:
Gegeben sei also eine Ahnlichkeitsmatrix von n Objekten mit
2 3

g ey

nl nn

Gesucht sind fir eine gewlnschte Einbettungsdimensiop eine Menge vonn
Punkten x1;:::;X, 2 RP, die optimal zu der Ahnlichkeitsmatrix  passen.

Wahlen wir alson beliebige Punktex; 2 RP mit

X1 = (X1 it Xgp)

Xn = (Xn1 i1 Xnp)

Dann gibt es eine zugehorige Distanzmatri®, die die Distanzen dieser Punkte
zueinander enthalt.D ist also de niert als

wobei die Distanzend; sich durch eine beliebige Metrik, z.B. der euklidischen

135



A Methoden und Algorithmen

Distanz ableiten lassen

xP
di = de(Xi; %)) = (Xik  Xjk)?
k=1

Wahlen wir die x; zuféllig, wird D die gesuchte Matrix noch nicht entsprechen.
Wir suchen nun also eine Funktion, die die Ahnlichkeiten mdighst gut auf die
Distanzen projeziert, also

XX ,
min [F(5) di]
i=1 j=1
Kruskal [51] hat eine sogenanntstress-Funktion wie folgt de niert

spp
i dﬁgu) dj 1
e

stress =

Vorstellen kann man sich derstressals Federn, die zwischen allen Punkten gespannt
sind. Wollen wir jetzt einen Punkt bewegen, so bewegen wirrihin die Richtung,

in die die Spannung von den meisten Federn am starksten zieht den Kapiteln 3
und 4 haben wir diese Standardfunktion minimiert. Es gibt uterdessen einige
Varianten des MDS, die sich zentral nur in der Formulierung e stressFunktion
unterscheiden [85].
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A.2 Self-Organizing Maps

Self-Organizing Maps(SOMs) oder auch Kohonen-Karten werden verwendet, um
einen hochdimensionalen Eingaberaud 2 RP ¢ durch eine menschenlesbare Kar-
te M darzustellen. Daher sind SOMs typischerweise zwei- bis gfenensional.
Soweit dies mit der vorgegebenen Topologie moglich ist, dimlie SOMs topolo-
gieerhaltend, d.h. Nachbarn auf der KarteM sind auch Nachbarn im Datenraum
X.

der Karte M angeordnet sind. Diese Vektorem; be nden sich als Knoten in ei-
nem festen niedrigdimensionalen Gitter und werden diese dwung auch wéahrend
des Lernprozesses nicht mehr verlassen. Fir die Topologer &arte sind verschie-
dene Varianten denkbar, in dieser Arbeit z.B. liegen die Krien in einer toroiden
2D-Anordnung. D.h. die Knoten liegen in einem regularen 2Gitter, in welchem
auch die Knoten auf linker und rechter Seite, sowie oben unchien miteinander
verbunden sind.

Das SOM wird iterativ trainiert. Zu Beginn werden die Codebok-Vektoren meist
zufallig initialisiert.

Zu Beginn jeder Lernrundet wird ein Trainingsvektor x(t) 2 X ausgewahlt. Zu
X (t) wird der nachstliegende Codebook-Vektam(t) berechnet mit

X mejj =minjjx - mjjj

Der sog. Siegerknotem(t) lernt nun den Vektor x(t). Ebenso lernen auch seine
topologischen Nachbarmm; auf M , wobei der Lernzuwachs durch eine vorde nierte
Nachbarschaftsfunktionh,; gewichtet wird. Meist ist he; eine Gauyfunktion mit

iire  rijj?

hci = exp 5 2

wobeir; r; 2 R? die festen Gitterkoordinaten der Knotenm. und m; sind, und
die Breite der Nachbarschaft beschreibt.

Die Kohonen-Lernregel fir jeden Codebook-Vektan; lautet
mi(t+1)= mi(t)+ (Oha(t)x(t) mit)]; (A.1)

wobei (t) die Lernrate im Schritt t beschreibt.
Im Rahmen des Lernvorganges werden typischerweise Nacttzdiaftsradiush.; und

Lernrate  rundenweise verandert. Begonnen wird meist mit einer breih Nach-
barschaft und einer hohen Lernrate, um die Knoten initial arden Daten X aus-

137



A Methoden und Algorithmen

Abbildung A.1: Competitive Learning des SOMs. Der Trainingsvektox (t) ist
durch ein Kreuz markiert. Die ausgeftillten Punkte zeigenCdidebook-Vektorem;

im Zeitpunktt, die hohlen Punkte zeigen die neuen Positionen nach deracheith
BMU markiert den Siegerknotem. Die Ubrigen Knoten lernen in Abhangigkeit zu
ihrer Nachbarschaftsdistanz my. Picture taken from [46]

zurichten. Spater, wenn sich die Karte an den feinen Struktan ausrichten soll,
mussen beide Parameter immer kleiner werden.

Am Ende jeder Runde testet der Algorithmus, ob das System hbabts in einen
stabilen Zustand konvergiert ist. In diesem Fall endet der é&rnprozey.

138



A.3 DoubleMinOver Lernalgorithmus

Der DoubleMinOvetrLernalgorithmus (DMO) ist ein Uberwachtes Lernverfahren
welches ein lineares Klassi zierungsproblem Iost. Er steleine Erweiterung des
Perzeptron-Algorithmus fur linear separable Punktmengedar. Wahrend die Perzeptron-
Lernregel eine beliebige Losung aus einer typischerweiseendlich groyen Losungs-
schar lernt, konvergiert der DMO-Algorithmus gegen die lieare Klassi kationsebe-

ne, die zu beiden Klassen den maximalen Abstand hat [64].

Sei also eine Meng® von n gelabelten und linear separablen Datenpunkten gege-
ben mit
D=1fxXi;ygy; xi2 R%: yi2f+1; 1g

Gegeben sind weiter ein initialer (meist zufalliger) Gewltsvektor w, und die Trai-
ningslanget nax.

Nun werden die zugehérigen Indexmengdn und | der beiden Klassen gebildet
mit
1" =fijy,=+1g; | =fijyi= 1g

In jeder Iteration werden nun zunachst die beiden ungltngsten Ausgaben be-
rechnet: Der Punktx; aus Klasse+1 mit dem kleinsten Skalarprodukty:i zuw,
und der Punkt x; aus Klasse 1 mit dem groyten Skalarprodukty,,i, zuw. Somit

ergibt sich

Ymin = rigilr) (WTx;) ; it = arg irglip(wai)

und
1= Tyl - P 1— Ty
Ymax = I'InZE'iIX(W Xl) 1 Imax = arg ri-glax(w X|)

Die DMO-Lernregel furw lautet
W =W+ X2 X1

min I'max

Nach tha Iterationen wird schlieylich noch der Schwellwert genau zwischen den
beiden Support-Vektoren berechnet mit

1 .
= é ym:iLn + ymalx
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A Methoden und Algorithmen

A.4 Strati ed Cross-Validation

Bei der Strati ed Cross-Validation (SCV) geht es insbesondere um den Ausgleich
von Groyenunterschieden der beiden zu validierenden Klass Daher wird im Ver-
gleich zur einfachen Cross-Validation der Validierungdiker "scy getrennt auf bei-
den Klassen ermittelt und erst am Ende der Validierung gewitet zusammenge-
rechnet [10].

Sei also eine Meng® von n gelabelten Datenpunkten gegeben mit
D=f(xi;y)dgl; Xx2R%y2f+l; 1g

Ebenso gegeben ist ein Parametér, der die gewlnschte Partitionierungsgréoye an-
gibt. Seien die Klassen durch ihre Indexmengdri und | beschrieben, mit

1" =fijy,=+1g; I =fijyi= 1¢g

Wahle darausk zufallige, gleichgroye Partitionierungen mit

I PO b bzw. 11,5000,
und
i=izi= =ilj bzw. jlyj=jlyj= =jlj
Seien die Punktmengen der Partitionen; =1;:::;k de niert als
D* =1 (Xi; Vi) G+ s D =1 (X:V) 9oz

Nun trainiere den zu testenden Klassi katork-mal, und zwar in Rundet mit
Di=Dn D; [D,

Das Ergebnis sei die Abbildung, mit f; : R ! f 0;1g. Dann ergibt sich der
balancierte Testfehler fur Rundet als
2 3
1 X o1 X
—  Jh(X) vt =
2l¢) 217 2l ] 21

1 . .
= 54 ifu(x;)  yi°

Der balancierte Validierungsfehler'scy ergibt sich somit aus

1 X

" —_
SCV — t
k
t=1
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B Karten und Beschreiber

Abbildung B.1: Der gerichtete, ungewichtete Graph stellt Ahnlichkeitgisehen Ge-
ruchsbeschreibern der Aldrich-Daten dar. Die Kantenneehi jeweils einen Bezeichner

mit seinem &hnlichsten Nachbarn, die Kantenlange istiwlith gewahltPicture taken
from [15].
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Tabelle B.1: Aldrich Beschreiber fur Geruchsqualitat. Geruchsbezeichner,
mit denen Substanzen beschrieben wurden. Fett gedructit den Bezeichner, die
Substanzqualitaten in der Uptake-Datenbank beschreibesétzlich kursiv sind die

Bezeichner zu denen Decision Images gelernt wurden.

putrid roasted meaty burnt rancid
pungent fatty butter cheese creamy
oily sour balsamic anise (balsam)
caramel chocolate cinnamon honey sweet
vanilla soapy waxy wine-like coee
smoky chemical fruity apple apricot
banana berry cherry coconut grape
grapefruit jam melon peach pear
pineapple plum quince raspberry strawberry
citrus lemon lime orange ethereal
nutty almond hazelnut peanut walnut
spicy pepper medicinal mint oral
blossom carnation gardenia geranium hawthorne
hyacinth iris jasmine jonquil lilac

lily marigold narcissus rose violet
woody green mossy vegetable herbaceous
caraway sage earthy musty camphoraceous
sulfurous egg cabbage metallic alliaceous
onion garlic animal (pungent) tart

leafy strong powerful fragrant aromatic
faint popcorn potato chip toasted grain bread crust
heavy cocoa cereal bread odorless
(anise) phenolic harsh bacon savory
horseradish amber dry elegant incense
oriental eggyolk hard-boiled egg penetrating fennel
mushroom cadaverous gasoline pleasant mild

bitter almond repulsive urine quinoline rubbery
fresh shy peppermint cresylic milk

rum warm sharp sweaty spearmint
refreshing terpene cool clove cassia
lemon peel intense acid raisin prune
musk weak unpleasant baked potato sauteed garlic
clams orange blossom very strong fenu-greek licorice

di usive butyric roasted crude sugar mildew moldy
whiskey peanut butter new leather roasted nut grassy

grilled chicken tea roasted barley boiled poultry delicate
magnolia plastic seedy light brandy
(sour) burnt almond chamomile passion fruit dried fruit
maple butterscotch tobacco leather rhubarb
skunk candy raw potato wintergreen cognac
mustard baked bread ripe lavender smoked sausage
toasted sickening alcoholic (leafy) acrid

bitter tropical fruit unripe fruit hot sugar fecal

fusel oil mango pine turpentine celery
grape skin green bell peppers  green peas tomato leaves ammonia
cedarwood blueberry rooty creosote clean
bergamot malt black currant mercaptan galbanum
roasted almond roasted peanut (gardenia) candy circus pean uts dairy
buttermilk stinging cucumber watermelon acrylic
(bread) roasted corn boiled cabbage fried cooked onion
cooked meat crackers wild menthol rich

brown tomato parmesan cheese  romano cheese ricotta cheese
green bean sherry amine acetic saron
mothballs decayed bland petroleum cauli ower
fermented soybean lard burnt caramel roasted co ee wet

orange peel mandarin at




B Karten und Beschreiber

Tabelle B.2: Alle 48 chemischen Klassen, in die die Uptake-Daten kasegyomwur-
den. Fett gedruckt sind die Klassen, fur deren Substanzasoh$dJptake-Bilder wie
auch Qualitatsbeschreibungen verfigbar waren, zuséklisiv sind die Bezeichner zu
denen Decision Images gelernt wurden.

explicit carboxylic acid
possible carboxylic acid

primary alcohol

ester (not lactone)

small aliphatic ester (8C or less)
aromatic ester

aliphatic aldehyde

large aliphatic aldehyde (9C or more)
ether

sulfur-containing compounds

oxime

aliphatic ketone (not alicyclic)

large aliphatic ketone (9C or more)
aliphatic or alicyclic hydrocarbons
alkenes

aromatics

aromatics with O-containing substituents
alicyclics

heterocyclics

pyrazines

heterocyclics with S in ring

lactone

large explicit carboxylic acid (6C or more)

large aliphatic primary alcohol (9C or more) aliphatic (not

explicit and possible carboxylic acid
small explicit carboxylic acid (5 C or less)

alcohol (not phe nol)

small aliphatic primary alcohol (8C or less)
alicyclic) secondary alcohol
aliphatic ester (not alicyclic)
large aliphatic ester (9C
aldehyde
small aliphatic aldehyde (8C or less)
aromatic aldehyde
amine
halogen-containing compounds
ketone
small aliphatic ketone (8
aliphatic or alicyclic-
alkanes
alkynes
alkyl benzenes
phenols
polycyclics
heterocyclics with N in ring
pyridines
heterocyclics with O in ring
furan

or more)

C or less)
mult.O-cont.funct.groups
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B.1 Ubersetzungen

B.1.1 chemische Klassen

Englisch

Deutsch

explicit carboxylic acid

explicit and possible carboxylic acid
possible carboxylic acid

small explicit carboxylic acid (5C or less)

large explicit carboxylic acid (6C or more)

alcohol (not phenol)
primary alcohol
small aliphatic primary alcohol (8C or less)

large aliphatic primary alcohol (9C or more)
aliphatic (not alicyclic) secondary alcohol

ester (not lactone)
aliphatic ester (not alicyclic)
small aliphatic ester (8C or less)

large aliphatic ester (9C or more)
aromatic ester

aldehyde

aliphatic aldehyde

small aliphatic aldehyde (8C or less)

large aliphatic aldehyde (9C or more)

aromatic aldehyde

ether

ketone

aliphatic ketone (not alicyclic)
small aliphatic ketone (8C or less)

large aliphatic ketone (9C or more)
aliphatic or alicyclic- multible O-containing func-
tional groups

aromatics

aromatics with O-containing substituents
phenols

alicyclics

polycyclics

heterocyclics

heterocyclics with N in ring

pyrazines

heterocyclics with O in ring

furan

eindeutige Carboxylsaure

eindeutige und mogliche Carboxylsauren
mogliche Carboxylsaure

kurzkettige eindeutige Carboxylsdure (5C oder
weniger)

langkettige eindeutige Carboxylsaure (6C oder
mehr)

Alkohol (nicht Phenol)

Priméralkohol

kurzkettiger aliphatischer Primaralkohol (8C
oder weniger)

langkettiger aliphatischer Priméaralkohol (9C
oder mehr)

aliphatischer (nicht alizyklischer) Sekundéaralko-
hol

Ester (nicht Lakton)

aliphatischer (nicht alizyklischer) Ester
kurzkettiger aliphatischer Ester (8C oder weni-
ger)

langkettiger aliphatischer Ester (9C oder mehr)
aromatischer Ester

Aldehyd

aliphatisches Aldehyd

kurzkettiges aliphatisches Aldehyd (8C oder we-
niger)

langkettiges aliphatisches Aldehyd (9C oder
mehr)

aromatisches Aldehyd

Ester

Keton

aliphatisches Keton

kurzkettiges aliphatisches Keton (8C oder weni-
ger)

langkettiges aliphatisches Keton (9C oder mehr)
aliphatische oder alizyklische mehrere O enthal-
tende funktionale Gruppen

Aromaten

Aromaten mit sauersto haltigen Substituenten
Phenole

alizyklische Verbindungen

polyzyklische Verbindungen

heterozyklische Verbindungen

heterozyklische Verbindung mit N im Ring
Pyrazine

heterozyklische Verbindung mit O im Ring
Furan
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B.1.2 Geruchsbeschreiber

Englisch Deutsch

putrid verfault

burnt verbrannt

rancid ranzig

pungent stechend

fatty fettig

butter Butter

cheese Kase

oily olig

balsamic balsamisch

sweet siylich, lieblich

vanilla Vanille

waxy wachsartig

wine-like Wein, weinartig

fruity fruchtig

apple Apfel

banana Banane

berry Beeren

grape Trauben

pear Birne

pineapple Ananas

citrus zitronig

ethereal atherisch, zart

nutty nussig

spicy wrzig

mint Minze

oral blumig

rose Rose

violet Veilchen

woody holzig, nach Wald rie-
chend

green griin, sauer, herb

vegetable Gemiise

herbaceous Krauter

camphoraceous Kampfer

powerful kraftig, intensiv

fragrant duftend, wohlriechend

heavy schwer, betaubend

cocoa Kakao

penetrating durchdringend

warm warm, mild

sharp scharf, beiyend

sweaty Schweiy

brandy Weinbrand

wintergreen Immergrin

fecal fakal
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