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Zusammenfassung: ,Computational Psychiatry“ist eine neue Forschungsrichtung, die Fortschritte aus den theoretischen und experimentellen
Neurowissenschaften in klinische Anwendungen flr die Psychiatrie umzusetzen will. Der mégliche Nutzen mathematischer Modelle flr psych-
iatrische Anwendungen ergibt sich vor allem aus der Komplexitat psychiatrischer Phdnomene, deren Beherrschung neue analytische Herange-
hensweisen erfordert. Konkret konnen mithilfe solcher Modelle erstens innerpsychische und ansonsten nicht direkt messbare Prozesse er-
fasst werden. Ein Beispiel hierfir sind Lernprozesse. Zweitens konnen Phanomene auf verschiedenen Ebenen quantitativ miteinander in
Verbindung gebracht werden, z.B. der Effekt von lonenkanalstérungen auf das Kurzzeitgedachtnis. Drittens konnen Methoden aus dem ma-
schinellen Lernen mit diesen Modellen verbunden werden, um grosse Datensatze zu analysieren. Obwohl erste Ansatze aus dieser Forschung
schon moglichen klinischen Nutzen erwiesen haben, ist das Feld noch jung. Der Artikel schliesst mit dem Vorschlag, Prozeduren aus der Ent-
wicklung pharmazeutischer Produkte fur die Validierung theoretischer Anwendungen herbeizuziehen.

Schlisselworter: computational psychiatry, reinforcement learning, mathematische Modelle

Computational Psychiatry

Abstract: Computational psychiatry is a young research field which attempts to bring advances from theoretical and experimental neuro-
sciences to bear on clinical issues in psychiatry. The motivation for the use of computational techniques arises from the complexity of psychiat-
ric phenomena. Computational techniques facilitate the measurement of intrapsychic processes that are not otherwise directly observable
(e.g. learning processes) and allow phenomena arising at different levels of description to be related, for instance the impact of ion channel
disturbances on short-term memory. Methods from machine learning can be combined with such models and facilitate the analysis of larger,
complex datasets. Although there are promising leads, the effort is in its initial stages and it may be appropriate to adopt procedures from the

development of pharmaceutical to speed up the validation and translation of computational efforts.
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Auch nach Jahrzehnten intensivster Forschung und trotz
wichtiger Fortschritte spielen moderne Neurowissen-
schaften in der Diagnose und Behandlung psychiatri-
scher Erkrankungen weiterhin eine kleine und kaum be-
merkbare Rolle. Griinde hierfiir gibt es viele. Allen voran
sicherlich die Komplexitit der Psyche und ihrer Erkran-
kungen. Beim menschlichen Gehirn handelt es sich um
das komplexeste der Organe, das eine noch kaum ver-
standene Fiille verschiedener Funktionen ausfiihrt. Ahn-
lich wie bei einem Computer konnen Storungen auf ver-
schiedenen Ebenen entstehenund einander beeinflussen.
Storungen auf (sub)zelluldrer Ebene, z. B., NMDA Rezep-
torstorungen im Prafrontalkortex spielen eine wichtige
Rolle in der Entstehung von schizophrenen Erkrankun-
gen, wihrend die Ursachen gewisser Angst- oder depres-
siven Erkrankungen rein auf der kognitiven Ebene in
»Fehlverstindnissen oder Denkfehlern liegen. Die Ur-
spriinge dieser Storungen sind heterogen: zelluldr sind
genetische Aspekte, kognitiv aber oft Lebensumstinde
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und Erfahrungen wichtig, wobei diese Faktoren natiirlich
interagieren.

»Computational Psychiatry“ (CP) ist eine neue For-
schungsrichtung, die versucht, Fortschritte in theoreti-
schen Neurowissenschaften fiir klinische Zwecke einzu-
setzen (Huys et al., 2011; Huys, Maia & Frank, 2016; Maia
& Frank, 2011; Montague, Dolan, Friston & Dayan, 2012).
Der Begriff ,,computational“ dabei steht fiir die Nutzung
von mathematischen Modellen und neuen statistischen
Verfahren, die der Komplexitit der Probleme eher ge-
wachsen sind als altere einfachere Herangehensweisen
(Dayan & Abbott, 2001; MacKay, 2003). Die Aspekte der
Komplexitit lassen sich in drei nicht ganz scharf voneinan-
der trennbare Aspekte unterteilen. Erstens sind die Objek-
te psychiatrischer Erkrankungen innere Prozesse deren
Messung derzeit vor allem auf verbalen Ausserungen der
Patienten beruht, die aber ansonsten nicht direkt beob-
achtbar sind. Sogenannte Bayesianische und Reinforce-
ment Learning (RL) Modelle erlauben quantitative Riick-
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schliisse auf diese Prozesse und ihre Funktionsweisen.
Zweitens erlauben theoretische Modelle die Verbindung
von Phianomenen auf verschiedenen Ebenen. Genau wie
ein Fahrrad aus verschiedenen Legierungen bestehen
kann oder ein Programm auf verschiedenen Computern
funktioniert konnen die gleichen psychischen Funktionen
auf teilweise unterschiedlichen neurobiologischen Subst-
raten beruhen. Quantitative theoretische Modelle erlau-
ben es, die Effekte von Veranderungen auf einer Ebene auf
andere Ebenen zu schitzen. Drittens haben die Fortschrit-
te in den Informatikwissenschaften zu einer regelrechten
Datenflut gefiihrt, deren Bewiltigung nur mithilfe neuer
statistischer Verfahren aus dem Bereich des Maschinellen
Lernens moglich ist. Im Folgenden werde ich diese drei
Bereiche kurz anhand aktueller Beispiele beschreiben.

Quantifizierung innerpsychischer
Prozesse

Der Nutzen mathematischer Modelle bei der Quantifizie-
rung innerpsychischer Prozesse ldsst sich gut anhand von
zwei Beispielen darstellen: der Entscheidungsfindung und
der Dynamik psychiatrischer Symptome.

Entscheidungsfindung

Patienten mit psychiatrischen Erkrankungen scheinen oft
suboptimale Entscheidungen zu treffen, z.B. in emotiona-
len Reaktionen auf soziale Situationen oder beim Konsum
von Drogen. Optimale Entscheidungsfindung bedingt,
dass nicht nur die immediaten, sondern auch die langfris-
tigen Konsequenzen in Betracht gezogen werden. Moder-
ne Entscheidungsfindungsmodelle (Daw, Niv & Dayan,
2005) unterscheiden zwischen zwei Algorithmen, die zur
Losung dieser schwierigen Aufgabe herbeigezogen wer-
den. Psychische Krankheiten scheinen mit Storungen die-
ser zwei Algorithmen einherzugehen.

Sogenannte prospektive Entscheidungsfindung beinhal-
tet die explizite Bewertung aller oder vieler moglicher Ver-
haltensstrategien. Das Problem lésst sich gut Anhand von
Schach illustrieren: um den optimalen Zug zu finden muss
der Spieler fiir jeden seiner Ziige alle Ziige des Gegners be-
denken; und fiir alle Ziige des Gegners alle eigenen néchs-
ten Ziige etc. Da die Anzahl moglicher Zugkombinationen
exponentiell zunimmt ist dies nur fiir einfache, kurze Ent-
scheidungsprobleme realistisch, zum Beispiel im Endspiel
wenn nur noch ganz wenige Figuren auf dem Brett stehen.

Am Anfang miissen die Spieler auf bewéhrte Formeln
zuriickgreifen, d. h. auf Eréffnungsstrategien, die schon oft
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gespielt wurden und die tendenziell zu einer guten Spiel-
lage fiihren. Hier handelt es sich um die zweite Art von
Entscheidungsfindung. Diese stiitzt sich retrospektiv, also
zuriickblickend, auf vergangene Erfahrungswerte. Ge-
wohnheiten beruhen auf solchen retrospektiven Entschei-
dungsfindungsstrategien: Handlungen, die schon oft aus-
gefithrt wurden und immer wieder belohnt wurden
werden mit der Zeit automatisch, d.h. sie bediirfen nicht
mehr der expliziten prospektiven Uberlegung. Dopamin,
ein im Hirnstamm produzierter Botenstoff, spielt beim
Erlernen dieser Strategien eine zentrale Rolle (Schultz,
Dayan & Montague, 1997). Dies erklirt die Beeintréchti-
gungen beim Erlernen neuer Gewohnheiten im Parkinso-
nismus (Frank, Moustafa, Haughey, Curran & Hutchison,
2007), und die starken Gewohnheiten, die das Bild stoff-
gebundener Abhihngigkeiten pragen. Wahrend beim Par-
kinsonismus das dopaminerge Signal geschwicht ist, geht
man von einer Stiarkung dieses Signals bei Suchtkrankhei-
ten aus (Huys, Tobler, Hasler & Flagel, 2014). Schizophre-
ne Negativsymptome scheinen dhnlich wie Parkinsonis-
mus mit Reduktionen dieser dopaminergen Signale
einherzugehen (Kirschner et al., 2016).

Modellisierungsmethoden erlauben die Quantifizie-
rung der verschiedenen Komponenten im Verhalten von
Versuchspersonen. Zum Beispiel haben Sebold et al.
(2014) eine Aufgabe untersucht, in der sowohl prospekti-
ves als auch retrospektives Verhalten vorhanden ist (Daw,
Gershman, Seymor, Dayan & Dolan, 2011). Die Messung
der verschiedenen Anteile mit mathematischen Modellen
ergab, dass bei Patienten mit Alkoholerkrankungen retros-
pektive Tendenzen starker ausgeprigt sind als prospekti-
ve. Ein dhnliches Muster ergab sich aus in einer grossen
Studie mit tiber 1000 Teilnehmern (Gillan, Kosinski,
Whelan, Phelps & Daw, 2016). Erste Resultate der DFG-
Studie ,Learning in Alcohol Disorders” an der Charité
Berlin und an der Technischen Universitit Dresden lassen
vermuten, dass solche Messungen bei der Vorhersage von
Riickfillen nach Alkoholentzug niitzlich sein konnten
(Garbusow et al., 2016).

Dynamik von Symptomen

Ein weiteres interessantes Gebiet ist die Untersuchung
von psychiatrischen Symptomen. Diese werden tiblicher-
weise entweder in Interviews von qualifizierten Personen
erhoben, oder von Probanden selbst beurteilt. Hierbei
wird oft versucht, die Symptome tber einen gewissen
Zeitraum zu mitteln. Zum Beispiel verlangt das Beck’sche
Depressionsinventar, dass ein Zeitraum von zwei Wochen
beriicksichtigt werden sollten. Hochfrequente Messungen
von Symptomen haben klar aufgezeigt, ass solche ge-
schitzten Mittelwerte leider nicht sehr zuverlissig sind
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(Ben-Zeev & Young, 2010; Ben-Zeev, Young & Madsen,
2009; Treadway & Leonard, 2016).

Hochfrequente Messungen von Symptomen werden mit
der Verbreitung von smartphones und dhnlichen Geriten
immer einfacher. Dies hat auch den Vorteil, dass die Dyna-
mik der Symptominteraktionen untersucht werden kann.
Klassischerweise werden Symptome als Ausdruck einer
unterliegenden Krankheit gesehen (Abbildung 1A). Zum
Beispiel kann das Vorliegen einer Depression sowohl zu
Schlafschwierigkeiten wie auch zu Miidigkeit fiihren. Nun
ist es aber natiirlich auch moglich, dass Schlafschwierig-
keiten ganz unabhingig vom Vorliegen einer Depression
zu Miidigkeit fiihren kann (Abbildung 1B). Ahnlich kénn-
ten Konzentrationsstorungen bei der Arbeit zu Gefiihlen
von Insuffizienz und Hilfslosigkeit, und wiederum zu Ge-
fithlen von Traurigkeit fithren. Solche Interaktionen kon-
nen nun zu komplexen Verlidufen der Symptome fithren

cecece

concentration concentration

eeccccccccccccccsccccse

enjoying

hopeless

(Abbildung 1C). van de Leemput et al. (2014) haben solche
dynamischen Interaktionen in einer grossen Stichprobe
charakterisiert. Dabei hat sich herausgestellt, dass die In-
teraktionen bei Beginn und beim Ende depressiver Episo-
den stirker werden, und ein Anzeichen fiir eine bevorste-
henden Zustandverinderung des Krankheitsbildes sind.
In der Tat ist eine starkere Vernetzung von Symptomen ein
negatives prognostisches Zeichen (van Borkulo et al.,
2015). Simulationen zeigen, dass einzelne Interaktionen
hierbei eine zentrale Rolle iibernehmen konnen (Abbil-
dung 1D).

Die Quantifizierung solcher Symptominteraktionen be-
ruht auf einer mathematischen Charakterisierungen von
Netzwerken, die nicht in einzelnen Symptomen oder im
Mittelwert oder der Summe {iber viele Symptome einfach
erfassbar ist. Solche Modelle sind bisher vor allem auf
grosse Gruppen angewandt worden, und die Entwicklung
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Abbildung 1. Symptomdynamik. A: Die traditionelle Sichtweise. Hier geht man davon aus, dass die Symptome der Majoren Depression (MDD) da-
von abhangen, wie sehr diese ausgepragt ist. Veranderungen der Symptome hangen dann ganz von Veranderungen der darunterliegenden aber
nicht direkt beobachtbaren Krankheitsauspragung ab. B: Alternativ kdnnten sich Symptome aber auch direkt beeinflussen. Zum Beispiel kdnnte
ein Gefuhl der Hilfslosigkeit zu Traurigkeit fihren,oder Schlafprobleme konnten zu Mudigkeit fihren. C: In dieser Simulation fihren die Interaktio-
nen zwischen Symptomen in Abbildung B zu dynamischen Veranderungen aller Symptome Uber die Zeit. D: Einzelne Symptominteraktionen kon-
nen starke Effekte auf die Dynamik haben. Hier wurde nur der Effekt von Hilflosigkeit auf Traurigkeit entfernt, und statt dem Verlauf in C wird in
stabiler Verlauf mit temporarer Symptomatik beobachtet.
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individueller Masse ist ein aktives Forschungsgebiet
(Wichers, Groot, Psychosystems, ESM Group & EWS
Group, 2016).

Integration verschiedener
Funktionsebenen

Ein weiteres Gebiet auf dem mathematische Modelle
niitzlich sind ist die Integration von Phinomenen auf ver-
schiedenen Ebenen. Ein elegantes Beispiel hierbei sind die
Effekte von NMDA-Ionenkanaldysfunktionen auf das Ar-
beitsgedédchtnis in der Schizophrenie.

Wie Abbildung 2A zeigt, sind kortikale Pyramidenneu-
ronen miteinander verbunden. Da diese sich gegenseitig
anregen, braucht es inhibierende Interneuronen um die
positive Riickkopplung zu kontrollieren. Durch eine ge-
schickte Anordnung der positiven und negativen Riick-
kopplungen werden sogenannte Attraktorzustinde er-
moglicht, in denen die positive Riickkopplung zwischen
den pyramidalen Neuronen die Aktivitdt aufrecht erhilt,
der negative Input der Interneuronen jedoch eine explosi-
onsartige Zunahme verhindert. Sensorische oder andere
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Informationen konnen somit kurzfristig in der neuronalen
Aktivitat gespeichert werden, bis neue Informationen ein-
gespeist werden. Diese stabilen Aktivitdtsmuster entspre-
chen wahrscheinlich dem Kurzzeitgedachtnis, das in der
Schizophrenie gestort ist. Veranderungen der Kopplungs-
stiarken verdndern die Stabilitat der Aktivitdtsmuster. Ma-
thematische Modelle konnten nun zeigen, dass die Veran-
derungen der NMDA Kanile in der Schizophrenie zu
breiteren und weniger stabilen Aktivitatsmustern fithren
(Abbildung 2B; Murray et al., 2014).

Solche Modelle konnen also erkldren, wie Verdnderun-
gen von Ionenkandlen in sehr spezifischen Zellen im Kor-
tex zur Verschlechterung des Arbeitsgedéchtnisses in der
Schizophrenie flihren (Abbildung 2C, D).

Ahnlich detaillierte Voraussagen konnten mithilfe von
detaillierten Modellen der Basalganglien erreicht werden
(Frank, 2005; Frank et al., 2007).

Maschinelles Lernen

Das dritte Gebiet auf dem mathematische Modelle der
Psychiatrie unter die Arme greifen konnen ist bei der Mus-
tererkennung in grossen, hochkomplexen Datensitzen.
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Abbildung 2. Einfluss von NMDA lonenkanélen auf das Arbeitsgedachtnis. A: Kortikale Pyramidenneuronen (E) erregen ihre Nachbarn und gleich-
zeitig auch Interneuronen (1), die wiederum alle Neuronen hemmen. B: Im Normalzustand fihrt diese Balance erregender und hemmender Interak-
tionen zu stabilen Aktivitatsmustern, die es erlauben, Informationen im Arbeitsgedachtnis aufrecht zu erhalten (oberes Bild). Eine Hemmung oder
Dysfunktione der NMDA Kanale im Modell fihrt zu einer Destabilisierung dieses Aktivitatsmusters. Das Arbeitsgedachtnis sollte also insgesamt
gestort sein, aber vor allem anfallig sein auf ablenkende Stimuli, die dem im Arbeitsgedachtnis gespeicherten Stimulus &hnlich sind. C: Diese Vor-
aussage wurde mit einem Versuch getestet, in dem Probanden sich den Ort eines ersten Stimulus (Encoding) merken sollten wahrend mehrere
zusatzliche ablenkende Stimuli gezeigt wurden. D: Ketamin, ein NMDA Hemmer, fihrt nicht nur zu psychotischen Symptomen (Krystal et al., 1994),
aber auch spezifisch zu hoheren Fehlerraten wenn die ablenkenden Stimuli nah (near) aber nicht fern (far) vom Stimulus sind, das gespeichert
wurde (target). Alle Abbildungen von Murray et al. (2014).
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Hier kommen statistische Verfahren zur Anwendung, die
auch in vielen anderen Bereichen beeindruckende Fort-
schritte ermoglicht haben, zum Beispiel in der automati-
schen Erkennung von Gesichtern in digitalen Bildern.

In der Psychiatrie wurden diese zuerst auf Daten aus der
Bildgebung angewandt. So haben Fu et al. (2008) in einer
frithen Arbeit versucht, anhand von magnetresonanzto-
mographischen (MRT) Daten vorauszusagen, welche Pa-
tienten mit depressiven Erkrankungen auf kognitive Ver-
haltenstherapie ansprechen wiirden. Solche Ansitze
wurden mittlerweile auch auf die Diagnose von Schizo-
phrenie, Autismus, Demenz, ADHS und anderen Krank-
heiten angewandt, und auf die Voraussage von Therapie-
erfolg. Insgesamt sind die Resultate bisher meistens noch
nicht robust genug fiir klinische Anwendungen (Wolfers,
Buitelaar, Beckmann, Franke & Marquand, 2015), wobei
eine wichtige Ausnahme hervorzuheben ist. Hier handelt
es sich um eine multizentrische randomisierte Studie, im
Rahmen derer Patienten mit depressiven Erkrankungen in
zwei Behandlungsarme randomisiert wurden. Im ersten
Behandlungsarm wurde die Medikation nach einem opti-
misierten Schema nach STAR*D ausgewihlt. In zweiten
Arm hingegen wurde die antidepressive Medikation an-
hand eines EEGs ausgewihlt. Dieses EEG wurde mit EEGs
einer grossen EEG Datenbank verglichen. Sodann wurde
diejenige Medikation empfohlen, die bei Patienten mit
dhnlichen EEGs gute Erfolge erzielt hatte. Beeindrucken-
derweise konnten mit dieser Medikationsverschreibung
bessere Resultate erzielt werden als mit dem optimisierten
Behandlungsprotokoll nach STAR*D (DeBattista et al.,
2011).

Ein wichtiger Schritt bei der Anwendung von Methoden
aus dem Maschinellen Lernen ist die Vorverarbeitung, bei
der die Komplexitit der Daten reduziert wird. Diese Re-
duktion geschieht oft ,blind“, mit Methoden, die die
eigentliche Biologie oder Psychologie nicht respektieren.
Eine neue Alternative eroffnet sich durch die Kombination
der hier beschriebenen Methoden. Maschinelle Lern-
methoden greifen besser, wenn die Vorverarbeitung von
biologischen Daten mit Modellen geschieht, die die inner-
psychischen oder darunterliegenden neurobiologischen
Prozesse erfasst (Huys et al., 2016; Wiecki et al., 2015a;
Wiecki, Poland & Frank, 2015b).

Klinische Anwendungen

Wie aus dieser kurzen Beschreibung ersichtlich ist, kon-
nen mathematische Modelle die psychiatrische Forschung
in vielfaltiger Weise unterstiitzen. Es ist aber auch klar,
dass die meisten dieser Techniken bisher keine klinische
Anwendung gefunden haben. Um diese Hoffnungen in
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Realitdt umzuwandeln schlugen Paulus, Huys und Maia
(2016) in Anlehnung an den Entwicklungspfad pharma-
zeutischer Produkte vor, fiinf Phasen in der Entwicklung
theoretischer Anwendungen aus der Computational Psy-
chiatry zu unterscheiden. In einer ersten priklinischen
Phase werden mogliche Messwerte und Methoden entwi-
ckelt. In der Phase I werden diese dann auf Robustheit ge-
priift und normiert. Phase II bezieht sich auf den Nachweis
der Effizienz der Methoden in randomisierten klinischen
Versuchen, und Phase IIT auf den Nachweis des klinischen
Nutzens in grosseren Studien. Schlussendlich wiirden
Weiterentwicklungen und Ausdehnungen des Gebrauchs
in Phase IV getestet. Derzeit befinden sich einige Metho-
den in Phase I. In Phase II wurde bisher nur die EEG-ba-
sierte Depressionsbehandlung von DeBattista et al. (2011)
getestet.
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