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Abstract 

Menschliche Entscheidungsfindung wird ungeachtet ihrer herausragenden Komplexität und viel-

fach abstrakten Qualität maßgeblich von Belohnungserwartungen geleitet, die mit verschiedenen 

Handlungsoptionen verknüpft sind. Die Anpassungsfähigkeit von Individuen an deren Umwelt 

hängt besonders in dynamischen Umgebungen mit wechselnden Belohnungskontingenzen von 

der Fähigkeit ab, diese Erwartungen anhand tatsächlich erhaltener Belohnungen zu adjustieren. 

Die selbst bei erlernten Belohnungsstrukturen typischerweise verbleibende Unsicherheit über 

mögliche Handlungsausgänge erfordert zusätzlich zu der Verarbeitung früherer Fehler in Beloh-

nungsvorhersagen die Abwägung von erwarteter Belohnung und assoziiertem Risiko einer Ent-

scheidung. Menschliche Entscheidungsfindung kann überdies durch soziale Information beein-

flusst werden, die hierzu mit individueller Erfahrung aus früheren Entscheidungen integriert wer-

den muss. Diese drei zentralen Aspekte belohnungsbasierter Entscheidungsfindung des Men-

schen vertiefte ich im Rahmen der vorliegenden Arbeit durch Fokussierung der jeweils komple-

xen Untersuchungsgegenstände auf spezifische Hypothesen und reduzierte Paradigmen sowie 

durch gleichzeitige Verknüpfung komplementärer Untersuchungsebenen mittels modellbasierter 

funktioneller Magnetresonanztomographie. Gemeinsam mit meinen Kollegen befasste ich mich 

in Projekt 1 (Krugel et al., 2009) mit den neurobiologischen Mechanismen, die der Fähigkeit zu 

rascher und flexibler Anpassung von Entscheidungen an verfügbare Belohnungen in dynami-

schen Umgebungen zugrunde liegen. Durch pseudo-experimentelle Manipulation des Dopamin-

stoffwechsels anhand des Val158Met-Polymorphismus im Gen der Catecholamin-O-Methyltrans-

ferase entdeckten wir eine zentrale Rolle subkortikaler Dopaminausschüttung für die Gewich-

tung von Vorhersagefehlern. In Projekt 2 (Biele et al., 2011) identifizierten wir einen neuronalen 

Belohnungsbonus für das Befolgen vertrauenswürdiger Ratschläge und lieferten damit Evidenz 

für einen adaptiven sozialen Lernmechanismus, der sich in einer intrinsischen Belohnung für das 

Befolgen sozialer Information manifestiert. Die Ergebnisse von Projekt 3 (Mohr et al., 2010) 

bieten Anhaltspunkte für einen neuronalen Abwägungsmechanismus von erwartetem Gewinn 

und assoziiertem Risiko in komplexen Entscheidungen mit kontinuierlicher Verteilung der mög-

lichen Handlungsausgänge. Vor dem Hintergrund veränderter Belohnungsverarbeitung und Ent-

scheidungsfindung in neurologischen und psychiatrischen Leiden, die mit dem dopaminergen 

System assoziiert sind, vertiefen die durchgeführten Untersuchungen das Verständnis grundle-

gender Bestandteile dieser Leistungen im Gesunden. Sie offenbaren die ausgeprägte Kontextab-

hängigkeit belohnungsbasierter Entscheidungsfindung des Menschen und bergen durch Hinweise 

auf neuronal verankerte adaptive Mechanismen auch evolutionäre Implikationen. 
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Abstract (english) 

Beyond its outstanding complexity and often abstract nature, human decision making is greatly 

driven by reward expectations that are associated with the different choice options at hand. The 

adaptability of an individual to his or her environment depends on the capacity to adjust reward 

expectations by actually received rewards. It is of particular interest in dynamic environments 

with changing reward contingencies. Yet, even if reward structures are learned, decision making 

is typically faced with uncertainty regarding the potential outcomes. Therefore, in addition to the 

processing of past reward prediction errors, individuals are required to weigh expected reward 

and associated risk of a choice. Moreover, human decision makers can be influenced by social 

information that needs to be integrated with individual experience from prior decisions. In the 

present work, I investigated these three pivotal aspects of reward-based decision making, both by 

scaling down the complex objects of investigation to specific hypotheses and reduced paradigms, 

and by combining complementary levels of observation via model-based functional magnetic re-

sonance tomography. In the first project (Krugel et al., 2009), my co-authors and I addressed the 

neurobiological mechanisms that underlie the ability to rapidly and flexibly adapt decisions to 

available rewards in dynamic environments. Using a pseudo-experimental manipulation of the 

dopamine metabolism by exploiting the Val158Met polymorphism in the gene coding for the cate-

chol-O-methyltransferase, we discovered a crucial role of subcortical dopamine release in the 

weighing of reward prediction errors. In the second project (Biele et al., 2011), we identified a 

neural outcome bonus for following a trustworthy advice, thereby providing evidence for an 

adaptive social learning mechanism that consists in an intrinsic reward for following advice. The 

results of the third project (Mohr et al., 2010) indicate a neural implementation of a risk-reward 

trade-off during complex decisions with a continuous distribution of potential outcomes. In the 

light of altered reward processing and decision making in neurological and psychiatric diseases 

that are associated with the dopaminergic system, our investigations deepen the understanding of 

fundamental components of these capacities in the healthy. They reveal the pronounced context-

dependency of reward-based decision making in humans and carry evolutionary implications by 

indicating neural implementations of adaptive mechanisms. 
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1. Einleitung und Zielstellung 

Eine Vielzahl von Entscheidungen, die Menschen im Laufe ihres Lebens treffen, wird von Be-

lohnungen und Belohnungserwartungen geleitet. Die fortlaufenden Abgleiche von antizipierten 

und tatsächlichen Entscheidungsausgängen in Form von Vorhersagefehlern erlauben es dem 

Handelnden, Vorhersagen für zukünftige Entscheidungen zu adjustieren und bilden damit eine 

überlebenswichtige Voraussetzung für die Anpassung von Individuen an deren Umwelt. Vorher-

sagefehler korrelieren in ihrer Höhe mit phasischer striataler Aktivität von dopaminergen Neuro-

nen des Mittelhirns (Schultz et al., 1997; Hollerman & Schultz, 1998), die als Modulatoren der 

synaptischen Signalübertragung an subkortikalen und kortikalen Projektionsorten des Vorder-

hirns umfassenden Einfluss auf Funktionen der Bewegungsausführung und Verhaltenssteuerung 

einschließlich Belohnungsverarbeitung, Lernen und Motivation, Arbeitsgedächtnis und höherer 

exekutiver Funktionen ausüben (Schultz, 2002; Wise, 2004; Seamans & Yang, 2004). Den weit-

reichenden physiologischen Funktionen dopaminerger Neurone entsprechend gehen bedeutende 

neurologische und psychiatrische Leiden wie Parkinson-Krankheit, Schizophrenie oder Abhän-

gigkeitssyndrom mit dopaminerger Dysfunktion einher und rücken die neurobiologische Grund-

lagenforschung so in den Fokus auch klinischer und pharmakologischer Fragestellungen (Davis 

et al., 1991; Cools, 2005; Nestler, 2005; Galvan & Wichman, 2008; Howes & Kapur, 2009; 

Koob & Volkow, 2010; Goldstein & Volkow, 2011). 

Die Untersuchung belohnungsabhängiger Entscheidungsfindung im Menschen beruht auf einem 

breiten Fundament tierexperimenteller elektrophysiologischer Daten, steht infolge der hohen 

Komplexität des Untersuchungsgegenstands und der überwiegenden Einschränkung auf non-in-

vasive Methoden jedoch besonderen Herausforderungen gegenüber. Bildgebende funktionelle 

Verfahren ermöglichen es, auch im Menschen Zielregionen mesolimbischer und mesokortikaler 

dopaminerger Neuronen während belohnungsbasierter Entscheidungen zu identifizieren und 

durch die Verknüpfung mit Verhaltensdaten und Parametern aus kognitiven Modellen verschie-

denen Komponenten des Entscheidungsprozesses zuzuordnen (O’Doherty, 2004; O’Doherty et 

al., 2007; D’Ardenne et al., 2008; Hare et al., 2008), die im Zuge neuropsychiatrischer Störun-

gen auf spezifische Weise verändert sein können (Maia & Frank, 2011; Montague et al., 2012). 

Im Rahmen dieser Doktorarbeit untersuchte ich in interdisziplinärer Zusammenarbeit an der 

Charité - Universitätsmedizin Berlin und dem Max-Planck-Institut für Bildungsforschung in Ber-

lin zentrale Aspekte belohnungsabhängiger Entscheidungsfindung des Menschen mittels modell-

basierter funktioneller Magnetresonanztomographie (fMRT). 

Den Schwerpunkt meiner Arbeit bildete in Projekt 1 (Krugel et al., 2009) die Rolle subkortikaler 

Dopaminaktivität für die Anpassung individuellen Entscheidungsverhaltens an Umgebungen mit 
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veränderlichen Belohnungskontingenzen. Wir nutzten als quasi-experimentelle Manipulation des 

Dopaminstoffwechsels einen genetisch determinierten Unterschied in der Aktivität des Enzyms 

Catecholamin-O-Methyltransferase (COMT), das Dopamin vorwiegend im präfrontalen Cortex 

(PFC) metabolisiert (Matsumoto et al., 2003), den exklusiv humanen COMT-Val158Met-Poly-

morphismus. Aus der Zusammenschau von Ergebnissen, die auf eine inverse Beziehung zwi-

schen präfrontalem extrasynaptischen Dopamintonus und phasischer striataler Dopaminaktivität 

schließen lassen (Roberts et al., 1994; Kolachana et al., 1995; King et al., 1997; Carr & Sesack, 

2000; Takahata & Moghaddam, 2000), und Studien, die eine Kodierung von Vorhersagefehlern 

durch phasische striatale Dopaminaktivität zeigen (Schultz et al., 1997; Hollerman & Schultz, 

1998), leiteten wir die Hypothese ab, dass homozygote COMT-Val-Allelträger mit niedrigerer 

präfrontaler Dopaminkonzentration (Lotta et al., 1995; Chen et al., 2004) und Nachteilen in 

Funktionen, die vorwiegend auf dem PFC beruhen (Malhotra et al., 2002; Egan et al., 2001; Bar-

nett et al., 2007), eine stärkere phasische Dopaminaktivität im Striatum aufweisen. Daraus sollte 

dem Val-Typ gegenüber homozygoten Met-Allelträgern mit höherer präfrontaler Dopaminkon-

zentration und konsekutiv schwächerer striataler Dopaminaktivität ein Vorteil für die intuitive 

Anpassung an dynamische Umweltbedingungen erwachsen. Diese Hypothese testeten wir in ei-

nem impliziten Lernparadigma mit dynamischen Belohnungskontingenzen durch Korrelation der 

erhobenen fMRT-Signaländerungen mit den beobachteten Verhaltensdaten sowie mit angepass-

ten Parametern eines kognitiven Modells zur Beschreibung instrumentellen Lernens (modellba-

sierte fMRT). 

Neben der Erfordernis adaptiver Entscheidungen auf der Ebene des Individuums gehört zum 

Wesen menschlicher Entscheidungsfindung die Einbettung in soziale Kontexte, etwa als Beein-

flussung individueller Entscheidungen durch Ratschläge. Dieser Einfluss sowie dessen neuronale 

Implementierung bildeten den Fokus des Projekts 2 (Biele et al., 2011). Ein vorausgegangenes 

Verhaltensexperiment hatte offenbart, dass ein vertrauenswürdiger Ratschlag die Teilnehmerent-

scheidungen über eine initiale Präferenz für die empfohlene Option hinaus beeinflusst, indem Er-

gebnisse dieser Option anhaltend positiver evaluiert werden als Ergebnisse einer nicht empfohle-

nen Wahl (Biele et al., 2009). Mit Hilfe modellbasierter fMRT, hier als Vergleich unterschied-

lich implementierten Einflusses von Ratschlag auf individuelles Lernen, untersuchten wir die 

daraus abgeleitete Hypothese, dass die neurobiologische Implementierung des Befolgens von 

Ratschlägen auf dem Belohnungssystem des Gehirns beruht und ein Belohnungsbonus für Er-

gebnisse angeratener Entscheidungen auch auf neuronaler Ebene ausgeformt ist. 

Da Entscheidungen typischerweise in Unsicherheit über mögliche Ausgänge getroffen werden 

müssen, besteht ein fundamentaler Aspekt menschlicher Entscheidungsfindung überdies in der 
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Integration des erwarteten Nutzen einer Handlungsoption mit dem assoziierten Risiko. Während 

der Forschungsschwerpunkt zu Risikoverarbeitung in Entscheidungen traditionell auf beobacht-

barem Verhalten liegt und durch verschiedene Modellansätze aus Psychologie und Ökonomie ei-

ne theoretische Erweiterung erfahren hat, ermöglicht die Verknüpfung dieser beiden Untersu-

chungsebenen mit funktioneller Bildgebung Hinweise auf zugrunde liegende neuronale Prozesse. 

In Projekt 3 (Mohr et al., 2010) untersuchten wir mittels modellbasierter fMRT und während tat-

sächlich getroffener Entscheidungen, wie Menschen den erwarteten Gewinn einer Entscheidung 

und das assoziierte Risiko verrechnen und wie diese Maße während Entscheidungen auf neuro-

naler Ebene repräsentiert sind. 

 

2. Methodik 

2.1 Teilnehmer 

Teilnehmer der drei Studien waren junge, gesunde Frauen und Männer in jeweils ausgewogenem 

Geschlechterverhältnis. Homozygote Val- und Met-Allelträger des COMT-Val158Met-Polymor-

phismus in Studie 1 stammten zudem aus einem größeren genotypisierten Probandenpool im 

Hardy-Weinberg-Equilibrium (Nagel et al., 2008) und wurden bezüglich ihrer Allelzusammen-

setzung in einer Batterie weiterer relevanter Einzelnukleotidpolymorphismen in neuronalen 

Stoffwechselwegen sowie bezüglich ihrer Performanz in einer psychometrischen Testserie unter-

sucht. Nach umfassender Aufklärung und informierter schriftlicher Einverständniserklärung ent-

sprechend der Deklaration von Helsinki führten wir ein Training in der jeweiligen Aufgabe am 

Computer durch, an das sich das Experiment im Kernspintomographen anschloss. Dem Untersu-

chungsgegenstand belohnungsbasierte Entscheidungsfindung folgend erhielten die Teilnehmer 

neben einer fixen Aufwandsentschädigung eine performanzabhängige monetäre Belohnung. Die 

Studien waren durch die zuständigen Ethikkommissionen der Charité - Universitätsmedizin 

Berlin und des Max-Planck-Instituts für Bildungsforschung in Berlin bewilligt worden. 

 

2.2 Experimente 

Zur exemplarischen Darstellung von Entscheidungsfindung in einer veränderlichen Umwelt mit 

dynamischen Belohnungskontingenzen verwendeten wir in Projekt 1 eine probabilistische instru-

mentelle Lernaufgabe mit vier Optionen, die zu unterschiedlich hohen Gewinnen in Form von 

Gewinnpunkten führten (Mell et al., 2005; Heekeren et al., 2007). Performanzabhängige Um-

kehrungen der Gewinnprobabilistiken erforderten laufende Verhaltensanpassungen. Zugleich mi-

nimierten wir explizit-deklarative Elemente, die den hypothetisierten Val-Vorteil im impliziten 

Lernen hätten maskieren können. Das den Teilnehmern verborgene Lernkriterium für die Auslö-
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sung einer Belohnungsumkehr hatten wir zuvor in einer Pilotstudie festgesetzt. Als Präsentati-

ons- und Aufnahmesoftware nutzten wir, wie auch in den beiden anderen Studien, Presentation 

(Neurobehavioral Systems, San Pablo, USA). 

Teilnehmer in Projekt 2 bearbeiteten ebenfalls eine probabilistische instrumentelle Lernaufgabe 

mit vier Optionen und Feedback in Form von Gewinnpunkten, wobei in dieser Studie neben Ge-

winnen auch Verluste vorkamen, die Belohnungskontingenzen jedoch konstant blieben. Vor Be-

ginn des Experiments erhielten Teilnehmer den schriftlichen und anonymisierten Ratschlag eines 

früheren Experimentteilnehmers, welche Option die beste sei. Ratschlagempfänger wurden 

wahrheitsgemäß darüber informiert, dass Ratschlaggeber motiviert waren, guten Rat zu erteilen, 

da sich deren Bezahlung nach dem Gewinn der Empfänger richten würde. Alle Optionen führten 

in jeweils der Hälfte der Fälle zu einem Gewinn bzw. einem Verlust, so dass ausgeschlossen 

war, dass der hypothetisierte Effekt  des Belohnungsbonus in Wirklichkeit auf unterschiedliche 

Verteilungen von Gewinnen und Verlusten der guten und schlechten Optionen zurückzuführen 

sein würde. Eine Präferenz für die angeratene gegenüber der korrespondierenden Option konnte 

als valider Indikator für den Einfluss von Ratschlag gelten, da je zwei Optionen den gleichen ho-

hen oder niedrigen Erwartungswert besaßen. 

In Projekt 3 führten wir ein auf Risikowahrnehmung basierendes Entscheidungsexperiment 

durch, in dem Teilnehmer wiederholt den Verlauf von fiktiven Aktien mit unterschiedlich hohen 

Erwartungswerten und Risikoniveaus als rasche Aufeinanderfolge vergangener Renditen be-

trachteten und anschließend eine von drei Aufgaben bearbeiteten, die stets erst nach der Präsen-

tation des Aktienverlaufs bekanntgegeben wurde: Entweder war die kommende Rendite zu anti-

zipieren, eine Risikoeinschätzung für die Aktie vorzunehmen oder eine Entscheidung zwischen 

der gezeigten Aktie und einer Option mit sicherem, jedoch unter dem Erwartungswert der Aktie 

liegenden Gewinn zu treffen. Damit gelang die separate Untersuchung von erwartetem Ergebnis, 

wahrgenommenem Risiko und Entscheidungsverhalten. Anders als in den Projekten 1 und 2, in 

denen die kontinuierliche Prozessierung von Handlungsausgängen Bestandteil der Lernaufgabe 

war, verzichteten wir in Projekt 3 auf die Anzeige von Gewinnen oder Verlusten, die Einfluss 

auf die Risikowahrnehmung im jeweils nächsten Durchgang hätte nehmen können (Weber & 

Milliman, 1997). Im Gegensatz zu vorausgegangenen Studien zu Risikoverarbeitung stellte die 

Wahl zwischen sicherer und riskanter Option in Projekt 3 eine echte Entscheidungssituation dar, 

da wir nach Ende des Experiments eine Entscheidung auslosten, deren Wert dem Teilnehmerge-

winn hinzugefügt oder von ihm abgezogen wurde. 
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2.3 Modellierung 

In den Projekten 1 und 2 nutzten wir klassische Modelle zur Beschreibung instrumentellen Ler-

nens, mit denen Vorhersagefehler als Diskrepanz zwischen erwartetem und tatsächlich eingetre-

tenem Entscheidungsausgang sowie die Lernrate als Gewicht, mit dem Vorhersagefehler in die 

jeweils nächste Entscheidung eingehen, für jeden Teilnehmer berechnet werden können (Rescor-

la & Wagner, 1972; Sutton & Barto, 1998). Diese Lernmodelle modifizierten wir entsprechend 

der Erfordernisse der jeweiligen Fragestellung: In Projekt 1 trugen wir mit der Implementierung 

einer dynamischen Lernrate der Herausforderung Rechnung, dass klassische Modelle instrumen-

tellen Lernens eine konstante Lernrate nutzen, Umkehrlernen sich jedoch durch alternierende 

Phasen von Stabilisierung und Veränderung auszeichnet: Während in Stabilisierungsphasen die 

aktuell beste Option gefunden wurde und eine niedrige Lernrate die Anfälligkeit gegenüber Aus-

reißern verringert, muss in Veränderungsphasen die ehemals beste Option verlassen und die neue 

beste Option aufgespürt werden, wobei eine höhere Lernrate eine rasche Anpassung an verän-

derte Belohnungskontingenzen begünstigt. Unsere dynamische Lernrate berechnete sich aus der 

Steigung der Beträge zurückliegender Vorhersagefehler und bewirkte damit eine kontextabhän-

gige, der Unsicherheit in Stimulus-Ergebnis-Assoziationen folgende Gewichtung von Vorhersa-

gefehlern ohne Erfordernisse an explizite Lernmechanismen zu stellen. 

Für den Einfluss von Ratschlägen auf individuelle Entscheidungsfindung können Modelle instru-

mentellen Lernens verschiedene Submechanismen des Lernens wie die initiale Evaluation von 

Optionen oder die wiederholte Evaluation von Entscheidungsausgängen spezifizieren (Montague 

et al., 2006), die unterschiedliche behaviorale (Yechiam & Busemeyer, 2005) und neuronale Sig-

naturen tragen (Montague et al., 2004) und daher separat durch Ratschlag beeinflusst werden 

könnten. In Erweiterung der Verhaltensebene verglichen wir daher in Projekt 2 ein klassisches 

instrumentelles Lernmodell mit verschiedenen abgewandelten Modellen, die den Einfluss von 

Ratschlag als initial höhere Belohnungserwartung für die angeratene Option, als anhaltenden Be-

lohnungsbonus für jedes Ergebnis einer angeratenen Option oder als Kombination dieser beiden 

Annahmen implementierten. Weitere Modelle beschränkten den Belohnungsbonus auf Gewinne 

oder Verluste, behandelten Verluste von angeratenen Optionen als neutrales Ergebnis oder im-

plementierten den Belohnungsbonus sowie die Kombination aus Belohnungsbonus und initial 

höherer Erwartung dynamisch. Darüber hinaus führten wir Computersimulationen durch, die für 

verschiedene Schwierigkeitsstufen des Lernens, unterschiedlich starken sozialen Einfluss und 

über ein Spektrum von Wahrscheinlichkeiten für guten Ratschlag untersuchten, mit welchem 

Modell am meisten Belohnungen akkumuliert werden können. 
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Um in Projekt 3 tieferes Verständnis darüber zu erlangen, wie Menschen risikobehaftete Optio-

nen evaluieren, modellierten wir die erhobenen Daten anhand von Mittelwert-Varianz-Modellen. 

Diese gehen davon aus, dass Menschen den Nutzwert einer Handlungsoption als risikokorrigier-

ten durchschnittlichen Gewinn berechnen und bilden Unterschiede im Risikoempfinden durch ei-

nen individuellen Risikogewichtungsfaktor ab (Markowitz, 1952; Sarin & Weber, 1993; Weber 

& Johnson, 2009a). Vor dem Hintergrund, dass menschliche Entscheidungsfindung nur begrenzt 

rational ist (Simon, 1959), berücksichtigten wir, dass subjektiver Erwartungswert und individuell 

wahrgenommenen Risiko von normativen Maßen abweichen können und untersuchten die Vor-

hersagekraft des Modells für die Teilnehmerentscheidungen nicht nur mit dessen ursprünglichem 

normativ-ökonomischen Ansatz, der Mittelwert und Varianz als objektive Maße zugrunde legt 

(Markowitz, 1952), sondern auch mit dessen jüngerer psychologisch-deskriptiver Implementie-

rung (Sarin & Weber, 1993; Weber & Johnson, 2009a). Innerhalb des psychologischen Modell-

ansatzes nutzten wir die Teilnehmerangaben zu subjektiv erwartetem Gewinn und wahrgenom-

menem Risiko um anhand einer Kreuzvalidierung aus verschiedenen zuvor beschriebenen Ma-

ßen für Erwartungswert und Risiko (Klos et al., 2005) die individuell treffendsten subjektiven 

Modelle zu identifizieren. Diese zogen wir zur Berechnung von subjektivem Erwartungswert 

und wahrgenommenem Risiko während Entscheidungsdurchgängen heran, in denen diese Maße 

nicht beobachtbar waren. 

 

2.4 Modellbasierte fMRT 

Die fMRT-Daten wurden mit T2*-gewichteten Echo-Planar-Imaging-Sequenzen akquiriert und 

in drei Stufen, über strukturelle Bilder aus T2*- und hochauflösenden T1-gewichteten Sequen-

zen, mit anatomischen Standarddaten registriert. Die Gesamthirnanalysen der fMRT-Daten be-

ruhten auf einem Modell mit gemischten Effekten im Rahmen eines allgemeinen linearen Mo-

dells (ALM). Dazu wurden zunächst auf Ebene der einzelnen Teilnehmer die individuellen De-

signmatritzen auf die präprozessierten und registrierten funktionellen Daten regressiert um die 

voxelweise Amplitude der blood oxygenation level dependent (BOLD)-Signaländerung für jeden 

Regressor zu bestimmen. Anschließend wurden die individuellen Kontraste gemittelt und auf 

Gruppenebene voxelweise t-Tests durchgeführt. Die statistische Korrektur für die hypothesenba-

sierte Fokussierung auf Zielregionen erfolgte anhand von vorab mit Monte-Carlo-Simulationen 

berechneten Schwellenwerten für die auf Gruppenebene erhaltenen Z (gaussianisierte T)-Statisti-

ken und minimal erforderlichen Clustergrößen zusammenhängender Voxel (Ward, 2000). 
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Die Auswertungen beruhten auf der FMRIB’s Software Library (FSL; www.fmrib.ox.ac.uk/fsl) 

(Smith et al., 2004), der Toolbox Analysis of Functional NeuroImages (AFNI; 

www.afni.nimh.nih.gov) (Cox, 1996) und MATLAB (The Mathworks, Inc., Massachusetts). 

Um menschliche Entscheidungsprozesse non-invasiv so umfassend und tiefgehend wie möglich 

zu studieren, verknüpften wir Verhaltens-, Modellierungs- und fMRT-Daten durch modellbasier-

te fMRT. Die fMRT-Analyse in Projekt 1 beruhte auf Designmatritzen mit neun erklärenden Re-

gressoren, für die wir mittels des ALM die individuelle voxelweise Amplitude der BOLD-Sig-

naländerung berechneten. Vorhersagefehler für jeden Teilnehmer und jede Experimentrunde 

wurden durch vier Regressoren modelliert, die sich aus der Kreuzung positiver oder negativer 

mit binären (dem Interzept im ALM entsprechenden) oder parametrischen (der Steigung im 

ALM und somit dem Anstieg des BOLD-Signals in Abhängigkeit von der Höhe des Vorhersage-

fehlers entsprechenden) Vorhersagefehlern ergaben. Weitere Regressoren modellierten Entschei-

dung, Feedback und Lernrate. Eine zusätzliche Konnektivitätsanalyse zur Untersuchung der 

Frage, ob Genotypenunterschiede in striatalen Repräsentationen von Vorhersagefehlern mit der 

präfrontal repräsentierten Lernrate zusammenhängen, implementierten wir als psychophysiologi-

sche Interaktion (Friston et al., 1997), die auf der Berechnung der elementweisen Interaktion 

zwischen den BOLD-Signalverläufen im aktivierten linken Striatum als Seed-Region und einem 

Vektor beruhte, der die Höhe der Lernrate modellierte. 

Die fMRT-Analyse in Projekt 2 stützte sich auf zwölf erklärende Regressoren, von denen sich je 

vier binäre und vier parametrische Ergebnis-Regressoren aus der Kreuzung positiver oder negati-

ver Ergebnisse mit Ergebnissen einer angeratenen oder nicht angeratenen Option ergaben. Rat-

schlagssensitive Regionen waren definiert als Regionen, in denen Ergebnisse der angeratenen 

Option zu stärkeren BOLD-Signalen führten als Ergebnisse nicht angeratener Optionen. Beloh-

nungssensitive Regionen hingegen sollten in Abwesenheit von Ratschlag zu einem Anstieg des 

BOLD-Signals nach Gewinnen und einem Abfall nach Verlusten führen. Regionen, die den Be-

lohnungsbonus neuronal implementierten, hatten entsprechend unserer Hypothese beide Bedin-

gungen zu erfüllen. Weitere Regressoren modellierten Entscheidungen für die angeratene oder 

eine nicht angeratene Option, die Höhe des Vorhersagefehlers sowie Durchgänge, in denen Teil-

nehmer keine Entscheidung getroffen hatten. 

In Projekt 3 modellierten in insgesamt fünf Analysen je vier binäre Regressoren Aktienverlauf 

und die drei Aufgaben, je zwei parametrische Regressoren subjektive und objektive Maße in der 

Verarbeitung von erwartetem Ergebnis und Risiko während Entscheidungen. Die sechste Analy-

se verglich Entscheidungen für sichere mit Entscheidungen für riskante Optionen. 
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3. Ergebnisse 

3.1 Projekt 1: Krugel et al., 2009 

Teilnehmer der probabilistischen Umkehraufgabe in Projekt 1, die homozygot für das Val-Allel 

waren, sammelten mehr Gewinnpunkte und erreichten das verborgene Lernkriterium zur Auslö-

sung einer Belohnungsumkehr häufiger als Met-Homozygote. Das zugrunde liegende Muster 

performanzabhängiger Umkehrungen der Gewinnprobabilistiken wurde von keinem Teilnehmer 

erkannt. Die beiden Probandengruppen unterschieden sich weder in ihrer Allelzusammensetzung 

in den getesteten weiteren Einzelnukleotidpolymorphismen noch in einer breiten Untersuchung 

kognitiver Funktionen. Ein Lernmodell mit der von uns implementierten dynamischen Lernrate 

konnte die Daten besser erklären als ein herkömmliches Modell mit konstanter Lernrate. Über al-

le Teilnehmer hinweg zeigte sich ein signifikanter Anstieg der Lernrate nach Belohnungsumkeh-

rungen, wenn die ehemals beste Option verlassen und die neue beste Option gefunden werden 

musste. Die Untersuchung des Genotypeneinflusses auf die Anpassung der Lernrate vor und 

nach Belohnungsumkehrungen offenbarte einen stärkeren Anstieg der Lernrate nach der Umkehr 

in Val- als in Met-Homozygoten. Der Val-Typ wies zudem auch eine insgesamt höhere durch-

schnittliche Lernrate über das Experiment hinweg auf und zeigte damit eine stärkere Gewichtung 

von Vorhersagefehlern für künftige Entscheidungen als Met-Homozygote. Auf der Ebene der 

funktionellen Hirndaten entsprachen der höheren Lernrate des Val-Typs stärkere BOLD-Antwor-

ten auf positive und negative Vorhersagefehler im linken ventralen Striatum verglichen mit dem 

Met-Typ. Analysen der Impulsantwortfunktionen deckten für den Val-Typ höhere Werte der Pa-

rameterschätzer im zeitlichen Verlauf nach Vorhersagefehlern als Grundlage dieser Haupteffekte 

auf. Zusätzlich fand sich im Val-Typ eine differenzierte Repräsentation der Valenz von Vorher-

sagefehlern in Form einer signifikant unterschiedlichen Kovariierung des BOLD-Signals mit der 

Höhe positiver gegenüber negativen Vorhersagefehlern im rechten Putamen, die der Met-Typ 

nicht aufwies. Aufgrund früherer fMRT-Studien zu Lernen aus Vorhersagefehlern (Klein et al., 

2007; Behrens et al., 2007) erwarteten wir über alle Teilnehmer hinweg eine Repräsentierung der 

dynamischen Lernrate aus unserem Lernmodell im dorsomedialen PFC (DMPFC). Diese fand 

sich als signifikante Korrelation von Lernrate und BOLD-Signal im paracingulären Cortex 

(PCC) als Teil des DMPFC. Um näheren Aufschluss darüber zu erhalten, ob Genotypeneffekte 

in der striatalen Repräsentierung von Vorhersagefehlern entsprechend unserer Hypothese im Zu-

sammenhang mit dem PFC stehen, suchten wir mittels einer Konnektivitätsanalyse nach Regio-

nen, in denen die Höhe der dynamischen Lernrate bestimmend war für den Grad der Kopplung 

mit denjenigen striatalen Regionen, in denen sich Genotypeneffekte gezeigt hatten. Dabei fanden 
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wir Interaktionsregionen im PFC sowohl über alle Teilnehmer hinweg als auch abermals in stär-

kerer Ausprägung in Val- als in Met-Homozygoten. 

 

3.2 Projekt 2: Biele et al., 2011 

In Studie 2 zeigte ein einmalig zu Beginn des Experiments empfangener Ratschlag anhaltenden 

Einfluss auf die individuelle Entscheidungsfindung: Unabhängig von der Güte des Ratschlags 

wurde die angeratene Option etwa doppelt so häufig gewählt wie die korrespondierende nicht an-

geratene Option. Diese Präferenz zeigte sich nicht nur zu Beginn, sondern über das gesamte Ex-

periment hinweg. Mathematisch ließ sich der Einfluss des Ratschlags am besten als positivere 

Evaluation des Ergebnisses empfohlener gegenüber nicht empfohlenen Entscheidungen beschrei-

ben. In einem Vergleich verschiedener kognitiver Modelle zum Einfluss des Ratschlags auf indi-

viduelle Entscheidungen sagten das Belohnungsbonus-Modell und das Modell mit kombinierter 

Annahme aus initial höherer Erwartung und anhaltendem Belohnungsbonus die Daten besser 

voraus als alle getesteten Alternativmodelle. Unter Verwendung des Akaike-Informationskriteri-

ums zeigte sich ein Vorteil des kombinierten Modells gegenüber dem reinen Belohnungsbonus-

Modell, wobei die Annahme des Belohnungsbonus für die Modellgüte jedoch wichtiger war als 

die Annahme des initialen Priors. Damit lieferte der Modellvergleich einen weiteren empirischen 

Hinweis dafür, dass der Belohnungsbonus essentiell für die Beschreibung sozialen Lernens ist. 

Computersimulationen verdeutlichten, dass der Belohnungsbonus im Vergleich zu einer nur in-

itial erhöhten Präferenz für die angeratene Option in den meisten Lernkonstellationen auch zu ei-

ner größeren Akkumulation von Belohnungen führt und damit einen adaptiven sozialen Lernme-

chanismus darstellt. Lediglich für die Kombination aus schlechtem Ratschlag, schwieriger Lern-

aufgabe und starkem sozialen Einfluss erbringt demnach das Belohnungsbonus-Modell einen 

niedrigeren Gesamtgewinn als ein Modell mit initial besserer Bewertung der empfohlenen Op-

tion. Modellbasierte fMRT offenbarte einen neuronal implementierten Belohnungsbonus im Be-

reich des Septums und angrenzenden Kopfes des linken Nucleus caudatus. Es handelt sich dabei 

um eine Region, die sowohl ratschlags- als auch belohnungssensitiv war und damit beide von 

uns vorab an eine Belohnungsbonus-Region gestellten Anforderungen erfüllte. Um näheren Auf-

schluss darüber zu erlangen, wie das Gehirn Ergebnisse abhängig von Ratschlägen verarbeitet, 

untersuchten wir den Einfluss des Ratschlags auf BOLD-Signale nach Gewinnen und Verlusten 

getrennt. Dabei fanden wir für Gewinne eine positive Korrelation zwischen der Höhe des Beloh-

nungsbonus und der BOLD-Signaldifferenz zwischen Ergebnissen empfohlener und nicht emp-

fohlener Entscheidungen in der Amygdala. In Übereinstimmung mit klassischen Belohnungsstu-

dien fanden wir belohnungssensitive Hirnregionen in ventromedialem PFC und linkem ventra-
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lem Striatum, daneben in der rechten Insula. Da unsere Originalanalyse keine Korrelation von 

Vorhersagefehlern mit BOLD-Signalen erbrachte, führten wir eine zusätzliche fMRT-Analyse 

mit typischer Vorhersagefehler-fokussierten Designmatrix durch, in der wir keine Regressoren 

für Gewinne oder Verluste einschlossen, so dass die mit diesen Bedingungen assoziierte Varianz 

nicht bereits durch Ergebnisregressoren erfasst würde. Diese Zusatzanalyse identifizierte nicht 

nur die erwartete Korrelation des BOLD-Signals mit der Höhe von Vorhersagefehlern im ventra-

len Striatum, sondern zeigte den gleichen Einfluss von Ratschlag auf Belohnungsrepräsentatio-

nen in Septumregion und angrenzendem Kopf des linken Nucleus caudatus wie unsere Original-

analyse. Vertiefende Untersuchungen des langanhaltenden Belohnungsbonus-Effekts konnten 

die Stabilität des neuronalen Belohnungsbonus-Signals von der ersten zur zweiten Experiment-

hälfte darstellen und erbrachten einen zeitlichen Abfall des BOLD-Signals für Ergebnisse ange-

ratener Entscheidungen im PCC und superioren temporalen Sulcus. 

 

3.3 Projekt 3: Mohr et al., 2010 

In Projekt 3 fanden wir bei der Identifikation subjektiver Maße, mit denen Teilnehmer den Nutz-

wert präsentierter Optionen prozessierten, interindividuelle Unterschiede in den Modellen für er-

warteten Gewinn und wahrgenommenes Risiko: Subjektiv erwarteter Gewinn konnte für die 

meisten Teilnehmer am treffendsten durch ein kontextabhängiges Maß vorhergesagt werden, das 

während der Betrachtung des Aktienverlaufs diejenigen Werte stärker gewichtete, die unterhalb 

des Erwartungswerts der fixen Option aus der Entscheidungsaufgabe lagen. Für die Einschät-

zung des Risikos wurden am häufigsten der Rangkoeffizient der Verteilung und die Standardab-

weichung genutzt. Für beide Maße, subjektiv erwarteten Gewinn und wahrgenommenes Risiko, 

erzielten wir eine gute Übereinstimmung des individuell besten Modells mit den Teilnehmeran-

gaben. Wir konnten daher diese Modelle heranziehen um Nutzwerte der riskanten Optionen wäh-

rend Entscheidungen zu berechnen und individuelle Risikogewichtungsfaktoren anzupassen. 

Alle Teilnehmer wiesen eine, wenn auch überwiegend schwach ausgeprägte, risikoaverse Hal-

tung auf. Sowohl das psychologisch-deskriptive als auch das normativ-ökonomische Mittelwert-

Varianz-Modell konnten Teilnehmerentscheidungen gut vorhersagen, wobei sich keine Unter-

schiede in der Vorhersagekraft zeigten. Auch die fMRT-Analysen erbrachten eine hohe Überein-

stimmung zwischen psychologischem und ökonomischem Ansatz, ergaben jedoch Cluster stär-

kerer Aktivität und mit höherer Anzahl aktivierter Voxel für Analysen, die dem psychologischen 

Ansatz gefolgt waren. Während Entscheidungsdurchgängen des Experiments kovariierten sub-

jektiver erwarteter Gewinn und prozessierter Nutzwert mit der Höhe der BOLD-Signale im bila-

teralen dorsolateralen PFC, medialen PFC, PCC und rechtem ventrolateralen PFC, wahrgenom-
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menes Risiko mit BOLD-Antworten in der rechten anterioren Insula und im rechten orbitofronta-

len Cortex (OFC). Darüber hinaus fanden wir für interindividuelle Unterschiede in der Risiko-

einstellung Korrelationen mit BOLD-Signalen bilateral im lateralen OFC und PCC während der 

Entscheidungsaufgabe. Eine stärkere Risikoaversion entsprach dabei einer stärkeren Hirnaktivi-

tät, unabhängig von der Höhe des wahrgenommenen Risikos oder des Nutzwerts der präsentier-

ten Option. Dies galt sowohl für sichere Entscheidungen (die Wahl der fixen Option) als auch für 

risikobehaftete Entscheidungen (die Wahl der gezeigten Aktie).  

 

4. Diskussion 

Im Rahmen dieser Arbeit untersuchte ich in interdisziplinärer Zusammenarbeit mit Kollegen aus 

Medizin, Psychologie und Ökonomie an der Charité - Universitätsmedizin Berlin und dem Max-

Planck-Institut für Bildungsforschung zentrale Aspekte des weiten Felds menschlicher Entschei-

dungsfindung. Diese umfassten die neurobiologischen Grundlagen flexiblen impliziten Lernens, 

sozialen Einflusses sowie Risikoverarbeitung in belohnungsbasierter Entscheidungsfindung des 

Menschen und stellen damit, wenngleich nicht unabhängige, so doch drei distinkte und in sich 

jeweils komplexe Fragestellungen dar. Methodisch sind den Untersuchungen jedoch gerade auf-

grund der thematischen Komplexität zwei wesentliche Vorgehensweisen gemeinsam: die Reduk-

tion des Untersuchungsgegenstands auf spezifische Hypothesen und ein maximal fokussiertes 

Paradigma sowie die Verknüpfung von Verhaltens-, Modellierungs- und fMRT-Daten durch mo-

dellbasierte fMRT. Für diesen Multilevelansatz wurden angepasste Parameter aus mathemati-

schen Modellen zur Beschreibung des jeweiligen kognitiven Prozesses mit den erhobenen 

BOLD-Zeitverläufen der Teilnehmer korreliert. Über direkt beobachtbare Stimuli und Teilneh-

merantworten hinaus können so versteckte Variablen detektiert und Einblicke in die Implemen-

tierung eines bestimmten kognitiven Prozesses ermöglicht werden (O'Doherty et al., 2007). 

 

Durch diese beiden zentralen methodischen Vorgehensweisen fanden wir in Projekt 1 nicht nur 

den erwarteten Vorteil des Val-Typs in einer belohnungsbasierten Lernaufgabe, in der unerwar-

tete performanzabhängige Umkehrungen der Gewinnprobabilistiken eine rasche und flexible An-

passung von Entscheidungen erforderten, sondern konnten den Vorteil auch auf eine höhere und 

flexiblere Gewichtung von Vorhersagefehlern in der Aktualisierung von Belohnungserwartungen 

zurückführen: Val-Homozygote passten sich demnach wechselnden Belohnungsanordnungen 

besser an, indem sie ein akkurateres Lernsignal aus vorausgegangenen Entscheidungen generier-

ten. Den Unterschieden in Performanz und Lernrate entsprachen stärkere striatale BOLD-Ant-

worten auf positive und negative Vorhersagefehler und eine stärkere Differenzierung der BOLD-
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Signalkovariierung mit positiven verglichen mit negativen Vorhersagefehlern in Val-Homozygo-

ten. Damit sprechen unsere Ergebnisse dafür, dass sowohl phasische Anstiege auf positive Vor-

hersagefehler als auch phasische Abfälle der Dopaminaktivität auf negative Vorhersagefehler in 

Val-Homozygoten stärker ausfielen als in Met-Homozygoten. Das BOLD-Signalverhalten im 

rechten Putamen, in dem wir eine Differenzierung zwischen positiven und negativen Werten von 

Vorhersagefehlern nur in Val-, nicht jedoch in Met-Homozygoten beobachteten, legt überdies 

nahe, dass das breitere Spektrum phasischer Aktivität des Val-Typs durch eine höhere Sensitivi-

tät gegenüber der Valenz von Vorhersagefehlern ergänzt wurde. Die vertiefende Analyse der 

funktionellen Konnektivität lieferte Anhaltspunkte sowohl für eine genotypenunabhängige korti-

kostriatale Interaktion bei der Verarbeitung von Vorhersagefehlern als auch für einen präfrontal 

getriebenen Mechanismus als Basis des Val-Vorteils. 

Diese mithilfe unseres Multilevelansatzes näher aufgeschlüsselten Grundlagen des Val-Vorteils 

im impliziten Lernen aus Belohnungen fügen sich in das Gerüst aus früheren Ergebnissen zum 

COMT-Val158Met-Polymorphismus im Menschen sowie aus Befunden im Tiermodell zur Ab-

hängigkeit der Dopaminaktivität in verschiedenen Hirnregionen: Sowohl eine Postmortem-Un-

tersuchung von striatalen dopaminergen Projektionen als auch eine multimodale Bildgebungsstu-

die des dopaminergen Mittelhirns hatten höhere Dopaminverfügbarkeit im Striatum von Val-Ho-

mozygoten des COMT-Val158Met-Polymorphismus gefunden (Akil et al., 2003; Meyer-Linden-

berg et al., 2005); Tierstudien identifizierten unabhängig von COMT eine inverse Beziehung 

zwischen extrasynaptischem Dopamintonus im PFC und striataler Dopaminaktivität (Carr & Se-

sack, 2000; Takahata & Moghaddam, 2000; Roberts et al., 1994; Kolachana et al., 1995; King et 

al., 1997), für die ausschlaggebend ist, dass diejenigen dopaminergen Zellgruppen des Mittel-

hirns, die zum Striatum projizieren, über hemmende Intermediärneurone von kortikomesialen 

Projektionen reguliert werden, während mesiale Subareale, die zum PFC zurückprojizieren, di-

rekte präfrontale Afferenzen empfangen (Carr & Sesack, 2000; Takahata & Moghaddam, 2000). 

Höhere striatale Dopaminverfügbarkeit im Val-Typ wurde mit einer selektiven Bevorzugung 

phasischer Dopaminaktivität (d.h. raschen Impulsfolgen mit kurzzeitig stark erhöhten Dopamin-

konzentrationen im synaptischen Spalt) gegenüber tonischem Hintergrundfeuern in Verbindung 

gebracht (Bilder et al., 2004), da ein niedriger extrasynaptischer Dopamintonus bewirkt, dass to-

nusabhängige präsynaptische D2-Autorezeptoren weniger inhibitorische Wirkung auf phasische 

dopaminerge Aktivität ausüben (Grace, 1991; Moore et al., 1999). 

Die modellbasierte fMRT-Analyse in Projekt 1 lieferte damit Hinweise auf eine zentrale Rolle 

subkortikaler Dopaminausschüttung für die Gewichtung von Vorhersagefehlern, die der Fähig-

keit zur raschen und flexiblen Anpassung von Entscheidungen an verfügbare Belohnungen in ei-



13  

ner dynamischen Umwelt zugrunde liegt. Ähnlich der Wirkung genetischer Variation in dopami-

nerger Neuromodulation werden Performanz und striatale BOLD-Antworten während beloh-

nungsabhängigen Lernens durch pharmakologische Dopaminmanipulation moduliert (Pessiglio-

ne et al., 2006). Dabei entsprechen der global erhöhten Dopaminverfügbarkeit jedoch quantitativ 

höhere effektive Belohnungswerte für die gleichen objektiven Ergebnisse. Eine solche Addition 

von Zusatzbeträgen zu Handlungsausgängen birgt Ähnlichkeit mit dem Belohnungsbonus für das 

Befolgen von Ratschlägen, den wir in Projekt 2 entdeckten. Um so interessanter erscheint es, 

dass der Einfluss striataler phasischer Dopaminaktivität auf die individuelle Anpassungsfähigkeit 

sich, einer Multiplikation als mathematischer Operation entsprechend, durch Unterschiede in der 

Gewichtung von Vorhersagefehlern manifestierte und dies nicht für die Verarbeitung des Hand-

lungsausgangs selbst galt, sondern für die Verarbeitung des Differenz-Lernsignals. In diesem Zu-

sammenhang lassen die Indizien für einen nachgeordneten präfrontalen Effekt aus der Konnekti-

vitätsanalyse Rückschlüsse auf einen auch zeitlich nachgeordneten Prozess in kortikostriatalen 

Verarbeitungsschleifen (Alexander et al., 1986) zu, bei dem die Gewichtung des Vorhersagefeh-

lers für die jeweils nächste Entscheidung unter Verarbeitung präfrontalen, mit Kontextinforma-

tionen aufbereiteten Inputs erfolgt. 

 

In Projekt 2 lieferte die Kombination der Daten aus Verhalten, Modellierung, Simulation und 

Bildgebung konvergierende Evidenz für einen anhaltenden Effekt vertrauenswürdiger Ratschlä-

ge auf individuelle Entscheidungsfindung, der als Belohnungsbonus für das Befolgen von Rat-

schlag auch neuronal verankert ist. Wie in vorausgegangenen Studien (Biele et al., 2009; Doll et 

al., 2009) demonstrierte der Vergleich verschiedener mathematischer Modelle zur Beschreibung 

sozialer Lernmechanismen, dass die Annahme eines anhaltenden Einflusses notwendig ist um 

den Effekt von Ratschlag auf die Lernprozesse der Teilnehmer zu erklären. Ratschlag modulierte 

den Lernprozess durch die initiale Annahme, dass die empfohlene Option die günstigste sei, übte 

jedoch noch wichtigeren Einfluss dadurch aus, dass die Belohnung von einer empfohlenen Op-

tion zu größerer positiver Verstärkung führte als eine Belohnung mit objektiv identischem Wert 

von einer alternativen nicht-empfohlenen Option. Entsprechend hemmten adverse Handlungs-

ausgänge einer empfohlenen Option die Wahl dieser Option geringer als Ausgänge gleicher 

Nachteiligkeit von einer nicht angeratenen Option. Computersimulationen zeigten, dass das Be-

lohnungsbonus-Modell in den meisten sozialen Lernumgebungen auch adaptiver ist als ein Mo-

dell, das eine initial bessere Bewertung der empfohlenen Option annimmt, da es sowohl von gu-

tem Ratschlag profitiert als auch den Einfluss schlechten Ratschlags abschwächt. Die modellba-

sierte fMRT-Analyse legte nahe, dass der Belohnungsbonus auch neuronal ausgeformt ist, da das 
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Befolgen von Ratschlag BOLD-Antworten im Belohnungssystem derart modulierte, dass selbst 

Verluste zu positiven Belohnungsantworten führen konnten, wenn Teilnehmern in der zum Ver-

lust führenden Entscheidung dem Ratschlag gefolgt waren. Die Septumregion bildet in diesem 

Zusammenhang ein hervorragend geeignetes neuronales Substrat für den Belohnungsbonus, da 

sie sowohl an der Verarbeitung von Belohnungen beteiligt ist (Olds & Milner, 1954) als auch 

über Projektionen zum Hypothalamus die Freisetzung von Oxytocin triggert (Powell & Rorie, 

1967), das Vertrauen in andere Menschen fördert (Kosfeld et al., 2005). Es erscheint plausibel, 

dass ein intrinsisches Belohnungssignal das Vertrauen in die Güte eines Ratschlags erhöht und 

auf diese Weise das zukünftige Befolgen des Ratschlags fördert. Teilnehmer mit größeren Beloh-

nungsboni wiesen ein stärkeres BOLD-Signal für Gewinne von angeratenen als von nicht ange-

ratenen Optionen in der Amygdala auf. Passend zur Rolle der Amygdala in der Verarbeitung ver-

trauensvoller Züge in Gesichtern während sozialer Interaktion (Winston et al., 2002; Koscik & 

Tranel, 2011), könnte es sich dabei um eine Aufrechterhaltung des sozialen Einflusses auf die 

Verarbeitung von Entscheidungsausgängen handeln. Überdies deuten unsere Daten darauf hin, 

dass in die Integration der sozialen Information in individuelle Entscheidungen auch der PCC 

und der superiore temporale Sulcus involviert sind, die typischerweise mit der Verarbeitung von 

Vertrauen und der Fähigkeit, Gefühle und Absichten anderer Menschen zu erkennen, in Verbin-

dung gebracht werden (Van Overwalle, 2009; Krueger et al., 2007). 

Die intuitive Annahme, dass Ratschläge lediglich zu Beginn des Lernens wichtig seien und an-

schließend durch eigene Erfahrung ersetzt werden, konnte mit Hilfe des methodischen Multile-

velansatzes für unser Lernexperiment verworfen werden konnte. Unsere Untersuchung erlaubt 

es, auch andere Alternativhypothesen abzulehnen, die im Voraus als Erklärungen für das Befol-

gen von Ratschlag hätten herangezogen werden können. So wäre es etwa denkbar gewesen, dass 

bereits die Erwartung von Entscheidungsausgängen der empfohlenen Option anstelle der Ergeb-

nisse selbst ein gesteigertes Belohnungssignal erzeugt. In der Entscheidungsphase zeigte sich je-

doch kein stärkeres BOLD-Signal in Regionen, die typischerweise mit der Antizipation von Be-

lohnungen in Verbindung gebracht werden, wenn Teilnehmer sich für die empfohlene Option 

entschieden; im Gegenteil fanden wir dafür in vielen Hirnregionen einen Abfall des BOLD-Sig-

nals und replizierten so eine Studie zu Investmententscheidungen, die reduzierte Aktivität in ent-

scheidungsrelevanten Regionen während des Befolgens von Ratschlägen erbrachte (Engelmann 

et al., 2009). Die Robustheit des neuronalen Belohnungsbonus-Signals zeigte sich auch darin, 

dass die Vorhersagefehler-fokussierte Analyse den neuronalen Belohnungsbonus der Original-

analyse replizierte und sich in einer vertiefenden Untersuchung des anhaltenden Effekts von Rat-
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schlag die neuronale Implementierung des Belohnungsbonus von der ersten zur zweiten Experi-

menthälfte nicht veränderte. 

 

In Projekt 3 ergab der Vergleich subjektiver Modelle für erwarteten Gewinn und wahrgenomme-

nes Risiko eine Bevorzugung kontextabhängiger Modelle. Für Gewinnerwartungen fanden wir 

am häufigsten eine Überbewertung von Verlusten im Hinblick auf einen bestimmten Referenz-

punkt im Sinne einer Verlustaversion (Kahneman & Tversky, 1979; Tom et al., 2007). Risiko-

wahrnehmungen ließen sich gleich häufig durch das objektive Maß der Varianz beschreiben wie 

durch Maße, die für die Höhe des Mittelwerts korrigieren und damit ebenfalls Kontextinforma-

tionen einbeziehen, was im Einklang mit einer Senkung des wahrgenommenen Risikos durch 

Anhebung des Mittelwerts bei identischer Streuung steht (Weber et al., 2004). Eine solche refe-

renzabhängige Evaluation von Entscheidungsoptionen könnte der optimalen Integration ver-

schiedener Quellen mit nutzwertrelevanten Informationen dienen (Seymour & McClure, 2008) 

und wurde als adaptiver Mechanismus in Umgebungen mit einer hohen Anzahl möglicher Be-

lohnungswerte interpretiert (Tobler et al., 2005); passend zu Projekt 2 wurden in diesem Zusam-

menhang soziale Umgebungen besonders hervorgehoben (De Martino et al., 2009). Eine ausge-

prägte Kontextabhängigkeit, wie sie für die Aktivität in belohnungssensitiven Hirnregionen des 

Menschen allgemein (Nieuwenhuis et al., 2005) und für Vorhersagefehler in Belohnungen im 

Besonderen (Nakahara et al., 2004) beschrieben wurde, zeigte sich auch in den beiden anderen 

Studien dieser Arbeit: in Projekt 1 als kontextabhängige, der Unsicherheit in Stimulus-Ergebnis-

Assoziationen folgende Gewichtung von Vorhersagefehlern, in Projekt 2 als kontextabhängige, 

durch soziale Information beeinflusste Evaluation von Entscheidungsergebnissen. 

Im Gegensatz zu den Teilnehmerentscheidungen konnten die fMRT-Daten in Projekt 3 treffen-

der durch den deskriptiven als durch den normativen Ansatz des Mittelwert-Varianz-Modells 

vorhergesagt werden. In Übereinstimmung mit vorausgegangenen Studien korrelierten während 

Entscheidungen sowohl der erwartete Gewinn als auch der bereits mit Risikoinformationen auf-

bereitete Nutzwert der riskanten Handlungsoption mit BOLD-Signalen im medialen PFC und 

PCC (Tom et al., 2007; Kable & Glimcher, 2007) sowie in ausgedehnten lateralen Anteilen des 

PFC (Tobler et al., 2009). Überrascherweise zeigten sich keine verstärkten BOLD-Signale im 

Striatum für erwartete Belohnungen (Knutson et al., 2001; Fiorillo et al., 2003). Vor dem Hinter-

grund dessen maßgeblicher Involvierung in die Kodierung von Vorhersagefehlern (O’Doherty, 

2004; Pessiglione et al., 2006; Hare et al., 2008) erscheint es plausibel, dass das Striatum wäh-

rend der Betrachtung des Aktienverlaufs aktiv war, wenn Teilnehmer rasche Aktualisierungen 

der gezeigten Aktie vorzunehmen hatten, so dass bei gesteigerter striataler Aktivität zu Beginn 



16  

der Entscheidungsphase unser experimentelles Design vermutlich nicht die notwendige Teststär-

ke besaß, um striatale Signaländerungen durch die Prozessierung von Belohnungserwartungen 

aufzudecken. Die Korrelation des wahrgenommenen Risikos mit BOLD-Signalen in der rechten 

anterioren Insula steht im Einklang mit Ergebnissen einer Metaanalyse zu neuronaler Risikover-

arbeitung, die eine konsistente Aktivierung der anterioren Insula sowohl für Risikoparadigmen, 

die binär zwischen An- und Abwesenheit von Risiko unterscheiden, als auch für Studien fand, 

die Risiko metrisch darstellen (Mohr et al., 2010). Diese Metaanalyse deckte zudem die Rele-

vanz potentieller Verluste auf, wie es in unserem Experiment der Fall war. Da die anteriore Insu-

la neben der Verarbeitung von Unsicherheit während Entscheidungen auch eine Rolle in der Ver-

arbeitung von Angst (Paulus & Stein, 2006), Enttäuschung und Bedauern spielt (Chua et al., 

2009), wurde ihr eine integrierende Rolle für Gefühlszustände und Risikoverarbeitung als 

Grundlage sowohl affektiven Lernens als auch körperlicher Homöostase in komplexen oder un-

gewissen Umgebungen zugeschrieben (Singer et al., 2009). Schließlich replizierten wir mit der 

Korrelation von Risikoaversion der (durchweg risikoaversen) Teilnehmer und fMRT-Signalen 

im lateralen OFC zuvor berichtete Korrelationen der individuellen Risikoeinstellung mit risiko-

bezogener Hirnaktivität im lateralen OFC bei risikoaversen und im medialen OFC bei risikofreu-

digen Individuen (Tobler et al., 2007). In Erweiterung dieser Ergebnisse lieferten wir Evidenz 

dafür, dass die Risikoeinschätzung einer gegebenen Handlungsoption unabhängig von der grund-

sätzlichen Risikoeinstellung kodiert wird, da die stärkere risikobezogene Hirnaktivität bei Teil-

nehmern mit ausgeprägterer Risikoaversion unabhängig von der Höhe des wahrgenommenen Ri-

sikos oder des Nutzwerts der präsentierten Option war. 

 

Eine adaptive Gewichtung von Vorhersagefehlern unter dynamischen Umweltbedingungen (Pro-

jekt 1), ebenso wie eine intrinsische Belohnung für das Befolgen von Ratschlägen (Projekt 2) 

und eine referenzabhängige Evaluation von Entscheidungsoptionen (Projekt 3), birgt auch evolu-

tionäre Implikationen: In Projekt 1 präsentierten wir erstmals einen Vorteil des phylogenetisch 

älteren Val-Typs des COMT-Val158Met-Polymorphismus in raschem und flexiblem Lernen aus 

Belohnungen und zeigten damit, dass ein genetisch determinierter Nachteil in komplexen exeku-

tiven Funktionen (Malhotra et al., 2002; Egan et al., 2001; Barnett et al., 2007), die maßgeblich 

auf dem PFC beruhen (Seamans & Yang, 2004; Williams & Goldman-Rakic, 1995), mit einem 

Vorteil in implizitem adaptiven Entscheidungsverhalten verknüpft sein kann, dessen Verarbei-

tung vorwiegend auf phylogenetisch älteren Schaltkreisen beruht (Schultz et al., 1997; Holler-

man & Schultz, 1998). Im Gegensatz zu stärkeren Stabilisierungseffekten durch höheren präfron-

talen Dopamintonus (Durstewitz et al., 2000) in Met-Homozygoten könnten Val-Homozygote 
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demnach von höherer striatal getriebener Flexibilität profitieren. Als ein weiterer Mechanismus 

belohnungsabhängiger Entscheidungsfindung mit evolutionärer Implikation geben die Ergebnis-

se in Projekt 2 Hinweise darauf, dass der menschliche Hang zu sozialem Lernen mit einer intrin-

sischen Belohnung für das Befolgen von Ratschlägen zusammenhängt: Wie für Imitationslernen 

von Kindern, eine andere Form sozialen Lernens, vorgeschlagen (Miller & Dollard, 1941), könn-

te Ratschlag als sekundärer Verstärker wirken, indem durch häufige günstige Ergebnisse das 

Umsetzen sozialer Information selbst Belohnungseigenschaften erhielte. Dafür spricht, dass We-

sen und Ausmaß sozialen Lernens im Menschen ohnegleichen in der Tierwelt sind und das Lö-

sen von Problemen ermöglichen, die individuelles Lernen nicht zu bewältigen vermag, etwa 

durch Kooperation in sozialen Dilemmata oder durch Akkumulation von Wissen über Generatio-

nen hinweg (Boyd & Richerson, 1985; Simon, 1990; Schotter, 2003; Sigmund et al., 2010). Der 

Belohnungsbonus liefert jedoch auch einen Erklärungsansatz für maladaptives soziales Lernen 

und vertieft damit die Beobachtung, dass Menschen durch das Befolgen von Ratschlägen irratio-

nale und suboptimale Entscheidungen treffen können (Schotter, 2003; Salganik et al., 2006). 

Ähnlich den Ergebnissen in Projekt 1 erscheinen auch für soziales Lernen genetische Anpassun-

gen im Menschen plausibel (Richerson et al., 2010), wobei die Ergebnisse aus Projekt 2 Verän-

derungen nahe legen, die im Zusammenhang mit Belohnungsverarbeitung stehen. 

 

In Projekt 3 offenbart neben der Kontextabhängigkeit in der Evaluation von Entscheidungsoptio-

nen der in dieser Untersuchung vertiefte Risikobegriff in Anlehnung an die Projekte 1 und 2 die 

konzeptuelle Nähe zu Vorhersagefehlern in Belohnungen: Risiko bildete in dem zugrunde geleg-

ten Modell für Risiko-Gewinn-Abwägungen die Wahrscheinlichkeit für eine Abweichung des 

tatsächlichen Ergebnisses einer Entscheidung von dessen Erwartung ab, mithin die Wahrschein-

lichkeit für einen Vorhersagefehler. Dem Projekt 3 vorausgehende Untersuchungen zu risikoba-

sierter Entscheidungsfindung hatten stetige Gewinnverteilungen eingesetzt. Dies ist insofern re-

levant als nutzenbasierte Modelle, eine weitere prominente Modellklasse innerhalb der Entschei-

dungstheorie (Expected Utility Theory; von Neumann & Morgenstern, 1953; Prospect Theory; 

Kahneman & Tversky, 1979), Risiko als Produkt aus einem bestimmten adversen Entschei-

dungsausgang und dessen Eintrittswahrscheinlichkeit definieren. Für kontinuierlich verteilte 

Handlungsausgänge, wie in unserem Paradigma nachgestellt, erfordern diese Modelle die Inte-

gration über sämtliche mögliche Ergebnis-Wahrscheinlichkeits-Paare zur Berechnung des Nut-

zens einer Handlungsoption, während der Rechenaufwand mit Mittelwert-Varianz-Modellen für 

stetige und kontinuierliche Verteilungen identisch ist. Da Menschen infolge begrenzter Rechen-

kapazität selektiv in ihrer Informationsverarbeitung sein müssen (Weber & Johnson, 2009b), 



18  

stellen Risiko-Gewinn-Abwägungen in komplexen Entscheidungen mit kontinuierlich verteilten 

Entscheidungsausgängen somit eine günstigere Strategie dar. Die von uns identifizierte neurona-

le Repräsentation von Risiko unterstützt diese formale Annahme insofern als die Verarbeitung 

von Risiko während Entscheidungen nur von Mittelwert-Varianz-Modellen, nicht jedoch von 

nutzenbasierten Modellen spezifiziert wird. 

Über den Aspekt des notwendigen Rechenaufwands hinaus könnte ein Vorzug der Verarbeitung 

von Risiko als Wahrscheinlichkeit für einen Vorhersagefehler überdies darin liegen, dass auf die-

se Weise zugleich der Weg für die Prozessierung eines Differenz-Lernsignals bereitet wird um 

das Risiko für künftige Entscheidungen senken zu können. Vereinbar mit dieser Interpretation 

zeigen die meisten dopaminergen Neurone, die Unsicherheit in Belohnungen kodieren, davon 

unabhängige phasische Aktivität entsprechend der Höhe des Erwartungswerts eines konditionier-

ten Stimulus (Fiorillo et al., 2003). Neben der kontextabhängigen Gewichtung von Vorhersage-

fehlern und dem Belohnungsbonus für das Befolgen von Ratschlägen aus den Projekten 1 und 2 

dieser Arbeit könnte es sich damit um einen weiteren adaptiven Mechanismus menschlicher Ent-

scheidungsfindung handeln, der auf neuronaler Belohnungsverarbeitung beruht. Die Erschlie-

ßung derartiger Mechanismen dient nicht zuletzt dem Verständnis aberranter Entscheidungsfin-

dung in neurologischen oder psychiatrischen Erkrankungen, die mit gestörter dopaminerger Neu-

romodulation einhergehen. Auf klinische Populationen angewandt können so spezifische Verän-

derungen einzelner Bestandteile von Entscheidungsprozessen identifiziert (Maia & Frank, 2011; 

Montague et al., 2012) und die komplexen Einflüsse pharmakologischer Intervention studiert 

werden (Frank et al., 2004; Graef et al., 2010). Ähnlich Hinweisen auf die Funktionsweise des 

Gehirns durch klinische Erkenntnisse vermag die Entschlüsselung der Neurobiologie menschli-

cher Entscheidungsfindung damit der Optimierung von Behandlungsmöglichkeiten menschlicher 

Leiden die Richtung zu weisen. 
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ANHANG 

 

Abkürzungsverzeichnis 

 

ALM   allgemeines lineares Modell 

BOLD   blood oxygenation level dependent 

COMT   Catecholamin-O-Methyltransferase 

DMPFC  dorsomedialer präfrontaler Cortex 

fMRT   funktionelle Magnetresonanztomographie 

OFC    orbitofrontaler Cortex 

PCC   paracingulärer Cortex 

PFC   präfrontaler Cortex 
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