Introduktion til Neurale Netvark
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Det neurale netverk, vi alle besidder, er uden overdri-
velse overordentligt kompliceret. Det bestar af omkring
10u neuroner, som hver isa@r har cirka 104 synapser med
andre neuroner, altsd i alt omkring 1015 synapser. Det
er efterhdnden slaet fast, at en vigtig del af hukom-
melsen hidrerer fra, at synapsernes transmissionsegenska-
ber kan pdavirkes af de signaler, der gar igennem dem.
Synapserne udviser en vis adaptiv plasticitet, en lokal
erindring. Men det er ganske ukendt, hvorledes en global
oplevelse omsettes til lokale synaptiske modifikationer,
og omvendt hvorledes myriader af lokale synaptiske “po-
tentialer” forer til en global erindring.

Distributionen afen global erindring pa et utal aflokale
synaptiske modifikationer kan meget vel umuliggere en
direkte eksperimentel tilgang til mekanismerne. Mange
lokale og mange overordnede globale egenskaber kan
naturligvis udforskes, men selve den proces, hvorved det
mikroskopiske bliver makroskopisk er muligvis under-
lagt et “komplementaritetsprincip”, der forhindrer os i at
treenge dybt ind i den. Hvis vi forseger at afdeekke hukom-
melsens mikroskopiske struktur, sker det pa bekostning af
de makroskopiske erindringer.

Det er blandt andet af denne arsag, at matematiske
og fysiske modeller af neurale netvaerk kan vare nyttige.
Men nér forst modellerne er opstillet, far de deres eget
liv og udvikler sig videre i deres egne baner. Ingeniererne
behover ikke at holde sig til naturen, nar de udvikler mas-
kiner, men kan frit lade fantasien rade. Hvis de ikke havde
den frihed, ville vi alle blive frygteligt sosyge af at flyve i
luftfartejer, der baskede med vingerne!

De matematisk-fysiske modeller for neurale netvark
gar tilbage til et arbejde fra 1943 af psykologen, neuro-
videnskabsmanden, filosoffen, og poeten Warren McCul-
loch og matematikeren Walter Pitts. De viste, at et net-
vaerk af meget simple matematiske neuroner — som dog
havde en vis lighed med den tids fysiologiske modeller —
kunne bringes til at udfere enhver logisk beregning, nar
bare netvaerket var tilstraekkeligt stort. Men beviset var
matematisk og temmelig uigennemtrengeligt, og kunne
ikke umiddelbart bruges til at implementere en vilkarlig
logisk funktion.

I 1958 kombinerede Frank Rosenblatt disse ideer
med en neural indle®ringsmekanisme foresldet i 1949
af psykologen Donald Hebb. Det forte til Perceptronen,
en “maskine” med to lag neuroner og et lag synapser.
Denne maskine kunne bringes at udfere enskede logiske
funktioner gennem en iterativ proces, en “tre@ningsproces”
hvorved den “lerte” hvad den skulle gore. Men ikke alle
funktioner var mulige pa grund af perceptronens specielle
konstruktion. Kun en lille procentdel af det totale antal
logiske funktioner kunne udferes. Det forte i 1969 til,
at Marvin Minsky og Seymour Papert kritiserede hele

omrddet og idet vaesentlige gennem deres indflydelse fik
lukket af for pengene til det.
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Figur 1. Modelneuronen danner den vaegtede sum af de ind-
kommende signalerx, og vagtene w,. I denne skitse tilknyttes
vegtene de enkelte neuroner og optreder derved som en
slags lokal hukommelse (normalt tilknyttes de forbindelserne).
Herved undgar neurale netvark den beromte von Neumann
flaskehals mellem processering og hukommelse. Den vagtede
sum modificeres af en ikke-linearitet, hvis placering afh@nger
af biaset eller teersklen tt?o.

Forst i 1982-85 kom der igen liv i de kunstige neu-
rale netverk gennem arbejder af John Hopfield. Rumel-
hart, McClelland, Hinton, Sejnowski og mange andre.
Nye algoritmer til treening af vilkdrlige netvaerk blev
opfundet, og den kritik, der havde lammet feltet, faldt
til jorden med et brag. Nye anvendelser s& dagens
lys gennem hurtige computersimuleringer og overbeviste
mange om, at her var der muligheder for at udfere de
menstergenkendelsesopgaver, som sadvanlige program-
meringsmetoder let kommer til kort overfor.

Modelneuroner

Den matematiske modelneuron, som anvendes mest i dag,
har en meget simpel struktur som vist i figur 1. Gen-
nem sine forbindelser, “synapser”, pavirkes modelneu-
ronen af et vist antal, lad os sige N, indgangssignaler
representeret ved tallene Xj (i = 1,..., JV), som for ek-
sempel kan komme fra andre neuroner eller fra omver-
denen. Hver synapse beskrives ved en veagt ic-, som
udtrykker synapsens transmissionseffektivitet overfor ind-
gangssignalet. Det samlede signal 2 som ankommer pé
modelneuronen beregnes som den vagtede sum over alle
indgangssignalerne plus en konstant w0, der udtrykker
neuronens eget “bias”
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Det er klart at biaset kan opfattes som den synaptiske
vegt til en O’te neuron, hvor signalet altid er x0 = —1.
Denne made at behandle biaset pa bevirker, at vi ikke i
det folgende behover at omtale det eksplicit, men blot kan
forestille os, at alle aktive neuroner er koblet til den O'te.

Endelig beregnes udgangssignalet som en i alminde-
lighed ikke-lineer afbildning af dette signal

Et typisk valg er som vist her baseret pd en eksponential-
funktion. Funktionen giver 0, ndr 2 bliver meget negativ
og vokser til 1, nér z bliver stor og positiv, og udtrykker
en overgang mellem to forskellige neurontilstande, den in-
aktive og den aktive. Man siger ofte at '-vardierne bliver
kvast af afbildningen. Laeg merke til, at fordi kvasefunk-
tionen rejser sig skarpt i s 0, kan w0 opfattes som
teerskel for den kunstige neurons aktivitet.

Netveaerk

Modelneuroner kan kobles sammen inetvaerk. I figur 2 ses
et netveerk med to input, to skjulte neuroner og en enkelt
output-neuron. Sadanne netvaerk uden feedback med tre
lag neuroner (og to lag vagte) har vist sig meget nyttige
i praktiske anvendelser, fordi de faktisk kan lere enhver
ikke-lineer afbildning. Hvis man som i figur 2 betegner
inputneuronernes aktiviteter med ./>, de skjulte neuroners
med S/, og outputneuronernes med - (i - 1,2,..., M)
kan de fuldstendige st netverksligninger skrives

] S

hvor det forste vagtlag betegnes med Vjk og det andet
med Wjj. Terskelvardierne er inkluderet i summerne. Pa
denne maéde bliver netverkets output en funktion af input
og vegte, , = Fj(x.i\lw) = g(J2j wij9(T,k vjkXk) |
Neuronerne i inputlaget udforer faktisk ingen beregning,
men bruges blot som hukommelsesregistre for inputak-
tiviteterne.

Backpropagation
Man kan nu sperge om, hvorledes vegtene (og tersklerne)
skal velges, for at sikre en ensket opforsel af netverket.
Hvis (at, y) er et eksempel pa input og tilsvarende output,
er det jo ingenlunde givet, at netvaerkets faktiske output,
v, w) er lig med det gnskede. Der vil oftest vaere
en afvigelse eller fejl t/, — /m(/m. v. w). Den samlede
kvadratiske afvigelse i output-laget beregnes derefter og
for et givet eksempel er denne fejl en funktion af vaegtene.
Ideen er nu at finde et set vegte som gor fejlen mindst
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mulig. P& grund af kvasefunktionens differentiable og
glatte form vil fejlen vere en differentiabel og glat funk-
tion af vagtene, og det er derfor muligt at bruge gradi-
entnedstigning til at finde et minimum. Denne metode
tager sit udgangspunkt i enhver skilgbers erfaring, at hvis
man vil nedad skal man ga i den modsatte retning af gra-
dienten, derjo viser, hvor det gar stejlest opad.

Figur 2. Dette netvaerk kan med de angivne vagte og terskler
udfere den vigtige logiske funktion y = xi XOR x2. Der
findes uendelig mange forskellige netverk som kan udfere
netop denne logiske funktion, men de skal alle have skjulte
neuroner, som hverken barer input eller output. Det kan vises,
at et netvaerk med 2” neuroneri et skjult lag kan udfere enhver
logisk funktion med ﬂinput Dette netvaerk er et typisk feed-
forward netverk, hvor informationen kun stremmer en vej fra
input mod output. Det er ogsd muligt at lave netverk med
feedback, hvor information for eksempel kan fores fra output
tilbage mod input.

En smule analytisk beregning viser, at denne metode
forer til folgende udtryk for veegtendringerne i netvarket

A - iSiS) )
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hvor<§ = //m(;/,—/,(.r, v- ))erproportional med fejlen i
output-laget, og // er en positiv parameter, der kontrollerer,
hvor hurtigt man stiger ned. Typiske verdier af denne pa-
rameter er 0.01-0.1, athengigt af problemet. Storrelsen
Vi — d'iYlj wijsj) beregnes pa samme méde som //,,

blot med den afledede af kvasefunktionen. De to udtryk
har ganske ens struktur og (j kan derfor betragtes som
den effektive fejl pa det skjulte lag. Den beregnes efter
formlen (} = & der udtrykker fejlen pé det
skjulte lag gennem fejlen pé outputlaget.

Det er af denne grund algoritmen kaldes backpropa-
gation of errors. Fejlen pd outputtet fores baglaens op
gennem netvarket fra output mod input.

Det er ikke en tilfeeldighed at de to lag behandles pé
samme made. Lignende regler gaelder for helt generelle
netverk: vagtaendringen for en forbindelse er propor-
tional med fejlen, der hvor den ankommer, multipliceret
med aktiviteten, der hvor den udgar fra.



Traening og generalisation

1 praksis er der altid mere end et eksempel. Men en sim-
pel analyse viser, at man blot skal prasentere eksemp-
lerne i systematisk eller tilfeldig rekkefolge og anvende
ovenstdende algoritme pd hvert af dem. Igen og igen
@ndres der pd vagtene, medens den gennemsnitlige fejl
pa alle eksemplerne formindskes jevnt. Til sidst nar fej-
len et minimum, der kan vere nul, men dog sjeldent er
det. Deterdenne proces, som kaldes trening af netverket.

Netveerkets generalisationsfejl bestemmes som den
gennemsnitlige fejl pa eksempler, der ikke er blevet brugt
til treeningen. Generalisationsfejlen er normalt sterre end
treningsfejlen. I figur 3 ses treeningsforlebet for et klas-
sisk statistisk eksempel, som angdr forudsigelse af antallet
af solpletter naeste ar ud fra antallet i de foregaende &r
(der er en beremt 11-ars periode).

Det bemearkes i figur 3, at som funktion af
treningstiden ser generalisationsfejlen ud til at vokse igen
efter et vist punkt. Den optimale treningstid svarende
til den mindste generalisationsfejl ligger pad omkring
40 epoker (en epoke er en fuldstendig prasentation af
treningssattet). Dette er et karakteristisk fanomen, som
skyldes, at der er mere plads i netvaerket end det er
nedvendigt for at omfatte de (for os ukendte) regler, der
beskriver solpletforekomsterne. Nar netvarket har lert
disse, gér det videre og prover at lere detaljerne i det
specielle treningssat, det har set. I stedet for at optraede
som generalist bliver det til en specialist.

Kapacitetskontrol

Overtrening er et alvorligt problem, der som navnt
skyldes, at netverkets indre kapacitet er sterre end
krevet af det givne endelige s@t af eksempler. Hvis
treningssattet var uendeligt stort ville dette problem
ikke forekomme, men det er ikke sd interessant, fordi
treningen da ville tage uendelig lang tid.

1 de otte ar, backpropagation har varet brugt, er der
provet mange teknikker for at komme uden om dette prob-
lem, men forst i de seneste ar er der blevet udviklet
systematiske og praktisk anvendelige metoder til at kon-
trollere netverkenes kapacitet. I det folgende gennemgas
en rekke kapacitetskontrollerende foranstaltninger.
Afhopning: Den mest naive metode er at std af, mens
legen er god, det vil sige at stoppe treningen for ge-
neralisationsfejlen begynder at stige igen. Det er ogsa
udmarket, hvis man har masser af eksempler til trening
og testning. Men ofte er man i den situation, at man dérligt
kan undvare test-eksemplerne, men helst ville bruge alle
til radighed veerende eksempler til treningen. Det kan for
eksempel dreje sig om at bruge et netveerk til at forudsige
effektiviteten af en kemisk reaktion, men hvor problemet
er. at hvert eksperiment er besverligt og méske tager 24
timer at udfere. I et sddant tilfeelde kan man ikke benytte
“afhopning” som kapacitetskontrol.

Vagthenfald: En anden made at reducere netverkets
kapacitet bestar i under treningen at lade vagtene hen-
falde med en konstant faktor for hvert eksempel. Nogle af

vagtene endres under traeningen sa lidt, at de efterhdnden
henfalder til nul, medens andre @ndres s& meget, at
de overlever henfaldet. Det storste problem med denne
metoder er at velge en fornuftig henfaldskonstant for
vaegtene. Valges den for stor, falder alle vegte hurtigt
mod nul, og vaelges den for lille sker der intet.
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Figur 3. Indlering i et neuralt netvaerk. Det drejer sig her om
et netvaerk, som lerer at forudsige naste ars solpletantal ud fra
de foregaende 12 ars. @verst ses selve det fuldt forbundne net-
verk med 12 input og 1 output. Nederst ses treningsforlobet
(beregnet af Claus Svarer). Traningseksempleme er arene
fra 1700 til 1920, og generalisationsevnen bestemmes i to pe-
rioder, den ene fra 1921 til 1955 og den anden fra 1956 til
1979. Der er en mystisk kvalitativ forskel pa de to perioder
(new age?). Pa den horizontale akse afbildes antallet af gange
treningssattet er blevet prasenteret for netvaerket. Epokerne
er altsa et mal for treningstiden.

Beskering: Nar en vagt bliver nul, kan man lige sd vel
kappe forbindelsen, altsd forandre netvaerkets arkitektur.
Det er ogsa en effektiv made at reducere kapaciteten pa. I

stedet for at bruge vaegthenfald, kan man gé direkte ind og
fjerne forbindelser, der ikke ser ud til at have nogen serlig
betydning. For eksempel kan man slette de sma vagte.
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Det har dog den fare indbygget, at man derved ville slette
sma men betydningsfulde vagte. 1 det folgende vil vi
beskrive et par metoder til arkitekturoptimering, som ikke
har dette problem.

Optimal Brain Damage (OBD)

Denne metode med det ret makabre navn er udviklet i
USA péd AT&T Bell Labs til brug i deres system til gen-
kendelse af handskrevne tal (postnumre). Man beregner
simpelthen, hvilke vaegte der har mindst indflydelse pa
fejlen, og sletter dem derefter.
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Figur 4. Beska®ring af netverk. Overst ses det fardigt
beskarne netverk, som har 15 parametre (vaegte og terskler).
Nederst ses besk@ringsforlobet som funktion af antallet af
vegte i netverket (beregnet af Claus Svarer). Dette er i
ovrigt verdens mest kompakte representation af solpletserien.
Beskaringsprocessen foregér fra hejre mod venstre, og det
ses, hvorledes treningsfejlen langsomt foreges medens ge-
neralisationsfejlen formindskes. Den lodrette streg markerer
minimum i generalisationsfejlen.

Efter at have klippet en eller tiere vagte, skal netver-
ket genoptranes og processen fortsaetter. Den samlede
treningsfejl stiger efterhdnden som netvarket reduceres,
medens generalisationsfejlen falder indtil et vist punkt,
hvorefter den begynder at stige igen.

KVANT, juli 1993

Optimal Brain Surgeon (OBS)

I en videreudvikling af Optimal Brain Damage kan
genoptreningen til dels undgds ved at beregne de
@ndringer, der sker i de andre vagte, ndr en given
vagt nulstilles. Derved kan man forfelge minimummets
bevagelse under beskeringen. Det krever imidlertid
en omfattende beregning. Til gengald slipper man for
den tidskrzvende, men enkle, genoptraening af netverket.
Denne metode er dog sa ny. at den endnu ikke har fundet
praktiske anvendelser. Det er derfor for tidligt at udtale
sig om anvendeligheden.

Stopkriteriet

Det er som omtalt ovenfor ofte tilfeldet, at antallet af
treningseksempler er meget begranset, og at det derfor er
“ugkonomisk” at reservere et antal eksempler til maling

afnetvaerkets generalisationsevne. Vi er sa ikke i stand til

atbestemme det optimale punkt, hvor netvaerket lige netop
er beskédret sd meget, at det befinder sig i mimimum for

generalisation sfejlen.

Et @ldre resultat fra konventionel statistisk analyse
(udledt af den japanske statistiker H. Akaike) kan bringes
i anvendelse til at forudsige generalisationsfejlens mini-
mum. For et netveerk med D parametre (vagte og
terskler) traenet med P eksempler vurderes den gennem-
snitlige generalisationsfejl per eksempel efter folgende
formel

-FAgeneralisation ~ E - B /Etra:ning @

Under beskeringen reduceres antallet af parametre, D,
jevnt, medens antallet af treeningseksempler, P, er kon-
stant. Det ses af formlen, at den gennemsnitlige genera-
lisationsfejl og traeningsfejl derved nermer sig hinanden.
I figur 4 er Akaike’s resultat vist som den fuldt optrukne
linie, og det er tydeligt at det forudsagte mimimumspunkt
falder sammen med det, der er bestemt ud fra de to st af
eksempler brugt til testning.

Granser for vaekst

Den samme formel (7) kan ogsé bruges til at stoppe vildt-
voksende netverk. I litteraturen er der nemlig fremkom-
met et stort antal vaekstalgoritmer, som automatisk tillader
et netverk at vokse, sdledes at det kan rumme enhver
datakompleksitet. Oftest gar de ud pa at treene et givet
netverk og derefter pd grundlag af en analyse af de fejl,
netverket gor, tilfeje en eller flere neuroner, der kan kor-
rigere disse fejl.

Pa trods af de mange modeller, er der ingen enighed
om, hvilken der er bedst. Maske er styret vakst ikke
sddan en god ide, fordi filosofien dybest set er forkert.
Det kan veare, det er ufrugtbart at lade nye neuroner rette
de fejl, de gamle laver.

En anden kritik gar pa, at neuroner simpelthen er
for store klumper af parametre at legge til et netvark.



Det ville vere nyttigt med en algoritme, der modsat
OBD kunne legge forbindelser ind, der hvor de var mest
nedvendige. En sddan algoritme kendes desvarre ikke.

Maske er det mest hensigtmassigt simpelthen at skabe
et overskud af forbindelser for derefter at skaeere dem bort,
der ikke er pdkrevede. Nér vi fades, er der for eksem-
pel flere forbindelser til musklerne end nedvendigt, men
under brugen af musklerne reduceres dette antal hurtigt.
Naturens egne metoder til neural vakst er blevet udviklet
gennem en milliard ar og berettiger nok til et indgdende
studium.

Biologisk beregning

John Hertz

Hvis vi vaelger at kalde det, hjernen ger, for beregning, er
det klart nok af en temmelig anden form, end den vi kender
til 1 de seedvanlige computere eller ifeedforward neurale
netverk. S& simple modeller kan ikke beskrive systemer
med sa udstrakt etfeedback, som hjernen har. I de senere
ar har neurovidenskaben taget ideer op fra fysikken, for
eksempel fra teorien for dynamiske systemer og fra den
statistiske mekanik, for at finde nye formuleringer pé de
neurovidenskabelige problemstillinger.

Neurovidenskabens mal er at karakterisere psykolo-
giske feenomener, som for eksempel sansning, opmark-
somhed, hukommelse og bevidsthed, gennem dynamikken
i hjernens neurale netveerk. 1lang tid vegrede neurobio-
logerne sig mod at studere sddanne problemer pé grund af
vanskeligheder med at foretage eksperimenter, som kunne
kaste et klart lys over dem. I de seneste &r har begre-
ber importeret fra fysikken imidlertid gjort det muligt
at konstruere et teoretisk underlag for eksperimentel un-
dersogelse af disse fundamentale problemer. I denne korte
artikel vil jeg kort beskrive de vigtigste ideer og nogle
eksperimenter til at teste dem med.

Attraktorer

Hjernen er langt mere kompleks end noget kunstigt neuralt
netveerk, som vil blive konstrueret inden for en overskuelig
fremtid. Ikke desto mindre er den et dynamisk system,
som er underkastet den klassiske fysiks love. Desuden er
den et sakaldt dissipativt system, hvilket vil sige, at den
forbruger energi. Vi ved, at den asymptotiske opfersel af
sddanne systemer kan beskrives ved attraktorer — karak-

Henny Lautrup er lektor i
teoretisk fysik ved Niels Bohr
Institutet og leder af det danske
forskningscenter for neurale
netvaerk: CONNECT.

teristiske bevagelsesmonstre som systemet til sidst ender
op i

Der er tre slags attraktorer. Den farste type er etfiks-
punkt, som i dette tilfeelde ville beskrive et neuronalt ak-
tivitetsmeonster, der ikke @ndrer sig i tiden. Den anden
type er en grensecyklus, hvor aktivitetsmenstret er peri-
odisk i tiden. Endelig findes der seere attraktorer hvor
aktivitetsmenstret @ndrer sig kaotisk i tiden.

For alle tre typer af attraktorer er systemets bevagelse
steerkt begrenset i forhold til det fuldstendige tilstands-
rum, som det i princippet kunne bevage sig i. Dette er
klart for fikspunkter: attraktoren er et enkelt punkt i et
stort rum. Men selv sare attraktorer har en effektiv (frak-
tal) dimension som er mindre end det fulde tilstandsrum,
sd at attraktoren har malet nul. At systemets udvikling
tiltreekkes mod et sa specielt st tilstande er en konsekvens
af dissipationen og er et meget kraftigt matematisk udsagn
om dynamikken.

Walter Freeman fra Berkeley universitetet i Californien
har brugt disse resultater fra teorien for dynamiske syste-
mer og har fremsat den formodning, at elementaere psyko-
logiske begivenheder kan forbindes med, at hjernen (eller
en del af den) falder ind i en attraktor. Ifglge denne tanke,
kan enhver sansning, enhver erindring, o.s.v. identificeres
med en eller anden attraktor. For eksempel, nédr et dyr
sanser en bestemt duft, sd vil de omradder som i hjernen
forbindes med lugtesansen (det olfaktoriske cortex) falde
ind 1 en attraktor, og sanseoplevelsen af duften er sim-
pelthen identisk med denne proces. Hvis to forskellige
kemikalier pavirker duftmodtagecellerne i n@sen, vil de
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