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Det mest komplekse system vi kender

Den menneskelige hjerne er det mest komplekse system
i Universet, vi kender til. Men selv om vi alle har et
eksemplar, er den det system, vi ved mindst om. Vi ved
ikke rigtigt hvordan den fungerer. En hjerne giver jo
ikke sin ejer adgang til at falge med i hvordan den fun-
gerer “under motorhjelmen.” Ikke uden hjelpemidler.

Der findes en reekke malemetoder som kan “se” ind
i en fungerende hjerne. Ingen af dem har tilstraeekkelig
rumlig oplgsning til at vise hjernens “elektroniske kom-
ponenter,” nervecellerne. CAT, PET, SPECT, MRI, og
fMR11har ogsa for darlig tidsoplgsning til at felge med
i nervecellernes aktivitet.

Hjerneceller signalerer med impulser som varer
ca. 1ms. Sa&dan en impuls bestar fysisk af en sendring
i det elektriske potentiale henover cellens membran,
forarsaget af ioner som stremmer gennem ionkanaler
i membranen. Nar det sker samtidigt i mange hjerne-
celler pd samme sted i hjernen, fx fordi de deltager
i samme aktivitet, kan sndringen males udenfor hjer-
nen med perfekt tidsoplgsning, med MEG (magneto-
encephalogra.fi) og med EEG (elektro-encephalografi).
Begge metoder er begunstiget af hjernens arkitektur:
Storhjernen er groft sagt to-dimensional og ligger lige
under kraniet, lidt krgllet, men lige til at male pa.

MEG og EEG

Styrken af magnetfelter fra hjernen er kun 0,1-
1picotesla ved skalpen, 108 gange svagere end lordens
magnetfelt. De kan kun males med ekstremt falsomme
sensorer, sdkaldte SQUIDs (Superconducting QUantum
Interference Device). For at det kan lade sig gaere,
skal lokalet det foregar i veere omhyggeligt magnetisk
afskermet2. Dertil skal maleinstrumentet, en hjelm med
over hundrede SQUIDs indbygget, kgles med flydende
helium for at opna superledning. Men sa har man ogsa
et maleinstrument med millisekund tidsoplgsning og en
rumlig oplgsning pa under 1mm.

Elektriske felter fra hjerneaktivitet males med elek-
troder klistret pa skalpen. EEG er derfor teknisk sim-
plere, og EEG-udstyr er langt billigere end MEG-
udstyr.

“Projekt Tankelaesning”

Prisen pa udstyr betgd nu ikke noget for os da vi
startede vores “Projekt Tankelesning,” selvom hjerne-
forskning var helt nyt for os. Vi var en ph.d.-studerende,
Bjern Peters, undertegnede, og lidt senere ogsa en
postdoc, Johannes Miiller-Gerking. Vores baggrund var
statistisk fysik pa computere, og vi var ansat i Tysk-
lands supercomputer-regnecenter i Jiilich3. Dér var en
afdeling af Dtisseldorfs Universitetshospital vores nabo.
Denne hospitalsafdeling laver udelukkende hjerne-
forskning og behandling, og ligger i Jiilich pa grund
af kerneforskningen dér: Man har brug for kortlivede
isotoper. Men nu havde man udvidet aktiviteterne med
MEG og EEG, havde investeret massivt i state-of-the-
art hardware, og ansat en kransekage af nyt personale.
De ville snart have masser af data og havde allerede
problemer. Det matte teoretiske fysikere med erfaring
i statistik og computerberegninger da kunne ggre no-
get ved, mente forskningscentrets ledelse. Tjoh... Men
adgang til udstyr manglede vi altsa ikke.

Grundleeggende gnsker man at lgse “det inverse
problem,” dvs. regne baglens fra de felter, man maler
pa skalpen, til de kilder i hjernen, som er arsag til fel-
terne. Men problemet er matematisk set ufuldstendigt:
Der er ingen entydig lgsning, og slet ikke for virke-
lige data. Folk ggr derfor forsimplende antagelser om
kildernes art og placering - nogle fa dipoler, fx, og altid
placeret inde i hovedet, uanset hvor ens beregninger vil
placere dem. Der var derfor nogle metodiske proble-
mer med informationsindholdet i folks resultater: Hvor
meget var faktisk malt og hvor meget var konsekvenser
af indbyggede antagelser?

Man kan i princippet besvare dette spgrgsmal objek-
tivt ved at beregne informations-entropien i data. | prak-
sis vil man dermed have preaciseret datas elendighed
med et kvantitativt mal som meget fa i feltet forstar.

Sa er det sjovere at vende problemet om, og sperge
om man i data overhovedet kan skelne noget som helst?
Kan man fx se i data hvad en person tenker pa, hvis der
kun er f& mulige svar? Kan man laese tanker med EEG?

1CAT (Computed Axial Tomography) producerer et tre-dimensionalt rentgenbillede pd minutter. PET (Positron Emission Tomography)
viser blodtilstremning og glukoseomsetning, begge tegn pa aktivitet, i tre dimensioner og pa 30 sekunder nar det gar hurtigt, men kreaever
indspregjtning med en kortlivet radioaktiv isotop. SPECT (Single Photon Emission Computed Tomography) minder om PET. har darligere
rumlig oplgsning, ca. 1cm, og er langsommere. Men det giver mulighed for at male over lengere tid end levetiden af PETs isotoper. MRI
(Magnetic Resonance Imaging) bruger et kraftigt magnetfelt og radiobglger til at danne et to- eller tre-dimensionalt billede. Varianten fMRI
(functional MRI) bruger at de magnetiske egenskaber ved heemoglobin, den jern-ilte forbindelse som ger blod redt, er lidt forskellig i iltet og
ikke-iltet blod. Det benyttes til at se hvor i en hjerne der er aktivitet: Kort tid efter aktivitet starter, vil iltet blod stramme til sadan et sted. Den
rumlige oplgsning er et par millimeter, og tidsoplgsningen er begraenset af at det er blodtilstremningen man ser.

2Jordens magnetfelt er et mindre problem. Magnetfelterne fra elektriske installationer i bygninger dominerer, og selv stalet i en forbikgrende

bil vil pavirke MEG uden afskaermning.

3Forschungszentrum Jiilich er Tysklands sterste pendant til RIS@, med seks gange flere ansatte.
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Lucky Luke og en gratis lodseddel

Andre var allerede i gang med tankelesning: Dels en
amerikansk gruppe, stottet af USAs luftvaben, bl.a.,
fordi man - som Lucky Luke - kan affyre sit vaben
hurtigere end sin egen skygge, nar elektroder pa skalpen
kan tolke og udfgre ens intention hurtigere end kroppen
kan omseette tanke til handling. Dels en europeaisk
gruppe, Prof. Pfurtschellers i Graz, @strig, som ar-
bejdede pa et Brain-Computer Interface, som fx totalt
lammede personer skulle kunne fa gleede af.

Leegerne og teknikerne, vi skulle arbejde med, var
ogsa ret uerfarne med EEG og MEG. Vi var en
darlig kombination. Sa& mens de indkgrte deres nye
instrumenter, benyttede vi ventetiden til at varme op
med andre, erfarne samarbejdspartnere. Vi friede til
Pfurtscheller og fik hans bedste data. De var allerede
gennem-analyserede og resultaterne publicerede, sa
samarbejdet var en gratis lodseddel for ham, mens vi fik
data, der var rensede for fejl af eksperter, og analyseret
af samme eksperter med resultater, som vi kunne bruge
som benchmarks. Banen var kridtet op for os.

Figur 1. Placeringen af de 56 elektroder pa
forsggspersonens skalp. Kanal 26 svarer cirka til
position C3 i det internationale 10-20 system [2].
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Figur 2. Eksperimentel protokol: Forsggspersonen sidder
afslappet i en stol foran en computerskaerm, med en kontakt
under venstre og hgjre pegefinger og under hgjre fod. To
sekunder efter maling er pabegyndt, lyder et kort beep.
Et sekund efter dette opmarksomhedssignal (WS, warning
stimulus) angiver en pil pa skeermen (CUE) hvilken kontakt
der skal trykkes pa senere. To sekunder senere angiver
nok et beep (RS, reaction stimulus) at beveegelsen skal
udfgres om ét sekund, hvorefter forsggspersonen hurtigt
trykker pa den angivne kontakt efter et sekund. Protokollen
blev gentaget 100-200 gange for hver forsggsperson med
tilfeldigt valgt bevaegelse i hver gentagelse.
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Reqgistrering af tanker

Data bestod af EEG-signaler fra 56 elektroder pa en
sund og rask forsggsperson (figur 1), som fglger pro-
tokollen i figur 2. 1 sekunderne fra CUE til bevagelsen
faktisk udferes, ma forsggspersonen formodes at teenke
pa beveegelsen. lIszr efter RS. Kan man af EEG-
signalerne fra denne ventetid korrekt forudsige hvilken
knap, der vil blive trykket pd? Med hvilken succesrate?

Pfurtscheller og hans medarbejdere havde fundet
at de med ét sekunds EEG-signal og en sakaldt Dis-
tinction Sensitive Learning Vector Quantifier kunne
forudsige den forestdende beveegelse med 50-70 %
succes, afheengigt af forsggspersonen. Kunne vi, uden
erfaring med EEG, ggre det bedre med vores supercom-
putere end ingenigrer med nogle PCere og 25 ars erfa-
ring? Massiv regnekraft kontra erfaring. Bessermachen
var the name ofthe game.

Rédata vist som tegnefilm

Man skal altid se grundigt pa sine data i sa uforarbejdet
form som muligt, inden man ser pad dem grundigt
igen og igen i stadigt mere forarbejdet form. Man ma
ikke ngjes med at beregne det resultat, man sgger, og
kun se pa dét. Ikke nar man arbejder med data fra
virkeligheden. Vi havde tidsserier af ca. 10s varighed
optaget ved 128 Hz, fra hver af 56 elektroder fra hvert
af 520 eksperimenter fordelt pa tre forsggspersoner. Det
er 37 millioner tal.

Skalpen er to-dimensional, sa vi plottede det elek-
triske potentiale i hver elektrode i den tredje dimension
i et 3d-plot, og viste dette 3d-plot som funktion af
tiden i en kort tegnefilm, der altsa viste maleresultaterne
for ét gennemlgb af den eksperimentelle protokol. For
en given session med en forsggsperson viste vi alle
tegnefilmene som én laengere film. Det menneskelige
gje er rigtigt godt til mgnstergenkendelse, sa selv om
disse film bare viste 56 hurtigt flimrende amplituder, var
det tydeligt at se at én elektrodes potentiale opfgrte sig
helt anderledes i én session.

Det er lidt tricket at klistre elektroder pa en skalp,
og vi havde fundet en overset lgs forbindelse i de ellers
gennemanalyserede data, bekreeftede Graz-gruppen.
Massiv computerkraft havde scoret det fgrste lille point.
Potentialet fra denne lgse elektrode udelukkede vi fra
den efterfglgende analyse af den pagaldende session.

Filtrering

Med hele 56 elektroder pa en skalp, sidder elektroderne
sd teet at det elektriske potentiale registreret af den
enkelte elektrode er nasten det samme som nabo-
elektrodernes; se figur 3. Det skyldes at der er et stykke
ind til kilderne inde i kraniet. Men fra billedanalyse
kendes en simpel made at fremhave forskelle: Man
Laplace-filtrerer, dvs erstatter potentialet x med dets
diskrete Laplace-afledte x', fx (se figur 1):

M5 + X25 + X27 + X3f
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Figur 3. Typisk eksempel pa ra data fra kanalerne 15, 25,
26, 27 og 37 ved beveegelse af venstre pegefinger. De fem
malte spaendinger er tydeligt korrelerede.

Figur 4. @verst: Rumlig korrelation af EEG-signal, her for
kanal 26 i figur 1 med alle andre kanaler, beregnet for én
forsggsperson. Nederst: Den meget svagere Korrelation i
samme data efter Laplace-filtrering. Prisen for dette store
fremskridt er feerre kanaler, 30 i alt, da man kun kan
Laplace-filtrere kanaler med nabo-kanaler pa alle fire sider.

For et elektrisk potentiale, som her, vil den Laplace-
ahedte af potentialet pd skalpen fremhave kildernes
placering under skalpen, kan man vise. Figur 4 illustre-
rer dette.

Traditionelt  filtrerer man EEG-signaler il
frekvensband som har vist sig serligt interessante i
praksis, de sdkaldte <5, 9-, a-, f- og y-band. Det
gjorde vi derfor ogsd. Men vi sammenlignede ogsa
alle resultater fundet med frekvens-hltre, med hvad vi
kunne opna nar vi slog de samme hitrefra og regnede
direkte pa de uhltrerede data. Det sidste gav altid lidt
bedre resultater!

En komité af kunstige intelligenser

Disse resultater fremkom ved at treene 30 kunstige
neurale netveerk, ét for hver af de Laplace-hltrerede
kanaler fra en forsggsperson. Netvaerkene blev alle

treenet til at forudsige hvad forsggspersonen ville ggre
ud fra ét sekund af kanalens output, typisk sekundet lige
inden forsggspersonen foretager beveegelsen. Herefter
rangordnede Vi de treenede netvaerk efter hvor gode de
var til korrekt at forudsige forsggspersonens handling.
Der var nemlig stor forskel, afhzngigt af hvorfra pa
skalpen et netveerk hk sit input.

Endelig dannede vi en komité bestdende af netveerk
med hgjest succes-rate. Den egentlige forudsigelse blev
besluttet ved afstemning i komitéen. Brugen af ekspert-
komitéer er kendt fra anden sammenhang. Det er for-
mentlig ogsa klart at det er vigtigt ikke at fa darligt
kvalificerede eksperter med. De gger den tilfeeldige
komponent i komitéens beslutninger.

Det enkelte netvaerks “mening” i en klassifikations-
opgave er tre reelle, positive tal, nemlig output'et fra
tre output-neuroner der “udtaler sig” om henholdsvis
“venstre pegefinger”, “hgjre pegefinger” og “hgjre fod” .
Starrelsen af det enkelte tal indikerer styrken af netveer-
kets overbevisning om at forsggspersonens kommende
beveegelse vil vere den som output-neuronen udtaler
sig om. Man kunne saledes lade den neuron der pro-
ducerer det numerisk stgrste output, vinde i netvaerkets
overvejelser med sig selv, og derefter lade komitéen
stemme demokratisk med én stemme til hvert netveerk.
Men man far faktisk et bedre resultat ud af komitéen
nar man adderer de enkelte netvaerks output, og farst
derefter lader det numerisk stgrste resultat vinde i
komitéens overvejelser med sig selv. Det er til at forsta:
Netveerk uden overbevisning bidrager sa heller ikke
ret meget til meningsdannelsen, heller ikke med stgj,
hvilket de ville ved demokratisk afstemning.

Grunden til at vi overhovedet benyttede kunstige
neurale netveerk, havde intet at ggre med at vi studerede
hjerner. Kunstige neurale netvaerk er simpelthen gode til
at klassificere data i almindelighed uden at man behgver
at vide en masse om data. | stedet leerer netveerkene
at genkende input som producerer et givet output i en
treeningsproces pa data for hvilke sammenhzngen er
kendt.

Optimering af arkitektur

Et kunstigt neuralt netveerks arkitektur er karakteriseret
ved et antal parametre. Alle netveerk har et lag af input-
variable og et lag af output-neuroner. Imellem disse to
lag kan man have ét eller flere sakaldt “skjulte lag”
af neuroner som bearbejder input til output. Er der
skjulte lag, er antallet af neuroner i hvert lag en vigtig
parameter. Det er antallet af input-variable ogsa: Vi
repreesenterede en elektrodes potentiale malt i et sekund
ved de p koefficienter i en sakaldt p 'te ordens auto-
regressiv model af signalet. Vi valgte netvaerk med et
enkelt skjult lag, men ogsd med direkte forbindelser
mellem input og output. Vi optimerede parametervalget
ved at sammenligne succesraten for forskellige traenede
netvaerk, med 2 til 50 input variable, omkring 5 neu-
roner i det skjulte lag, og forskellige komité-starrelser.
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Det er mange netveerk at treene, men det er en ligefrem
og indiskutabel made at optimere netveerks-arkitekturen
pa. Der er saledes elegante logiske fordele ved massiv
anvendelse af brutal regnekraft - i vores tilfeelde en
Cray supercomputer som undersggte 31 varianter af
vores klassifikator samtidigt pa dens 31 nodes. Vi land-
ede pd 20 input-variable med 5 neuroner i det skjulte
lag og 8 til 12 komité-medlemmer. | fgrste omgang [1].

Dekonstruktion

Da vi nu havde en optimal netverksarkitektur, un-
dersggte vi hvor meget af netveaerket der faktisk blev
brugt. Kunstige neuroner som kun bidrog med lille veegt
i alle forbindelser, elimineredes, hvorefter netveaerket
blev optrenet igen. Efter nogen gentagen af elimi-
nation og genoptraening, kaldet pruning (engelsk for
beskaring, som pa frugttreeer), var det skjulte lag af
neuroner naesten veek uden at succesraten var faldet. Vi
eliminerede det forsggsvis helt, og havde dermed en
sdkaldt perceptron, et tidligt, primitivt eksempel pa et
kunstigt neuralt netveerk med seerligt simple matematis-
ke egenskaber. Efter genoptreening af perceptronen var
succesraten stadig usendret.

Da perceptroner er nzsten linesere i deres data-
behandling, var det nu nearliggende ogsa at afprove
nogle helt linezere klassiske statistiske diskriminatorer.
Common Spatial Pattern-metoden er en saddan, som kan
minde noget om en perceptron. Den fungerede, og med
samme succesrate [3], men har den ekstra fordel at
den ikke skal treenes som et kunstigt neuralt netveerk
skal pga dets ikke-linearitet. Da den er lineger, beregner
man bare i ét hug de indre parametres verdier ud fra
“treenings-data.” Det er simpelt og gar s hurtigt - ved
linezer projektion - at det ikke kan ggres hurtigere.

Verdensmestre i tankelaesning!

Figur 5 viser nogle af vores resultater for tre
forsggspersoner. Man ser individuelle forskelle, men
EEG for tanke og handling ligner hinanden: Klassi-
fikatoren er treenet pd EEG for tanken om umiddel-
bart forestadende bevaegelse, men genkender ogsa selve
bevaegelsens EEG. | sekundet lige efter CUE genkender
klassifikatoren ogsa EEG for forsggspersonens registre-
ring af hvilken bevaegelse han skal foretage senere. De
elektroder pa skalpen der bidrager mest til klassifice-
ring, er for de flestes vedkommende placeret over de
steder i motor cortex hvor man véd, at beveaegelse af
venstre og hgjre hand er repraesenteret.

Pfurtscheller og medarbejdere havde som navnt
med en anden metode opnaet 50-70 % klassifikations-
succes afhaengigt af forsggspersonen [5]. Til sammen-
ligning havde vi 75-98 % succes [2]. Det var ikke set
for. Nar vi treenede vores respektive klassifikatorer til
kun at skelne mellem forestdende bevaegelse af venstre
eller hgjre pegefinger, havde Pfurtscheller og medarbej-
dere 79, 89 og 85 % succes for A4, B6 og B8 [4]. mens
vi havde en ny rekord med respektivt 94, 95 og 91 %
succes [2],
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Figur 5. Klassifikations-succes for den enkelte type
bevaegelse, venstre finger (L), hgjre finger (R) og hgjre fod
(F) for tre forsggspersoner, A4, B6 og B8 og sammenlig-
ning af EEG-mgnstre for tanke og beveegelse. Klassifikator
blev treenet pa ét sekund af EEG-signalet optaget i et antal
gentagne forsgg. Det ene sekund mellem reaction stimulus
(RS) og beveegelsens udfgrelse (mov.) benyttedes til denne
treening. Derefter blev klassifikations-succesraten malt for
input fra ét sekund af EEG-signalet fra andre gentagne
forsgg, med forskellig placering i tid af dette ene sekund.
Plottepunkteme i de tre plots viser midten af dette sekund-
interval. Fer CUE er succesraten 1/3, som den skal vare
ved tilfeldigt get pd ét af tre mulige udfald. Derefter
stiger raten efterhanden som mere af input-intervallet ligger
efter CUE, men med et resultat som afhaenger meget af
forsggspersonen [2].

Med sd hgj succesrate, behgver vi si et helt sekund
til tankelesning? Vi prgvede med 0,5s. Succesraten
gik kun lidt ned [2], Vi skiftede komitéen af kun-
stige neurale netvaerk ud med den simplere Common
Spatial Pattern-metode og prevede 0,5s, 0,25s og
0,125 s [3], Succesraten faldt ikke! (Det gjorde den ved
kortere intervaller.) Faktisk gik dens maksimumsveer-



di op nar det gjaldt genkendelse af forsggspersonens
registrering af kommende bevegelse lige efter CUE.
Forsggspersonen bruger nemlig ikke et helt sekund pa
at notere sig beveegelsen, kunne vi se med den bedre
tidsoplgsning. Alle forsggspersoner var igvrigt 0,25 s
lengere om at opfatte at de skulle bevaege venstre
pegefinger sammenlignet med hgjre pegefinger. De var
o0gsa alle hgjrehandede.

Stort stahej for ingenting?

Mens vi gvede os pd Pfurtschellers data, blev den
gruppe, vi ventede pa data fra, nedlagt af ledelsen.
Vi var en lappelgsning, et hefteplaster. Nu brugte
man Kkirurgi. S& vores nyerhvervede ekspertise var
overflgdiggjort lokalt, af de som havde efterspurgt
den. Men der er fordele ved alting. Planer som gen-
nemfgres, forerjo kun til evolution. Tilfeeldigheder kan
rykke én laengere. Vi rundede projektet af, hvorefter
postdoc’en, Johannes Miiller-Gerking, fik en stilling
i udviklingsafdelingen hos Mercedes-Benz. Bilmoto-
rer indeholder efterhanden meget elektronik og kan
overvages automatisk, hvis man kan klassificere mo-
torlyd og andet input. Dén problemstilling adskiller sig
ikke fra vores tankelaesnings-problem.

Den nybagte ph.d., Bjorn Peters, sggte management
konsulentjobs hos Anderson Consulting og McKinsey
& Company, lod dem overbyde hinanden, og star-
tede med en lgn pa det dobbelte af undertegnedes
slutlgn. En ph.d. regnes @kvivalent med en MBA,
og han imponerede med demonstreret ekspertise i
bade medicinsk signalbehandling, kunstig intelligens
0g supercomputer-beregninger. En af hans fgrste op-
gaver blev reorganiseringen af det tidligere DDRs sund-
hedsveesen.

Selv forlod jeg Jiilich til fordel for mit nuvaerende
job, hvor fgrste opgave gjorde mig til Danmarks eneste
kvantefeltteoretiker, formoder jeg, med en ekspertise
ogsa i minefelter. Men det er en helt anden historie om
felter og signalbehandling.
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1 Tilfeeldighed, ngdvendighed og Einsteins teori
for Brownske beveegelser - i 1905 og i dag
(HF).

2. Big Bang, sorte huller, Einsteins relativitets-
teorier og kvantiseringen af tyngdekraften
(PHD).

3. Einstein og stoffers egenskaber: Hvad man
forstod, hvad vi forstar (PH).

4. Einsteins teorier bag udviklingen af laseren
(PMP).

5. Einstein, kvantemekanikken og virkeligheden
(BL).

ANBEFALET LITTERATUR:

De to seernumre af KVANT (nr.l, marts 2005 og nr. 2,
maj 2005) med i alt 11 korte artikler om Einsteins vi-
denskabelige resultater og hvordan de anvendes i Dan-
mark i dag. Bestilles per e-mail til kvant@kvant.dk;
pris 65 kr. ved samlet bestilling af begge numre, og
ellers 40 kr. pr. styk, inkl. porto, sa lzenge lager haves.
Derudover: Abraham Pais, "’'Subtle is the Lord ..’
The Science and the Life of Albert Einstein”. Oxford
1982 og AIP: “A. Einstein - Image and Impact”,
www.aip.org/history/einstein, med mange links til an-
dre web-sider om Einstein.

Tankelaesning med EEG og super-computere
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