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Inlédrning och minne i neurala ndtverk kom ut 2007 da intresset for artificiella
neurala ndtverk (ANN) var i en djup vagdal, bade nationellt och
internationellt. Detta bidrog sdkert till att boken inte fick ndgon storre
spridning och fortfarande ar praktiskt taget okidnd bland tekniker, matematiker
och neurovetare. Efter 2010 har intresset for ANN exploderat, framst tack
vare upptickter och uppfinningar som kan sammanfattas under begreppet
deep learning. Fortfarande finns ingen lattillganglig och samtidigt fyllig
introduktion till &mnet pd svenska, och det ar darfor ldge att ge ut en ny
upplaga av den gamla boken. Hér presenteras en preliminir andra upplaga, dar
texten inte dndrats men forsetts med detta nya forord.

Nagra ord om bokens karaktér dr pa plats. Den kom till under en lang f6ljd av
ar da forfattaren undervisade i dmnet vid Filosofiska Institutionen (senare
FLOV: Institutionen for Filosofi, Lingvistik och Vetenskapsteori), Goteborgs
Universitet. Detta skedde inom ramen f6r en utbildningsgren som vi kallade
“kognitionsfilosofi”’, och som fokuserade pd gamla och nya filosofiska
problem kring begrepp som kognition, minne, fOrestdllning och mental
representation. Inkluderandet av en mer teknisk del i form av teorin for
artificiella neurala nétverk var lite av ett vagspel men experimentet foll vél ut
och ANN-kursen blev populdr. For att passa deltagarnas i1 allminhet inte
alltfor starka matematiska bakgrund fick alla grundbegrepp och basala resultat
forklaras extremt noga, bade vid undervisningen och 1 de prelimindra upplagor
av boken som anvindes. En annan sak som sticker ut med boken jimfort med
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manga andra framstdllningar av ANN é&r alla utvikningar till biologi och
psykologi som den innehaller. Detta understryker den kognitionsfilosofiska
kursens starka tvdrvetenskapliga prdgel, samtidigt som det aterspeglar
forfattarens bakgrund. I dag ser jag ingen nackdel med ett sadant perspektiv
pa ANN, och den definitiva andra upplagan kommer att innehalla &nnu mer
om hjdrnans egna ndtverk. Liksom manga fler nya referenser 4n de som anges
nedan.

De flesta av de personer som jag avtackar i det gamla forordet har ocksé varit
behjilpliga vid det fortsatta arbetet med boken och dess fragestéllningar, och
jag rdknar inte upp dem igen. Dessutom vill jag nu tacka Carl-Martin
Allwood, Birgitta Johansson, Niklas Klasson, Bertil Thomas och Bjorn
Vickhoff for de kunskaper och idéer som de vidarebefordrat till mig under de
senaste drygt 10 aren.

Det nya omslaget innehaller bilder som ritats av Lena Struck Malmgren och
Sigun Bergstedt. Tack igen till er!

Nu f6ljer ndgra kommentarer till och kompletteringar av den gamla texten
som senare ska inforas i den nya upplagan.

1.1 Forskning om minne — frdn Aristoteles till ANN (ss 9—

18)

En ny allmén referens ar hiar Allwood, C.M. & Malmgren. H. (2012). Minne
och kognition. I: Allwood, J. & Jensen, M. (utg.), Kognitionsvetenskap, ss.
159-73. Lund: Studentlitteratur.

En ny referens under avsnittet Artificiella neurala ndtverk (s. 14) dr Aggarwal,
C. (2018). Neural Networks and Deep Learning. Cham: Springer Nature. Det
ar en grundlig och inte alltfor svarldst framstidllning av ANN-teoriernas
utveckling fram till véra dagar.

1.2 Vad éar egentligen minne? (ss 18-22) och 1.3

Representation och information (ss 22—37)

Diskussionen om kognitivistiska vs icke-kognitivistiska forklaringar éar
fortfarande hogaktuell. Ett exempel frdn den kognitionspsykologiska
litteraturen dr debatten kring teorin om “predictive coding” (PC) 1
varseblivningen. Denna populdra teori sdger att var hjdrna kodar
apriorisannolikheter for ett stort antal olika hypoteser om vad som kommer att
hidnda ndrmast, och sedan uppdaterar sannolikheterna pa ett matematiskt
korrekt sitt utifrdn felsignaler frdn det perceptuella systemet. Fragorna har
stillts vad det betyder att hjdrnan innehdller en kod for alla dessa
sannolikheter och faktiskt utfor kalkyler av det nimnda slaget. Se Bowers, J.S.
& Davis, C.J. (2012). Bayesian Just-So Stories in Psychology and
Neuroscience. Psychological Bulletin 138:3, ss. 389—-424, och f6lj upp artikeln
pa t.ex. Google Scholar for att fa en balanserad bild av debatten. Jfr ocksa
Malmgren, H., Hemeren, P., Haglund, B. & Svensson, H. (2012). Begrepp
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och mentala representationer. I: Allwood, J. & Jensen, M. (utg.),
Kognitionsvetenskap, ss. 175-90. Lund: Studentlitteratur.

Not 32 (s. 26): Malmgren (2006) finns nu tillginglig som
https://gup.ub.gu.se/file/208082. Betrdffande Malmgren (1991) se nedan,
kommentaren till sid 71 ff.

1.4 Dynamiska system och systemteori (ss 37—46)

En svaghet med boken ér att den inte behandlar icke-deterministiska system.
Det kanske blir béttre i nista upplaga. Men dar kommer antagligen ocksa att
std mer om kaotiska system, ett begrepp som &dr hogst relevant for
hjarnforskningen (jfr. ss. 45f). Ett system av hjdrnans komplexitet har en stark
inneboende tendens att ga till kaos. Men kaos kan inte radda i beteendet. Hur
gér det ihop? Med vilka mekanismer kontrolleras kaos? Och har episoder av
kaos nagon biologisk funktion? En liten artikel om detta, 1 lattsmélt form men
med ett seriost syfte, & H. Malmgren, H. (2010). En fagelskadares drommar.
I: Drommar. En vinbok till Ingemar Nilsson, , ss 51-60. Goteborg: Goteborgs
Universitet. Tillgdnglig som https://gup.ub.gu.se/file/208061.

2.1 Icke-associativt minne (ss 47-52)

Malmgren (1984) (not 45, s. 50) finns nu tillginglig pa
http://hdl.handle.net/2077/59605.

Om Ashby se ocksd Malmgren, H. (2013). From Fechner, via Freud and
Pavlov, to Ashby. Constructivist Foundations, 9 (1), ss. 104-5.

2.2 Operant betingning (ss 52—64)

Avsnittet om olika former av kontroll (ss 55-57) kan illustreras som foljer,
hamtat ur min presentation Adaptation och inldrning i komplexa system vid en
kurs for zoofysiologer vid Goteborgs Universitet 2007. Till den definitiva
andra upplagan av boken planeras en liknande bild.

Styrning och kontroll av ett beteende
| ballistiska rorelser justeras inte styrsignalen

efter det att det férsta kommandot givits
Den enklaste formen av feedback-kontroll
innebdr att styrsignalen justeras i efterhand
utifrdn en definitiv felsignal.

Séadan kontroll &r ofta for langsam (man far
inte alltid ett andra férsok...)

Om systemet har nagon kunskap om

situationens dynamik kan det férvantade E(3)

felet beraknas och minimeras under resans

o
gang. Katten andrar riktning redan nar den A,[:l

ser musen springa at andra héllet...

Med fullstéandig kunskap om situationen E(8)

racker det att skicka en kommandokopia i

(efference copy) och lasa av den underhand. - l

Begrepp for olika former av s&dan styrning i ’
forvag ar antecipatorisk feedback, kontroll

via en intern modell och feed-forward-kontroll

Mekanismerna for varje slag av kontroll, och

aven for ballistiskt beteende, kan i sin tur
modifieras av feedback — inlérd kontroll




Artiklarna Malmgren (1985) (not 53, s. 58) och Malmgren & Ostensson
(1989) (not 54, s. 61) finns nu tillgédngliga pa http://hdl.handle.net/2077/59603
respektive http://hdl.handle.net/2077/59606.

Till den definitiva upplagan planeras ett ndgorlunda utforligt avsnitt om
relationerna mellan operant inldrning 1 biologiska system, ANN och
reinforcement learning (s. 63). Se ocksd nedan, kommentaren till not 111, s.
147.

2.3 Klassisk betingning (ss 64—76)

Om representation av tid (s. 68—70): se kommentarerna nedan till avsnitt 10.4
(ss. 331 fY).

Det péstds pa ss. 711f att klassisk betingning (liksom habituering) kan ges en
abstrakt, systemteoretisk forklaring. Idén, och argument for den, publicerades
forst 1 Malmgren, H. (1991). Learning by natural resonance, Goteborg
Psychological Reports 21 (6), tillgidnglig pa http://hdl.handle.net/2077/59604.
Se ocksa not 32 pa bokens s. 26.

3.2 Perceptuellt, episodiskt och semantiskt minne (ss 78—
82)

Héar hoppas jag kunna foga in fler aktuella filosofiska referenser i den
definitiva andra upplagan.

Avsnitten 3.3-3.10 kommer att omarbetas 1 samarbete med kollegor som 1 dag
arbetar med minnesprovning och/eller med demenssjukdomar.

3.7 Korsakoff och hans syndrom (ss 92-95)

Det kan inte nog betonas att det omedelbara minnet, manifesterat som
formagan att direkt upprepa en presenterad siffersekvens fram- eller
baklianges, oftast fungerar perfekt vid minnestorningar av Korsakoff-typ (ss
93 f), t.ex. vid en skada pa bada hippocampi (s. 95). Detta talar starkt mot alla
teorier som innebdr att hippocampusarna dr nédviandiga for memorering och
“inre uppspelning” av korta tidsliga sekvenser. Se Malmgren, H. (2015). In
What Sense, if Any, do Hippocampal “Time Cells” Represent or Encode
Time? Poster vid konferensen The Brain's Networks: Which are they, and
what  do  they  do? September 18-20, 2015, Goteborg.
https://neurophys.gu.se/digital Assets/1553/1553055_helge_malmgren.pdf.
Jamfor ocksa kommentarerna till avsnitt 10.4 nedan.

3.8 Asteno-emotionellt syndrom (ss 96-99)

Syndromet dr i1 dag mest kdnt under den mer ldtthanterliga beteckningen
“hjarntrotthet”. For en auktoritativ dversikt, som ocksd tar upp nagra
alternativa hypoteser om mekanismerna bakom tillstdndet, se Johansson, B. &
Ronnbéck, L. (2019). Den ofattbara hjdrntrottheten. Lund: Studentlitteratur.
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4.2 Nagot om verkliga nervceller (ss 105-112)

En mer utforlig beskrivning av LTP och LTD finns i Malmgren, H. &
Wigstrom, H. (2012). Var sitter minnet? I: Allwood, J. & Jensen, M. (utg.),
Kognitionsvetenskap, ss. 203—18. Lund: Studentlitteratur.

Forloppet vid aktivering och inhibering av nervceller paverkas av ett stort
antal olika faktorer: signalsubstanser, modulerande substanser, hormoner,
extracelluldra elektriska félt... och nervsystemet (som 1 sig bestér av tvé, det
centrala och det autonoma nervsystemet) interagerar hela tiden med ett annat
stort kroppsligt system: det hormonella. Grinserna mellan dem ar delvis svara
att dra, t.ex kan samma substans vara bade ett hormon och en
neurotransmittor. I boken star knappast ndgot om detta, men i den definitiva
andra upplagan ska jag forsoka ge en dversikt.

4.4 Natverksarkitekturer (ss 120—126)

Om NeuralWorks (fig 22, s. 123 med flera): den som har kvar en gammal
Mac-dator med G3/G4/G5-processor kan forsoka f4 tag 1 det utmaérkta
utbildningsprogrammet NeuralWorks Explorer pa begagnatmarknaden. Det
haller fortfarande toppklass, och manualen dr forndmlig. Tyvérr finns inte
foretaget kvar som producerade och sélde programmet.

Om feedback-nétverk (ss. 124 ff) kan man bland annat ldsa i S Grossberg, S.
(2013). Recurrent neural networks. Scholarpedia, 8(2):1888

4.5 Vad kan neurala nitverk gora? (ss 126—139)

Begreppet ménsterassociation (s. 129, se ocksd nedan) blev ganska oklart i
min framstillning. Béttring utlovas. Samtidigt ska jag forsoka reda ut vad man
kan och bor mena med “odvervakad”, “6vervakad” och “’styrd” inldrning i
ANN-sammanhang.

4.6 Inlarningsalgoritmer for ANN (ss 139-149)

S. 130f: Ett annat exempel pé gles kodning ges av M. Borga, H Malmgren &
H Knutsson, (2000), Feature Selective Edge Detection. Proceedings of 15th
International ~ Conference  on  Pattern  Recognition,  Barcelona.
https://www.researchgate.net/publication/2237134 _FSED _-

_Feature Selective Edge Detection

Not 111, s. 147: en senare och @nnu mer spektakuldr kombination av
reinforcement learning och ANN uppvisas av datorprogrammet Alpha Zero,
som ar 2014 visade sig Overldgset bade andra program och mainskliga
schackspelare. Se Silver, D. et al (2018). A general reinforcement learning
algorithm that masters chess, shogi, and Go through self-play. Science 362,
Issue 6419: 1140-4.

5.1 Neurala nitverk och sannolikheter (ss 151-173)

Detta ar sannolikhetsteori och statistikteori for filosofer och andra icke-
matematiker, och alltsd mycket basal men nédvindig for att forsta resten av
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boken. Men det ar ocksa (ss 168—173) lite statistikfilosofi for statistiker och
andra icke-filosofer. Inte minst medicinare, som ofta bara kdnner till den
Neyman-Pearsonska statistiktraditionen, kan ha nytta av de sidorna.

5.2 Vektorer och matriser (ss 173—190)

I detta avsnitt letar man dédremot forgédves efter filosofiska inslag. Det dr som
helhet en extremt detaljerad framstillning av den linjdra algebrans elementa.
Formeln 5.2.16 (s. 189) ir resultatet av ett feltryck. Det ska vara: T = MMy,
som det sa riktigt star pa s. 202.

6.1 Den enkla perceptronen (ss 191-200)

Det som pa s. 195 kallas ett "direkt” bevis for att den enkla perceptronen inte
kan 16sa XOR-problemet dr ju ett bevis genom reductio ad absurdum, och
dérfor i en mening “indirekt”. Jag borde omnédmnt det som ett “algebraiskt”
bevis, 1 motsats till det geometriska.

Not 123 (s. 199): For att kunna anvidnda den datormodell som omtalas har,
liksom en liknande modell av Hopfieldnitet (se nedan), racker det inte med att
ha en gammal Mac. Man maste ocksa ha en som kan kora Classic (System
7.6-9.1), vilket 1 sin tur kan goras inom OSX 10.4 men inte i1 senare OS. Den
som dr lycklig nog att ha tillgang till en sadan maskin kan vdnda sig till
forfattaren for att fa tillgang till programmen. Lanken 1 noten fungerar inte
langre.

6.2 Monsterassociation, med mera, 1 linjira natverk (ss
200-215)

s. 213: Termen “autokorrelation” anvéinds inte séllan i samband med auto-
associativa ANN, eftersom trdningen av dem resulterar i korrelationer mellan
komponenterna i inputvektorerna. Det dr en oldmplig terminologi eftersom
“autokorrelation” 1 andra sammanhang ofta syftar pa en korrelation dver tid,
alltsd mellan successiva tillstand 1 ett system. Se ocksd nedan, avsnittet om
Hopfieldnétverket.

6.3 "Linjara” ANN 1 vid mening (ss 215-217)

Begreppet linearitet dr inte sa latt att greppa som kan kanske kan tro, och jag
lyckas vidl inte helt i boken. I den definitiva andra upplagan ska det
forhoppningsvis vara nagorlunda tydligt.

7.1 Larande system med attraktorer (ss 219-232)

Not 129, s. 221: for att inte strida mot en vanlig betydelse av
“autokorrelation” (se ovan) dr det battre att tala om auto-association hos dessa
attraktorndtverk. Hopfieldnétet kan da kallas den diskreta auto-associatorn.

Ss. 228 ff, rubriken och texten: samma kommentar

Not 130, s. 232: jfr kommentar till not 123, s. 199. Kontakta forfattaren for
tillgang till denna modell.
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7.3 Kontinuerliga system och kontinuerliga attraktorer (ss
232-253)

Ss. 243-53: Min modell f6r online-inldrning av graderade responser i
kontinuerliga system é&r ett komplement till den teori om naturlig resonans” 1
diskreta system som presenterades pa ss. 71 ff. I den teorin har systemets
”s0kande” efter en attraktor ingen riktning utan sker helt slumpmassigt. I den
kontinuerliga teorin finns en sddan riktning.

Not 136, s. 244: Malmgren (2002) finns nu tillgdnglig som
https://gup.ub.gu.se/file/208083.

8.1 Kooperation och kompetition i neurala nitverk (ss

255-259)
Betriaffande kantdetektion och kantfilter (s 257) se kommentar till ss. 130f,
referensen Borga, M. et al. (2000), samt nedan om faltningsnatverk.

8.2 SOM — den sjdlvorganiserande kartan (ss 259-270)

En blick pd den nyare litteraturen antyder att SOM haller stéllningarna vél
trots att det finns méanga alternativa metoder for dimensionsreduktion av data.
For nagra aktuella perspektiv se Vellido, A., Gibert, K., Angulo, C. &
Guerrero, J.D.M. (utg.) (2020). Advances in Self-Organizing Maps, Learning
Vector Quanitization, Clustering and Data Visualiation. Cham: Springer
Nature Switzerland. — WEBSOM (s. 266) har fitt en mycket intressant
uppfoljare i ett projekt som siktar pé att beskriva &mnesstrukturen i méangden
av alla medicinska artiklar som finns upptagna 1 Medline. Se Skupin, A.,
Biberstine, J.R. & Borner, K. (2013). Visualizing the Topical Structure of the
Medical Sciences: A Self-Organizing Map Approach. PLoS ONE 8(3):
e58779.

8.4 ART (Adaptive Resonance Theory) (ss 270-274)

Tva nyare artiklar om ART som biologisk modell dr Grossberg, S. (2013).
Adaptive Resonance Theory: How a brain learns to consciously attend, learn,
and recognize a changing world. Neural Networks 13,147 och Grossberg, S.
(2019). The resonant brain: How attentive conscious seeing regulates action
sequences that interact with attentive cognitive learning, recognition, and
prediction. Attention, Perception, & Psychophysics 81:2237-64. Den senare
artikeln dr open access och finns pa https://doi.org/10.3758/s13414-019-
01789-2. Kopplingen mellan perception och handling i den &ar sérskilt
intressant. Och man behdver inte vara dvertygad om att Grossbergs ambitidsa
projekt har lyckats for att ha stor behallning av att 14sa hans artiklar.

9.1 Kraftfulla — och kanske for kraftfulla — modeller (ss
285-295)

Det har hiant mycket pa omradet sedan boken skrevs, inte minst i samband
med utvecklandet av nétverk for deep learning. En 6versikt over hur dessa
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ndtverk l6ser problemet med val av modellstyrka kommer att ges i den
definitiva andra upplagan. Jfr ocksa ss. 307f.

9.3 Inlarning 1 flerlagrade perceptroner (ss 298—-308)
Intressant nog dr varianter av back propagation of error centrala dven inom
filtet deep learning. Detta forhallande kommer att beskrivas narmare i den
definitiva upplagan.

9.4 Bayesianska neurala natverk (ss 308-311)

Med termen “bayesianska nédtverk” och forkortningen BN avser man som
nidmns oftast Bayesian belief networks, forkortat BBN. Dessa nitverk
behandlas mycket kortfattat i boken men kommer att 4 en lite mer utforlig
beskrivning 1 den definitiva andra upplagan. De ar trots allt ocksa ldrande
system. En diskussion av anvidndningen av BBN for analys av stora
dataméngder dr Dybowski, R. (2017). Bayesian Networks and Big Data.
Foreldsning, Goteborgs Universitet, tillganglig pa
https://vimeo.com/232254302.

9.5 LVQ, Learning Vector Quantization (ss 312—-318)

Denna Kohonen-klassiker dr 1 dag kanske dnnu mer aktuell &n SOM. En
sokning pa Google Scholar ger 6ver 2000 traffar for 2019. Nya versioner av
LVQ erbjuder kanske ett alternativ till deep learning for stora, heterogena
dataméngder ndr datorresurserna dr begransade. Se Villman, T., Bohnsack, A.
& Kaden, M. (2017). Can learning vector quantization be an alternative to
SVM and deep learning? - recent trends and advanced variants of learning
vector quantization for classification learning. Journal of Artificial
Intelligence and Soft Computing Research 7:1, 65-81, men dven Vellido, A.
et al. (2020) (se ovan, avsnittet om SOM).

9.6 Radialbasnatverk och supportvektormaskiner (ss 318—

320)

Har har hédnt en hel del ’sedan sist” och bade RBF-nitverk och SVM anvénds
mycket i dag. Detaljer fir anstd till den defiitiva upplagan. Men det ska
poéngteras att det kan vara bra att forstd hur LVQ och RBF-nit fungerar nér
man ska begripa sig pa nétverk for deep learning.

Dérmed ér tiden kommen for att siga nagot om de senare, nu sa berdmda
storheterna.

En pedagogisk forelasning om djupinldrning for bildanalys dr Dybowski, R.
(2016). Deep learning for Analysis of Medical Images. Goteborgs Universitet.
Tillgénglig pa https://vimeo.com/201475940.

For att undvika dubbelarbete just nu citerar jag hdr, med tillstdnd frén
copyrightinnehavarna, ur mitt eget kapitel 1 en kommande bok: Petersson, G.,
Rydmark, M. & Thurin, A. (2020). Medicinsk Informatik. Stockholm: Liber.
Den definitiva andra upplagan av Inldrning och
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minne i neurala ndtverk kommer forstds att vara mycket mer utforlig om
djupinlirning.

Djupinlédrning

P& 2010-talet gjordes upptackter/uppfinningar som &terforde ANN till
hidndelsernas centrum ndr det géller beslutsstdd, och sedan dess har
utvecklingen gatt snabbare &n nagonsin tidigare. De nya modellerna brukar
sammanfattas under namnet djupinlarning (deep learning). ”"Deep” syftar pa att
nitverken har mer 4n ett dolt lager. Fler dolda lager gor det mojligt att 16sa ett
givet problem med hjélp av ett ldgre totalt antal noder. Dock kan sédana
nitverk ta langre tid att trdna. Dagens djupinldrningsnit har manga fler dolda
lager 4n vad som tidigare varit vanligt, ibland 6ver 1000. Forr var sadana
nitverk ndrmast omojliga att hantera givet datidens begridnsade datorkraft. Nya
traningsalgoritmer, nya val av egenskaper hos noderna och nya sitt att
forhindra Overinldrning har bidragit till att forbéttra nidtverken. Framtiden for
de artificiella neurala nétverken ter sig darfor ljusare én pa mycket lange.

Faltningsndtverk

Gemensamt for alla bilder ar att det finns en rumslig struktur i dem, nagot som
de flesta dldre neurala nidtverk adr mycket déliga pa att exploatera. For en
klassisk MLP &r en bild inget annat dn en inputvektor, dér ordningen dessutom
ar godtycklig. Nar en bild tas in i ett ANN behovs lika manga neuron pa
inputsidan som antalet bildelement. Detta innebér att en MLP for bilder blir
mycket komplex och kréver ett extremt stort antal exempel for att kunna trénas
pa ritt sitt, ndgot som séllan eller aldrig ar tillgdngligt. I viss utstrdckning kan
detta hanteras genom olika former av forprocessande som forenklar uppgiften.
Vid ansiktsigenkénning kan man till exempel boérja med att normalisera
ansiktets position i bilden, sd att ndtverket inte behdver trénas pé
uppochnervinda och sneda bilder. Om en lokal struktur, till exempel ett
ansikte, forekommer flera ganger i bilden kan man “be” nétverket att forst
analysera denna struktur. Ett sddant forprocessande maste dock designas for
varje specifik typ av bild.

Sa kallade faltningsnétverk for bilder har inbyggda, forprocessande steg i form
av filter som sjélva letar efter och hittar lokala drag i bilden. Den operation
som d& anvinds kallas just “faltning” och innebdr en jimforelse mellan en
filtermatris och omraden i bilden. Filtren kan till exempel leta efter kanter och
horn i bilden. I nésta lager noteras da bara var de hér lokala dragen finns. I
djupare lager av filter och andra operationer syntetiseras de funna strukturerna
till storre objekt eller delar av objekt. Mekanismen paminner om
neurofysiologiska processer i vart visuella system. De allra djupaste lagren i ett
faltningsnédtverk paminner om en klassisk MLP, och didr gors den slutliga
klassifikationen eller igenkdnningen. Den input som de lagren fér ar da inte pa
langt nér sa komplex som bilden sjélv, och de sista stegen kréiver inte sérskilt
mycket datorkraft.

10.4 Tidsfonster i perception och motorisk kontroll? (ss
329-332)

Diskussionen om hur tid representeras 1 nervsystemet, inte minst i form av
korttidsminne, omedelbart minne och motoriska planer, d&r mycket intensiv i
dag och i1 den definitiva andra upplagan av boken kommer detta avsnitt att ta
betydligt storre plats.
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Not 162, s. 329: Malmgren, H. (2004). Why the past is sometimes perceived,

and not only remembered finns tillganglig som
https://gup.ub.gu.se/file/208065.

I postern Malmgren, H. (2015) —se kommentaren till ss 92-95 ovan —
skisserade jag en helt ny teori om inldrning av sekvenser. Sedan dess har jag
tillsammans med en yngre kollega utarbetat olika versioner av ett
artikelmanus om den nya modellen, men @nnu inte publicerat mer &n ett
abstract till en konferens, som vi dessutom inte kunde nirvara vid. Abstractet
Malmgren, H. & Klasson, N. (2017). Modelling complex Hebbian
reverberations with sets of spiking oscillators, avsett for The 21th annual
meeting of the Association for the Scientific Study of Consciousness, Beijing
13—-16 June 2017, lyder s& hdr (med den centrala fragan och essensen av
svaret betonade):

In 1949, Donald Hebb suggested that sensory information can be held in the
form of reverberating neural activity before being coded as synaptic
modifications. The idea has won widespread acceptance, but one central
question remains: by what mechanism can an incoming sensory sequence
force the output of a neuronal assembly to enter a closed trajectory that
mimics the sequence? We here offer a radically new answer. Our model
assumes the existence of a large set of neural oscillators, having a wide
spectrum of frequencies, that interact with the input through a resonant layer.
In the learning phase the activity in the resonant layer mirrors input. At each
moment, oscillators that are close to firing threshold are set either to be silent
or to fire depending on the present input. This entrainment gives rise to a
frequency-phase transform, coded as the current activity in the set of
oscillators, of the input sequence. In the retrieval phase, the input signal is
shut off from access to the resonant layer. This layer now mirrors the activity
of the oscillators, or of a chosen subset of oscillators. If, in the simple discrete-
time case, only oscillators with a period of N are allowed to influence the
resonant layer, the input during the last N moments will be replayed in this
layer during the following N moments. The choice of oscillator period may
correspond to a conscious decision to recall the immediately past N moments.
We show results from two simulations of the proposed mechanism.

Allt detta kommer att forklaras ndrmare 1 den tryckta andra upplagan av
boken, dé var artikel forhoppningsvis ocksd kommer att vara publicerad.



Forord

Texten i denna bok har gradvis vuxit fram under mer 4n tio sdsongers
undervisning om neurala nitverk vid Goteborgs Universitet —1 forsta
hand inom ramen for den kognitionsfilosofiska grundkursen (Modeller
for Mdnskligt Tankande) vid Filosofiska Institutionen, men ocksa i form
av kortare kursmoment inom @mnena psykologi och zoologi och enskilda
foreldsningar vid ett antal andra institutioner. Vill man undervisa om
neurala nitverk for humanister, samhillsvetare, medicinare och andra
icke-specialister pa det matematiska omradet kan man inte bara plocka en
larobok fran bokhandelshyllan. Det finns en uppsjo av introduktioner till
neural nitverksteori (de flesta pa engelska), men nistan alla kriver rejila
matematiska forkunskaper och mycket fa sitter in teorin i ett storre fi-
losofiskt, psykologiskt och biologiskt sammanhang. De &r kort sagt oftast
anpassade till behoven hos en annan grupp av studenter, nimligen de tek-
nologer och matematiker som ldser neural nitverksteori med tanke pa
dess tekniska tillimpningar.

Dirfor borjar den hidr boken med fyra kapitel som ger: en kort historisk
och filosofisk bakgrund till dagens forskning om inldrning och minne; en
oversikt over inldrningsfenomen hos andra djur @n minniskan och ndgra
forklaringsmodeller for dessa fenomen; en selektiv sammanfattning av
modern psykologisk och neuropsykiatrisk forskning om ménskligt min-
ne; respektive nigra basala fakta om neurala mekanismer. Aven studenter
med forkunskaper 1 psykologi bor ldsa dessa avsnitt, eftersom de 1 myc-
ket innebdr en kritisk granskning, utifran forfattarens och hans medar-
betares egen filosofiska och empiriska forskning, av centrala begrepp 1
kognitionspsykologi och neuropsykologi. — Forst darefter (fran och med
avsnitt 4.3) kommer bokens huvudtema, som &dr grunderna i teorin for
artificiella neurala ndétverk (ANN). Jag har forsokt skriva dessa kapitel
om ANN pa ett sitt som inte forutsitter mer dn allmidn gymnasiekompe-
tens 1 matematiska dmnen, vilket har varit en utmaning i manga avseen-
den. Eftersom teorin i vissa stycken trots allt fordrar nagot stérre mate-
matiska forkunskaper dn sa, har jag infogat nagra orienterande avsnitt om
diskreta och kontinuerliga system (avsnitt 1.4 och 7.3), statistisk infe-



rensteori (5.1) och elementér linjir algebra (5.2) 1 boken. Man kan kanske
tycka att vissa av dessa avsnitt dr overdimensionerade i forhallande till
boken i1 6vrigt, men de ir inte bara avsedda att underlitta ldsningen av
resten av boken, utan ocksa att gora det mojligt for ldsaren att ta del av
mer avancerad litteratur om ANN. Den som vill ha en detaljerad matema-
tisk forstaelse av omrddet har som sagt en stor engelsksprakig litteratur
att viinda sig till.

Det hinder att studenter med examen fran teknisk fakultet som gatt var
“filosofiska” ANN-kurs sdger “Jag visste redan hur man ridknar med
neurala nitverk, men forst nu forstar jag vad det handlar om.” Det dr min
forhoppning att boken pa motsvarande sitt ska kunna vara till nytta dven
for teknologer, matematiker och statistiker som vill ha en djupare
forstdelse av neural nitverksteori, dess idémissiga forutsittningar och
dess relevans for livsvetenskaperna dn vad den matematiska formalismen
1 sig erbjuder.

Tva omridden som jag mast limna utanfor framstillningen dr neuroanato-
mi och neurofysiologi, bortsett fran basala neuronala mekanismer och
vissa anatomiska detaljer av speciell relevans for minnesforskningen.
Dels skulle boken snabbt blivit alldeles for tjock om den ocksa hade in-
nehallit en generell introduktion till dessa dmnen, dels finns det redan
ménga littillgéngliga framstédllningar om nervsystemet pa marknaden,
dven pa svenska och #dven skrivna for icke-medicinare. Det rekommen-
deras att den icke medicinskt skolade ldsaren repeterar grundliggande
fakta om nervsystemet i ndgon sadan framstéllning innan hon/han kastar
sig over den hir boken.

Lisaren kommer ocksa, kanske till sin besvikelse, att finna att boken inte
innehaller sirskilt mycket om konkreta tillimpningar av ANN-teorin.
Detta giller bade ANN som modeller for hjarnfunktioner och tekniska
tillimpningar av den matematiska teorin for lirande system. En forkla-
ring till detta &r att en representativ redogorelse for sadana tillimpningar
skulle fordra minst varsin egen bok utdver denna. Jag har darfor istéllet
forsokt guida ldsaren vidare till bocker som redan finns pa dessa omra-
den. Nir det giller ANN-modeller av hjidrnan tillkommer att en framstall-
ning av dem, for att inte riskera att bli ytlig och trivial, maste bygga pa en
betydligt djupare kunskap om neuroanatomi och neurofysiologi én vad
denna bok kan foérmedla. Om jag ndgonsin lyckas skriva en bok om det
amnet (vilket ingar i livsplanen) kommer den dérfor att ha en nagot an-
norlunda malgrupp dn vad den foreliggande framstillningen har.



Efter denna upprikning av vad som inte star i boken kan det vara pa sin
plats att nimna att det finns material i den, som inte kan inhamtas i andra
framstdllningar om neurala nétverk eller 1 vanliga psykologiska ldroboc-
ker. Jag tinker inte bara pa de filosofiska kommentarerna om begreppet
“representation” (1.3), utan ocksa pa mycket av det som star om organisk
psykiatri, dvs. psykiska foljder av hjarnskador och hjiarnsjukdomar (3.6—
3.10). Detsamma giller de abstrakta inldrningsmodeller som beskrivs 1
slutet av avsnitten 2.1-2.3 samt i avsnitt 7.3 och 10.4. I samtliga dessa
fall ror det sig i stor utstrickning om resultat av min egen och mina
medarbetares forskning. Nar det géller det organiskt-psykiatriska mo-
mentet kan en potentiell ldsare av boken tinkas invinda att detta inte hor
hemma 1 en bok om artificiella neurala néitverk. Men det finns ett viktigt
motiv for att ha med det, utdover det egoistiska motivet att vilja presentera
sin egen forskning. En anledning till att man dverhuvudtaget sysslar med
ANN-teorier dr ndmligen att man vill modellera hjdrnfunktioner, och
hjarnskadesyndromen utgoér en av vara huvudkillor till kunskap om
hjarnfunktioner. Det dr darfor angeldget att ANN-forskaren har en nagot
sa ndr korrekt bild av det organiskt-psykiatriska filtet, och en sadan bild
ar enligt min mening inte helt l4tt att hitta 1 standardlitteraturen.

Jag dr stort tack skyldig manga av mina medarbetare vid Goteborgs Uni-
versitet och andra akademiska ldrositen, liksom alla studenter som
genom aren har kommit med goda uppslag och vilmotiverad kritik. Sér-
skilt vill jag ndmna Bjorn Haglund och Holger Wigstrom. Bjorn och jag
skrev artiklar om minnesteori tillsammans redan pa 70-talet, och har haft
manga spinnande samtal om dylika ting till och fran sedan dess — dven i
anknytning till manuset till denna bok. Holger lirde mig en géng de
forsta grunderna i ANN-teorin, och vart senare samarbete har for mig in-
neburit en ovirderlig kontaktyta med den empiriska forskningen kring
hjdrnans minnesmekanismer.

Min forste och biste psykologilidrare Gosta Frobirj har jag att tacka for
ménga insikter om ménniskosjilens natur. Utan det langvariga samarbe-
tet med Goran Lindqvist hade mina kunskaper om hjirnans reaktion pa
skador och sjukdomar forvisso varit mycket begrinsade. Ménga éars
bordssamtal med min tidigare hustru Kristina Malmgren hjilpte mig
ocksa att halla mig nagorlunda ajour med utvecklingen inom neuroveten-
skaperna. Andra seniora kollegor som betytt mycket dr Sven Carlsson,
som bland annat hjélpte mig att inse hur viktig den djurexperimentella
psykologin #r for var forstaelse av den minskliga hjdarnan; Alvar
Ellegird, som tidigt bidrog till att inrikta min verksamhet at det neurala



nitverkshallet; Bo Berndtsson, konsult i diverse matematiska fragor som
Overgitt min egen horisont; Martin Rydmark och Lars Lindstrom som
varit stimulerande samarbetspartners 1 flera forsknings- och utbildnings-
projekt med anknytning till neurala nétverk; Richard Dybowski, suverin
teoretiker, god pedagog och god vin; slutligen Magnus Borga, bade upp-
skattad forskningspartner och (foga adaptivt) filter for daliga matema-
tiska formuleringar.

Bland doktorander och andra yngre medarbetare maste jag lyfta fram Fi-
lip Radovic, Erik Olsson, Daniel Ruhe, Mikael Jensen och Carl-Gustaf
Wikstrand. Filip och Erik var flitiga hjilpliarare pd var ANN-kurs i manga
ar, och konstruerade ocksa den trevliga modell for stereopsi som jag
presenterar i bokens avsnitt 8.5. Daniel tog sedan over vara datorlabora-
tioner och, inte minst, vara datorer, som under hans kompetenta tillsyn
skott sig alldeles utmirkt. Erik har fortsatt sin verksamhet som doktorand
1 min forskargrupp, och det samarbetet har nog givit handledaren minst
lika mycket som det givit doktoranden. Mikael liste, liksom Carl-Gustaf,
Daniel, Erik och Holger, en version av hela manuset och limnade manga
viktiga kommentarer till det.

Otaliga studenter, vars namn i stor utstrickning forsvunnit in i mina
neurala nitverks mer oatkomliga skrymslen, har hjilpt till att forbattra
texten genom sina kommentarer till texten och till lektionerna. Forvisso
har jag glomt, eller annorledes utelimnat, ytterligare ett stort antal bety-
delsefulla personer i denna upprikning, men for att inte forordet ska svél-
la ut 6ver alla grinser maste jag ndja mig med ett kollektivt Tack! till alla
er.

Tack ocksa till John Wavle vid NeuralWare, Inc. for tillstandet att anvin-
da skdrmfoton fran NeuralWorks, och till Sigun Bergstedt som (liksom
Daniel) statt for viardefull teknisk hjidlp i arbetet med illustrationerna.
Mina kontaktpersoner vid Studentlitteratur, det vill siga Ann Wirsén-
Meurling, Eva Broberg och Kajsa Persson, har visat stort talamod infor
manga uppskjutna deadlines. Och vad min nuvarande hustru Lena betytt
for slutforandet av det hir arbetet har jag redan berittat for henne.

Halanda den 4 juli 2007

Forfattaren



1. Introduktion

1.1 Forskning om minne — fran Aristoteles till ANN

Nir man ber en person ge nagra exempel pa minne och inldrning, dr det
mycket sannolikt att hon beskriver foreteelser av foljande slag. Formod-
ligen berittar hon om en minnesbild som hon har fran en tidigare hindel-
se —1 barndomen, férra sommaren, eller i gar. Dessutom ndmner hon
nagra fakta som hon fick ldra sig i skolan och som hon fortfarande minns,
till exempel att gullviva heter Primula veris pa latin, att det finns svarta
svanar i Australien eller att Martin Luther King mordades 1968. Dessa
tva typer av minne har fatt varsitt namn i modern psykologisk teori: epi-
sodiskt och semantiskt minne. Episodiskt minne dr individens ofta myc-
ket askadliga (bildméissiga) minne av sjilvupplevda hindelser, medan
semantiskt minne dr kunskaper av icke sjilvbiografisk karaktir, ofta av
generellt slag och som regel formulerbara i sprakliga termer (bland annat
beroende pa att inldirningen normalt skett via andras beskrivningar istillet
for genom sjdlvupplevande). Distinktionen, som den hér formulerats ut-
gaende fran typiska liroboksframstéllningar i kognitiv psykologi, ér inte
sarskilt klar, mycket beroende pa att den bygger pa tre olika klassifika-
tionsprinciper: en kodningsprincip (bildmissigt vs sprakligt minne), en
innehallsprincip (minnet handlar om enskilda héindelser i individens liv,
respektive om nagot annat) och en kausal princip (minnet har uppkommit
genom direkt observation respektive pa annat sitt). Men det hindrar inte
att den kan vara nyttig som en forsta sorteringsprincip och for att peka pa
olika, kontrasterande typfall av minne.

Episodiskt och semantiskt minne dr dock bara tva i en hel rad av
minnestyper. Ett sitt att ge en forsta bild av dem alla dr genom en kort
historik 6ver milstolpar i minnesforskningen. En sddan historik foljer dér-
for nu. Den #r inte bara komprimerad utan ocksa vinklad, eftersom den
ska leda ldsaren fram till dagens forskning om inlidrning i neurala nétverk.
De flesta av de omraden av minnesforskningen som berors hiar kommer
att tas upp till fordjupad behandling i de tva foljande kapitlen.



Associationsfilosofi och associationspsykologi

Filosofin har intresserat sig for minnets mekanismer atminstone sedan
Aristoteles’ tid." Aristoteles var den som forst framhidvde association
som en grundldggande princip for sjidlens arbetssitt: genom att en person
iakttagit tva fenomen i regelbundet nira tidsligt samband, kommer en
iakttagelse av det ena fenomenet att automatiskt framkalla en tanke pa
det andra. Under 1700- och 1800-talen utvecklades en detaljerad teori om
associativ inldrning inom den brittiska empiristiska filosofin; tva for-
grundsfigurer var David Hume och James Mill. Om, sdger teorin, vi iakt-
tar en association mellan hiandelsen A och hindelsen B, sa medfor en
senare iakttagelse av hindelsen A en forvintan om att ocksa B ska intrif-
fa (vi “associerar” fran A till B). Om A intriffar fére B talar man om suc-
cessiv association. Observera att “association” anvinds dels for att be-
teckna det faktiska sambandet mellan hindelser, dels for var “mentala
sammankoppling” av dem. Simultan (eller synkron) association, dvs. as-
sociation mellan iakttagna samtidiga hédndelser eller ting, fick forklara
bland annat perceptuell komplettering, det fenomen som innebir att vi 1
en viss mening “ser” dven baksidan av ett foremal dven om vi bara
“direkt” ser framsidan. Flera spekulativa fysiologiska forklaringar till as-
sociativa fenomen sag ocksa dagens ljus under dessa arhundraden, inte
minst sadana som baserades pa en mekanistisk uppfattning om nervim-
pulsen som ett slags fortledd vibration.’

Runt det forra sekelskiftet blev den empiriska forskningen kring minnets
mekanismer en viktig del av savil experimentalpsykologin som fysiolo-
gin. Den introspektiva metod som filosoferna hade anvint kom-
pletterades saledes av kontrollerade humanpsykologiska experiment med
inldrning av exempelvis successiv association mellan meningslosa stavel-

ser.’

Klassisk och operant betingning

Pavlovs inldrningsforsok pa hundar i borjan av 1900-talet och hans lira
om betingning av reflexer blev ett slags biologisk verifikation av teorier-

" For en ovirderlig 6versikt dver associationsbegreppets historia, med relevanta ut-
drag ur viktiga originaltexter, se Mandler & Mandler (1964).

? David Hartley, en annan av associationspsykologins fider, utformade en sadan teori.
Se vidare Mandler & Mandler (1964), kap. 3.

? Det stora namnet hir #r Ebbinghaus. Om denna tradition kan man gérna ldsa i en
klassisk framstéllning av inldrningspsykologins historia, namligen Bower & Hilgard
(1981), kap. 6.
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na om associativ inldrning.* En hund som upprepade génger varseblir ett
samband mellan en betingad stimulus, CS (Conditioned Stimulus) och en
obetingad sadan, UCS (UnConditioned Stimulus), kommer sa smaning-
om att reagera pa CS med en reaktion CR (Conditioned Response) som
liknar dess reaktion UCR pa den obetingade stimulus.” I de mest kinda
forsoken dr CS en ringsignal, UCS en visuellt presenterad matskal och R
salivutsondring. Var beskrivning av resultaten av Pavlovs forsok dr myc-
ket forenklad och vi kommer att fa anledning att modifiera den senare.

Vid ungefir samma tid borjade man ocksa uppmairksamma en annan me-
kanism for inldrning, nimligen effektprincipen, som forst formulerades
av djurpsykologen Thorndike. Om ett beteende (en respons) R i en viss
situation S f6ljs av en beloning B s& kommer R sannolikt att forstirkas
(dvs. djuret blir mer benéget att uppvisa responsen R 1 S), medan ett bete-
ende som foljs av en bestraffning B~ istéllet tenderar att forsvagas. Psy-
kologer som Skinner gjorde senare systematiska experiment pa djur och
minniskor kring dylik “operant” eller “instrumentell” betingning.°

Hebbs princip

Vid mitten av det forra seklet lade den kanadensiske psykologen Hebb
fram ett forslag till fysiologisk forklaring av associativ inldrning, som
blev mycket uppmirksammat och som ocksa har haft stor betydelse for
teorin om artificiella neurala nédtverk. En vanlig formulering av "Hebbs
princip” lyder som foljer: Om ett neuron A idr aktivt vid en viss tidpunkt,
A har en forbindelse med ett annat neuron B, och B aktiveras samtidigt
eller omedelbart efterat, s& kommer forbindelsen fran A till B att forstiir-
kas (bli effektivare). Detta medfor i1 sin tur att senare aktivitet 1 A
kommer att ha en 6kad sannolikhet att ge upphov till aktivitet i B.” I
kortversion: samtidig aktivitet hos A och B leder till att forbindelsen fran
A till B forstdrks. Vi kommer att tala rdtt mycket om Hebbs princip, och

* Pavlov #r en mycket njutbar forfattare att l4sa i original. Se Pavlov (1960) [1927)]
och (1928).

> Detta #r inget feltryck. Det heter faktiskt “en stimulus™ (och “flera stimuli”), inte
“ett stimulus”.

® Om Thorndike och Skinner kan man ocksé med fordel ldsa i Bower & Hilgard
(1981), kap. 2 respektive 7.

" Hebb (1949). Ursprungsformuleringen innehdller kravet att A skall "bidra till”” akti-
veringen av B, men denna forutséttning behovs inte for forklaringen av klassisk be-
tingning och anvénds sillan eller aldrig i ANN-teorin. — Teorier som mer eller mindre
anteciperar Hebbs idéer finns hos bland annat Konorsky (1948).
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olika varianter av den, senare. Lat oss hir bara, som ett forsta smakprov
pa en modell av ett neuralt nétverk, presentera en enkel (och i manga av-
seenden orealistisk) skiss till forklaring av Pavlovsk inldrning med hjilp
av Hebbs hypotes.

I figur 1 betecknar cirklarna A, B och C nervceller som antas vara in-
volverade nir djuret uppfattar CS och UCS, respektive avger responsen
R. Vi utgar fran att storleken pa den signal som nar fram till C beror dels
pa storleken hos signalerna som gar ut fran A och B, dels pa styrkan (ef-
fektiviteten) hos forbindelserna fran A till C och fran B till C. Vidare an-
tar vi att det finns ett troskelvirde som den inkommande signalen till C
maéste overstiga for att C skall aktiveras och R utlosas. Den heldragna pi-
len fran B till C beskriver det forhallandet, att nervcellen diar UCS re-
presenteras redan fran borjan kan aktivera nervcellen som utloser R — det
ligger ju 1 sjdlva definitionen av en obetingad stimulus. Den streckade pi-
len fran A till C beskriver att forbindelsen fran A till C ddremot (fran bor-
jan) dr for svag for att CS ensam skall kunna utlosa R.

CcS ucs
betingad f'c)rbindeléé obetingad forbindelse

7
/
/
/
/
/

Figur 1. Ett mini-ndtverk for klassisk betingning. Forklaring: se text.

Vad hidnder nu om man ett flertal ganger presenterar CS och UCS till-
sammans? Jo, vid varje presentation kommer neuronen A och C att vara
aktiva samtidigt (eller med en mycket liten tidsdifferens), och om Hebb
hade ritt sa stirks forbindelsen da mellan A och C. Dirmed okas storle-
ken hos den signal som kommer fram till C fran A, och efter tillrickligt
manga forsok har den blivit tillrdckligt stor for att en signal hirstam-
mande fran enbart A ska dverstiga troskeln for aktivering av C. Detta be-
tyder forstas inget annat n att CS sjalv kan utlosa R.
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I modern neural nitverksteori anvinder sig man ofta av olika varianter av
Hebbs postulat, men man binder sig inte vid den forenklande idén att ett
enda neuron dr ansvarigt for representation av en stimulus respektive av
en respons. Mer om detta nedan, sérskilt i avsnitt 4.6.

Djurexperimentell inldrningspsykologi forblev en central del av psykolo-
gin fram till omkring 1970. Manga teorier for associativ inldrning
presenterades.® De flesta psykologer stannade for uppfattningen att
“klassisk* (Pavlovsk) och operant inldrning #r tva olika saker (som for-
visso kan existera 1 blandningar). Men man studerade inte bara associativ
inlarning utan dven fenomen som exempelvis habituering. Habituering
innebdr att en organisms lokala eller globala respons pa en stimulus
— t.ex. ett hogt ljud — minskar i storlek nir denna stimulus upprepas. Sé-
dan icke-associativ inldarning forekommer hos praktiskt taget alla djur
man kinner till, alltsd dven hos encelliga organismer som inte uppvisar
ndgon associativ inldrning.’

Den kognitiva revolutionen och neuropsykologin

Niar den “kognitiva revolutionen” 1 psykologin intrdffade runt 1965-70
minskade psykologernas intresse for djurexperimentella studier av inlér-
ning. Istillet borjade man ater forska mycket kring minniskans minne.
En hel del av denna forskning inriktade sig pa studiet av hur hjdrnskador
och hjiarnsjukdomar paverkar minnet. Tillstand som varit kidnda ldnge i
psykiatrin, sasom Korsakoffs amnestiska syndrom (dir det episodiska
minnet dr sirskilt drabbat — se avsnitt 3.7) ronte ett fornyat intresse bland
neuropsykologer.'” Man visade bland annat att patienter med detta
syndrom, som typiskt har en omfattande minneslucka bakat i tiden och
synbarligen en total oférmaga att ldra sig nagot nytt material, ofta kan
ldra sig nya praktiska féirdigheter. Inte minst detta fynd gor att man i mo-
derna minnesteorier skiljer noga mellan teoretisk och praktisk inldrning,
eller mellan deklarativt och procedurellt minne. Mer om allt detta i kapi-
tel tre.

Pa 70-talet kom ocksa ett genombrott i det neurofysiologiska studiet av
minnesmekanismer, i och med de forsta beskrivningarna av fenomenet

¥ Mackintosh (1967) och (1983) erbjuder utomordentliga sammanfattningar av savil
data som teorier pa detta omrade.

? Se Wyers et al. (1973).

10 Jamfor t.ex. Milner et al. (1968).
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LTP (langtidspotentiering) i hippocampusneuron.'' Detta fenomen, som
vi ocksa ska tala mer om senare, stimmer vil med Hebbs princip och an-
ses av manga vara en mojlig grund for associativ inldrning. P4 senare tid
har man ocksa fétt god evidens for att LTP dger rum i samband med in-
larning."”” LTP och beslidktade mekanismer har dirfor varit foremal for
manga empiriska studier under det senaste kvartsseklet, inte minst av
svenska forskare. Aven habituering har studerats flitigt av neurofysio-
logerna, en forskning som bland annat hjilpt till att motivera ett Nobel-
pris."”

Artificiella neurala nétverk

I borjan av 1980-talet tog utvecklingen inom en viss teoretisk disciplin ny
fart, nimligen teorin om artificiella neurala ndtverk (ANN). Teorin har,
som namnet antyder, i hog grad inspirerats av vad vi vet eller tror oss
veta om verkliga neurala system. Ett artificiellt neuralt nitverk dr 1 forsta
hand en rent matematisk konstruktion eller modell, som inte behover vara
realiserad genom nagon “hardvara”. Nitverket antas ta emot en komplex
signal, omvandla den och avge resultat i form av en ny signal, allt pa ett
sidtt som liknar hur ett system av nervceller i hjdrnan arbetar. Ett typiskt
ANN modifierar ocksa kontinuerligt sitt arbetssitt i ljuset av de signaler
det far, dvs. det ldr sig (i en viss mening) av erfarenheten. Framsynta
forskare foreslog teoretiska modeller av nervnit redan pa 1940- och 50-
talen, men av olika skil — som vi ska aterkomma till — kom dessa teorier
inte att spela ndgon stor roll i forskarsamhillet forrin pa 1980-talet.'* I
dag dr ANN dock en viletablerad forskningsgren, eller rittare sagt flera
forskningsgrenar, inom vilka man ofta ser ett intimt samarbete mellan
matematiker, statistiker, psykologer, kognitionsvetare, hjidrnfysiologer
och filosofer.

Ett av de klassiska motiven bakom att stdlla upp ANN-modeller ir att
genom berdkningar och simuleringar bittre forsta hur inldrning i verkliga
nervsystem fungerar. Tillsammans forsoker forskarna kartligga psykiska
och neurala mekanismer, och i centrum for intresset star minnets och in-
larningens gata. Redan tdmligen enkla ANN-modeller ger tinkbara om 4n
schematiska forklaringar av vissa minnes- och inldrningsfenomen som

" Bliss & Lgmo (1973).

12 Se Whitlock et al. (2006).

¥ Se Kupferman & Kandel (1969), Kandel (2001).

' For en historik se Rumelhardt & McClelland (1986). Appendixet till Simpson
(1990) ger ocksa en god historisk overblick.
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exempelvis klassisk betingning (jamfor ovan), perceptuell komplettering
(se under autokorrelation i avsnitt 6.2 och 7.1) och begreppsbildning pa
empirisk grund (se vidare om sjéilvorganiserande kartor, avsnitt 8.2).
Aven enligt en optimistisk bedomning kan vi dock dAnnu bara forklara en
forsvinnande liten del av de kidnda minnesfenomenen med vara neurala
modeller.

ANN-modeller kan syfta till forstaelse av nervsystemetes arbetssitt pa
flera olika nivaer. Mycket detaljerade och realistiska modeller for hur en-
skilda nervceller bearbetar signaler — bl.a. 1 anslutning till LTP och lik-
nande fenomen — har utarbetats av flera forskargrupper pa senare ar,
medan andra forskare foredrar att arbeta pa systemniva och da oftast noj-
er sig med forenklande antaganden om de enskilda elementen. “Brain
theory” och “computational neuroscience™ har foreslagits som beteckning
for filtet i dess helhet, och den senare termen har fétt stor spridning."
ANN-forskning for neurobiologisk modellering gar naturligtvis mer eller
mindre kontinuerligt 6ver i neurofysiologiskt, neuroanatomiskt och neu-
ropsykologiskt teoribyggande, och exakt var grinserna skall dras éar
ointressant.

Det skall podngteras att biologiskt orienterad ANN-forskning inte bara
handlar om inldrning och minne; artificiella neurala nitverk kan ocksa
beskriva andra aspekter av hjirnans formaga till informationsbehandling.
Ett exempel pa ANN-modeller utan inlédrning ges av de artificiella nerv-
nit for stereoseende som vi skall beskriva senare (avsnitt 8.5). Med ANN
kan man for 6vrigt simulera inte bara system av nervceller. Modellering
av cellers (inte bara nervcellers) interna signalsystem 4r en annan livaktig
gren av forskningen kring artificiella neurala nitverk. Relationen mellan
modell och verklighet dr hiar dock av en annan art &n nar ANN anvénds
som beskrivningar av verkliga nervnit; mer om detta i avsnitt 4.5.

Tekniska anvindningar av neurala néitverk

Modellering och simulering av biologiska strukturer och processer, sir-
skilt ndtverk av nervceller och sirskilt deras formaga till inldrning, &r
alltsa en viktig aspekt av. ANN-forskningen. En annan, och lika viktig,
anvindning av artificiella ndtverk bygger pa idén att vi genom att efter-
likna hjdrnans sitt att arbeta skulle kunna hitta bittre metoder dn de vi
redan har for att 16sa besvirliga problem i vetenskap och vardag. Vi

' For en relativt littillganglig 6versikt av ANN ur detta perspektiv, se Trappenberg
(2002).
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kommer att referera till tillimpningar av denna typ som “tekniska” an-
vindningar, dven om de ofta inte har med teknik i sndv mening att gora
utan t.ex. ror biologi, medicin eller affirsrelationer.

Signalbearbetningen och inldrningen 1 ett ANN kan for varje given nit-
verkstyp beskrivas med ett antal matematiska formler. Ur en viss aspekt
kan man dirfor sdga att ett ANN inte dr nadgot annat 4n en matematisk
procedur — en algoritm — for bearbetning av data. Manga har slagits av
idén att forsoka anvidnda just ANN-algoritmer for att 16sa tekniska och
andra problem som vi stills infor. Tanken har varit att eftersom ett ANN 1
viss man efterliknar hjarnans sitt att behandla signaler, sa kanske det
ocksa kan 16sa problem pa samma grundliggande sétt som hjdrnan — fast
i vissa avseenden dnnu bdittre.

Den kanske mest anmédrkningsvirda egenskapen hos typiska ANN ir att
de ldr sig av sina “erfarenheter”. Vill man till exempel sortera data i tva
klasser — det kan rora sig om elektrokardiogram (EKG) fran friska resp.
sjuka patienter — behdver man alltsa inte programmera in en firdig, gene-
rell algoritm for detta 1 nétverket. Istillet kan man mata sitt ANN med ex-
empel pa data frin de tva klasserna och ldta det sjdlvt hitta den regel som
bist diskriminerar mellan dem. Utifrdn denna regel kan nétverket sedan
ta sig an nya exempel, dvs. generalisera till nya fall. Ett mycket stort
antal sddana experiment har verkligen gjorts inom manga olika applika-
tionsomraden, och forsoken har inte sillan kronts med framgang.'® Det
har ofta handlat om inlird klassifikation av komplicerade monster (av typ
fingeravtryck,'” elektrokardiogram' och satellitbilder'”), men ocksa till
exempel om forutsigelser av vider eller aktiekurser” p& grundval av
langsiktiga trender och om triningsbara system for styrning av industri-
processer och mobila robotar.”' Tyvirr har dock en del 6verentusiastiska
ANN-foresprakare ofta blundat for de svarigheter som metodiken in-
nebir. Vi skall aterkomma till bade mojligheterna och svarigheterna i si-
nom tid.

' En trevlig dversikt 6ver sidana tillimpningar, med givande utblickar t andra algo-
ritmer dn neurala nitverk, 4r Thomas (2003).

7 Jamfor Kung et al. (2005).

'8 Se t.ex. Olsson et al. (2006). Om medicinska applikationer av ANN se ocksa Dy-
bowski & Gant (utg.) (2001), Husmeier et al. (utg.) (2005) samt Malmgren et al.
(utg.) (2000).

' T.ex. Cherkassky et al. (2006).

 En ny oversikt hir ir Kamruzzaman et al. (2006).

*! For en populir introduktion se Nordin (2003).
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Léiirande system och statistisk inferens

Med 6kande mognad hos forskningsfiltet ANN har insikten blivit klarare
hos de flesta utovare, att artificiella neurala nitverk betraktade som mate-
matiska modeller bara dr en speciell variant av ett mer allmént slag av
metoder. Den mer allminna klassen brukar man idag kalla ldrande algo-
ritmer (eller ldrande system). Den innefattar alla de matematiska proce-
durer med vars hjdlp man drar slutsatser utifrdn ett antal observationer,
och dir slutsatserna modifieras successivt allteftersom nya exempel till-
kommer. ("Machine learning” &r en term med nérbeslidktad innebord.)
Begreppet lirande algoritmer innefattar manga etablerade statistiska me-
toder for inferens, dvs. slutsatser fran enskilda data till generella samband
och till forviantade, framtida data. Teorin om artificiella neurala nitverk,
uppfattade som algoritmer for inferens, dr helt enkelt en del av veten-
skapen statistik.”” En annan sak #r att den ndgot 6verdrivna entusiasmen
for ANN-metoder under 1980- och 90-talen (plus en god portion konser-
vatism hos en del statistiker) ledde till att manga statistiker av facket fort-
farande hyser skepsis mot ANN. I ljuset av hur ANN-forskningen ser ut
idag finns det dock knappast lingre anledning till nagon sadan misstro.

Syntetiska neurala néitverk och neuromorfa datorer

Ytterligare en forskningslinje inom ANN-filtet i stort skall ndimnas, nim-
ligen vad man lampligen kallar syntetiska neurala néitverk. Héar handlar
det om att bygga fysiska modeller av biologiska nitverk. Detta slag av
verksamhet kan ocksd vara motiverat av en onskan att forstd nervsy-
stemet, men ett dnnu viktigare motiv dr den framtida mojligheten att
ersitta “trasiga” delar 1 det ménskliga nervsystemet med syntetiska
komponenter.” Ett annat forskningsomrade dir man ocksé ofta arbetar pa
den fysiska nivan ir neuromorfa datorer. Har designar man datorer, och
konstruerar hardvarukomponenter for dem, med en sidoblick pa nervsy-
stemets uppbyggnad. En neuromorf dator har ofta ett stort antal processo-
rer som arbetar parallellt. En tinkbar anvindning for neuromorfa datorer
ar givetvis som “artificiella hjarnor” 1 mer eller mindre minniskolika ro-
botar.

*? Bishop (1996) #r en mycket gedigen och samtidigt pedagogisk genomgang av den
sannolikhetsteoretiska basen for inferens med artificiella neurala nitverk och nirbe-
sliktade metoder. En alldeles ny larobok av samme forfattare dr Bishop (2006). Myc-
ket virdefullt material finns ocksa i Husmeier et al. (2005).

3 Jamfor t.ex. Wessberg & Nicolelis (2004), Berger & Glanzman (utg.) (2005) samt
Lebedev & Nicolelis (2006).
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Inget av de tva filt som ndmnts i det sista stycket behandlas ndarmare i
denna bok —men de forutsitter bada den teori som kommer att
presenteras. For att lasaren ska bli mogen att ta del av denna teori ska vi
nu (avsnitt 1.2—1.4) diskutera nagra centrala filosofiskt-begreppsliga pro-
blem och introducera nagra grundliggande sitt att beskriva komplexa sy-
stem. Sedan (kapitel 2—-3) tar vi en rundtur i relevanta delar av den psyko-
logiska och biologiska verkligheten och presenterar nagra allménna tan-
kemodeller for att beskriva inldrningsfenomen. Forst ddrefter, fran och
med kapitel 4, kommer ANN-teorin att presenteras i detalj.

1.2 Vad ar egentligen minne?

Kognitivistiska och icke-kognitivistiska forklaringar

I inldrningsteori, liksom 1 beteendevetenskapliga sammanhang i1 dvrigt,
moter man flera olika huvudtyper av forklaringar. En forsta typ kan vi
kalla den kognitivistiska. 1 dylika forklaringar hinvisas till kognitiva
tillstand och processer som exempelvis kunskaper, tinkande, malfo-
restillningar, trosforestéllningar, slutledningar, sammanvigning av
evidens och rationella beslut. Man moter dem oftast 1 kognitivt-psykolo-
gisk litteratur men ocksa t.ex. i dldre texter om perceptionspsykologi eller
djurexperimentell inldrningspsykologi. Den andra huvudtypen, som i
mycket dr den forstas motsats, formulerar istillet hypoteserna i ett biolo-
giskt sprdk — biokemiskt, neurofysiologiskt och/eller neuroanatomiskt —
som inte innehaller nagra kognitiva termer. Vi kan kalla denna forkla-
ringstyp for den icke-kognitivistiska, och den foredras av de flesta neuro-
vetenskapliga forskare. Vissa termer som #r vanliga i bade kognitions-
och neurovetenskap har en oklar status; det géller sarskilt “representa-
tion” och ”information”. Mer om dessa 1 nista avsnitt (1.3).

Det pagar sedan linge en filosofisk diskussion om relationen mellan kog-
nitivistiska och icke-kognitivistiska forklaringstyper. Denna diskussion
beror inte minst pa den problematik som ska behandlas i nista avsnitt,
namligen att det dr osdkert om, och i sa fall hur, begreppet mental re-
presentation kan oversittas till icke-kognitivistiska begrepp. Om det vi-
sar sig att det finns en systematisk Oversittning mellan de tva begrepps-
omradena, eller atminstone en systematisk empirisk motsvarighet mellan
dem, sa kommer kognitivistiska och icke-kognitivistiska forklaringar att
kunna inleda en fredlig samexistens. Som det nu &r rader istillet en
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antagonism mellan foretradare for det ena och det andra sittet att forklara
psykiska funktioner. Man anvinder ibland termen “det subsymboliska
paradigmet” for uppfattningen att manga grundliggande forklaringar i
beteendevetenskaperna maste vara av icke-kognitivistisk natur. Flera
ANN-teoretiker har tagit stillning for detta subsymboliska paradigm. Just
nu ska vi inte titta pa de generella argumenten i denna stridsfraga, utan
istillet forsoka konkretisera problemet genom en undersokning av be-
greppet minne.

Minne som kunskap om det forflutna

Resten av detta avsnitt kommer att dgnas fragan om det gar att hitta en
overgripande definition av begreppet minne.** Om vi tinker pa alla moj-
liga former av inldrning och minne som finns, kan vi da hitta nigot ge-
mensamt drag? Vad har episodiskt och semantiskt minne att géra med
t.ex. klassisk betingning?

Ett — inte sérskilt bra — kriterium for vad som skall kallas “minne” tar fas-
ta pa att minnet pa nagot sitt har med det forflutna att gora. Kanske min-
ne helt enkelt dr kunskap som refererar till det forflutna? Detta Kkriterium
tycks stimma savil for ett episodiskt minne av en madeleinekakas smak
som for var kunskap om vilket ar mordet pa Martin Luther King begicks,
och likasd for hundens kunskap att ljudet fran ringklockan hittills har
foljts av mat. Men det finns massor av motexempel. Till exempel minns
de flesta av oss att tva plus tva dr fyra, manga av oss kommer ihag att
nésta totala solformorkelse i Sverige dger rum ar 2021, hunden har lért
sig att ndsta ringsignal sannolikt kommer att foljas av mat, och vanligtvis
(men tyvirr inte alltid) kommer vi ihag nér vi gar fran jobbet att vi ska
handla pa hemvigen. I ingetdera fallet handlar minnet om nagot forflutet.

Ett annat sitt att nalkas frigan om minnet pa nagot visentligt sitt har att
gora med det forflutna dr att friga sig vilken biologisk funktion det kan
ha. Svaret blir rimligen att minnesmekanismer har utvecklats for att vi
(och andra djur) ska kunna ldra oss av erfarenheten att hantera saker bitt-
re i framtiden. Detta ir ritt uppenbart 1 fallet klassisk betingning (det &r
en fordel att veta i forvig att maten ska komma) men giller ocksa t.ex.
episodiskt minne. Den biologiska bakgrunden till att vi har formagan till
livliga minnen av episoder vi varit med om ir sdkert inte att moder Natur

* Forfattaren forutsitter att en sddan definition maste vara kopplad pé ett uppenbart
satt till definitioner av begrepp som inldrning och komma ihag, och for darfor ibland
diskussionen i termer av de senare begreppen.
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i sin generositet velat utrusta oss med en inbyggd video, sa att vi kan nju-
ta av gamla filmer fran det forflutna. Andamalet #r istillet att vi med
hjélp av dessa minnen ska kunna hantera liknande episoder bittre 1 fram-
tiden. Att det episodiska minnet ocksa har ett visst underhallningsvirde
och kan tjdna som tillflykt under gra dagar gor inte denna analys mindre
sann.

Minne som erfarenhetsbaserad kunskap

Vi har dnnu inte fatt nagot svar pa hur begreppet minne skall avgrinsas.
Ett bittre forslag dn det vi nyss forkastade @r att inlidrning &r erfarenhets-
baserat forvirvande av kunskap och att minne dr bibehdallen sadan kun-
skap.” Ett minne 4r helt enkelt en kunskap som vi férvirvade genom var
erfarenhet tidigare i livet, och som alltjamt bestar. Aspekten “forflutet”
kommer nu in endast genom att kunskapen har ett ursprung tidigare 1 li-
vet. Denna definition &r alltsa neutral i fraga om vilken tidpunkt minnet
refererar till, och drabbas dirfor inte av vara invidndningar ovan. Den
stimmer bra pa de exempel vi tagit upp och dven t.ex. pa fall av procedu-
rellt minne. Att jag kommer ihag hur man simmar betyder enligt defini-
tionen att jag en gang i livet genom mina sura (vata) erfarenheter forvir-
vade kunskap om hur man simmar, och att jag har kvar denna kunskap.

Det finns dock stora problem med denna nya definition. For det forsta dr
det inte sjdlvklart att den ticker sadana former av inldrning och minne
hos djur, som vi huvudsakligen kidnner genom deras manifestationer i det
yttre beteendet. Ar det verkligen sé att en ratta som undviker att trampa
pa en viss pedal, efter det att denna tidigare alltid har dsamkat rattan
smirta genom att utlosa en elektrisk stot, gor det darfor att den ver art (el-
ler tror att) det kommer att gora ont om den trycker pa pedalen igen?
Kanske &r operant inldrning bara fraga om ett forviarvande av ett automa-
tiskt reaktionssitt, som inte har nagon motsvarighet i kognitiva
processer? Och vad ver en amdba som habituerats till en repetitiv stimu-
lus? Problemet &r inte att rattan inte kan vara helt sdker i sin tro pa hur
framtiden kommer att te sig, och inte att vi inte kan veta vad amoban vet.
Hudvudsvarigheten &r att det dr oklart vad det innebdr att tillskriva kog-
nitiva tillstand som “kunskap” och tro” till en ratta eller en amdba.

For det andra dr det tveksamt om nagon definition som hénvisar till kun-
skapsbegreppet stimmer ens pa alla minnesformer som aterfinns hos oss

% Se Holland (1974).
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minniskor. Perceptuellt minne, till exempel, yttrar sig som fordndrad
varseblivning, men behover detta innebdra kunskap? Ténk pa det fall da
man just hittat ett nytt sétt att se en flertydig figur. Och nir det géller ha-
bituering &dr det tveksamt om denna innebir ett forvirvande av kunskap
ens nidr den forekommer hos ménniskor (exempelvis ndr man vénjer sig
vid ett bakgrundsljud).

En icke-kognitiv definition av minne

Stilld infor dessa svara fragor frestas man gérna att ta till en helt annan
sorts definition av inldrning och minne. Enligt denna &r inldrning ett
modifierande, genom individens erfarenhet, av organismens respons (el-
ler responstendens) i en aterkommande situation. En alternativ, kort
formulering &r att ett minne dr en historikberoende responstendens. Habi-
tuering och perceptuell inldrning 4r exempel pa inldrning i denna betydel-
se — ett forviarvande av specifika responstendenser. Genom individens er-
farenhet dr vésentligt i sammanhanget, eftersom responser som tillkom-
mit genom naturlig selektion inte bor riknas som inlirda — savida man
inte, mer metaforiskt, vill karakterisera dem som utslag av “artens
minne”. Likasa utesluter frasen “genom individens erfarenhet” de fall,
dir en fordndring 1 hjarnan som direkt orsakats av en hjdrnskada omedel-
bart leder till nya responsmonster. Inte heller da vill vi forstas siga att de
nya, under livet forvirvade beteendena dr “inldrda”.

Baksidan med en sddan “’icke-kognitiv”’ definition av inldrning och minne
ar forstas att den inte pa nagot uppenbart sitt fangar den kognitiva dimen-
sionen av méanskligt minne. Lisaren kanske till och med tycker att detta
ar ett understatement: ser man minne som en forvidrvad responstendens
kan man vél dverhuvudtaget inte beskriva kunskapen art Martin Luther
King dog 1968 som ett minne? Deklarativt, semantiskt minne dr vél ett
inre psykiskt tillstand med ett slags spraklig struktur, och da kan det inte
samtidigt vara en responstendens — kan man tycka.

Manga filosofer har genom att erbjuda en s.k. “naturalistisk” analys av
kognitiva termer forsokt visa att ett minne visst kan vara bade ett kogni-
tivt tillstand och en responstendens. Sadana teorier kommer att beroras i
nésta avsnitt. En tinkbar, alternativ 16sning pa problematiken ir att tolka
om ordet “responstendens” i var foreslagna definition av begreppet min-
ne pa ett sa liberalt sitt att det far innefatta vilket slags tillstand som helst
(kognitivt eller inte), bara det dr nagorlunda varaktigt. Att en organism
lar sig nagot skulle da innebira att den genom en erfarenhet forsditts i ett
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nytt tillstand, som varar utover sjilva sinnesintrycket. Exempel pa sadana
tillstand kan vara den minskade responstendensen hos amobor vid habitu-
ering, men ocksa det hjarntillstand som ligger bakom din tro att Martin
Luther King mordades 1968. Pa sa vis far vi en definition som skulle
kunna omfatta inldrning hos savil mianniskor som sa kallade “ldgre” djur.

Ett problem med alla forsok att definiera minne 1 termer av resultat av er-
farenhet eller sinnesintryck ir att inte alla bestaende resultat av sinnesin-
tryck &r att rikna som minnen — exempelvis dr det vil inte sa ovanligt, att
en chockartad upplevelse kan fa oss att glémma andra saker som hinde
den dagen. Det verkar alltsa som om det, atminstone for vissa minnesfor-
mer, skulle behovas ndgot mer @n en rent kausal forbindelse mellan en
erfarenhet och ett bestaende tillstand for att det senare skall kunna riknas
som ett minne. Och vad &r naturligare &n att anta att det ddr extra som be-
hovs dr av kognitiv art...

Med denna fundering maste vi limna fragan om en generell definition av
minne och inldrning. Att vi nu ger upp forsoket att formulera en sddan
definition betyder inte att forsoket har varit meningslost: vi har ju kunnat
peka pa savil viktiga likheter som viktiga skillnader mellan olika minnes-
former. Pa sa vis har vi trots allt fatt en bittre forstaelse for det omfat-
tande filt som vi i vanligt sprakbruk sammanfattar med vara termer min-
ne och inldrning.

Vi ska nu anstilla nagra reflektioner 6ver en uppsittning nérbesldktade
filosofiska problem, som &r av hog relevans nér vi vill modellera kogni-
tiva processer med hjilp av artificiella neurala nitverk, eller dverhuvud-
taget knyta psykologiska begrepp till neurofysiologiska. Det handlar om
begreppen mental representation, neural representation, information och
informationsbehandling. Avsnittet avslutas med en diskussion om
tankande datorer och om anvindningen av datorn som analogi for att be-
skriva minskliga, psykiska funktioner.

1.3 Representation och information

Intentionalitet

Detta avsnitt handlar ocksa om relationen mellan “kognitiva” och “icke-
kognitiva” beskrivningar av organismer, eller som filosofer ofta uttrycker
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saken, mellan intentionala och icke-intentionala beskrivningar. I psyko-
login sdvil som i vardagen talar vi om att en ménniska fror nagonting, att
hon minns nagonting, att hon hoppas nagonting, att hon tinker pa
nagonting. Alla dessa beskrivningar handlar om kognitiva eller intentio-
nala tillstand, dér personen ifrdga har ett slags mental inriktning mot ett
objekt. Detta intentionala objekt kan vara av varjehanda slag: nidr man
minns att tva plus tva dr fyra dr objektet ett matematiskt faktum, nér man
tror att Martin Luther King mordades 1967 &r det ett historiskt icke-
faktum, och ndr man hoppas fa en cykel pa sin fodelsedag dr objektet helt
enkelt en onskad fodelsedagspresent som kanske blir verklighet, kanske
inte. Det intentionala objektet behover tydligen inte existera.

Ett klassiskt filosofiskt sitt att tala om dylika kognitiva tillstand &r alltsa i
termer av intentionalitet; 1 dagens kognitiva psykologi anvinder man
hellre begreppet mental representation. Nir jag hoppas fa en cykel, re-
presenterar jag mentalt en cykel. Som vi ska se nedan har termen “mental
representation” flera olika mojliga betydelser, men tills vidare anvinder
vi den helt enkelt som en synonym till intentionalitet”. I denna anvind-
ning ir det okontroversiellt att mental representation existerar. "Forestil-
la sig” och “forestdllning” dr andra, mer vardagliga termer, som ofta dr
anvindbara for att beskriva intentionala fenomen.

Mental representation genom inre bilder?

Diskussionen om intentionalitetens/den mentala representationens ka-
raktir har varit intensiv i bade psykologin och filosofin i 6ver ett sekel,
men vi maste tyvirr gd forbi det mesta av denna debatt.”® Lét oss dock
komma ihdg att de gamla empiristiska filosoferna, t.ex. Hume, ofta utgick
fran att alla forestidllningar uppstar ur varseblivningar och darfor liknar
dessa — “enkla idéer #r kopior av impressioner”.”’ Denna tanke utveck-
lades ibland som att en forestillning om ett objekt alltid dr en inre,
mental bild av sitt objekt och representerar det genom konkret likhet.
Béade psykologin och filosofin gjorde runt forra sekelskiftet upp med
savdl Humes grundtanke som den sistnimnda preciseringen av den. Inte
sa att man sedan dess har fornekat att det finns ett bildligt, askadligt
tankande. Det hor till de allra flesta ménniskors vardagserfarenheter att
de ibland “tidnker bildmissigt”. Daremot dr det viktigt att gora tva pape-
kanden, menar de flesta i dag. For det forsta finns det ocksa odskadliga

* For oversikter over den problematik som diskuteras i detta avsnitt se Crane (2004),
och for en mer avancerad framstillning t.ex. Clapin et al. (utg.) (2004).
*” Hume ldmnade ocksa plats fér komplexa idéer, sammansatta av enkla idéer.
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forestillningar, ett icke-bildligt tinkande.*® Icke askadligt tinkande r till
exempel regeln vid normal, vardaglig sprakforstielse. Askadliga moment
kan visserligen vara inblandade vid sprakforstaelse, men man hinner
knappast med att for sitt inre bildligt illustrera allt det som man faktiskt
lagger in i en skriven eller talad text. Man ska inte lata sig forvillas av att
det kan forekomma ett askadligt uppfattande av orden, nir man “tinker i
ord”. Det intressanta #r forstas om man askadligt uppfattar det man tdin-
ker pa.

For det andra har manga kommit till slutsatsen att bildligt tinkande inte
kan vara en inre analog till varseblivandet av en vanlig, yttre bild (t.ex.
ett fotografi). Det finns bildligt tinkande, men inga inre bilder — och dven
om det funnes sddana, skulle de inte utgora en tillrdicklig forklaring av
fenomenet mental representation. Varfor inte det? Ett argument som hir-
stammar redan fran Humes samtid #r papekandet att vara forestillningar
ofta har ett generellt innehdll, medan bilder dr konkreta och specifika. En
fargad bild maste exempelvis alltid ha en specifik farg (eller flera specifi-
ka farger). Den dr exakt lik andra foremal med samma specifika firg(er),
och om representation enbart bygger pa likhet sa borde det vara denna
specifika firg (dessa specifika farger) som representeras. Det &dr svart att
se hur mer allmédnna karakteristika som till exempel rodhet eller att vara
féirgad alls kan representeras.”

Ett annat argument har senare framforts bland annat av den kinde filoso-
fen Wittgenstein.”® Antag att bildligt tinkande bestér i att vi uppfattar en
inre bild. Genom den uppfattar vi ett annat objekt — ndmligen det som vi
tanker pa. Men hur gar detta till? Exakt likhet mellan bilden och objektet
duger, har vi just sett, inte som forklaring. Vi ska ocksa komma ihag att
en bild kan forestilla olika saker, beroende pa hur den tolkas. For att vi
ska uppfatta ett visst objekt genom den inre bilden, maste alltsa den inre
bilden tolkas pa ett bestimt sitt (av flera mojliga). Hur gar denna tolk-
ning till? Tolkning 4r ju ocksa ett intentionalt fenomen. Maste vi inte anta
vtterligare en inre bild, som bestimmer hur den forsta bilden ska tolkas?
I sa fall maste ocksa denna andra bild tolkas — etcetera. Detta dr vad man
i filosofin kallar en ”o#ndlig regress”, och sadana bor givetvis undvikas.

* Denna uppfattning fick sin definitiva plats i filosofin genom fenomenologins por-
talfigur Edmund Husserl — se sirskilt Husserl (1900-01) — och fick samtidigt stod 1
experimentalpsykologin genom forskningen inom den s.k. Wiirzburgskolan; se
Mandler & Mandler (1964) kap. 4.

* Detta problem formulerades pa ett pregnant siitt redan av 1700-talsfilosofen
Berkeley.

0 Jfr. Wittgenstein (1953), §§ 139 ff.
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Dessa nya insikter gav under 1970-talet upphov till ett fornyat intresse
(sdrskilt i filosofin) for hur det i detalj gar till ndr vi mentalt representerar
ett objekt, vare sig detta sker askadligt eller ej. En populdr modern teori
postulerar att intentionala processer bygger pa ett slags inre symboler,
som #r analoga med sprakliga symboler snarare dn med bilder. Man talar
om ett "language of thought”, som dven skall forklara var forstaelse av
naturliga sprak.”’ I den mén denna teori innebér att man ténker, forstar
etc. genom att uppfatta dessa inre symboler, sa hotas dven den av det
ovan namnda regressargumentet. Sprakliga tecken behover ju tolkas, och
det borde gilla dven symbolerna i language of thought. Hur gar tolk-
ningen av dessa symboler till — fordrar den att man uppfattar fler symbo-
ler?

Flera olika teorier antar alltsa att mental representation gar till sa, att man
uppfattar tankens objekt via ett uppfattande av inre bilder eller symboler.
Inte sdllan anvdnder man termen mentala representationer just om sada-
na inre bilder eller symboler. Med “representationalism” menar man da
tesen att all intentionalitet krdver mentala representationer av detta slag.
Regressargumentet tycks vara ett hot mot alla sadana teorier. Langt ifran
alla tinkare har dock accepterat detta arguments giltighet, och representa-
tionalismen &r fortfarande en livskraftig askadning, sdrskilt da den just
namnda sprakliga” versionen.

En tanke som kan tyckas ge stdd at representationalismen #r foljande.
Mentalt representerande finns, det dr alla eniga om. Men detta represente-
rande kan inte komma fran ingenstans. Det maste finnas ndgonting i hu-
vudet som gor att vi mentalt representerar ett objekt snarare @n ett annat!
— Ja, sa dr det sdkert. Varje gang vi tinker pa nagot, forestiller oss nagot
eller varseblir nagot sa har detta sikerligen sin grund i ett specifikt hjarn-
tillstand. Vi kan kalla detta tillstdnd for “representationens bas”. Men for
att vi ska kunna ta existensen av en sadan bas till intékt for att representa-
tionalismen ir riktig, maste vi anta att representationsbasen har karakti-
ren av en bild eller symbol som vi faktiskt uppfattar och tolkar. Och det
ar langt ifran sjalvklart att sa ar fallet.

Till forvirringen bidrar att termen “mental representation” inte sdllan an-
viands om det som vi just kallat representationens bas. Termen har alltsa
tre vanliga betydelser. For det forsta kan den sta for ett intentionalt feno-
men, vilket som helst. Det 4r i den innebdrden som det &r sjdlvklart att
mental representation finns. For det andra anvinds den om en neural bas

31 Fodor (1975).
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for det intentionala fenomenet —en sadan torde ocksa finnas. For det
tredje kan den syfta pa en speciell, hypotetisk foreteelse (den inre bilden
eller symbolen) som av vissa teorier (ndmligen de representationalistiska)
postuleras som forklaring av mental representation i den forsta betydel-
sen. I det foljande kommer vi, om inget annat sigs, att anvinda termen
(och fran den hirledda termer som t.ex. “mentalt representerande’) pa ett
teorineutralt sitt, alltsa i den forsta inneborden.

Representation som simulering eller re-representation

Nagon konsensus i fragan om det askadliga tinkandets natur, eller om
mental representation 6verhuvud, har dnnu inte uppnatts, vare sig i filoso-
fin eller 1 psykologin. En inte helt ovanlig uppfattning, som forfattaren
ocksa foresprakar, dr att mental representation, och da i forsta hand bild-
ligt tinkande, dr en simulering av varseblivningen och har samma funk-
tionella egenskaper som denna.”” Grundtanken kan ocksa formuleras som
att askadligt tainkande #r ett substitut for varseblivning i de situationer nir
varseblivning inte dr mojlig. Typexemplet dr da man navigerar i ett morkt
sovrum efter att ha haft lampan tind en mycket kort stund. Den askadliga
rumsforestidllningen fungerar under flera sekunder nistan lika bra som
den visuella varseblivningen som grund for att kunna undvika hinder och
hitta dorrhandtaget. Istillet for en konkret likhet mellan en inre bild och
ett yttre objekt dr det hér fraga om en funktionell likhet mellan tva menta-
la processer, tinkande och varseblivning. Simuleringsteorin #r oftast
kopplad till tanken att askadliga forestillningar atminstone ibland har sitt
upphov 1 tidigare, motsvarande perceptioner, och en alternativ beteckning
for den dr dirfor representation som re-presentation.™

Simuleringsteorin implicerar att frdgan om hur objekt representeras
genom askadliga forestéllningar inte torde fa nagot svar forrdn vi vet hur
det gar till nir samma objekt representeras i varseblivningen. Det senare
ar ocksa en filosofisk och kognitivt-psykologisk stridsfraga av rang.
Dessutom ir det inte sjdlvklart att samma slags l6sning giller for icke
askadlig representation som for askadlig dito... for tankar dr vil inte sér-
skilt lika varseblivningar? Forfattaren menar dock att simuleringsteorin
kan generaliseras till all mental representation. Den likhet mellan tanke
och varseblivning som teorin primirt postulerar dr ju en funktionell

2 Se Malmgren (1991, 1996, 2006) och Hesslow (2002).

¥ Det ir t.o.m. mojligt att det historiskt sett 4r rimligt att tolka Hume som simula-
tionsteoretiker, men eftersom detta inte dr en idéhistorisk framstéllning ska vi inte dri-
va den fragan vidare.
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likhet, inte en bildlikhet. Dessutom bér man komma ihag, att en tanke
kan omvandlas i en askadlig forestillning. Med andra ord, dven om
kanske inte varje representation av nagot man varseblivit fortjanar att kal-
las en re-presentation av det varseblivna, sd kan den i varje fall ge
upphov till en sadan re-presentation.

Vi kan inte fordjupa oss mer i denna filosofiska fraga just nu. Jamfor
dock med den modell som presenteras i slutet av avsnittet om klassisk be-
tingning (2.3) samt resonemanget om system med ldrande kontinuerliga
attraktorer (avsnitt 7.3).

Kan nervceller representera verkligheten?

Det dr alltsa ritt svart att forsta pa ett djupare plan vad mental representa-
tion dr, hur vilbekanta vi dn dr med fenomenet. Det dr inte heller sjilv-
klart vilken mening man skall ge at termen “neural representation”.
Manga neurala modeller for psykologiska processer forutsitter dock att
vi har ett sadant begrepp. Nédr man t.ex. modellerar monsterklassifikation
1 ménsklig varseblivning med ett artificiellt neuralt nitverk (for detaljer 1
sadana modeller se nedan), sa tinker man sig vanligen att insignalen till
nitverket representerar monstret som skall klassificeras, medan utsigna-
len innebédr en klassificering av monstret (som t.ex. en kvadrat). Vid
tekniska tillimpningar av ANN-modeller ir ett sddant tinkesitt oproble-
matiskt — anvindaren av modellen kan lata signalerna sta for vad han/hon
behagar. Men hur ska detta tinkande appliceras pa ett biologiskt nitverk?
I synnerhet, vad skall det betyda att utsignalen fran ett neuralt nitverk i
hjarnan innebir en klassificering, och alltsa representerar en viss klass (i
vart exempel: klassen av kvadrater)?

Ett tinkbart svar &r att den neurala utsignalen dr vad vi ovan kallat den
mentala representationens “bas”, i det aktuella fallet alltsa det neurala
underlaget for ett mentalt representerande av klassen av kvadrater. Att ett
sadant underlag existerar torde de flesta vara 6verens om. P4 samma sitt
skulle insignalen kunna representera det monster som skall klassificeras
genom att signalen dr det neurala underlaget for ett mental represente-
rande av monstret ifraga. Det svaret innebir att man foljer strategin att
definiera neural representation genom mental sadan.

Bortsett fran det inte obetydliga problem som uppstar genom att man

kanske inte riktigt kan forklara vad mentalt representerande dr (jAmfor
ovan), medfor denna strategi bekymmer i de fall nér det inte dr sjalvklart
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att det finns nagot mentalt korrelat. Ett exempel ges av de vilbekanta
analyser av celler i det visuella systemet som ledde till ett Nobelpris for
ett antal ar sedan.”® Vissa celler i detta system, s& kallade off center—on
surround-celler har en maximal respons nér ljusmonster av ett visst slag
(morker omgivet av en zon av ljus) projiceras pa nithinnan. Andra, sa
kallade komplexa celler svarar maximalt pd t.ex. linjesegment med en
viss orientering. Man lédser inte séllan att responserna hos dessa typer av
celler representerar respektive typer av monster. Men det dr knappast
rimligt att anta att det finns nagon Korresponderande mental representa-
tion av monstren 1 alla dessa fall, eftersom vissa av de relevanta cellerna
aterfinns mycket tidigt i kedjan fran nithinna till synbark. Inneborden i
termen “’neural representation” maste alltsa forklaras pa nagot annat sitt.

Kausala representationsteorier och felrepresentationsproblemet

Det har inte sidllan foreslagits, att redan det faktum att cellerna ger sitt
maximala svar pa vissa stimuli innebir att de representerar just dessa sti-
muli. Detta forslag ar ett slags kausal teori for neural representation. En
formulering av en nirliggande, mycket enkel variant av sadana kausala
teorier dr: en hindelse 1 nervsystemet representerar en stimulus, om och
endast om héndelsen orsakas av ifragavarande stimulus. En nagot mer
sofistikerad variant sédger att ett neuralt tillstind x representerar en stimu-
lus S, om och endast om S dr en nddviindig kausal betingelse for x. 1 det-
ta fall 4r ju forekomsten av x i viss mening ett “tecken pa” forekomsten
av S. Filosofer talar gidrna om ’naturliga tecken”, och ger som andra ex-
empel sambandet mellan rok och eld, eller mellan ett visst slags spar i
snon och en bjorns besok pa platsen. Maximal respons i en viss komplex
cell kan ses som ett naturligt tecken pa forekomsten av ett linjesegment
med viss orientering och darfér som representerande detta, i den so-
fistikerade kausala meningen av “representation”.

Genom att anvidnda sig av nagon sadan kausal teori kommer man undan
den neurala representationens beroende av den mentala. Kanske man till
och med skulle kunna definiera vad mental representation ir i termer av
kausal representation hos de underliggande neurala processerna, dvs.
aterfora mental representation pa neural sadan, istillet for tvirtom?

Tyvirr strandar manga versioner av sistnimnda forslag pa vad man kan
kalla “felrepresenterandets problem”. Det dr ndmligen utmirkande for

3 Hubel & Wiesel (1965).
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mentalt representerande att det kan vara antingen riktigt eller felaktigt.
(Detta &r egentligen bara ett annat sitt att papeka att det man tinker pa,
eller tror sig se, inte alltid behover finnas.) Om du t.ex. tittar pa en tiger i
daligt ljus och tycker dig se ett lejon, sd har du representerat omgiv-
ningen felaktigt: genom din varseblivning representerar du ett lejon,
medan du borde representera en tiger. Men den enkla kausala teorin for
mental representation sédger att eftersom varseblivningen dr orsakad av en
tiger, sa dr den en representation av en tiger. Den enkla kausala teorin dr
med andra ord inte forenlig med att man ser fel. Av liknande skil dr den
inte forenlig med att man tdnker fel, eller minns fel. Man kan ju som be-
kant tinka sig att det finns ett lejon i rummet utan att denna tanke orsa-
kats av ett lejon i rummet, men teorin implicerar att det 4r omojligt.

Det har foreslagits en modifikation av den sofistikerade teorin som klarar
av de senare slagen av “felrepresentation”. Man sdger da att x dr en re-
presentation av S, om och endast om S i varseblivningssituationer 4r ett
nodvindigt villkor for x. Men denna modifikation &r inte forenlig med att
det finns felperception. Om du tycker dig se ett lejon nir du faktiskt tittar
pa en tiger, sd #r tittande pa ett lejon inte ett nodvindigt kausalt villkor
for att ha den varseblivning du har — det kan darfor, enligt teorin, inte
vara ett lejon som du representerar i varseblivningen.

For att komma forbi detta problem —som alltsd har en stor riackvidd
ocksa utanfor varseblivningens omrade — har filosofer foreslagit andra,
mer avancerade varianter av den kausala teorin for mental representa-
tion.” Vi kan tyvirr inte fordjupa oss i dem hiir utan far ndja oss med
slutsatsen att inget av de kausala representationsbegrepp som vi introdu-
cerat torde ha alla de egenskaper som dr onskvirda hos ett rimligt be-
grepp mental representation. Ddrmed inte sagt att de inte skulle vara an-
vindbara som preciseringar av begreppet neural representation i neurofy-
siologin och 1 ANN-modeller av biologiska nédtverk. Vi ska nu titta nér-
mare pa denna mojlighet, och da ta omvigen via en diskussion av be-
greppet information. Spanningen mellan begreppen mental och kausal re-
presentation har ndmligen en parallell 1 en spinning mellan vad man har
kallat det ”semantiska” och det ’tekniska” informationsbegreppet.

35 Amnet ir hett i modern kognitionsfilosofi och det finns en stor litteratur. Nimnas
bor kanske framforallt Fred Dretske; se t.ex. Dretske (1981). Det ska ocksa poing-
teras att Wittgenstein lagger stor vikt vid felrepresentationsproblemet i Wittgenstein
(1953); se t.ex. § 51.
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Det semantiska informationsbegreppet och de tekniska

Psykologer beskriver ofta kognitiva processer 1 termer av informations-
behandling; likasa sdgs det inte sillan att nervsystemet “behandlar in-
formation”. Vad menas med “information”?*® I en betydelse, ibland kal-
lad den “semantiska”, dr termen ndra relaterad till det vida begreppet
mental representation. Det dr denna betydelse av “information” som &r
involverad nér vi till vardags sdger att vi fatt information om det ena eller
det andra, eller att vi soker information pa Internet. I denna mening kan
man tala om riktig kontra felaktig information.

Men det finns andra mojliga preciseringar av termen. Det begrepp in-
formation som informationsteorin anviander sig av dr ett matematiskt
maétt pa osdkerhet, definierad i termer av sannolikheterna i en viss situa-
tion for att olika alternativa hiindelser ska intriffa.”” Ju mer jimnt forde-
lade sannolikheterna ér for de alternativa hindelserna, desto mer informa-
tion (ocksa kallad “entropi”) innehaller situationen. Relativ eller betingad
information kan definieras som den reduktion av osédkerheten som upp-
star, nér situationen specificeras genom nagot ytterligare villkor, t.ex. att
nagon av de tidigare mdjliga hiandelserna inte kan intridffa. Man maste har
komma ihag att "osikerhet” har en strikt sannolikhetsteoretisk definition,
som inte nddvindigtvis har med (bristande) kunskap eller andra intentio-
nala tillstand att gora. Informationsbegreppet har t.ex. en viktig tillimp-
ning i den statistiska mekaniken. Men forvisso kan det ocksa tillimpas pa
processer som har mycket att gora med information i den semantiska me-
ningen.”®

Det tekniska begreppet betingad information &dr nédra besliktat med den
mer sofistikerade kausala teorin for representation, som vi ndmnde ovan.
For bada dr begreppet betingad sannolikhet centralt, dvs. hur sannolik en
hindelse A dr givet att en annan hindelse B intriffar. Nirmare bestimt
kan forhallandet att A dr ett nodviandigt villkor for B skrivas om som att
den betingade sannolikheten for A, givet B, dr = 1. Om det 1 detta fall
fran borjan rader en stor osdkerhet om A, och B intréffar, s reduceras
osidkerheten om A sd mycket som det 6verhuvudtaget dr mojligt. Det

% Jfr. for detta avsnitt girna Sayre (1976), (1986) samt Adams (2003).

7 Shannon & Weaver (1949).

*¥ Ligg ocksd mirke till att det som vi ur en vardagsspraklig synvinkel kanske skulle
vara mest benédgna att kalla information, det vill siga en reduktion av osidkerheten, i
informationsteorin beskrivs som en minskning av den absoluta informationsming-
den. Men detta dr bara en matematisk konvention, som man inte behdver fista nagon
principiell vikt vid.
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finns alltsd anledning att rikna det sofistikerade kausala representations-
begreppet som en variant av det tekniska begreppet information.

Informationsbehandling i nervsystemet?

Manga moderna framstillningar podngterar att hjarnan och nervsystemet
behandlar information. Det gar att ge preciseringar av detta pastaende i
termer av de tekniska informationsbegreppen. Hir 4r nagra exempel pa
hur man kan beskriva hjdrnan ur ett informationsteoretiskt perspektiv:

De varierande stimuli som kommer frin omvirlden leder till en variation
i input till sinnesorganen, som i sin tur astadkommer en variation hos
tillstainden i hjdarnan. Beroende pa vilka stimulusvillkor som dr nod-
vindiga for att astadkomma fordndringarna i hjdrnans tillstind kommer
dessa fordndringar att i storre eller mindre utstrickning aterspegla varia-
tionen i omvérlden. Denna terspeglingsrelation kan definieras i termer
av det sofistikerade kausala representationsbegreppet. Mer generellt kan
informationsflodet fran yttervirld till hjirna beskrivas i termer av be-
tingade sannolikheter for yttervirldstillstand, givet hjdrntillstand, och
som den reduktion av osidkerhet om yttervirldens tillstind som impliceras
av att vissa hjarntillstdnd foreligger.

Begrepp som kodning och omkodning kan ocksa ges preciseringar i ter-
mer av kausala relationer mellan olika uppsittningar av sadana speglande
tillstand i hjarnan. Det kanske till exempel &r sa, att variationen i sadana
hiandelser som vi alldeles nyss var med om aterspeglas i skilda aktivitets-
nivaer hos vissa nervceller, men att de vid en senare tidpunkt kommer att
speglas 1 skilda egenskaper hos forbindelser mellan andra nervceller. Vi
kan da sédga att en “omkodning” av information dgt rum mellan det ome-
delbara minnet och langtidsminnet — utan att implicera att det som &r ’ko-
dat” #r ett budskap med semantiskt innehall.

Vi ska ndrmast tillimpa dessa tankar pa nagra fenomen av sérskild
relevans for neural nitverksteori.

Distribuerad och integrerad representation; redundans

Om en nervcell har flera utatgaende forbindelser med andra neuron,
kommer den i princip att kunna paverka aktiviteten i alla dessa neuron.
Antag att en viss variation i organismens omgivning speglas pa ett enkelt
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sitt av tillstandet i den forstnimnda cellen. Men i nista processteg ater-
speglas samma variation bara av de samlade aktiviteterna i flera neuron.
Enkelt uttryckt har bara delar av signalen natt de olika neuronen, men de-
larna dr inbordes olika och uttdmmer tillsammans den ursprungliga
signalen. (Som att skicka ett meddelande genom att dela upp det pa flera
olika brev.) Vi har hir ett exempel pa distribuerad representation, ett
fenomen som ir av stort intresse for ANN-teorin. Observera att det
tekniska begreppet “distribuerad representation” bara syftar pa det sitt
som en aktivitetsniva i en viss enhet aterspeglas i andra enheter som den
star 1 kausal forbindelse med. Om fenomenet, i ett givet fall, har nagot
som helst att gora med “representation” i betydelsen intentionalitet, och 1
sa fall vad, dr darfor en 6ppen fraga.

Det finns ocksa mer komplexa former av distribuerad representation, som
det kan vara befogat att samla under rubriken integrerad representation.
Det dr kanske enklast att forklara begreppet genom en metafor. Antag att
jag ska meddela tva olika telefonnummer till en god vian. Av nagon out-
grundlig anledning gor jag detta genom att forst skicka summan av tele-
fonnumren, och darefter skillnaden mellan dem. Min intelligenta vén
forstar genast hur hon ska rekonstruera ursprungsnumren, namligen
genom att forst summera budskapen och dividera med tva, och sedan ta
skillnaden mellan dem och dividera med tva. Vad jag gjorde var, uttryckt
i mer allmdnna termer, att blanda flera samtidiga meddelanden pa flera
kanaler pa ett sadant sitt att det i slutinden gick att rekonstruera medde-
landena. ANN-teorin, liksom det minskliga nervsystemet, erbjuder
ménga mojligheter till sidan integrerad informationsoverforing. For att
kunna utféra denna typ av omkodningsoperationer maste ett neuralt nét-
verk forst divergera (skicka signaler at olika hall) och sedan konvergera
(integrera signaler fran olika killor) pa ett sadant sitt att ingen informa-
tionsforlust uppstar. Andra, liknande operationer innebir ett storre eller
mindre matt av informationsforlust. Se vidare nedan om koordinattrans-
formationer och dimensionsreduktion, avsnitt 4.5.

Ett annat viktigt fenomen #r redundans, som ocksa kan uppsta om en
nervcell har flera utitgdende forbindelser. I kognitivt-metaforiska termer
kan man forklara redundans som att samma budskap skickas via flera
oberoende kanaler (flera kopior av samma brev, helt enkelt). Mer neutralt
kan man séga, att hela variationen 1 en faktor speglas av variationen 1 fle-
ra andra faktorer, tagna var for sig. Vissa delar av det ménskliga centrala
nervsystemet har en hog grad av redundans, vilket bidrar till att gora det
tolerant mot vissa slag av storningar. Blandformer av distribuerad re-
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presentation (inklusive integrerad representation) och redundans fore-
kommer sikerligen ofta, men begreppen ska inte forvixlas.

Informationsbehandlingen i hjdrnan &r enligt det allmdnna synsitt som
hir skisserats 1 forsta hand en systematisk samvariation, som kan ta sig
olika, specifika former. Den medfor att variationer i insignalerna till hjir-
nan kommer att aterspeglas pa olika sitt i olika neurala strukturer. Men
har vi inte tappat bort nagonting nu? Informationsbehandling i denna
tekniska mening forekommer ju overallt, dven i icke levande system. Ex-
empelvis speglar positionen hos en planet, saisom Saturnus, vid en given
tidpunkt alla planetens positioner under en lang tid tillbaka. Visserligen
kan vi anvinda detta faktum for att skaffa oss information om plane-
ternas tidigare positioner — men vi kallar inte solsystemet sjilvt for ett
“informationsbehandlande system”. Varfor karakteriserar vi dd hjdrnan
sa? Ett plausibelt svar dr hjarnan tillhor en person, och att den tekniska
informationsbehandlingen i1 hjdrnan dérfor 1 sista dnden resulterar i
semantisk information — dvs. kunskaper, forestdllningar och uppfatt-
ningar som denna person har. Detta svar undviker tankefelet att den in-
formation som hjirnan behandlar alltid sjidlv dr semantisk information.
Men hur det gar till nar personen gor semantisk information av de kausa-
la sammanhangen ingdr inte i svaret.

Biologiskt-funktionell information

Det finns ett mer generellt motiv dn det just foreslagna for att tala om
hjarnan som “’informationsbehandlande”. Det inser man om man tittar pa
andra medicinska och biologiska omraden dn det centrala nervsystemet.
Exempelvis omsitter vissa receptorer i viggen till halspulsadrorna (ba-
roreceptorer) variationer i1 blodtrycket till signalvariationer i vagusnerven.
Dessa signalvariationer reglerar i sin tur hjirtats frekvens och kraft sé att
blodtrycket inte blir for hogt eller for 1agt. Den hiar mekanismen beskriver
man ofta som att vagusnerven “’skickar information om blodtrycket” fran
receptorerna ifraga till hjartat. Varfor gor man det, ndr man inte sdger att
Saturnus processar information om sina tidigare tillstind? Det gar inte,
som nir det giller det centrala nervsystemet, att hdnvisa till att semantisk
information uppstar i slutdnden, eftersom signalen fran baroreceptorerna
normalt inte ger upphov till att personen far nagra forestillningar eller
uppfattningar om sitt blodtryck. Anledningen &r snarare, att baroreceptor-
systemet ingar i en biologiskt funktionell organisation. Den kausala
transmissionen av variation genom detta system hjilper organismen (och
sldktet) att overleva, och dérfor kallar vi den “informationsbearbetning”.
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Ordvalet, som ju litt leder tankarna till semantisk information, dr siker-
ligen ett uttryck for samma antropomorfistiska tendens som gor sig gil-
lande nir vi sdger att baroreceptorernas ’syfte” #r att hélla blodtrycket
konstant. Det ma vara hur som helst med den saken; bade “information”
och ”’syfte” kan hir preciseras 1 termer av organismens och sldktets dver-
levnad.

Vi har alltsa hittat ytterligare ett informationsbegrepp forutom det seman-
tiska och det (de) tekniska. Lat oss tala om biologiskt-funktionell in-
formation. Forfattarens uppfattning &dr att talet om nervsystemet som in-
formationsbehandlande i1 forsta hand bor tolkas i termer av biologiskt-
funktionell information. Att det visuella systemet behandlar information
om ljus betyder d& mer édn att det dverfor variation i ljus till variationer i
nervtillstand, men innebér dnda inte att dessa tillstand nodvindigtvis bir
semantisk information. Det betyder helt enkelt att den férmedling och
omkodning av variationer i stimuli som systemet star for har en 6verlev-
nadsfunktion.

Nu idr det forvisso sa att det centrala nervsystemets informationspro-
cessande, 1 teknisk och funktionell mening — med andra ord, dess biolo-
giskt funktionella bruk av kausala representationer — sd smaningom ger
upphov till en hel del semantisk information och mentala representationer
hos respektive hjarnas dgare. Vi far trots allt var kunskap om yttervér-
lden, och tyvérr ocksa manga av vara falska forestidllningar om den,
genom att aktivitetsmonster i periferin av nervsystemet pa olika, intrikata
sitt ger upphov till andra neurala aktivitetsmonster. Vilken 4r da den nir-
mare relationen mellan a ena sidan teknisk och biologisk information,
och & andra sidan semantisk information? Lat mig @n en gdng poingtera,
att aterféorandet av semantisk information pa teknisk eller biologiskt-
funktionell sadan inte kan ske genom att man identifierar begreppen. Att
sdga att hjdrnans dgare anvdnder informationen om sina hjéarntillstand,
och gor det precis i samma mening som en forskare kan sidgas “anvidnda”
informationen om Saturnus nuvarande position for att rdkna ut dess ti-
digare positioner, fungerar inte heller. Ingen av oss vet namligen tillrack-
ligt mycket om sina hjdrntillstand for att kunna rikna fram de nodvindiga
kausala betingelserna for dem 1 form av tidigare stimuli.

En modern angreppsvinkel pa hela den hir problematiken representeras
av den s.k. ’teleo-semantiken”.” Som namnet antyder, gar den ut ga att
forsoka definiera semantisk information (och mental representation) i ter-

¥ Millikan (1987). For en aktuell doktorsavhandling i imnet, se Almér (2007).
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mer av vad vi hir har kallat ’biologiskt-funktionell information”. Men vi
kan inte fordjupa oss mer i fragan hir.

Kan datorer tinka?

Vi ska nu kort berora ytterligare en relaterad fragestillning, som ir
relevant savil for diskussionen kring kognition i allménhet som for an-
vindandet av en viss typ av modeller for kognitiva processer. Det dr
frdgan om representation och informationsbehandling i datorer.

Som bekant kan datorer addera. Antag att datorn ldgger ihop 23 och 24
och att svaret blir 47. For enkelhets skull kan vi anta att resultatet skrivs
ut genom att symbolen ’47” visas pa skdrmen; detta antagande dr dock
inte nodvindigt for det fortsatta resonemanget. Vad betyder det nu att
sdga att datorn har adderat och att den output den ger representerar just
talet fyrtiosju? Fragorna kan verka konstlade och “filosofiska™: det ir
klart att 747" betyder fyrtiosju, och vi kan ju bekrifta med huvudrikning
att datorn adderat de tal vi gav den! Men betidnk da att vi skulle ha kun-
nat anvinda samma procedur for att multiplicera 10* med 10%*; det
resultat som datorn ger ir i sé fall inte 47 utan 10"’! Ett lite mer extremt
exempel dr en anvindning av datorn for att astadkomma originell musik.
Man trycker pa tangentbordet lite hipp som happ och skriver ner resulta-
tet pa notpapper. I denna anvindning betyder ”47” tonf6ljden F-H.

Vad en dators output betyder ar tydligen beroende av hur vi anvénder da-
torn. Med andra ord, datorn representerar inte sjéilv nagot bestimt tal med
symbolen ”47”. Ett motsvarande resonemang kan foras angdende inre
tillstdind och inre processer hos datorn. Den mingd av magnetiska
tillstand som vi kallar “filen pa harddisken med denna boks text” re-
presenterar inte i sig sjdlv det som bokens text handlar om, och den pro-
cess som gor att vi kan anvinda en dator for att addera tva tal dr inte i sig
sjdlv addition. Annorlunda uttryckt: forvisso behandlar datorn informa-
tion, i en teknisk mening, men den innehaller inte i sig sjdlv nagon
semantisk information. Forvisso innebir 6vergangarna mellan en dators
inre tillstand att variationen i dess input kommer att avspeglas pa olika,
komplicerade sitt, som gor att vi med fordel kan tala om “representatio-
ner” och “information”. Till yttermera visso 4r det ju sa, att det dr just da-
torns stora formaga att i denna tekniska mening “behandla information”
som gor att vi gidrna anvinder den for att behandla information — i den
semantiska meningen.
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Dessa tdmligen sjédlvklara podnger gloms alltfor ofta bort ndr man anvén-
der sig av datoranalogier for att beskriva och forklara kognitiva funktio-
ner. Glommer man dem, sa kan man fa for sig att mental representation
enkelt kan forklaras genom hinvisning till att hjirnan arbetar precis som
en dator. Vara resonemang har forhoppningsvis visat att en sadan hénvis-
ning dr cirkuldr, eftersom de representerande funktioner hos datorn som
den kridver uppkommer forst i och med att en ménniska anvinder den.*

Dessa kritiska anmirkningar utesluter forstas inte pa nagot sitt att man
kan anvinda tekniska begrepp som forst definierats 1 samband med dato-
rer for att beskriva hur nervsystemet, eller for den delen ett artificiellt
neuralt ndtverk, processar information. Ett exempel pa ett sadant begrepp
ar innehallsadresserbart minne (se avsnitt 7.2 nedan). Men man maste
komma ihag att man ddrmed inte automatiskt har givit en beskrivning av
nagon motsvarande kognitiv funktion.

Problematiken kring mental och neural representation samt kring re-
presentation och informationsprocessande hos datorer kan (sdrskilt av en
icke filosofiskt indoktrinerad person) tyckas vara konstlad och utan in-
tresse for psykologin, kognitionsteorin och neurovetenskapen. Visst
forstar vi, kan man argumentera, vad som menas med att ett visst mentalt,
neuralt eller elektroniskt tillstand representerar ett objekt: det dr helt en-
kelt ndgot som dr analogt med att sprik, gester eller bilder representerar
saker och ting! Ett sadant argument har dock, menar forfattaren, ett myc-
ket begridnsat virde eftersom det inte specificerar hur analogin ska se ut i
detalj. De flesta psykologer, kognitionsteoretiker och neurovetare ir allt-
for omedvetna om den filosofiska problematik som doljer sig hir, och
detta leder dem ofta vilse. Vare sig denna diagnos &r korrekt eller inte, dr
det bra om ldsaren forsoker behalla lite medvetenhet om problemen nir
hon lédser den foljande framstillningen.

Detta idr inte 1 forsta hand en ldarobok i medvetandefilosofi eller veten-
skapsfilosofi, och dirfor ska vi inte fordjupa oss mer 1 diskussionen. Det
ar inte heller pa nagot sitt nodviandigt att ta nagon bestimd standpunkt i
de filosofiska fragorna for att kunna f6lja med i den foljande framstll-
ningen. Man behdver saledes inte omfatta det ovan nimnda “’subsymbo-
liska paradigmet” (se borjan av avsnitt 1.2) for att ta till sig teorin om
artificiella neurala nitverk. Men det dr viktigt att inse att de ANN-model-
ler som beskrivs nedan primirt skall tolkas rent tekniskt — dvs. icke-kog-
nitivistiskt och icke-funktionalistiskt. En helt annan sak dr att boken

* For liknande argument se Dreyfuss (1992).
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ocksa kommer att handla bade om den mojliga biologiska funktionen hos
sadana system i den man de ir realiserade i hjdrnan, inklusive deras moj-
liga betydelse for kognitiva funktioner, och om de mojliga anvind-
ningarna av modellerna som abstrakta instrument for att utvidga var kun-
skap.

1.4 Dynamiska system och systemteori

Ordet systemteori” syftar hir pa en heterogen uppsittning matematiska
metoder som har det gemensamt, att de kan anvédndas for att beskriva sy-
stem som utvecklar sig over tiden. I foreliggande avsnitt introduceras
nagra grundliggande systemteoretiska begrepp och matematiska redskap
som ofta anviénds 1 neural-nitverksteori.

System i konkret och abstrakt mening

Med ett (dynamiskt) system i konkret mening menar vi vilket foremal som
helst (enkelt eller sammansatt) som foljer bestimda lagar for sin utveck-
ling over tiden. Lagarna behdver dock inte vara deterministiska utan kan
innehalla element av slumpmissighet. Med ett system i abstrakt mening
avser vi hir de egenskaper som en viss beskrivning av ett konkret system
tar fasta pa. Det finns nagra viktiga huvudtyper av sadana beskrivningar.

Diskret och kontinuerlig tid i system

Den forsta skillnaden mellan olika abstrakta system som vi skall upp-
mirksamma &dr den mellan diskret och kontinuerlig tid. En beskrivning i
termer av diskret tid betraktar varje dndlig tidsricka som bestaende av ett
andligt antal pa varandra foljande tidpunkter, medan en kontinuerlig tids-
beskrivning antar att det mellan tva tidpunkter alltid finns en tredje. Ob-
servera nu att en beskrivning i termer av diskret tid inte innebir att man
maste tro att det konkreta systemet faktiskt utvecklas pa ett diskret sitt
(dvs. att dess tillstand “hoppar” fran en tidpunkt till en annan). Den in-
nebir bara att man nojer sig med att beskriva systemets tillstdnd vid dessa
diskreta tidpunkter.

En diskret tid gor det abstrakta systemet pa flera sitt mer ldtthanterligt ur

matematisk synvinkel. Detta maste vigas mot att viktig information kan
gd forlorad genom att man inte beskriver systemets tillstand vid alla tid-
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punkter. Ett diskret systems utveckling kan karakteriseras genom en
overgangsfunktion, som beskriver hur systemet forindras fran en tid-
punkt till nista — for exempel se nedan — och denna 6vergangsfunktion
kan exakt simuleras av en dator. Neurala nitverksmodeller kan ha
antingen diskret eller kontinuerlig tid, men var framstillning kommer
nistan uteslutande att syssla med de diskreta varianterna.

System med kontinuerlig tid 4r matematiskt mer svarhanterbara. Ett van-
ligt sétt att beskriva deras utveckling dr genom differentialekvationer,
dvs. ekvationer som beskriver hur tillstandsfordndringen vid en viss tid-
punkt beror av olika egenskaper hos systemet. Exempelvis kan banan for
en raket som skjutits upp fran jorden, men vars motor nu dr avstingd,
beridknas genom att raketens acceleration (dvs. andra derivatan av posi-
tionen) i varje 6gonblick dr omvint proportionell mot kvadraten pa av-
standet till jorden. Ur detta forhédllande, tillsammans med vissa konstan-
ter, kan man matematiskt hiarleda en lag for var raketen kommer att be-
finna sig t.ex. om en timme fran nu. Mer om detta i avsnitt 7.3.

Sa snart det blir friga om ndgorlunda komplexa system med kontinuerlig
tid dr det dock mer undantag dn regel att man kan gora sadana exakta
kalkyler rorande framtida beteende. Man blir dérfor ofta hinvisad till si-
muleringar. Sadana kan innebdra att man bygger en konkret modell av
det abstrakta systemet (som i sin tur ofta kommit till som beskrivning av
ett annat konkret system). Modellen skall vara konstruerad sa att det dr
sannolikt att den uppfyller lagarna for det system som man vill ldra sig
nagot om. Sedan iakttar man helt enkelt hur modellen uppfor sig 6ver tid.
Ett exempel dr vindtunnelexperiment vid konstruktion av flygplan. Van-
ligare dr datorsimuleringar, som innebér att man med datorns hjélp steg-
vis rdknar sig fram till hur systemet beter sig over tid. Eftersom dagens
datorer nidstan undantagslost dr digitala innebdr en datorsimulering att
man anvinder sig av ett system med diskret tid. For system med kontinu-
erlig tid blir berdkningarna darfor som regel approximativa.

Diskreta och kontinuerliga tillstand hos system

Ytterligare en mojlig skillnad mellan abstrakta system har att gora med
karaktidren hos systemens fillstand. Det kan ibland vara limpligast att be-
skriva ett konkret system i termer av ett dndligt antal olika tillstand: en
lampa kan t.ex. vara tdnd eller sldckt. Att vi viljer en sddan beskrivning
innebdr forstas inte att lampan bara har tva tillstand (den har ju t.ex.
ocksd en viss temperatur), utan innebér helt enkelt att vi ndjer oss att be-
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trakta tva tillstind hos den. Ett siddant betraktelsesitt kan vara alldeles
tillrdckligt i mdnga sammanhang. Andra konkreta systems tillstdnd tjdnar
absolut pa att beskrivas som kontinuerliga variabler, exempelvis positio-
nen hos var raket.

Manga av de modeller av neurala nitverk som vi ska tala om senare in-
nehaller bade diskreta och kontinuerliga tillstandsvariabler. De flesta ar-
betar dock med diskret tid och #r diarfor matematiskt hanterbara pa ett an-
nat sitt dn vad system med kontinuerlig tid 4r. Mer om detta nedan.

Tid och tid”

Teorin for dynamiska system &r inte bunden till att man tolkar de abstrak-
ta systemens “tid” som just tid. Teorin kan med andra ord ocksa app-
liceras pa sekvenser av hiandelser som inte utspelas i tiden. Vi kan till ex-
empel betrakta en viss spraklig text som ett abstrakt dynamiskt system,
som har de enskilda bokstdverna som diskreta tillstind och som forloper i
diskret ’tid” i enlighet med textens ordning av dessa bokstidver fran véns-
ter till hoger. I just detta fall finns det en specifik anknytning till verklig
tid i och med att man vanligen ldser en text frdn vinster till hoger, men
detta forhallande #r ovisentligt for det systemteoretiska betraktelsesittet.
Man kan, i princip, lika gidrna betrakta texten som ett dynamiskt system
som loper fran hoger till vinster.

System med och utan input

Beroende pa hur man i sin beskrivning avgrinsar ett konkret system fran
omvdrlden, kan en viss variabel som har relevans for systemets utveck-
ling komma att riknas som en ftillstandsvariabel eller en inputvariabel.
Exempelvis kan man vid beskrivningen av hur temperaturen inne 1 ett hus
utvecklas betrakta utetemperaturen antingen som tillhorig systemet eller
som en extern input. Det dr dock for manga syften lampligt att hidnfora ett
for systemet relevant fenomen till inputsidan, om fenomenets egen dy-
namik inte kan beriknas utifrdn systemet som helhet. Utetemperaturen
om en timme kan inte forutsdgas fran tillstdndet inne i huset tillsammans
med den nuvarande utetemperaturen. Att rikna utetemperaturen bland sy-
stemets tillstdnd skulle diarfor nodviandiggora ett indeterministiskt be-
traktelsesitt (jJamfor nedan).
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System med och utan minne”

Ett diskret system kan vara utan “minne” 1 den meningen, att vilket
tillstand systemet gar till i nista tidpunkt bestdms av vilket tillstand som
det for tillfillet befinner sig 1, eventuellt i kombination med den input
som systemet far. I sannolikhetsteorin kallar man sadana system for Mar-
kov-kedjor (av forsta ordningen). "Bestimmandet” kan vara probabilis-
tiskt, dvs. tillstindet vid en tidpunkt bestimmer (tillsammans med
eventuell input) entydigt sannolikheterna for de alternativa tillstanden vid
nista tidpunkt. Tills vidare ska vi dock frimst intressera oss for determi-
nistiska Markov-system, dvs. sadana dir nista tillstdnd dr entydigt be-
stimt av det foregaende (plus eventuell input). Ett extremt enkelt ex-
empel ges av en spelpjds som flyttas ett steg i taget pa en slinga av filt
numrerade fran 1 till 10. Ett annat exempel, som inkluderar input, uppstar
om pjisen varje gang flyttas sa manga steg som det finns personer i rum-
met plus siffran pa den plats pjdsen star.

Man talar ocksd om system “med minne”. Vad som da avses &r att tidiga-
re tillstand hos systemet dn det nuvarande paverkar vilket nista tillstand
blir. Kunskap om tidigare tillstind ger alltsa ytterligare information om
ndsta tillstand, utover den information som det nuvarande tillstandet ger.
Ett exempel ges av orden 1 en svensk ordlista, om varje ord betraktas som
ett system med diskreta tillstand och diskret tid” (jamfor ovan). Fran att
en bokstav i ett ord 4r E kan vi inte med nagon sarskilt hog sdkerhet sluta
oss till vilken nista bokstav skall vara. Om vi didremot vet att E:et foregas
av sekvensen SNORK (och vi inte har hamtat bokstdverna ur en av Mu-
minbockerna), kan vi rikna ut att nista bokstav efter E hogst sannolikt &r
ett L.

Varfor talar man om “minne” i sammanhanget, och varfor sitter vi ordet
inom citationstecken? Jo, termen anvinds ju om system dir nista steg
(’respons”) dr historieberoende, liksom en organisms reaktion pa en sti-
mulus som den habituerats till (eller ldrt sig att associera en viss respons
till) dr historieberoende. Vi har satt termen “minne” inom citationstecken
for att podngtera att vi inte anvdnder den i ndgon kognitivistisk eller i 6v-
rigt antropomorfiserande betydelse. Men fran och med nu tar vi bort cita-
tionstecknen, for att inte krangla till saker och ting for mycket!

Inte minst ndr man diskuterar system med respektive utan minne ar det

vildigt viktigt att komma ihag distinktionen mellan konkreta och abstrak-
ta system. Samma konkreta system kan ndmligen ofta beskrivas genom
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bada de nimnda typerna av abstrakt system. Valet beror oftast pa hur
mycket vi vet om det konkreta systemets funktion. Om vi bara har spar-
sam information om ett konkret systems natur, kanske vi behdver ta in in-
formation om fler tidpunkter d4n den nuvarande for att kunna forutséiga
dess framtida beteende. Det utesluter inte, att det konkreta systemet har
egenskaper med vars hjidlp vi skulle kunna gora perfekta forutsédgelser
fran enstaka tidpunkter, om vi kéinde till dem. Man skulle, med viss risk
for missforstand, kunna uttrycka saken som att systemet i sig kanske inte
har minne, men att vi pa grund av bristande kunskap &nda behover be-
skriva det som att det har ett.

Ett nédraliggande exempel som kan vara virt att fundera 6ver for dess
egen skull dr foljande. Forfattaren till denna bok tror att biologiska
organismer lyder under vanliga naturlagar. Han har didrfér som ambition
att visa, hur det som vi vanligen beskriver som minskligt minne kan vara
grundat i ett konkret biologiskt system som i den systemteoretiska me-
ningen inte har minne — ndmligen hjdrnan.

Vi ska nu ta en ndrmare titt pa en speciell grupp av abstrakta system med
diskret tid, for att direfter kort betrakta nagra intressanta egenskaper hos
vissa system med kontinuerlig tid och kontinuerliga tillstand.

Deterministiska dndliga system

Antag att vi beskriver en maskin, en del av en organism eller nagot annat
komplext fenomen i termer av ett visst dndligt antal tillstand som det kan
befinna sig i. Antalet tillstdnd betecknar vi med bokstaven n och de en-
skilda tillstanden med a,, a,, ..., a,. Det kan till exempel vara fraga om att
vara tdnd eller sldckt for en lampa (n = 2), eller om 10 olika, oberoende
aktivitetsnivaer hos var och en av nervcellerna i ett system av tva celler
(n =10 x 10 = 100). Lat oss ocksa beskriva den tid som vart system arbe-
tar i som en diskret tid. Det innebir att en tidsrymd bestér av ett dndligt
antal pa varandra foljande tidpunkter. Vid varje tidpunkt antas systemet
ta emot nagon av ett andligt antal (m) inputs, by, b, ..., b,. For lampans
del kan det kanske vara fraga om tryckningar pa knapparna av och pa
(m = 2), och for nervnitet ett storre antal mojliga inputsignaler.

Vilket tillstand systemet gar till i nista tidpunkt antas vara helt bestimt
av den aktuella input i kombination med det tillstand som systemet for
tillfiallet befinner sig i. Det dr med andra ord ett deterministiskt system
utan “minne”. Regeln for 6vergdngen fran ett tillstand till ett annat, eller
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overgangsfunktionen for systemet, kan beskrivas genom en figur dir var-
je cirkel representerar ett tillstand och pilarna vilken vig systemet tar, gi-
vet olika inputs. De kan ocksa sammanfattas i en dvergdangstabell. Figur
2 innehaller en grafisk och en tabellmissig representation av lampan, be-
traktad som ett deterministiskt andligt-tillstands-system.

Input:
0=——20 av  pi
Tillstand: sl —> sl ta
av pa ta —» sl ta

Figur 2. Ett éindligt, deterministiskt system. Forklaring: Se text.

Vad grafen och tabellen framstiller dr helt enkelt att ett tryck pa
“pa”-knappen leder till att lampan #r tind (td) i nédsta 6gonblick, oberoen-
de av om den var tind eller sldckt (sl) tidigare. Motsvarande giller for
”av”’-knappen.

Figur 3 visar ett annat, helt abstrakt exempel (med tre tillstand och tva in-
puts).

Tillstdnd: a, — a, a,
a, —» a, a,

a, —» a, a,

Figur 3. Ett dndligt, deterministiskt system med input. Forklaring: se
text.

Grafen och tabellen visar bl.a. att systemet, om det befinner sig i tillstan-
det a,, gar till tillstdndet a, om det far input b; men till a; om det far input
b,. Ligg mirke till att vi i figur 2 och 3 ror oss pa en abstrakt beskriv-
ningsniva. Cirklarna betecknar tillstand, inte konkreta delar av en lampa
eller enheter i ett neuralt nitverk, och pilarna betecknar 6vergangar mel-
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lan tillstand, inte konkreta forbindelser mellan enheter! Jimfor gdrna med
figur 1 (s. 12) ovan, dir cirklarna och forbindelselinjerna mellan dem
faktiskt star for konkreta enheter.

Attraktorer

Ur diagrammet och/eller tabellen 1 figur 3 kan man bland annat utlidsa att
om systemet startas i tillstdndet a, och far en sekvens av input b, s ham-
nar det strax 1 ett visst stationirt tillstand, as;. Detta tillstand dr en
punktattraktor under input b,. Hade man istéllet startat systemet i
tillstand a,, sa hade det med samma input “fastnat” i en annan
punktattraktor, nimligen just a,. Ger man didremot systemet en lang se-
kvens av input b;, s& kommer det (oberoende av startpunkt) att hela tiden
”gd runt” i en viss sekvens av tillstdnd, a, — a, — a; —> a; — ... Denna
sekvens sdgs vara en grdnscykel for systemet under input b;. Bade
punktattraktorer och grinscykler dr attraktorer for systemet. Man kan
ocksa siga att de dr ett slags jamviktstillstand for det, men begreppet at-
traktor och begreppet jamviktstillstind sammanfaller inte helt. De se-
kvenser av tillstand som ett system genomloper innan det kommer in i en
attraktor brukar kallas for transienter, eftersom systemet bara tillfalligtvis
gistar dem.

Vi har hir forklarat attraktorbegreppet for system med olika men kon-
stanta inputs; vilka attraktorer ett system har beror da pa vilken input vi
betraktar. Oftare ser man attraktorbegreppet anvindas om system vars be-
teende 4r helt bestamt av det inre tillstandet, dvs. system som funktionellt
sett dr utan input. Dylika system &r dock, vilket litt inses, ekvivalenta
med sadana som har en enda, konstant input. Varje system av den all-
minna typ vi nu beskrivit kommer under konstant input (eller om det ar
utan input) sa smaningom att hamna antingen i en punktattraktor eller i
en grianscykel. Vilken attraktor den kommer till beror dels pa utgéngs-
tillstandet, dels pa vilken input systemet far.

Nagra egenskaper hos kontinuerliga system

System med kontinuerliga tillstand och kontinuerlig tid — kontinuerliga
system — uppvisar ibland en del mérkliga egenskaper. Visserligen har de
inte sillan punktattraktorer och grinscykler, eller atminstone nagot som
mycket liknar sadana. Den viktigaste skillnaden mellan sddana attraktorer
1 diskreta system och deras motsvarigheter 1 kontinuerliga system &r att
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de kontinuerliga systemen oftast inte nar dnda fram till sina attraktorer,
utan bara asymptotiskt approximerar dem (alltsa ndrmar sig dem som
griansvirden nir tiden blir 1ang). En pendel som ddmpas stannar enligt te-
orin for kontinuerliga system aldrig i den ldgsta punkten, utan nérmar sig
den i en oidndligt avtagande sicksackrorelse; tva kringirrande himla-
kroppar som mots uppnar enligt Newtons lagar aldrig exakt den stabila
bana kring varandra som definieras av systemets grianscykel. For prak-
tiska dndamal kan man dock ofta bortse fran denna skillnad. Vi ska inte
heller gora sa stort visen av den i den foljande framstillningen.

Andra kontinuerliga system uppvisar helt nya former av attraktorer jam-
fort med de diskreta system som vi nyss tittade pa. Det finns for det
forsta kontinuerliga attraktorer, som egentligen dr sammanhingande
mingder av punktattraktorer. En kula pa ett plant golv med viss friktion
ar ett exempel. Utsitts den inte for nagra krafter ligger kulan dér den lig-
ger, men far den en puff ger den sig ivig till ett nytt stille déir den blir lig-
gande. Det intressanta #r att varje punkt pa golvet ir ett potentiellt vi-
loldge, dvs. en punktattraktor, varfor golvet som helhet dr en kontinuerlig
attraktor. Ett annat exempel dr en helt horisontell stupridnna, vars botten
utgor en linjeattraktor.

System med kontinuerliga attraktorer har pa senare tid uppmirksammats
i neural-nétverksteorin, inte minst genom de mojligheter till inldrning av
graderade responser som de erbjuder. Det star darfor mer att ldsa om
dem i avsnitt 7.3 nedan.

Kaotiska system och egendomliga attraktorer

Ytterligare andra system, ndmligen de som kallas kaotiska, har at-
traktorméngder av ett mycket speciellt slag. Kaotiska system nidrmar sig
inte nagon bestimd punktattraktor eller nagon bestimd grinscykel ens pa
mycket lang sikt. De kan ddremot komma in i begrinsade regioner av sitt
tillstandsrum, som de inte limnar. Inom dessa regioner kan de bete sig pa
sidtt som kan verka slumpartade men som inte dr det. Sma differenser vid
en tidpunkt kan leda till mycket stora differenser vid en senare tidpunkt,
men systemet foljer fortfarande deterministiska lagar. Kaotiska system &r
inte slumpartade, bara egendomliga! Man talar faktiskt om “egendomliga
attraktorer” (strange attractors).

Ett mycket enkelt exempel pa ett kaotiskt system utgdres av den force-
rade pendeln. Om man later fistpunkten for en redan svingande enkel
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pendel genomga en regelbunden oscillerande rorelse i1 vertikalled,
kommer positionen hos den andra dnden av pendeln under vissa villkor
pa oscillationen att utgora ett kaotiskt system. Ett annat kidnt exempel ut-
gors av vissa ganska enkla, abstrakta system som stillts upp for att be-
skriva svingningarna 1 biologiska populationer. For en del parametervér-
den beter sig dessa system helt "beskedligt”, medan andra virden ger ka-
otiska system. En praktisk implikation #r forstas, att man inte ska bli for-
vanad om ett biologiskt system visar sig vara mycket svarforutsigbart.

Det finns all anledning att tro att hjdrnan, sedd ur vissa aspekter, ir ett ka-
otiskt system. Det innebdr att den klassiska begreppsapparaten
(punktattraktorer och grinscykler) sannolikt inte &r tillrdcklig for att be-
skriva hur nervprocesser forloper pa lang sikt. Att ligga till begreppet
kontinuerlig attraktor dr ocksa viktigt, men inte ens med hjidlp av det
klarar vi av att att hantera de kaotiska systemen.

Dessa papekanden ska dock inte tas till intdkt for att tro att det dr princi-
piellt omgjligt att beskriva hjdrnans sitt att fungera. Det finns faktiskt en
exakt matematisk teori for kaotiska system, och, framforallt, kaos 1 denna
mening dr inte indeterminism! Didremot &dr det viktigt att man inser att en
del (eller alla) neurala system kanske inte alls har stabilitetsegenskaper
som liknar dem som #ndliga system har. Hur det i detalj forhaller sig med
detta dr en empirisk fraga som ingen kommer att kunna svara pa pa linge
— men 1at oss tills vidare hoppas att evolutionen har selekterat fram nerv-
system med en pa sin hojd mattlig grad av kaotiskhet och oftrutsig-
barhet!

System med diskret tid och kontinuerliga tillstandsvariabler

Huvudanledningen till att vi tar upp denna “hybridtyp” av system hér ér,
att de flesta av vara ANN-modeller kommer att formuleras som sadana.
Modellerna utgar saledes fran att skeendet forloper i diskret tid, men
kontinuerliga storheter kan ingd bland tillstindsvariablerna, ofta till-
sammans med diskreta variabler. Detta gor att de neurala nétverken 1 vis-
sa avseenden beter sig som helt diskreta system, i det att de nar hela
viagen fram till attraktorpunkter eller grinscykler. Det diskreta Hopfield-
nitets signaldynamik under givna vikter (avsnitt 7.1) dr ett exempel pa
detta.

I andra avseenden beter sig manga av nitverken som “beskedliga” konti-
nuerliga system 1 det att de asymptotiskt ndrmar sig attraktorer; felfunk-
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tionen under inldrning med deltaregeln i linjira system (avsnitt 4.6) utgor
ett exempel pa detta.

Vissa av de allmidnna ANN-modeller som vi kommer att beskriva, sir-
skilt de egentliga aterkopplade nitverken (avsnitt 10.3), lamnar rum for
specialfall som har ett kaotiskt beteende. Dessa specialfall kommer dock
inte att beréras explicit.

Efter dessa filosofiska och matematiska utflykter kan det kanske kéinnas
skont att atervinda till en ndgot mer konkret psykologisk verklighet. Lat
oss darfor i de tva foljande kapitlen betrakta nagra viktiga fakta och teo-
rier, som forskningen om inldrning hos ménniskor och andra djur har
kommit fram till genom aren.
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2. Inldrning hos andra djur

2.1 Icke-associativt minne

Vi ska nu ge en lite noggrannare beskrivning av nagra viktiga former av
inldrning (och inldrningsliknande fenomen) i den del av djurvirlden som
inte inkluderar oss minniskor. Diarmed inte sagt, att de inldrningsformer
som detta kapitel handlar om inte ocksa férekommer hos ménniskor! De
minnesfenomen som man i forsta hand har studerat hos ménniska be-
handlas ddremot 1 nésta kapitel.

Parallellt med genomgéangen av inldrningsfenomenen kommer det att f6-
ras en ritt abstrakt diskussion om olika typer av forklaringsmodeller for
minne och inldrning. Denna diskussion ir till dels for att placera de
neurala nitverksmodellerna i ett storre intellektuellt sammanhang, dels
for att introducera nagra tankeredskap som kommer att behovas vid ana-
lysen av ANN-modellerna.

Forst ska vi se pa det som kallas icke-associativt minne. Hir #r det inte
frdga om att en stimulus A kopplas ihop med en annan stimulus B eller
med en godtycklig ny respons R, utan det som hénder &r att organismens
reaktion pa en stimulus A fordndras genom upprepad exposition for A.

Sensorisk adaptation

En vanlig form for sadan forindring dr sensorisk adaptation. Sensorisk
adaptation klassificeras visserligen langt ifran alltid som inldrning, men
fenomenet har sa stora likheter med typisk inldrning att det bor nimnas
hir. Det innebir, att de perifera receptorernas (sinnescellernas) svar pa
samma stimulus kan dndras vid upprepad exposition. Ett exempel ges av
ogats anpassning till ljus och morker. Kinsligheten for ljus 6kar som be-
kant under en ganska lang tidsperiod efter det att man borjat vistas i
morker, och omvént minskar kinsligheten gradvis nar man gar tillbaka
till en omgivning av ljus. Hir spelar pupillférindringar visserligen en
roll men fordndringar i nédthinnecellernas reaktivitet 4r ocksa av betydel-
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se. De senare beror i sin tur bland annat pa dndrad tillgang pa fotopig-
ment.

Habituering

Sensorisk adaptation definierades hér i termer av sinnescellernas reaktio-
ner. Vi kan ocksa betrakta fordndringar av organismens yttre beteende.
Habituering #r en sadan forindring; som redan niamnts innebdr den en
gradvis minskning av en reaktion nidr en stimulus upprepas. Habitue-
ringens omfattning uppskattas ndr det giller "hogre” djur ofta genom
storleken hos den sa kallade orienteringsresponsen, som ér ett vanligt be-
teende vid nya stimuli.*' Orienteringsresponsen yttrar sig som att djuret
plotsligt ter sig mer alert, lyssnar aktivt, ser sig om m.m. Man kan al-
ternativt titta pa styrkan av ett aversivt (avvirjande) beteende, t.ex. hur
mycket djuret drar tillbaka en extremitet vid beroring. Hos encelliga
organismer kan man t.ex. studera hur mycket organismen forflyttar sig el-
ler dndrar sin form efter en given stimulus.*

Ett typexempel pa habituering ser man nir en lang tystnad bryts av ett
kort ljud, som inte alls behover vara starkt. Djuret (eller ménniskan) rea-
gerar ofta kraftigt pa detta. Om ljudet aterkommer (efter en inte alltfor
lang paus) blir den atféljande orienteringsreaktionen eller aversiva res-
ponsen inte alls sa stark, for att med upprepad exposition som regel for-
svinna helt. Pa vanlig svenska kallas detta att man “vinjer sig vid” ljudet.
Att fenomenet dr vanligt och vilkdnt och har ett namn i vardagsspraket
betyder dock inte att det &r ointressant eller att forklaringen av det skulle
ligga 1 Oppen dag. Mer om detta nedan.

Sensitisering

Det omvinda forhallandet, att styrkan hos en respons dkar med upprepad
exposition for en stimulus, forekommer ocksd men fenomenet 4r inte lika
vanligt och sillan lika uttalat som habituering. En initial sensitisering
foljd av en langdragen habituering &r dock inte sillsynt.

En del fall av o6kad respons vid upprepad exposition kan antagligen
forklaras som ett resultat av att organismen kénner igen ett objekt och
darfor aktiverar olika associationer till det, vilket 1 sin tur okar reaktivite-

* Sokolov (1963).
2 Jamfor Wyers et al. (1973).
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ten. Objektet blir helt enkelt mer intressant nir man vl forstatt vad det
ar. Det finns formodligen ocksa sensitisering av ett i grunden icke associ-
ativt slag, men vi ska inte ndrmare berdra denna mojlighet hir.

Att forklara habituering

Minskningen av responsen vid habituering kan inte (1 varje fall inte gene-
rellt) forklaras som ett specialfall av sensorisk adaptation, bland annat ef-
tersom habitueringen kan vara stark for svaga stimuli som kommer med
langa mellanrum. Manga teorier om habitueringens mekanismer har fore-
slagits. De utgér ofta frdn specifika celluldra mekanismer, t.ex. en ned-
ging i mingden frisatt signalsubstans i sensoriska synapser.*’ Andra
forskare formulerar hellre sina teorier pd ett nagot mer abstrakt plan, i
termer av dynamiska egenskaper hos system av nervceller, utan att ta
stéllning till vilka de underliggande mekanismerna kan vara.*

Vi ska inte ge nagon oversikt av dessa teorier utan istillet ta tillfallet i
akt att peka pa mojligheten att ge en annan, dnnu mer abstrakt forklaring
av habituering, nimligen 1 termer av jimviktsbeteenden hos en stor klass
av dynamiska system. Resonemanget har ett intresse for den hédr bokens
tema dirigenom att det understryker, att samma inldrningsfenomen hos
olika organismer kan tidnkas forklaras med olika, specifika mekanismer
som har samma dynamiska egenskaper. Med andra ord, &ven om habitue-
ring hos nakensnéckor skulle bero pa presynaptiska foriandringar i synap-
ser, sd kanske den hos minniskor beror pa fordndringar i andra para-
metrar hos de perceptuella nervnidten — och hos amdébor, som inte har
nigra nervnit, pd ater andra mekanismer. Andi skulle det visentliga
strukturella momentet 1 alla dessa forklaringar kunna vara gemensamt.

Avsnittet anknyter ocksa till de viktiga begreppen dynamiskt system,
andligt-tillstands-system, punktattraktor och grinscykel. Men det gar att
hoppa Over det (fram till borjan av 2.3, Operant betingning) utan att detta
omdjliggor lasandet av resten av framstéllningen.

Habituering dr ndr delsystemen gar till jamvikt

Grundtanken i den modell som vi nu ska titta pa &r, att en organisms ha-
bituering till en respons kanske helt enkelt avspeglar att en mdngd delsy-

# Se t.ex. Kandel & Spencer (1968) och Wang (1993).
* Dragoi (2002).
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stem hos organismen gar till sina attraktorer ("till jaimvikt”) ndr input dr
konstant. En renodlad version av denna idé ir foljande.*

Lat oss tidnka oss ett dndligt deterministiskt system S som bestar av ett
antal, sdg N, delsystem. Det konkreta system som det 1 grunden handlar
om kan vara ett stort nitverk av nervceller som bestar av manga delnit,
eller en cell och dess biokemiska delsystem, och vi forutsitter alltsa att
en beskrivning i termer av dndliga system fangar visentliga egenskaper
hos det. Vart och ett av delsystemen kan vara i n olika tillstdnd, kalla dem

ai. For enkelhets skull kan man anta att alla delsystemen delar de tillstand
de kan vara i, men det antagandet dr inte alls nodvéndigt for resone-

manget. ’a;”" kan med andra ord beteckna olika tillstand i olika delsystem.
Delsystemen tar alla i varje 6gonblick pa nagot sitt del av det globala sy-

stemets input; 1t oss anta att det finns m olika inputs b;. Delsystemen fol-
jer vart och ett sin bestimda dynamik, som dock skiftar fran delsystem
till delsystem; vi antar for enkelhets skull att reglerna for varje delsystem
tillkommit helt slumpmassigt. Matematiskt sett innebir det en 6vergang-
stabell dir “nista tillstand” har bestimts slumpmassigt (och med inbordes
oberoende val) for varje plats i tabellen.

Vi antar vidare att output hos det globala systemet (som alltsa dr konstru-
erat av slumpmadssigt sammansatta delsystem) bestdms ”demokratiskt” av
alla delsystemens tillstind. Ndarmare bestamt &r storleken av en viss glo-
bal output G direkt proportionell till hur manga delsystem som dndrar
tillstand i ett givet Ogonblick. Tdnk girna pda G som systemets
orienteringsrespons! Det intressanta dr nu att ett dylikt slumpmissigt
konstruerat system “automatiskt” uppvisar habituering av responsen G
till upprepade presentationer av en och samma input.

Antag namligen forst att det globala systemet S startar i ett slumpmaissigt
valt tillstand och utsitts en enda gang for en viss input b. En viss propor-
tion av delsystemen kommer da att forbli i samma tillstand som forut; om
delsystemen verkligen dr slumpméssigt sammansatta kommer denna pro-
portion att vara ungefir 1/n. I ungefir sd manga fall specificerar nimligen
en slumpmaissigt tillkommen overgangsregel att systemet skall stanna i
det aktuella tillstandet. De 6vriga delsystemen kommer att ga till ett nytt
tillstdind. Om vi presenterar stimulus b en ging till, kommer ungefir
samma proportion 1/n av dessa senare delsystem (alltsa de som dndrade

* For en mer detaljerad framstillning se Malmgren (1984). Modellen har inspirerats
av tankar hos W.R. Ashby, en av cybernetikens pionjirer. Jamfor Ashby (1952) och
(1956).
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tillstand nyss) att reagera pa b genom att forbli i samma tillstand. Detta
foljer ocksd av den slumpmissigt sammansatta overgangstabellen. Och
givetvis kommer de delsystem som nyss infe dndrade sitt tillstand, givet
input b, inte att gora det andra gangen heller! De &r ju redan i en
punktattraktor under input b. Vi far alltsa ett storre antal delsystem som
forblir i samma tillstand vid den andra presentationen av b dn vid den
forsta. Med andra ord, fiarre delsystem #ndrar tillstand, och diarmed blir
den globala responsen G mindre. Med samma resonemang visar man l&tt
att G med storsta sannolikhet kommer att fortsitta att minska vid fortsatt
exposition for samma input b, @nda tills n stycken stimuli givits.

Det 4r en aning svarare att direkt se att samma mekanism fungerar om de
upprepade presentationerna av b dger rum med tidslig separation, vilket
ju dr fallet 1 de typiska fallen av habituering, men det &r inte heller sir-
skilt svart att bevisa.** Likaledes kommer responsen G att ¢ka igen om
man avbryter en konstant stimulering eller en serie av tidsligt separerade,
upprepade stimuleringar (dishabituering).

Denna hogeligen abstrakta modell duger givetvis inte i sig som forklaring
av adaptation och/eller habituering 1 verkliga, biologiska organismer.
Dessa dr inte slumpmissigt sammansatta, och — dnnu viktigare — det &r
inte heller pa nagot sitt sjalvklart att det dr fruktbart att beskriva dem
som #ndligt-tillstands-system. Det dr vanligare att betrakta dem som
kontinuerliga system med ett potentiellt oéndligt antal tillstand. Sadana
system kan, men behover inte, ha punktattraktorer (eller ens grianscykler).
Men det finns anledning att stilla fragan for varje givet biologiskt sy-
stem, om det inte har tillrdckliga likheter med den abstrakta modell som
vi stillt upp hér for att en forklaring i termer av system med liknande dy-
namiska egenskaper skall vara giltig. Det dr hér virt att notera att konti-
nuerliga system som bestar av delsystem med gemensam input och en
kollektiv output organiserad pa det principiella sitt som antas i modellen,
men som inte uppvisar nagon habituering av denna kollektiva output,
maste vara mycket speciellt konstruerade (de maste nimligen ha ont om
bade punktattraktorer och sadana icke punktartade attraktorer som in-
nebir sma tillstandsforandringar).

Huvudavsikten med modellen var dock, som redan ndmnts, att visa hur
vissa abstrakta, dynamiska systemegenskaper kan vara tillrickliga for att
forklara ett inlirningsfenomen; systemegenskaper som i olika konkreta

4 Se Malmgren (1984).
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fall kan realiseras — exakt eller approximativt — av manga olika mekanis-
mer. Detta giller, vilket vi ska se nedan, dven forklaringar av associativ
inldrning.

2.2 Operant betingning

Beskrivning av fenomenet

Operant betingning innebir, som namndes redan i inledningskapitlet, att
ett djurs tendens att avge en respons R i situationen S forstirks om R (i S)
foljs av en beloning B*, och forsvagas om R (i S) foljs av en bestraffning
B". Beloningssignalen kan ha fler grader #n tva, men vi ska ndrmast kon-
centrera oss pa fallet med tva alternativ. Ett typiskt experimentellt para-
digm innebdr att en ratta far mat om den trycker pa den vinstra knappen i
buren men en elektrisk stét om den trycker pa den hogra. Rattan kommer,
efter ett antal misstag, snart att bara trycka pa den vénstra knappen.
Operant inldrning kallas ocksa “instrumentell betingning”, “inldrning
genom beloning och bestraffning”, eller “inldrning genom forsok och
misstag” (den sistndmnda beteckningen har dock oftast en mer allmén be-
tydelse, jamfor nedan). En vanlig engelsk term &dr “reinforcement lear-
ning”. Fenomenet dr uppenbarligen av mycket stor betydelse for djurs an-
passning till tillvaron. Det utgor ocksa en viktig inldrningsform hos oss
minniskor.

Operant betingning handlar inte bara om kontroll av "beteenden” i vanlig
mening. Aven fysiologiska processer som inte stir under medveten
kontroll tycks kunna styras pa operant vig.*’ Sa kallad biofeedbackterapi
kan sannolikt till storsta delen analyseras i termer av operant inldrning.*® I
djurforsok kan enskilda neuron betingas till att dndra sin responsfrekvens
genom att deras svar direktkopplas till stimulering i vissa ’beloningscent-
ra” i hjirnan.”

" Det har t.ex. ofta visats att hjirtrytm och hjirtfrekvens kan paverkas genom proce-
durer som plausibelt kan klassificeras som operant inldrning.

* Biofeedback ir en metodologi vars kliniska virde ofta har ifrigasatts, men det tycks
atminstone klart att den har en plats i behandlingen av smirta. Se t.ex. Carlsson &
Gale (1976), Nestoriuc & Martin (2007).

* Olds & Milner (1954)
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Forklaringsmodeller

Ett stort antal teoretiska modeller av och forklaringar till operant inlér-
ning har foreslagits. En del av dessa &r av "hognivaig”, kognitiv natur
och 1 forsta hand avsedda att gélla ménsklig inldrning genom bel6ning
och bestraffning. Dessa modeller dr oftast utvecklingar av den vardagliga
forklaringen “individen tror att R {6ljs av beloning och utfor diarfor R for
att uppni denna beldning” (och omvint for bestraffningsfallet). At-
minstone en ledande teoretiker pa omradet menar att denna typ av kogni-
tivt laddade forklaringar giller dven for “ldgre” djur, t.ex. for rattor som
lir sig att trycka pd ritt knapp i en bur.”® Den antropomorfiserande be-
skrivningen av rattan som att den “trycker pa den vinstra knappen for att
fa mat” skulle med andra ord vara bokstavligen sann och utgora en veten-
skapligt legitim forklaring av beteendet ifraga. Vi ska inte ta stillning for
om sa dr fallet — det skulle ndmligen leda till en omfattande filosofisk dis-
kussion om inneborden och giltigheten hos dylika forklaringar, vilket i
sin tur skulle ta oss tillbaka mitt in 1 debatten om mental representation —
utan istillet titta pd mojliga forklaringar av icke-kognitivistisk typ. Sida-
na tycks vara sirskilt svara att komma ifran om man vill forsta hur till ex-
empel hjirtfrekvens eller output fran ett enstaka neuron kan styras genom
operant inldrning. Rattan, som har ett neuron som okar sin signalfrekvens
pa grund av att detta leder till 6kad stimulering i lustcentrum, tror
knappast nagonting alls om sina nervceller.

For att bittre forsta vilka speciella egenskaper icke-kognitivistiska forkla-
ringar av operant inldrning maste ha skall vi forst studera nagra liknande
— men dnda delvis annorlunda — fenomen fran biologiska och tekniska
sammanhang.

Kinesis, taxis och tropism

Bland encelliga organismer och vixter kan man iaktta beteendeformer,
som uppenbarligen dr biologiskt andamalsenliga och som dessutom pa ett
mer eller mindre naturligt sitt kan beskrivas som “malinriktade beteen-
den”.”" Tvi sddana typer av beteenden brukar i biologin klassificeras som
taxis och tropism. Bada innebdr att nigon aspekt av en organisms beteen-
de direkt styrs av en viss gradient 1 omgivningen. (En gradient dr en sys-
tematisk och gradvis variation i rummet, eller i ett abstrakt rum, av vérdet

% Se Mackintosh (1983), ss. 111f.
3! For ndgra begreppsbildningar och ménga vackra exempel ur djurvirlden, se Hinde
(1970).
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hos en variabel.) En del djur styrs att rora sig i riktning mot en ljuskilla
genom att det visuella systemet ”jamfor” input fran vénster och hoger
0ga — en form av fototaxis. En vixt som vixer i riktning mot en ljuskdlla,
eftersom skillnaden i ljusexposition for olika partier av véxten leder till
olika tillvixthastighet hos de olika delarna, visar forotropism. Vi séiger
girna till vardags att den vixer som den gor for att f4 mer ljus. Sa linge
vi inte syftar pa nagra medvetna eller omedvetna avsikter hos vixten med
en sadan beskrivning, sa dr den okontroversiell och vil forenlig med ex-
empelvis biokemiska forklaringar. 1 ett naturvetenskapligt sammanhang
ar det ocksa helt klart att det inte #r fraga om en kognitivistisk forklaring,
utan en metafor for en funktionell sddan.

Den form av gradientstyrt, “malinriktat” beteende hos encelliga djur som
vi framforallt ska intressera oss for dr dock dnnu mer primitiv dn taxis
och tropism, och kallas kinesis. Ett slag av kinesis innebir att bade has-
tigheten hos en organisms rorelse och sannolikheten att den byter riktning
star 1 (ungefiar) omvind proportion till koncentrationen av en faktor som
dr av livsviktig betydelse for organismen.’”> Lat oss for enkelhets skull
kalla denna faktor “mat”. Kinesis betyder alltsd: ju mindre mat, desto
snabbare och mer varierat i fraga om riktning ror sig organismen; ju mer
mat, desto mindre och mer enkelsparigt ror den sig. Man inser att detta i
det langa loppet leder till att organismen tenderar att uppehélla sig i
nidrheten av storre matkoncentrationer, medan den tenderar att “fly” fran
omraden dir det finns mindre mat. Betraktar man en sadan organism kan
det verkligen se ut som om den “letar” efter mat och “kommer till ro”
forst diar den “finner” mat.

Kinesis innehaller en primitiv version av felkorrigering. Om organismen
tar ett steg bort fran maten, dvs. ”gor fel”, kommer den nista gang att ta
ett storre steg i en annan riktning och har da bittre chans att nd maten dn
om den beholl steglingden och riktningen. Gar den mot maten, dvs. gor
ratt, okar istillet sannolikheten for att den ska bli kvar 1 nidrheten av ma-
ten.

Felkorrigering och kontrollsystem

Felkorrigering dr ett begrepp som har stor betydelse inte bara i biologin
utan ocksa i tekniska sammanhang. Tekniska system for kontroll av olika
storheter kan oftast beskrivas i termer av felkorrigering. Det klassiska ex-

52 Detta #r ndrmare bestimt bdde orthokinesis och klinokinesis. Hinde (1970), ss. 148
ff.
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emplet dr en enkel inomhustermostat i ett hus som utsitts for spontant
varierande yttertemperatur. Om temperaturen i ett rum dr hogre dn det
onskade viirdet skickar termostaten en styrsignal till elementet att sinka
temperaturen; om temperaturen istéllet dr for 1ag gar signalen ut pa att
hoja temperaturen. Styrsignalen har hir alltsd motsatt tecken mot diffe-
rensen mellan aktuell och 6nskad temperatur. Dess styrka &r i det allra
enklaste fallet omvint proportionell mot storleken pa samma differens
(linjéar kontroll), och i manga andra kontrollsystem #r den pa nagot annat
sitt vixande med felets storlek. Kinesis, som vi just beskrivit detta feno-
men, kan ocksa ses som ett kontrollsystem dir styrsignalens styrka vixer
med storleken pa matbristen.

Om en inomhustermostat fungerar bra far den innetemperaturen att grad-
vis ndrma sig onskevirdet, och efter en stund ligger temperaturen na-
gorlunda stabilt kring detta virde. En generellt for stark styrsignal kan
dock leda till att systemet inte stabiliserar sig utan kommer i svingning
runt onskevirdet, medan en generellt for svag signal kan medfora att sy-
stemet inte fullt kan korrigera for de svingningar i temperaturen som be-
ror pa externa faktorer (och som ju #r anledningen till att man har en ter-
mostat). I system med mer komplicerad dynamik kan mycket specifika
olinjdra styrsignaler behovas for att systemet inte ska komma i en sving-
ning som for det langt bort fran alla 6nskevirden. Liran om tekniska
kontrollsystem dr didrfor en matematiskt avancerad vetenskap. De grund-
laggande begreppen i den dr dock bade litta att ta till sig och hogst
relevanta inte bara for inldarningsteorin (inklusive teorin om ANN), utan
ocksa for forstaelsen av hur enskilda handlingar styrs och kontrolleras.
Lat oss utveckla det pastaendet ndrmare.

Lopande felkorrigering av aktuella handlingar

Nir man skjuter med pilbage mot en maltavla far man “feedback™ efter
skottet genom att titta pa hur langt fran tavlans mitt man triffade (och i
vilken riktning fran mitten), och kan justera utskjutningsvinklarna i en-
lighet med detta. Det hir dr forstas ytterligare ett exempel pa en kontroll-
krets och en styrsignal. Vi kan kontrastera det mot ett annat exempel,
namligen niér vi pekar med en pekpinne pa en bestimd punkt pa en tavla.
I det senare fallet behover vi inte vianta med att justera vart beteende tills
vi ser hur langt fran den avsedda punkten vi triffar, utan kan #ndra ar-
mens och handens lige redan nir vi mérker att pekpinnen inte kommer
art triffa ritt punkt. Skillnaden gentemot pilbagsfallet kan uttryckas som
att vi nir det géller pekandet anvinder lopande kontroll, eller on-line-
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kontroll. Denna forutsitter att vi har tillgang till en feluppskattning i for-
vdg. Man anvinder ibland termen antecipatorisk feedback for den signal,
med vars hjélp vi under handlingens utférande gissar hur vil den kommer
att lyckas. I fallet med pekpinnen kan denna signal forstds vara av visuell
karaktidr, men kan t.ex. ocksa innebdra att man kdnner att pekpinnen var
tyngre dn man trodde varfor man kommer att triffa tavlan for 14gt om
man inte tar i lite mer. Ett fysikaliskt exempel pa antecipatorisk feedback
ges av en termostat med s.k. utegivare, dir utetemperaturen anvinds for
att uppskatta kommande foridndringar i innetemperaturen.

Fysiologisk forskning har visat att vi i manga av vara beteenden, till ex-
empel ndr vi snabbt fangar ett annalkande foremal med handen, inte ut-
nyttjar ndgon feluppskattning under exekveringen av beteendet. Man ta-
lar i dessa fall — i analogi med pilens flykt — om en ballistisk rorelse. 1
ater andra fall, t.ex. nir man genskjuter en springande person, kontrolle-
rar man som regel rorelsen on-line och utnyttjar antecipatorisk feedback.
Denna bygger delvis pa extern sensorisk information (hur langt har han
kommit, och hur ldngt har jag kommit?) men ocksd pa intern feedback
fran receptorer i muskler, leder och senor (hur trétt dr jag? kan jag halla
farten?). Givetvis ingar dven ballistiska moment i de rorelsesekvenser
som vi kontrollerar on-line.

En uppenbar anledning att foredra en ballistisk rorelse framfor on-line-
kontroll &r, att sadan kontroll tar extra tid pa grund av all den information
som ska skickas at olika hall. Ballistiska rorelser dr snabbare, men det
giller ju att ’gora ritt fran borjan”!

Béde enkel ballistisk styrning och kontroll genom antecipatorisk feed-
back klassificeras ibland som former av feed-forward-kontroll. Oftast an-
viands dock denna term for styrning av ett beteende genom att responsen
pa en forvintad stimulus “programmerats i forviag”. Ett exempel ges av
ndar man med handen skall fanga en boll som man ser komma i ovanligt
hog fart. Man spéanner da i forvig armens muskler extra mycket for att
bollmottagandet ska bli optimalt. Ett annat exempel: om man vill kunna
ligga handen pa en het spisplatta sd att den ligger kvar, s& maste man
redan 1 forvdg bestimma att den forvintade reflexen att rycka bort
handen skall undertryckas. Sadan feed-forwardkontroll (i sniv mening)
kan ingd i en ballistisk rorelse. I avsnitt 10.4 kommer ballistiska rorelser
att diskuteras ndarmare, och en ANN-modell presenteras dir som medger
en i viss mening dynamisk ~forprogrammering” av rorelsen.
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Inldrd kontroll

Relationerna mellan a ena sidan styrning av aktuella beteenden, a andra
sidan operant inldrning 4r manga och intressanta. Till exempel kan savil
ballistiska som icke-ballistiska rorelser ldaras in, och det sker bland annat
pa operant vig. Det finns forvisso medfédda ballistiska beteenden savil
hos ménniskor som hos andra djur, och en del av dem &r inte modifierba-
ra genom inldrning, men nér en tennisstjarna returnerar en hard serve ser
vi ett typexempel pa en inldrd ballistisk rorelse. Inldarning av dylika bete-
enden sker pa flera olika nivaer och med olika tidsskalor; tennispelaren
har saledes trinat sin allminna servereturférmaga i minga ar, men han
har ocksa under matchens gang lirt sig att sla servereturerna med hiansyn
till banans egenskaper och den aktuella motstandarens speciella sitt att
serva.

Att ldra sig kora bil innebidr bland annat inldrning av on-line-kontroll.
Man lir sig ju hur bilens framfart skall kontrolleras pa grundval av 16-
pande feed-back-information —exempelvis hur snabbt och hur mycket
man behover vrida pa ratten om man av misstag rakar komma ut pa
vigrenen. Att sedan kora en ny bil pa en ny vig innebdr en fortlopande
uppdatering och specificering av dessa inldrda, generella kontrollf6rma-
gor ("styrformagor”, hir i en mycket konkret mening).

Operant inldrning och kontroll av aktuella beteenden

Det dr ocksa nyttigt att jimfora kontrollen av ett aktuellt beteende, vare
sig felkorrektionen sker “efter” eller “under” beteendet, med inldrning
genom beloning och bestraffning. I bada fallen dr det ju friga om fel-
korrektion genom styrsignaler. Kontroll “efter beteendet” (off-line-
kontroll) kan till och med naturligt sdgas vara en form av inlérning.

Dock verkar det inte vara sjdlvklart riktigt att generellt analysera off-line-
kontroll av beteenden som just operant inldrning. Detta beror pa karakti-
ren av styrsignalen. Vid operant inldrning dr ju denna ospecifik i s métto,
att samma slags beloning eller bestraffning kan fungera som forstiarkning
av helt olika beteenden, enbart beroende pa det tidsliga sambandet mellan
beteende och bestraffning/beloning. (Man kanske inte kan fa en minniska
att gora riktigt vad som helst for pengar, men det finns knappast nagra
grianser for vad man trdnat rattor till genom mat och elchocker.) De fall
av “off-line”-kontroll av aktuella beteenden som vi hittills har ndmnt har
istillet utnyttjat mycket mer specifika styrsignaler med en intuitivt mer
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tydlig relevans for beteendena ifraga: hur langt fran mitten pilen triffade
(och i vilket véderstreck), respektive vilken riktning tennisbollen tog efter
slaget. Om bagskytten inte ser var pilen triffar utan bara far en elektrisk
stot niar han missar, dr det inte sa litt for honom att veta hur han ska sikta
nista gang.

Ser man dessa exempel pa off-line beteendekontroll som inldrning sa dr
de alltsa i varje fall inte uppenbara fall av operant inlirning — diremot 4r
de onekligen inldrning genom forsok och misstag, 1 en allmén mening. En
annan sak #r att sadan inldrning, sedd i ett vidare perspektiv, kanske dr
beroende av beloning och bestraffning for att kunna fungera. Bagskytten
och tennisspelaren kanske ldr sig sikta bara for att vinna stora prispengar.
Vetskapen om de higrande prispengarna kanske finns i bakhuvudet dven
nédr bagskytten trinar. Och vem vet, kanske det dr en njutning att triffa
dven om man inte vinner nagra pengar eller ens nagon #dra? Det ma vara
hur det vill med det; kontrasten mellan specifika styrsignaler (termo-
statens feedback, platsen pilen triffade pa och vart bollen tog vigen) och
ospecifika sddana (beloning eller bestraffning) dr @nda giltig, och verk-
ningsmekanismerna for de olika typerna av signaler torde skilja sig at pa
manga stt.

Som en forberedelse for en ndrmare diskussion av mekanismerna bakom
operant inldrning ska vi nu titta pa en en liten och maximalt enkel forkla-
ringsmodell. Forutom som ytterligare en dvning i systemteori dr den av-
sedd som en abstrakt skiss till forklaring av hur en bestraffningssignal
egentligen fungerar. Liksom den abstrakta modellen av habituering ovan
ar den inte oundginglig for forstaelsen av den foljande framstillningen.

En abstrakt modell av inlérning genom bestraffning

Grundtanken i denna modell 4r, kan man siga, densamma som i var mini-
teori for habituering.” Mer specifikt beskriver modellen dndringen av
organismens beteende genom en bestraffningssignal som att systemet
ldmnar en punktattraktor pa grund av att bestraffningen innebér ett okat
inflode av information.

Vi tinker oss en organism som bestar av en minnesenhet M och en out-
putenhet O, och som ror sig ett steg i taget pa en yta i form av ett rutnit.
Varje plats pa spelplanen dr associerad med en speciell input till organis-

> For detaljer i modellen se Malmgren (1985).
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men; man kan siga att organismen i varje dgonblick “tittar” pa sin ome-
delbara omgivning E. Spelplanen antas vara ganska rikt varierad (dvs. det
finns manga olika mojliga inputs for organismen). Minnesenheten M ir
ett slumpmaissigt sammansatt, dndligt deterministiskt system av den typ
vi motte ovan. (Nu handlar det om ett enda system, inte ett kollektiv.)
Den skickar hela tiden information om sitt tillstand, a, till outputenheten
O. Outputenhetens svar o pa en viss input b bestims dels av denna input,
dels av signalen a fran minnesenheten. Det finns fyra mojliga outputs,
vilka motsvarar steg i de fyra viderstrecken. Normalt sett dr det bara out-
putenheten som ”ser” omgivningen och reagerar pa dess inputs, eftersom
minnesenheten ir skyddad fran inputs genom en informationsbarriiar B.
Under exceptionella omstindigheter (jamfor nedan) kan dock ocksa
minnesenheten ”se” omgivningen, dvs. ta emot input. Modellen askid-
liggors 1 figur 4.

.
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Figur 4. En minimal modell av inldrning genom bestraffning. Forkla-
ring: se text.

Organismen ror sig alltsd i varje 6gonblick ett steg at ndgot av de fyra vi-
derstrecken, beroende pa vilken respons outputenheten ger. Efter varje
steg “tittar” den pa den nya plats den kommit till och ger en ny respons,
som beror av den nya input och minnesmodulens aktuella tillstand a. Det
senare kan ocksa ha forindrats medan varelsen tog ett steg eftersom
minnesmodulen &r ett dynamiskt system; chansen dr dock ritt stor att a
inte har foriandrats. Minnesenheten har ju normalt inte ndgon varierad in-
put och hamnar darfor létt 1 en punktattraktor.

Vi later organismen halla pa sa hir en stund... men nu invaderas spel-
planen av en angripare, som signalerar sin omedelbara nérvaro for
organismen genom en speciell input, s (for ’signal”). For att organismen
ska undvika att bli biten av angriparen maste den g ett steg dt vinster,
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vilket forstas hidnger pa att outputenheten ger ritt respons (lat oss kalla
den ”r”’) pa input s. Om den inte gor det sa blir alltsd organismen biten. I
det abstrakta systemet innebér detta att den ovan ndmnda informations-
barridren lyfts bort under det foljande 6gonblicket (eller en kort foljd av
ogonblick). Detta illustreras 1 figur 5.

9// a’+a \ a’
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Figur 5. Okat informationsflode som bestraffningssignal. Forklaring: Se
text.

Tank gidrna pa vad som hinder nu som en orienteringsfas: organismen
chockas av det plotsliga angreppet och forsoker snabbt ta in information
om vad som hénder. (Men tédnk inte for mycket 1 antropomorfistiska ter-
mer... modellen ir i sig helt mekanistisk.) Denna orienteringsfas fér i sin
tur som foljd att minnesmodulen far betydligt storre sannolikhet 4n ti-
digare for att dndra sitt tillstand. Detta beror helt enkelt pa att minnesmo-
dulens beteende under ett eller flera dgonblick paverkas av en varierad
input fran omgivningen. Och den sjdlvklara foljden blir i sin tur, att
organismen med en inte obetydlig sannolikhet dndrar sin respons pa
nista attack av angriparen. Denna respons beror ju delvis av signalen fran
minnesmodulen. Med lite tur undviker organismen med framgang nista
attack.

Vi ser hir en process som har likheter med en kinesis i minnessystemets
tillstandsrum (miangden av tillstind som detta system kan vara i). Be-
straffning leder till 6kat informationsinflode, som leder till stérre tendens
an vanligt att indra minnestillstand; detta leder i sista @nden till en ckad
sannolikhet for att organismen skall undvika nésta bestraffning. Den hir
organismens beteende dr dock dnnu mer primitivt (och mer likt vad man 1
sannolikhetsteorin kallar en slumpvandring) 4n den typ av kinesis som vi
beskrivit ovan. Den encelliga varelsen som sokte sig till mat styrdes ju av
en graderad felsignal och graderade i viss man sitt svar efter denna fel-
signal. Var lilla organism beter sig i enlighet med nagot som liknar den
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maximalt enkla strategin “om det blev ritt, dndra ingenting; om det blev
fel, dndra at vilket hall som helst”. Man kan, om man vill, kalla strategin
for “diskret kinesis”.

Det speciella med den hir modellen ir att den forklarar bestraffning i ter-
mer av ett okat informationsinflode. Detta kan kanske verka vildigt ona-
turligt — man vill gérna forestélla sig en bestraffning som innebdrande
smirta, olust e.d. — men & andra sidan dr det en bade vardaglig och veten-
skaplig erfarenhet att orienteringsresponser tenderar att avbryta pagaende
beteenden. Den storsta svagheten med modellen #r forstas, att bestraff-
ningsmekanismen dr for ospecifik for att (i sin ursprungliga form) kunna
fungera i ett mer komplext system. Men det forefaller inte omojligt att
overfora denna basala idé om bestraffningens natur till en kontext dér det
Okade informationsinflodet begrinsas till en for det aktuella beteendet
relevant struktur. Vi ska inte férsoka utveckla denna tanke nirmare hir.™
Nista avsnitt skall istédllet behandla den ospecifika signalens problematik
pa ett mer allmént sitt.

Problemet med ansvarsfordelning

Nir rattan trycker pa fel knapp och far en st6t dndrar den, om den r lir-
aktig, sitt beteende sa att den slipper stotar i fortsidttningen (och istillet
far mat). Men hur vet den hur den ska #dndra sitt beteende? Ser man pa
problemet fran en antropomorfiserande synvinkel ligger svaret nira till
hands: rittan inser att elstoten hade att gora med tryckandet pa knappen,
och eftersom den inte vill ha fler stotar later den bli att trycka pa knappen
nidsta gang. Om man inte dr nojd med en sddan kognitivistisk forklaring
utan vill ha en mer mekanistisk sadan (till exempel for att man sa sma-
ningom vill géra en ANN-modell av operant inldrning) dr det inte riktigt
lika litt.

Man kan da stilla fragan i termer av kontrollsystem: vad gor att styr-
signalen korrigerar systemets (rattans) beteende i rdtt avseende och at
ratt hall nar det onskade virdet inte har uppnatts? Vi vet ju att nervsy-
stemet dr ett oerhort komplext system, langt mer komplext @n termostater
och andra simpla kontrollkretsar ur larobdckerna (for att inte tala om den
lilla modellorganism som vi beskrev i foregaende avsnitt). Samtidigt
tycks styrsignalen (den elektriska stoten) vara mycket ospecifik. Termo-
stater anvédnder sig av en graderad signal som hirror fran en temperatur-

> Men jamfor girna Malmgren & Ostensson (1989).
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skillnad, och en bagskytt tittar pa traffbilden i tva dimensioner for att fin-
justera nista skott, men i operant inldrning kan (som redan nidmnts)
samma yttre signal anvindas for att i olika kontexter astadkomma en
mingd olika beteenden — det enda som &r viktigt tycks vara sambandet 1
tiden. Hur kan denna ospecifika signal styra ett sa komplext system som
en ratthjdrna at rétt hall i ett visst avseende, utan att samtidigt paverka en
hel méngd andra variabler som inte ir relevanta for det dnskade beteen-
det?

Problemet som vi just formulerat gar i teorin for lirande system under be-
teckningen problemet med ansvarsfordelning (”the problem of credit as-
signment”), och det ir av central betydelse for denna teori.” Lat oss dér-
for forklara det en gang till, nu i mer vardagssprakliga termer. Hur kan
den elektriska stoten klara av att dndra pa just det neurala tillstdnd som dr
ansvarigt for tendensen att trycka pa den vinstra knappen snarare @n den
hogra, och vad beror det pa att den dndrar detta tillstdnd dar rdtt hall? 1
varje ogonblick hinder ju en enorm mingd saker i rattans nervsystem,
och en enorm mingd beteendetendenser finns lagrade (kanske som effek-
tiviteten hos olika neurala forbindelser, kanske pa andra sitt). Den elekt-
riska chocken ger forstds en kraftig insignal till nervsystemet, en signal
som borde kunna stilla till oreda bade hir och dér. Att den fungerar som
beteendemodifierare dverhuvud ir med andra ord kanske inte sa konstigt.
Men hur lyckas den selektivt triffa just det stille som lagrar det beteende
som orsakade responsen?

Fordrojd beloning och bestraffning

Allra mest svarbegripligt blir det hela i de fall da bestraffningen kommer
langt efter den handling som gav upphov till den. Det ir till exempel kint
att rattor kan ldra sig att undvika mat som gor dem illaméende forst
manga timmar senare.”® Hur lyckas obehagssignalen frin magen triffa
och édndra i just den neurala struktur som astadkom valet av mat flera
timmar tidigare?

Aterigen, om man tinker kognitivistiskt si gar det sistnimnda fenomenet
kanske att forklara med att rattan minns vad den gjorde for nagra timmar
sedan och forstar att det var valet av mat som ledde till illamaendet. Men
tank dig istéllet att du ska designa en robot som uppvisar operant inlér-
ning med tidsfordrojning. Da hjélper det inte att veta vad roboten ska

% Beteckningen torde hirstamma fran Minsky & Selfridge (1961).
%6 Mackintosh (1974), ss. 53ff.
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”veta” och 7forstd”, for vad innebidr robotens insikt och forstaelse i
elektroniska termer? Kan man verkligen bygga roboten sa, att de ospeci-
fika bestraffningssignalerna (styrsignalerna) trdffar den struktur som
genom sin (ibland mycket tidigare) aktivering ledde fram till det bestraf-
fade beteendet, och dessutom triffar den sa att styrsignalerna verkar at
ritt hdll och med ritt styrka?

For att gora en lang historia kort sa dr det hiar problemet av sadan dig-
nitet, att de flesta ANN-algoritmer som anvénds for att ldra robotar att
bete sig ritt dr sa kallade evolutiondira algoritmer. De ger forvisso ofta
mycket bra resultat, men man maste notera att de inte kan tjina som
modeller av operant inldrning. De innebdr ndmligen en selektion av bete-
enden pa populationsbasis, inte pa individnivd. Man sorterar helt enkelt
bort de neurala nitverk som inte beter sig ritt. Se vidare avsnitt 4.6 och
10.3.

Som ldrande algoritmer pa individniva kan man diremot klassificera en
del av de metoder, som 1 den matematiskt orienterade litteraturen ibland
sammanfattas under beteckningen reinforcement learning.”” Relevansen
av dessa algoritmer for forstaelsen av det som i psykologin ibland gar
under samma namn (alltsa just det som vi hir kallat “operant” eller ”in-
strumentell” inldrning) &r langtifran klarlagd. Jimfor ocksa avsnitt 4.6.

Operant inldrning som selektion av beteenden

Psykologer och neurovetare har ibland foreslagit att operant inldrning
faktiskt har sin grund i en selektionsprocess, men inte pa populationsniva
utan pa individniva — det vill sdga, man tinker sig att det dr de enskilda
beteendena hos en individ som selekteras bort.”® Om man laborerar med
sadana modeller maste man dock ténka pa risken att ens pastaenden blir
triviala och inte forklarar nagonting. Pa en rent beskrivande niva &r det ju
ndmligen klart att operant inldrning innebér elimination av vissa beteen-
detendenser till forman for andra, och dirmed en selektion av beteenden.
Dirav foljer emellertid inte att den korrekta bakomliggande forklaringen
maste vara “’selektionistisk” i den meningen att vissa konkreta neurala
strukturer dor eller sitts ur funktion under inldrningen, medan andra
forblir opaverkade av inldrningen och dirfér kommer att dominera bete-
endet. En dylik selektionistisk forklaring forutsitter att de alternativa res-

37 Sutton & Barto (1998).
%% Se sirskilt Skinner (1981).
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ponserna redan fran borjan finns kodade i var sina neurala strukturer.”
Men det kan ju lika géirna vara sa, att egenskaperna hos en enda neural
struktur dndras at “ritt” hall genom bestraffningen, och da har vi inte att
gora med nagon selektionsprocess i konkret mening. Det sist sagda ute-
sluter inte alls mojligheten av icke-triviala selektionistiska forklaringar av
operant betingning, utan forfattaren vill bara papeka att man ocksa bor
leta efter andra typer av modeller.

Med dessa funderingar maste vi limna omradet operant betingning tills
vidare. Vi aterkommer dock strax med nagra reflexioner kring forhal-
landet mellan operant och klassisk betingning. Senare i boken skall vi
tala mycket mer om felkorrigering, och lite mer om design av system
som lir sig genom fordrojd beloning och bestraffning.

2.3 Klassisk betingning

Likheter och skillnader mellan klassisk och operant inléirning

I Pavlovs forsok och i andra paradigmatiska exempel pa klassisk inlér-
ning foreligger redan vid inldrningens borjan en viss respons UCR (Un-
Conditioned Response) pa en stimulus, den obetingade stimulus UCS.
Mycket forenklat kan klassisk betingning beskrivas som att upprepad
koppling mellan den betingade stimulus CS och UCS leder till att djuret
”dverfor” responsen pa CS. Det har da uppstatt en betingad respons, CR.
I Pavlovs mest kinda experiment med hundar saliverar hunden nir ring-
klockan ljuder, inte bara nir matskalen visas.

Ovanstaende beskrivning dr forenklad i flera avseenden. Vi skall ater-
komma till detta strax. Men forst nagra ord om relationerna till operant
betingning. Den viktigaste skillnaden &r att det vid Pavlovsk inldarning
inte finns nagot essentiellt samband mellan djurets respons och en
eventuell beloning eller bestraffning. Visserligen dr UCS i Pavlovs hund-
forsok en omedelbar signal om bel6ning (mat), men hunden far mat oav-
sett om den saliverar vid ringsignalen. I andra forsok kan UCS dessutom
vara en mycket mer neutral signal. I situationen med operant inldrning le-
tar man a andra sidan forgidves efter en motsvarighet till den styrande
funktion som UCS har i det klassiska paradigmet. Rattan som star infor

% Edelmann (1987) utgar faktiskt fran selektion p& neuronal nivd som en grundlig-
gande forklaringsprincip for inldrning.
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valet att trampa pa hoger eller vinster pedal i sin bur far ingen ledning av
nagon UCS som redan fran borjan utloser ett dylikt trampande pa endera
pedalen, utan det dr den kausala relationen till mat eller elchock som en-
sam gor att rattan ldr sig att trampa ritt.

Till det sagda maste genast sdgas att manga situationer torde vara en
blandning av klassisk och operant inldrning. Man ser t.ex. inte séllan att
en duvas sitt att picka pa en knapp for att fa mat delvis styrs av dess ka-
rakteristiska sitt att picka efter mat ("autoshaping” — dvs. situationen ar
en UCS for en respons som liknar den slutliga, adekvata responsen), och
det vore ju konstigt om inte Pavlovs hundar lirde sig sa bra som de gjor-
de bland annat eftersom de alltid fick mat mot slutet av forsoken.
Operant inldrning med tidsfordrojning kanske pa ett visentligt sitt byg-
ger pa en klassisk inldrning av tidssambandet, etc. Men detta hindrar inte
att man bor forsoka halla isidr begreppen. Exempelvis bor man inte (ndgot
som &r alltfor vanligt) tala om UCS 1 ett renodlat klassiskt experiment
som en “forstiarkare” (reinforcer) utan att samtidigt podngtera att experi-
mentet inte anvdnder UCS som en forstirkare i den operanta meningen,
dvs. som en bestraffning eller en beloning.

Hur “djup” distinktionen mellan de tva inldrningsformerna egentligen idr
ar en svar och omdiskuterad fraga. Inte sa fa teoretiker har forsokt redu-
cera den ena inldrningsformen till den andra. Men min mening dr att sa
linge ndgon sadan reduktion inte genomforts sa skall klassisk och
operant inldrning betraktas som tva skilda processer. Med andra ord,
forstirkning genom en ospecifik belonings/bestraffningssignal och
forstarkning genom en styrsignal av typ UCS ir tva olika saker.

I de foljande avsnitten skall vi ga in pa nagra problem som #r gemen-
samma for klassisk och operant betingning, men dir vi oftast hamtar ex-
emplen fran klassiska situationer.

Fordrojd betingning

Forsok med s.k. fordrojd betingning, ndr CS kommer en viss tid fore
UCS och inte samtidigt eller omedelbart fore, visar for det forsta att den
betingade reaktionen normalt sett infe kommer omedelbart efter CS, utan
forst vid den tidpunkt da UCS dr att vanta. Tidigt 1 inldrningen och vid
speciella motivationsforhdllanden dyker CS diremot gidrna upp “for ti-
digt”. Figur 6, som #ar sammanstilld fran ett av Pavlovs originalarbeten,
visar hur den betingade responsen hos ett viltrinat och vélnért djur lo-
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kaliseras till den forvintade tidpunkten for UCS, medan ett hungrigt djur
tenderar att reagera “for tidigt”.®

Eaxperiment of 13th December, 1907.
Previously to the experiment the dog was fed at the usual time.

Salivary Secretion
in drops per
Time Stimulus 30 secs. during the
isolated action of the
conditioned stimulus
2.40 p.m. Whistle 0;0; 0 0326
254, » 0,0, i 0,2,3,6
330 , » 0,0,0,0,2,5

Experiment of 15th December, 1907.
Conducted wpon the same dog after two days deprivation of food.

Salivary Secretion
in drops per
Time Stimulus 30 secs. during the

isolated action of the

conditioned stimulus
3.5 p.m. Whistle 0,2,2,4,4,6
3.20 ,, 5 2,538,346
3.40 o 1,6,4,3,5,5

Figur 6. Fran Pavlovs laboratorium: en av hans beromda hundar,
kontrollrummet, och resultat fran tva forsok med fordrojd betingning.
Tabellen dr sjdlvforklarande.

Timingen av responser dr ofta mycket viktig 1 djurvirlden, t.ex. nir ett
djur ska gora en undvikande rorelse gentemot en anfallare. Att rora sig
for sent dr givetvis inte bra, men lika ddesdigert kan det vara att rora sig
for tidigt, vilket ju ofta skulle bli fallet om en CR direktkopplades till sin
CS. Man inser att mekanismen med fordréjd betingning har ett mycket
stort Overlevnadsvirde!

Det faktum att det viltrinade djuret normalt sett vintar” med responsen
till den forvintade tidpunkten for UCS gor att det &dr vilseledande att be-
skriva situationen som att saliveringen nu blivit en “reaktion pa CS”.
Saliveringen, CR, dr snarare en reaktion pa en anteciperad (forvintad)
UCS. Forvantan om UCS éar forvisso 1 sin tur utlost av CS, och 1 viss me-
ning dr CR dérfor en “reaktion pa CS”. Men fordrojningen av responsen
talar for att den forviintade UCS dr ett vdsentligt mellanled i processen.

% Ur Pavlov (1960) [1927].
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En annan omstindighet, som bidrar till att man inte bor beskriva klassisk
betingning som ett overflyttande av en respons fran en stimulus till en an-
nan, dr att klassisk betingning kan dga rum dven nér de relevanta perifera
responserna dr blockerade. Genom att i efterhand tilldta responser kan
man visa att djuret under triningen dnda fatt en formaga att antecipera
UCS utifran CS.

Teorin om stimulussubstitution

Att tala om CR som en reaktion pa en forvintad hiandelse (UCS) dr att
anvinda sig av en kognitivt laddad term, som ménga anser sig bora und-
vika 1 djurpsykologin. En forklaring av vad som hinder vid klassisk be-
tingning, som tar hinsyn till de fakta som nu presenterats och som dess-
utom undviker kognitiva termer, anvinder sig istillet av begreppet stimu-
lussubstitution. Att djuret reagerar med CR just vid den tidpunkt da UCS
kan forvintas beror pa att en “inre” stimulus, med samma (relevanta)
egenskaper som UCS, upptrider 1 djurets sensorimotoriska system vid
just denna tidpunkt och dérigenom erscitter UCS for djuret.®’ Den tidsliga
kopplingen mellan CS och UCS gor, menar man alltsd, att det sa sma-
ningom uppkommer en “inre UCS” som har samma tidssamband med
CS. Tanken anknyter nira till idén om mentala representationer som si-
muleringar av perception (se avsnitt 1.3 ovan samt slutet av detta avsnitt).

Det skall tilliggas att manga sa kallade antecipatoriska responser ocksa
har ett stort 6verlevnadsvirde. En antecipatorisk respons &r en betingad
reaktion som utloses innan den obetingade stimulus &r att vinta, och som
i typfallet har funktionen att gora organismens respons pa denna stimulus
mer effektiv. En katt som skall fanga en ratta just nir denna passerar pa
stigen framfor den gor ritt i att spanna musklerna till sprang strax fore
den tidpunkt vid vilken den forvintar sig att rattan skall komma. Daremot
ska den inte ta spranget innan rattan kommer!

En del teoretiker hdvdar fortfarande att betingning inte innebér en associ-
ation av en respons R till en forviantad UCS, eller till en stimulus som
ersdtter UCS, utan istillet en association av R till CS. En anledning till att
de haller fast vid denna teori (trots ovanstaende argument) kan vara att de
koncentrerat sitt intresse pa de antecipatoriska responserna, som ju ty-
piskt kommer fore den forvintade tiden for UCS och som dirfor snarare
kan forefalla vara direkta responser pa CS. En bidragande orsak till detta

5! For en diskussion av S-S respektive S-R-teorier se Mackintosh (1967).
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kan 1 sin tur vara, att just de responser som Pavlov valde att i forsta hand
studera — salivering och inséndring av bukspott — ocksa har ett virde som
antecipatoriska responser. Det kan faktiskt vara effektivt att borja produ-
cera saliv nagra sekunder innan maten anlédnder!

Betingning till sekvenser

En annan tidslig aspekt av inldrning genom klassisk betingning &r, att ett
djur kan ldra sig att virdera en stimulus olika beroende pa vad som fo-
regatt den. Detta giller for 6vrigt ocksa operant betingning — en hund kan
trdnas att himta tidningen pa en visselsignal och att ligga ner pa en an-
nan, dven om signalernas sista fas #r densamma i de tva fallen. Annorlun-
da uttryckt kan djuret ldra sig att associera inte en enstaka stimulus, utan
en sekvens av stimuli, med en annan stimulus (eller med en respons).

Fordrojd betingning och betingning till sekvenser stiller till samma slags
problem for simplistiska forklaringar i termer av forbindelser mellan tva
nervceller eller nervcentra. Den tillimpning av Hebbs princip som vi illu-
strerade i figur 1 ovan (avsnitt 1.1) forutsitter saledes att CS-neuronet har
en direktkoppling till R-neuronet. Och sekvensen AAB kan inte specifikt
associeras med UCS bara genom att ett neuron som representerar B fér
forbindelsen stirkt till ett neuron som representerar UCS. 1 sa fall
kommer djuret ju att reagera likadant pa sekvenserna ABB och BAB,
som pa AAB.

Representation av tid

Det mesta vi sagt i detta avsnitt om fordrojd betingning och betingning
till sekvenser giller ocksa situationer som involverar operant inldrning.
Djur kan exempelvis ldra sig att trampa pa en pedal exakt fem sekunder
efter en signal for att fa mat, eller omedelbart efter signalen for att fa mat
fem sekunder senare.

Fenomenen fordrojd betingning och betingning till sekvenser dr en stor
teoretisk utmaning eftersom de tycks forutsitta en representation av tid.
Hur géar det till nir ett djur inom sig miter den tid som gétt sedan CS, el-
ler nir det haller reda pa skillnaden mellan sekvenserna AAB och CAB?
Problemets dignitet inses om inte annat om man fragar sig hur man ska fa
in fordrojd betingning i var tidigare, enkla modell av Hebbs princip. Nir
forbindelsen mellan CS-neuronet och R-neuronet stédrks enligt denna
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princip, sa 6kas CS-neuronets tendens att sjidlv framkalla R. Men hur ska
vi kunna modellera att CS framkallar R efter just den tid som brukat ga
mellan CS och UCS? Den enkla modellen kan ju bara forklara omedelba-
ra responser.

En naturlig utvidgning av modellen &r att fora in ett tidsregister diar den
aktivitet som CS astadkommer lagras i ett antal kopior av CS-neuronet.
Signaler skickas hela tiden bakat i en kedja av sddana kopie-neuron. Ett
neuron pa plats n i kedjan “representerar” diarfor den stimulus som
presenterades for n tidssteg sedan. (Ett annat sitt att astadkomma ett tids-
register beskrivs i avsnitt 10.4.) Om vi antar att intervallet mellan CS och
UCS ir fem tidssteg sa dr det de indirekta forbindelserna till R-neuronet
frdn neuron nr 5 som kommer att trinas enligt Hebbs princip i Pavlovs
forsok med fordrojd betingning, och just detta neuron kommer sd sma-
ningom sjilv att kunna aktivera R.

Antagandet om tidsregister forefaller ocksa vara anvindbart for att
forklara betingning till sekvenser. Ett sadant tidsregister kan ju samtidigt
lagra hela sekvensen AAB, och betingning till sekvensen ifraga blir da
inte mer problematisk dn betingning till komplexa, samtidiga stimuli. Det
senare fallet har vi visserligen inte modellerat, men det dr enkelt att klara
av med ANN-modeller av standardtyp (se t.ex. avsnitt 6.2 och 9.3).

Det forefaller inte omojligt att djurs och ménniskors nervsystem innehal-
ler dylika tidsregisterneuron — de skulle ocksa kunna forklara en mingd
andra fenomen som har att gora med det ménskliga korttidsminnet, se av-
snitt 3.4 och 10.4 —men en betdnklig sida av modellen som generell
forklaring av hjirnans behandling av sekventiell information ir att den
kriver ett mycket stort antal registerneuron. Tank for det forsta pa hur
fina tidsdiskriminationer djur och ménniskor kan gora. Den modell vi
bygger ska t.ex. kunna forklara en orkestermusikers formaga att folja di-
rigentens instruktioner om nyanseringar av tempo och rytm, en férmaga
som handlar om hundradelar av sekunder. Det behovs manga exakt stim-
da registerneuron for att detta skall fungera. For det andra fordras givet-
vis mycket langa neuronkedjor for att representera langa tidsintervall. For
det tredje dr det ju inte bara en stimulusdimension som ska in i neuron-
kedjan, utan allt som vi ska minnas. Hur manga parallella kedjor behovs
inte for att lagra det vi upplever nir vi bevistar ett symfoniframférande?

Huvudalternativet till idén om tidsregisterneuron &r att forklara tidsre-
presentation med hjidlp av processer i aterkopplade neuronnit, dvs. nerv-
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kretsar dir signalen som ett neuron sinder ut kommer tillbaka till samma
neuron efter en tid (eventuellt i fordndrad form). Detta gor, som vi ska
visa nedan (avsnitt 10.4), att man kan slippa antagandet om separata neu-
ron for separata tidssteg. Redan ett mycket enkelt aterkopplat neuronnit
kan representera manga olika tidsavstand; diskriminationen mellan tid-
punkter blir dock sdmre och sdmre ju lingre dessa avstand dr. En annan
fordel med dylika nétverk dr att de pa ett naturligt sétt kan modellera
kontinuerlig tid.

Den abstrakta, diskreta modell som presenteras sist 1 foreliggande avsnitt
visar ocksd hur ett antagande om feedback kan gora en explicit tidsre-
presentation onodig.

Element, helhet och kontext i betingningsforsok

Nér man forsoker beskriva och forklara ett fall av klassisk betingning &r
det viktigt att man utvidgar sitt perspektiv till att omfatta mer 4n CS,
UCS och R under den beskrivning som experimentledaren givit dem.
(Motsvarande resonemang kan forstas foras om operant betingning.) Man
maste ta hdnsyn ocksa till det sammanhang i vilka stimuli férekommer —
och till hur djuret sjdlv sannolikt uppfattar dem.

Det har till exempel visats upprepade ganger att djur kan betingas till
ganska abstrakta drag hos stimulussituationen. En ratta Klarar t.ex. att lira
sig att maten finns bakom den dorr som signaleras av den stdrre av tva
fyrkanter. Den “effektiva stimulus” dr da inte den absoluta storleken pa
denna fyrkant, utan den storleksrelation den har till den andra fyrkanten.
Vad djuret “egentligen” har ldrt sig kan man préva genom att studera det
sitt pa vilket det generaliserar. Antag att en ratta har trianats i en bur (bur
1), dir det finns tva dorrar mirkta med olika stora fyrkanter. I bur 1 dol-
jer sig, som sagt, maten bakom den dorr som dr mirkt med den storre av
fyrkanterna. I bur 2, som réttan nu far ga in i, har fyrkanten pa den dorr
som leder till maten samma absoluta storlek som fyrkanten pa matdorren
i bur 1, men den #r den mindre av fyrkanterna i bur 2. Réttan kan da
antingen vilja symbolen med samma storlek som den symbol som signa-
lerade mat 1 bur 1, eller symbolen som har samma storleksrang som den
symbolen hade. Om den gor det forsta valet kan vi dra slutsatsen att den
lart sig att en viss egenskap signalerar mat, 1 det andra fallet att den blivit
betingad till att en viss relation signalerar mat.

En annan kontextuell faktor av storsta betydelse dr den tidsliga. Nu talar
vi inte bara om korttidsperspektivet (fordrojd betingning, betingning till
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sekvenser etc.), utan om det faktum att djuret fore den aktuella inlér-
ningssituationen ocksa varit utsatt for en mingd associativ inldrning.
Denna inverkar givetvis pa resultatet av den aktuella trianingen. Om dju-
ret exempelvis nyligen har exponerats for CS upprepade ganger utan att
denna foljts av UCS, sa gar betingningen langsammare. Detta fenomen
("latent inhibition”) har framstétt som ett mysterium for en del teoretiker,
men kan enkelt forklaras genom att djuret fore experimentet ldarde sig att
CS inte f6ljs av UCS. Nu maste det ldra sig nagot nytt, men det &r sjalv-
klart att denna inldrning inte kan innebira att den tidigare informationen
genast kastas bort. Betingning &r ju en process som ackumulerar informa-
tion over tid, inklusive den tid som forlopte alldeles fore experimentet!

En del vilkdnda och omdiskuterade fenomen i1 samband med extinktion
kan sannolikt ges liknande forklaringar. Extinktion, eller utslickning, av
en respons dger rum nir CS under en lingre tid inte ldngre foljts av UCS.
Efter utslackning av en association &r det i allmdnhet mycket littare att
betinga djuret till samma respons dn vad det var forsta gangen. Om man
t.ex. antar att de allra senaste betingningsforsoken viger mycket tungt vid
bestimmandet av den aktuella betingningens styrka och riktning medan
de tidigare viger mycket liatt men ungefir lika, och tidnker pa att ett ex-
tinktionsforsok egentligen innebir betingning till franvaro av UCS, blir
detta begripligt.

En abstrakt modell for klassisk betingning

Overvigandena i de foregiende avsnitten har inte minst varit avsedda att
visa att klassisk och operant betingning inte r sa enkla mekaniska pro-
cesser som man kanske skulle kunna tro. Bade klassisk och operant inlir-
ning kan involvera ett uppfattande av exakta tidsliga samband och av
abstrakta forhallanden, och de innebir bada en komplicerad sammanvig-
ning av ny och gammal information till ett aktuellt beslut. Dirmed inte
sagt att vi behover anvinda dylika kognitivt laddade termer (’uppfat-
tande”, “beslut™) i vara ultimata forklaringar av klassisk och operant be-
tingning. Personligen lutar forfattaren snarare at att det kommer att visa
sig att kognitiva processer 1 sjidlva verket dr mekaniska, om &n inte enkla.

Som en avrundning av detta kapitel ska vi nu presentera ytterligare en
hogeligen abstrakt, systemteoretisk modell som kan forklara klassisk be-
tingning — inklusive betingning till sekvenser — genom mycket generella
egenskaper hos system med aterkoppling. Liksom for de tva tidigare
forsoken i samma genre — alltsd modellerna for habituering respektive
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operant inldrning — géller dels att modellens relevans for mer konkreta,
biologinidra forklaringar forvisso aterstdr att klarldgga, dels att avsnittet
inte dr absolut nodvindigt for den foljande framstéllningen. Den ldsare
som vill 6va sitt systemteoretiska tinkande, och den som tycker om spe-
kulativa teorier, kanske dnda vill folja med pa farden. Annars ses vi i bor-
jan av kapitel 3!

Denna tredje modell utgar fran ett dndligt system som #r kapabelt att si-
mulera input fran omgivningen. Det betyder for det forsta att (en del av)
dess output kan anta samma virden som dess input, for det andra att det
omvixlande tar input fran omgivningen och fran (denna del av) sin egen
output. Vi ska nu visa att ett sadant system under mycket allminna
forutsittningar kommer att tendera att anpassa den simulerade output till
input frdn omgivningen. Lat oss sdga att ett sadant system #r ’naturligt
resonant”.

Antag ett dndligt, deterministiskt system vars input vixlar pa det nimnda
sittet. Med andra ord bestdms det tillstand som systemet gar till vid en gi-
ven tidpunkt dels av det nuvarande tillstandet — a(t) i figur 7 nedan — dels
av en “resonant” input r(t) som kommer antingen fran omgivningen eller
via feedback fran systemets output o(t). Vad som bestimmer vixlingen
mellan de tva operationsmodi kan vi ldmna déarhin tills vidare. Vi doper

dem till “erfarenhetsmodus” respektive tankemodus”.%

62 Jamfor Malmgren (1991) och (1996). Figur 7 och 8 #r modifierade frn det senare
arbetet. Modellen i figur 7 skiljer mellan input fran kroppen och input fran omgiv-
ningen i 6vrigt (och dérfor ocksa mellan kinestetisk och audiovisuell feedback). Den-
na distinktion dr inte visentlig for resonemanget i foreliggande avsnitt. Notera ocksa
att tillstanden i resonansmodulen betecknas som “askadning”. Detta beteckningssitt
har inte heller ndgon betydelse for det ndrmast foljande formella resonemanget, men
binder samman modellen med vad som tidigare sagts om askadning som simulering
av varseblivning.
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Minne
tillstand a(t) = A(a(t-1),r(t-1))

[ output o(t) = O(a(t))| [ resonant input = r(t)|

v

Resonator

;ilsélgl,och tillstdnd r(t) = o(t)), eller kinestetisk
askadning =i(t), beroende pa switch askadning
4
fran objekt ine X&frir(lt) —— fran kroppen
(exteroceptiv) | _ II)(w(t) (proprioceptiv)
transduktion, forprocessande

[ tillsténd w(t) |
Virld

Figur 7. En"naturligt resonant” maskin som ibland ldser sin egen out-
put. Forklaring: se text.

Lat oss nu betrakta ett slumpmissigt sammansatt sadant system (se av-
snittet om habituering). Vi ska nu visa att det kommer att tendera att si-
mulera erfarenheten, nir det arbetar 1 tankemodus. Vi antar forst att sy-
stemet far en konstant input b och véxlar mellan perioder av erfarenhets-
modus (da den tar denna stimulus som input) och perioder av tankemo-
dus (da det ldser sin egen output r). Om systemet gar till en punktattraktor
under input b, och om dess output r vid borjan av nista period av tanke-
modus (det vill siga den simulerade input) rakar vara just b, s@ kommer
systemet att vara stabilt for obegrdnsad tid. Om output néar tankemodus
startar daremot #r skild fran b, sa riskerar feedbackslingan att ta systemet
ur dess attraktor. D@ kommer det dock att finnas en ny mojlighet for sta-
bilitet genom att systemet senare gar till en annan attraktor under b, dir
det faktiskt har b som output — etcetera.
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I en stor uppsittning av slumpmadssigt sammansatta system kommer
manga av systemen diarfor sd smaningom att vara i en gemensam at-
traktor for input fran omgivningen respektive via feedback, och den van-
ligaste output i tankemodus, dvs. den simulerade input, kommer att vara
identisk med omgivningsstimulus. Om man &dr entusiast kan man uttrycka
detta som att systemen girna fortsitter att tro, medan de tinker, att om-
virlden har den beskaffenhet som systemet tidigare har erfarit. I icke-
kognitiva termer kan man, mer modest, siga att systemen tenderar att
substituera for, eller simulera, en konstant stimulus.

Detta var en blygsam boérjan. Man kan nu visa ytterligare tva ting, i
stigande intresseordning. Forst utsitter vi upprepade ganger ett system av
den typ vi just beskrivit for en repetitiv sekvens av omgivningsstimuli,
och later det vixla pa ett limpligt sitt mellan att ta denna input fran om-
givningen och att lidsa sin egen output. Se figur 8! Den Ovre raden av siff-
ror betecknar sekvensen av outputs fran minnesenheten, och den undre
betecknar inputsekvensen. De icke Overstrukna siffrorna star for den in-
put respektive output som faktiskt avlises.

[tillstind a(t) = AGa(c-1), r(t-1)]

[ output o(t) = O(a(t))| | || resonant input = r(t)|

Resonator

A3(3121213(312(213 (312 [2 BFR==23=2 2( 212 ( 212?12 -
312 |1 PR RAER3T2 .
framtid

£ A Y

rzt)l= o(t)

i
W

2

N
in

forflutet

[ extern input i(t)|

Virld

Figur 8. En naturligt resonant maskin som ldr sig en repetitiv sekvens.
Forklaring: se text.
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Med ett resonemang av samma karaktir som det vi forde nyss inser man
ganska latt, att systemet i tankemodus kommer att tendera att pa ett sta-
bilt sétt producera en sekvens av outputs som dr identisk med den yttre
sekvensen. Anta nimligen, som i figur 8, att systemet en tid stabilt astad-
kommit sekvensen 33223322... men att det nu far input 3321. Systemet
kommer da att ha en god chans att komma “ur balans” och har dirfor en
viss mojlighet att, sa smaningom, hitta ett stabilt tillstdnd dér det sjdlvt
producerar 33213321...

Observera girna att “match” och “mismatch” i figur 8 inte star for kon-
kreta jaimforelser mellan sekvenser, utan bara markerar att en determinis-
tisk maskin som befinner sig i ett givet tillstand alltid reagerar likadant pa
samma input men tenderar att reagera olika pa olika inputs. Modellen
forutsitter alltsd varken en intern, explicit representation av tid eller en
samtidig forekomst av verklig och simulerad input! Vi kan didremot sidga
att maskinen gor en virtuell jamforelse mellan verklig och simulerad in-
put.

Slutligen konstruerar vi ett stort antal system helt slumpmissigt, férutom
att en viss bakgrundsinput, kalla den 4, till dem &r inert och tenderar att
inte dndra pa systemens tillstand. (Det sistndmnda antagandet ir inte nod-
vindigt for principresonemanget, men gor resultaten tydligare.) Vi ger
systemen denna bakgrundsinput men bryter den da och da for att istillet
presentera en sekvens 12 av tva omgivningsstimuli. Oftast foljs 12 av
ytterligare en omgivningsinput 3, men ibland far det efter input 12 istéllet
ga ett steg i tankemodus. Nir vi studerar vilka “interna” responser sy-
stemen avger omedelbart efter input ab 1 det senare fallen finner vi, att en
med tiden 6kande andel av dessa responser bestar av 3!

Hur kan det vara sa? Vi har ju inte byggt in nagon associationsprincip i
systemen fran borjan. Jo, med en viss sannolikhet (som ackumuleras med
stigande antal episoder) kommer en episod av 123 att féra systemen till
ett tillstand som dr en punktattraktor under 123 — i betydelsen av ett
tillstand, som systemet skulle aterkomma till om man upprepade sekven-
sen 123. Aven om systemen under en period istillet far en bakgrundsti-
mulus 4, kommer (eftersom 4 ir inert) en substantiell proportion av dem
att vara kvar i en sadan attraktor nidr nésta presentation av 123 borjar. Nu
ger vi bara 12 som input. Om ett system omedelbart efter 12 ger output 3,
och lidser denna som sin input, kommer responsen inte att fora systemet
ut ur attraktorn. En annan output, avldst som input, riskerar diaremot att
bryta systemets stabilitet. Darfor kommer den vanligaste reponsen pa 12
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att sa smaningom bli 3. Systemen tenderar med andra ord att ldra sig att
niar 12 presenteras simulera, eller substituera for, den stimulus som er-
farenhetsmaéssigt varit associerad just med 12.

For att verifiera att systemen lirt sig att associera 3 till just sekvensen 12,
och inte till stimulus 2, utsétter vi dem slutligen en gang for sekvensen 22
och later dem sedan g till tankemodus. Vi ser di bara en mycket liten
okning av antalet 3 som outputs. Detta beror givetvis pa att system som
ar i en punktattraktor under 123 inte alls behover vara i en sadan attraktor
under 223.

For en utforligare analys och nagra numeriska resultat, jamfor referenser-
na i not 62.

Liksom for vara tidigare abstrakta modeller giller att denna tankemodell
inte har nagon omedelbar applikation pd den biologiska verkligheten. Di-
remot vore det intressant att undersoka, om verkliga nervsystem har dy-
namiska egenskaper som liknar modellens tillrickligt mycket for att en
strukturellt analog forklaring av klassisk betingning skulle kunna vara

giltig.
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3. Modeller t6r minskligt minne

3.1 Deklarativt och procedurellt minne

Antalet teorier om det minskliga minnet dr mycket stort, och varje
pedagogisk framstillning behdver gora ett sndavt urval av fakta, begrepp
och teorier. Man maste ju borja nagonstans!

En grundliggande dikotomi, som vi redan st6tt pa i inledningskapitlet, dr
den mellan deklarativt och procedurellt minne. Distinktionen har en mot-
svarighet i begreppsparet veta att/veta hur (ndrmare bestimt hur man
gor, se nedan). Lisaren vet antagligen att Goteborg ligger i Viistsverige,
och har lart sig en gang att sa &r fallet. Detta dr deklarativt minne. Men
lasaren vet antagligen ocksa hur man cyklar, och har under en sommar i
barndomen lart sig hur man cyklar; detta dr procedurellt minne. Manga
inldrningssituationer involverar forstas bada slagen av minne; exempelvis
lar man sig i skolgeografin ocksa hur man hittar Goteborg pa kartan, och
nédr man trinar cykling lir man sig ocksa a#t man bor hilla bada hinderna
pa styret.

Ar deklarativt och procedurellt minne former av betingning?

Det ar frestande att anta att procedurellt minne &r nira beslidktat med be-
tingade reaktioner. Mycket av det som vi kallar procedurellt minne hos
minniskor etableras faktiskt i situationer som liknar experiment med
antingen klassisk eller operant betingning. Det finns tydliga likheter mel-
lan & ena sidan den situation dér en ratta lar sig att trampa pa ritt pedal
for att inte fa en elektrisk stot, & andra sidan den dir ett barn ldr sig att
trampa ritt pa cykelpedalerna for att inte ramla och sla sig. Det innebir
inte att barn ir lika enkla som réttor, och inte heller att formagan att cykla
kan forklaras genom nagon enkel “mekanisk” modell for betingning.
Man ska dessutom inte glomma att vissa ledande teoretiker i djurexperi-
mentell inldrningspsykologi menar, att dven forklaringen av rdttans fir-
digheter fordrar ett antagande om kognitiva processer!
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Relationerna mellan begreppen deklarativt minne och betingning &r inte
lika uppenbara, frimst déarfor att det inte finns nagot enkelt sitt att defi-
niera den “respons” som skulle vara ett avgorande kriterium pa att en per-
son har ldrt sig att si och sa &r fallet. De framsta kandidaterna till sddana
responser ir sprakliga beteenden, t.ex. ett yttrande av "Goteborg ligger i
Vistsverige” vid ett laxforhor om Sveriges geografi, men det finns
manga argument (inte minst av filosofisk art) som underminerar fortroen-
det for en sadan 16sning. Kan man t.ex. inte trina en papegoja (eller ett
fransksprakigt barn) att siga ”"Goteborg ligger i Vistsverige” som svar pa
fragan var Goteborg ligger, utan att man darfor vill medge att papegojan
(barnet) har lart sig art Goteborg ligger 1 Vistsverige? Vi maste tyvarr
lamna fragan i detta olosta skick. Men det ska tilliggas att dven de situa-
tioner i vilka deklarativt minne uppstar ofta har stora likheter med de si-
tuationer 1 vilka klassiska och operanta betingade reflexer lérs in, och det
vore oklokt att fran borjan avvisa hypotesen att de grundliggande inlér-
ningsmekanismerna ir d&tminstone delvis gemensamma.

3.2 Perceptuellt, episodiskt och semantiskt minne

Perceptuellt minne

Ett viktigt begrepp med nagot oklara relationer till distinktionen mellan
deklarativt och procedurellt minne dr perceptuellt minne. John Stuart Mill
och flera filosofer fore honom diskuterade fenomenet; jimfor var tidigare
diskussion om simultan association och perceptuell komplettering (av-
snitt 1.1). Eleanor och James Gibson &r tva av de moderna forskare som
dgnat sig at det.”

Inte vilken form av minne som helst som har att géra med varseblivning
faller under begreppet perceptuellt minne. Fenomenet innebir att sjilva
varseblivandet modifieras genom inlidrning. Det kan vackert exempli-
fieras med 16sningen av fixeringsbilder. Ndr man vél har blivit visad pé
att bilden i figur 9 kan ses som tva minniskoliknande gestalter som star
och tar spjarn med fotterna bakat och hianderna mot varann, sa dr det nis-
tan omdojligt att senare se bilden utan att ocksa se denna 16sning.

% E.E. Gibson (1969), J.J. Gibson & E.E. Gibson (1955).
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‘.l_'g_é}‘ :
Figur 9. En mangtydig bild.

Men fenomenet perceptuell inldrning dr givetvis verksamt dven i varda-
gen. Allteftersom vi blir mer och mer bekanta med en viss typ av natur-
eller kulturforemal sa fordndras var varseblivning av objekten, inte bara
vara trosforestillningar angdende dem. Bland annat paverkas vart sitt att
sarskilja och kategorisera foremal. Det #r klarlagt att formagan att per-
ceptuellt skilja tva stimuli fran varandra blir battre dels genom okad ex-
position for dessa stimuli, dels om urskiljningsformagan belonas pa ett
eller annat sitt.*

Perceptuellt minne yttrar sig ocksa som enhetsbildning. Genom trining
kan vi fa formagan att uppfatta komplexa konfigurationer av stimuli i ett
enda slag”. Det dr denna form av perceptuell inldrning som &dr verksam
ndar vi gradvis ldr oss att kinna igen en blomma eller en fagel. De
klassiska empiristiska filosoferna féaste stor vikt vid detta fenomen. De
tillmitte det rentav en betydelse som det sékert inte har, i och med att de
menade att allt uppfattande av komplexa enheter dr inldrt. Under det ti-
diga 1900-talet argumenterade gestaltpsykologerna, pa ett for manga
overtygande sitt, att man maste anta vissa medfodda principer for per-
ceptuell helhetsbildning.®

Det kan kanske forefalla frestande att klassificera perceptuellt minne som
en form av deklarativt minne, men vid niarmare eftertanke framstar detta

6 Jfr. Goldstone (1998).
% En nyanserad framstillning av gestaltpsykologin ges i Sundqvist (2003).

79



som problematiskt. Visserligen kan man uttrycka en aspekt av sin
varseblivning av fixeringsbilden i figur 9 genom att séiga, “Jag ser nu att
det kan vara tva manniskor”. Men det dr samtidigt klart att den varsebliv-
ning man har innehaller mycket mer dn det som uttrycks i orden ’det kan
vara tva minniskor”, och det ir inte alls sjilvklart att allt som den in-
nehéller kan uttryckas genom de begrepp som vért sprak erbjuder.”® Vi
klassificerar darfor, tentativt, perceptuellt minne som en tredje huvud-
form av minne vid sidan av deklarativt och procedurellt minne.

Episodiskt och semantiskt minne

E. Tulving inférde begreppsparet episodiskt och semantiskt minne.”” Med
“episodiskt minne” avser han en persons konkreta, mer eller mindre bild-
méssiga minnen av episoder i livet, t.ex. minnet av nir man forsta gangen
ramlade av cykeln. Centralt for Tulvings begrepp &dr att episodiska
minnen involverar ett sjdlvbiografiskt medvetande om forfluten tid. Att
aktivera ett episodiskt minne @r “som att resa tillbaka 1 sin egen tid”.
”Semantiska” dr istillet de minnen som &r lagrade i form av péstidenden
om virlden, exempelvis minnet att Gustav II Adolf dog 1 slaget vid Liit-
zen. Jag var inte med vid Liitzen och har dérfor inte ndgra minnesbilder
dérifran. Mitt minne av ndr jag horde talas om slaget forsta gangen (i den
man jag har ett sadant minne kvar) kan ddremot antagligen klassas som
episodiskt.

Som redan antytts i inledningskapitlet kan Tulvings distinktion tolkas pa
flera sitt. Man skulle kunna ldsa den som en skillnad mellan olika sitt att
etablera ett minne (genom egen erfarenhet, respektive i andra hand), eller
som en innehallsbaserad skillnad mellan & ena sidan minnen som handlar
om episoder i personens eget privata liv, a andra sidan kunskap om fakta
utanfor denna krets. I den rimligaste tolkningen av Tulvings egen text ror
distinktionen dock inte primirt nagondera av dessa tva alternativ utan i
vilken form (genom vilken “mental kod”) innehallet presenteras. Detta
formmassiga kriterium, som alltsé tar fasta pa skillnaden mellan direkta,
askadliga forestdllningar och sprakligt kodade sadana, sammanfaller
vare sig med det etiologiska (orsaksméssiga) eller med det innehallsliga.
Exakt vad det ska innebdra att semantiskt minne #r kodat i spraklig

% Det finns en omfattande diskussion i dagens filosofi, som vi tyviirr inte kan g nir-
mare in pa, om relationen mellan innehallet i vara varseblivningar och innehallet i
vara begrepp. Som ledtrad till den som vill ta del av litteraturen kan namnas att dis-
kussionen ofta fors under rubriken ’non-conceptual content”.

57 For en aktuell diskussion av det forstnimnda begreppet se Tulving (2002).
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form”, i "pastaendeform” eller ”semantiskt” dr forvisso inte glasklart. Vi
ska dock inte gd in pa nagon djupare analys av de problem som uppstar
nir man forsoker avgrinsa de antydda begreppen nidrmare.

Av ungefir samma skél som anférdes ovan betriaffande perceptuellt min-
ne dr det inte heller klart huruvida allt episodiskt minne skall klassificeras
som deklarativt (dven om Tulving tycks gora det). Filosofer har nyligen
foreslagit en ny kategori av kunskap, niamligen att veta hur nagot dr, som
komplement till de ovan ndmnda, alltsa atr veta att respektive att veta
hur man gor.®® Kanske dr det mest naturligt att siga att ett askadligt min-
ne av en stund vid stranden i forsta hand formedlar kunskap om hur det
var att ligga vid stranden — inte aft det var pa ett visst sitt, ett sdtt som
skulle kunna beskrivas genom ett pastiende. Och det vore inte helt ona-
turligt att fora perceptuellt minne till samma huvudkategori, eftersom epi-
sodiskt minne 1 den ovan foreslagna preciseringen har néra relationer till
varseblivning.

Begreppen explicit och implicit inldrning

I kognitionspsykologisk litteratur moter man ofta tva parallella distinktio-
ner mellan explicit och implicit inldrning, respektive mellan explicit och
implicit minne. Tyvirr dr definitionerna av begreppen ofta mycket okla-
ra, och griansdragningen skiftar fran framstéllning till framstillning. Det
enda gemensamma tycks vara att huvudkriteriet for att fora ett inlarnings-
eller minnesfenomen till den ena eller den andra kategorin ska vara 1 vil-
ken man medvetna processer dr inblandade. Men begreppet medveten
process dr notoriskt oklart, och dessutom kan man mena olika saker med
att medvetandet ska vara inblandat (jamfor nedan).

Efter denna kraftfulla reservation vill forfattaren dndd medge att distink-
tionerna kan ha ett berdttigande. Det &r inte orimligt att sidga, att seman-
tiska minnen typiskt dr explicita, eftersom de oftast har mer med med-
vetandet att gora — pa flera sitt — dn vad till exempel procedurell kunskap
och betingade reaktioner har. De senare minnesformerna #r alltsa i typ-
fallen implicita. Hur man ska klassificera episodiskt och perceptuellt
minne 1 detta avseende dr oklart for mig; slutresultatet berér medvetandet
(vart upplevande) i hogsta grad, men inldrningen &r “automatisk’ och pa-
minner pa manga sitt om procedurell inldrning.

% Se t.ex. Tye (2000).
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Innan man anvinder termerna explicit/implicit 1 en vetenskaplig text om
minne och inldrning bér man uppenbarligen se till att precisera dem! For-
fattaren har valt att avsta fran att anvinda orden i den foljande framstill-
ningen.”

Vi ska nu 6verga till att gora en kort 6versikt dver ett annat mycket kom-
plext och omdiskuterat omride. Oversikten ir bland annat till for att
underlitta beskrivningen av typiska minnesstorningar vid hjdrnskador,
och en mingd kontroverser av mer teoretisk art méste limnas déarhin.

3.3 Omedelbart minne och uppmirksamhetens betydelse

Tidsliga gestalter

Lat oss betrakta hur ett typiskt episodiskt minne uppkommer och vilka
oden det sedan genomgar. Du star pa en stubbaker en dag i borjan av
april och hor plotsligt en lirka sjunga en kort drill. Eftersom det dr varens
forsta larka lyssnar du intensivt. Du uppfattar redan en liten bit in i drillen
en tidslig gestalt av toner; denna gestalt fordndras dessutom allteftersom
drillen fortsétter att ljuda. Intressant dr nu att sekunderna efter det att lér-
kan slutat sjunga, men medan du fortfarande dr uppmirksam pa sangen,
sa dr det anda som om du fortfarande horde den: drillen ljuder en kort
stund 1 ditt inre nédstan lika tydligt — och med samma gestalt — som vid
slutet av den sista tonen. Detta askadliga, for att inte sdga kvasi-senso-
riska, kvardrojande av den akustiska gestaltupplevelsen kan man klassi-
ficera som tillhorigt det omedelbara minnet. For alternativa termer se
nedan.

I en del dldre psykologisk och filosofisk litteratur anvédnds termen “reten-
tion” girna antingen for det omedelbara minnet eller for den allra “nér-
maste” delen av detta (jamfor nedan om sensoriska buffertar). Numera
anviander man oftare “retention” for allt kvarhallande av ett minne, dven
pa lingre sikt och i andra former, och vi skall ansluta oss till detta
sprakbruk. Det omedelbara minnet definierar vi som den dskadliga reten-
tionen inom ramen for ett oavbrutet uppmdrksamt medvetande.

Varfor dr en sddan definition lamplig? Jo, antag att lukten fran koket far
dej att sldppa uppmirksamheten pa liarkans sang och istillet fundera ver

% For en aktuell diskussion om implicit minne se French (utg.) (2002).
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vad det ska bli till middag. Den askadliga akustiska gestalten ersitts da
abrupt av en kulinarisk smakfantasi. Visserligen kan du i normalfallet
aterkalla ett askadligt episodiskt minne av drillen en stund senare eller
kanske rentav langt i efterhand, men den neuropsykiatriska erfarenheten
visar entydigt att mekanismen for ett sadant senare aterkallande maste
vara en annan 4n den minnesmekanism som var verksam medan upp-
méirksamheten bibeholls pa drillen. Patienter med vissa former av hjir-
nskador uppvisar nimligen en total forlust av formagan att aterkalla dven
ganska nyinlagrade episodiska minnen som faller utanfér den obrutna
uppmirksamhetens rickvidd. Det &r ju ocksa en vardaglig erfarenhet att
man, dven om man med ldtthet haller kvar samma tanke i minnet en lang
stund, kan ha stora svarigheter att atererinra sig den foregdende tanken
man hade (innan man senast flyttade uppmérksamheten). Vi ska utveckla
detta mer nedan, men redan nu kan vi anvinda den kliniska och vardag-
liga kunskapen till att motivera en grins for begreppet omedelbart minne
just vid den kontinuerliga uppméarksamhetens slut.

Sensoriska buffertar

Innan vi gir vidare skall det ocksa nimnas att manga teoretiker vill skilja
ut en mycket tidig (eller, om man vill, sen)” fas av det omedelbara
minnet som alldeles speciell. Man kan hér anvdnda termen sensorisk buf-

fert.

Sperlings beromda experiment pa 1960-talet tycktes visa att den allra
forsta representationen av stimuli innehaller information som ir dtkomlig
endast under en mycket kort stund; hjirnan “véljer” sedan vad som ska
bevaras, och nir urvalet vil skett dr det som “valts bort” inte ldngre till-
gingligt. Experimenten tillgar sa, att en liten matris av bokstdver visas i
sin helhet under mycket kort tid; forsokspersonen har som uppgift att tala
om vilka bokstdverna i en viss rad var, men vilken rad det géller anges
inte forrdn strax efter expositionen. I figur 10 illustreras detta genom en
pil som markerar raden ifraga just efter det att matrisen med bokstiver
slackts:

" Tidig, om man foljer en och samma stimulus dde medan den passerar genom nerv-
systemet; sen, om man betraktar det omedelbara minnets innehall vid en given tid-
punkt och fragar sig nir just denna stimulus blev representerad dir. Vi viljer i texten
det forstnimnda betraktelsesittet.
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Figur 10. Sperlings experiment. Forklaring: se text.

Det visar sig att forsokspersonen som regel kan nagorlunda korrekt dterge
den utpekade raden, oberoende av vilken denna dr, men om hon far upp-
giften att aterge alla raderna, sa klarar hon inte alls detta. Enligt Sperlings
forklaring, som blivit rétt allméint accepterad, visar det forsta fyndet att
hela materialet lagras en kort stund 1 den sensoriska bufferten, medan det
andra fyndet beror pa att atererinringsprocessen tar for lang tid: en del av
materialet har redan hunnit forsvinna innan atererinringen dr klar. Vilken
relevans Sperlings experiment har for var forstaelse av senare faser av det
omedelbara minnet dr oklart, men givetvis maste varje minnesteori ta
hinsyn till hans resultat. De visar ju inte minst, liksom de nyss nimnda
fakta om det omedelbara minnet, pa uppmdrksamhetens stora betydelse
for retentionen.

Sperling anvdnde termen visuell buffert” for den tidiga lagringsmekanis-
men. Termen anvinds inte sa mycket i dag; istillet talar man numera of-
tare om ikoniskt minne.”' Motsvarigheten pa det auditiva omradet, den
auditiva bufferten, kallas numera oftast eko-minne (echoic memory).
Asikterna om den auditiva buffertens varaktighet gar i sir bland forskare,
men en vanlig uppfattning &r att den dr betydligt stérre @n den visuella
buffertens. Tva sekunder dr en vanlig uppskattning. Det skulle betyda att
en liten melodigestalt, kanske ett par toner av lirkans sang, far plats i den
auditiva bufferten. Det askadliga, omedelbara minnet av sangen har be-
tydligt langre rackvidd, och stricker sig alltsa en bra bit utanfor den audi-
tiva bufferten.

Manga filosofer har intresserat sig for de sensoriska buffertarna, ex-
empelvis fenomenologins grundare Edmund Husserl. Husserl anvénder
termen “retention” for den sensoriska bufferten och menar att den inte dr

"' Se t.ex. Massaro & Loftus (1996).
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en form av minne, utan snarare nagot mitt emellan varseblivning och
minne. Béde fenomenologer och empiristiska filosofer som Bertrand
Russell har ofta hivdat att de sensoriska buffertarna utgoér var ursprung-
liga tillgéng till det forflutna. Aven fér en ANN-teoretiker erbjuder feno-
menet en intellektuell utmaning. Hur dr upplevelsen av det omedelbart
forflutna materialiserad i nervsystemet? Fragan kommer att dgnas ett sér-
skilt avsnitt (10.4) 1 samband med diskussionen av representation av tid 1
neurala nétverk. Forfattaren kommer dir att ldgga fram en ANN-hypotes
som harmonierar med de just nimnda filosofernas tankar.

Repetition och minne

En annan uppsittning fakta som visar pd uppmirksamhetens betydelse
har att gbra med effekten av repetition. Det som avses hir dr “repetition 1
huvudet”, inte upprepad ldsning eller annan upprepad stimulering. Att
halla kvar ett material i det omedelbara minnet linge leder till bittre
retention senare, men ocksa att mentalt repetera det med storre mellan-
rum. Detta &r ju en vardagserfarenhet och nagot som vi alla anvinder oss
av, t.ex. for att bittre komma ihag det som vi foresatt oss att gora under
dagen.

Ett vackert experimentresultat med samma tendens ir effekten av seriell
position.”” Experimentet gér ut pa att man presenterar en serie meningslo-
sa stavelser for en person, och direfter presenterar dem en och en 1
slumpvis ordning och later forsokspersonen svara pd om hon sett re-
spektive stavelse. Efter ett stort antal sddana forsok kan man skatta hur
sannolikheten for hagkomst av en stavelse &r relaterad till stavelsens po-
sition 1 serien. Det visar sig, inte ovéntat, att de stavelser som presenterats
sist 1 serien dr de som forsokspersonerna minns bdst. Mindre véntat dr
kanske, att forsokspersonerna ocksa minns de forst presenterade stavel-
serna mycket bra, medan de som presenterades 1 mitten tycks vara de
som léttast gloms! En vanlig forklaring (vilket inte betyder att forkla-
ringen accepteras av alla) av detta fenomen &r att de forst presenterade
stavelserna far flest chanser att repeteras mentalt, dvs. gor flest "besok” i
uppmirksamhetens fokus.

Varfor mental repetition leder till bittre retention &r en fraga av stort in-
tresse, som vi hér bara ska kommentera genom att nimna att simulerings-
teorin om askadliga forestidllningar ppnar en mojlighet till forklaring.

2 Jamfor Bower & Hilgard (1981), ss. 138ff.
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Det gor den ndmligen om man antar att inldrning kan dga rum inte bara
under verklig input, utan dven under simulerad sddan. Ett siddant an-
tagande skulle ha vittgaende konsekvenser pa flera andra omraden, och
skulle behova kvalificeras pa manga sitt, men det skulle fora for langt att
ga in pa dessa konsekvenser och reservationer hir.

3.4 Korttids- och langtidsminne; arbetsminne

STM och LTM

I de flesta dldre ldrobocker 1 kognitiv psykologi (fore 1980) gors en di-
stinktion mellan korttids- och langtidsminne (STM respektive LTM).
Korttidsminnet bestiams da ibland som sammanfallande med det omedel-
bara minnet enligt var definition ovan (alltsa minnet inom ramen for den
obrutna uppmirksamheten), men karakteriseras vanligen som arbetande i
ett liangre tidsperspektiv dn detta; ofta talar man om nagra minuter
(medan det omedelbara minnet for det mesta varar i upp till nagra tiotal
sekunder). I denna senare, vanligare innebord av “korttidsminne” innefat-
tar begreppet alltsa dven formagan att atererinra sig material som nyss
forsvann ur det omedelbara minnet. Daremot innefattar det inte hagkomst
av dldre material; ddr trider langtidsminnet in.

En fraga som diskuterats mycket dr om det verkligen finns nagon in-
tressant kvalitativ skiljelinje mellan & ena sidan korttidsminnet i den nu
avgriansade meningen, a andra sidan langtidsminnet. Om man till ex-
empel hade kunnat pavisa helt skilda anatomiska substrat f6r minnen som
uppstod for tva minuter sedan, respektive for tjugo minuter sedan, hade
distinktionen uppenbarligen haft ett stort virde. Det finns dock inga goda
empiriska beldgg vare sig for en sadan anatomisk uppdelning eller for ex-
istensen av nagon annan principiell grins just mellan korttids- och lang-
tidsminne, som dessa begrepp vanligen defineras. Det finns utan tvekan
systematiska, gradvisa skillnader mellan minnen som lagrades for linge
sedan och siddana som kom till mer nyligen. Men skall man tala om en
kvalitativ grins nagonstans, talar empiriska fakta (sirskilt fran neuropsy-
kiatrin) snarare for att den gar mellan omedelbart minne och ovrigt kort-
tidsminne. Mer om detta nedan.
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Arbetsminnet

For tjugofem ar sedan lanserade Alan Baddeley en detaljerad teori om det
som han kallar arbetsminnet.” Denna teori dominerar nu de kapitel i boc-
ker om kognitiv psykologi som forut handlade om STM. Aven Baddeleys
teorier har utlagts pa olika sitt: som en teori om det omedelbara minnet
(dvs. inom den kontinuerliga uppmérksamhetens ram), eller som en teori
om korttidsminnet i vidare mening. Oavsett Baddeleys intentioner pa
denna punkt — och kanske &r det sa att hans huvudintresse inte dr inriktat
pa fragan om den tidsliga rickvidden — #r det intressant att notera att han
skiljer ut tre, eller numera till och med fyra, subsystem inom arbets-
minnet. Det mest innovativa inslaget 1 hans teori &r att han rédknar in med-
vetandets hogsta kontrollinstans, som han kallar ”Central Executive”, i
arbetsminnet. Denna centrala exekutiv (CE) har tva “slavsystem” till sin
hjélp, varav ett av fonologisk-auditiv natur och ett visuo-spatialt. Det
forsta slavsystemet har nyligen forsetts med ett eget subsystem. — Dess-
utom har CE tillgang till material som lagrats i langtidsminnet.

Begreppet central executive hos Baddeley fyller manga funktioner som i
dldre teorier fylldes av begreppet uppmdrksamhet, och det 4r som redan
antytts kint sedan linge att uppmérksamheten dr inblandad i det intima
samspelet mellan varseblivning och minne. Baddeleys teorier gor dock
bittre reda for detaljer i denna interaktion dn vad manga av de tidigare te-
orierna klarade av. Trots det skall vi nedan forsoka klara oss med de
gamla beprovade begreppen sa linge det gar, och inte anvinda begreppen
arbetsminne och central executive mer n tillfalligtvis.

Baddeleys teorier dr for ovrigt langt ifran okontroversiella, och det finns
manga konkurrerande teorier och begreppsbildningar som alla anviander
sig av termen “arbetsminne”.”* Bland annat har en forskargrupp introdu-
cerat ett begrepp langtidsarbetsminne, som sammanfattar de funktioner
som &r involverade nir man bearbetar relevant minnesinformation under
en sammanhdllen sekvens av kognitiva tillstdind.” Ett typexempel kan
vara niar man utfor en komplicerad arbetsuppgift som bestir av flera av
varandra beroende moment, eller for att anknyta till vardagen, nér vi gar
ut och handlar mat utan att ta med nagon minneslapp. Forfattaren menar

7 For en tidig version av teorin se Baddeley (1987). For en mycket aktuell version,
jamfor Baddeley (2007).

™ Tack till Helene Karlqvist, som for nigra ar sedan skrev en uppsats i kognitionsfi-
losofi med titeln ”Verbalt arbetsminne och artificiella neurala nitverk™. Nista refe-
rens har hamtats fran den.

> Ericsson & Kintsch (1995).
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att en sadan funktionell bestimning av begreppet ir limplig, eftersom
den poidngterar kontroll och framtagande av information och inte siger
nagot om tidsrymdens storlek. I princip borde begreppet kunna innefatta
handlingssekvenser som halls samman mentalt 6ver mycket ldng tid.
Samtidigt sammanfaller begreppet langtidsarbetsminne inte med det
klassiska begreppet langtidsminne. Den senare termen syftar pa all den
minnesinformation som dr lagrad under ldngre tid, snarare dn pa ett sér-
skild typ av tillginglighet fér minnesinformation.

3.5 Minnestest och minnesmekanismer

Igenkdiinningstest och atergivningstest

I neuropsykologin och neuropsykiatrin testas minnet pd olika sitt. En
viktig distinktion dr den mellan igenkdnningstest (tests of recognition)
och atergivningstest (tests of recall). Det &r allmént sett en littare uppgift
att kinna igen, dvs. att svara “Ja” eller "Nej” pa fragan om det nu
presenterade materialet har visats tidigare, dn att aterge, dvs. att tala om
vad som visats tidigare utan att nagot material presenteras nu. Man talar
ocksa om “atergivning med ledtrddar” (cued recall). Det innebir att en
del av det presenterade materialet visas som ledtrad for dtergivningen.
Atergivning med ledtradar kan ocksi kallas associativ dtergivning. Det
material som presenteras i minnestest dr av skiftande natur; for atergiv-
ningstest inklusive associativ atergivning anvinds ofta verbalt material (i
auditiv eller visuell form), medan igenkdnningstest oftare anvénder sig av
bilder av olika ting. Man skall inte underskatta betydelsen av presentation
av verkliga foremal snarare #n bilder. En sadan presentation kan an-
vindas for bade igenkédnning och atergivning.

De olika sitten att undersoka minnet kan vara olika virdefulla vid olika
minnesdefekter. I resten av detta avsnitt ska vi anldgga nagra principiella
synpunkter pa hur resultat av minnestest bor, och inte bor, tolkas.

Minnestest och minnesmekanismer

Vi nimnde redan ovan, att man inte far dra forhastade slutsatser fran ka-
raktdren hos de minnestest man anvinder till egenskaper hos de minnes-
system vars funktioner man forsoker komma at genom testen ifraga. Ett
vanligt och mycket anvindbart test i neuropsykiatriska sammanhang &r
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saledes det s.k. “femsaksprovet”: man visar fem sma vardagsforemal for
patienten, ticker 6ver dem med en duk och fragar sedan patienten vilka
foremalen var. Fragan kan stillas omedelbart, och/eller efter (t.ex). trettio
minuter med mellanliggande samtal om nagot annat. Testet skall i det
senare fallet inte slentrianmaissigt beskrivas som “test av langtidsminnet”
utan som test av retention efter 30 minuter, med distraktion”. Den sena-
re beskrivningen antyder inte, som den forra gor, att man tror att begrep-
pet ’langtidsminne” star for en distinkt funktion hos hjiarnan. Och dven
om man tror att omedelbart minne #r en distinkt sddan funktion bér man
inte beskriva det forsta sittet att anvinda femsaksprovet som “test av det
omedelbara minnet” utan helt enkelt som “test med omedelbar atergiv-
ning”.

Minnestest och ospecifika mekanismer

Annu viktigare 4r att man inser att minnesprov inte bara provar
minnesmekanismer. Vara minnesprestationer dr namligen beroende av di-
verse allménna psykiska mekanismer, som var och en har betydelse
ocksa for flera andra mentala prestationer, och som inte rimligtvis kan
sdgas tillhora just minnet. Exempelvis gor en patient néstan alltid béttre
ifran sig pa ett minnestest niar hon dr vaken dn ndr hon dr somnig, och
bittre nédr hon dr starkt motiverad for undersokningen @n nér hon inte ar
intresserad av den. Visserligen kan man beskriva skillnaderna som sa, att
den somniga och omotiverade patienten ldr sig och minns simre dn den
vakna och motiverade, men att i en klinisk situation rapportera den som-
niga och omotiverade patientens resultat som att hon har en minnesstor-
ning kan vara vilseledande eftersom det for tankarna till mycket mer
specifika storningar av minnesformégan. Resultatet skall givetvis rappor-
teras som en nedsatt prestation pa minnestestet i friga, men neuropsyko-
logen skall i detta fall ocksa tilligga att nedséttningen sannolikt dr bero-
ende pé ospecifika faktorer.”

Det 4r inte sa vanligt att dylika ospecifika faktorer undersoks med psyko-
logisk testmetodik, och ibland finns inte heller ndgon anledning till detta.
Somnighet och nedsatt motivation kan 1 allmdnhet bedémas kliniskt, och
en sadan klinisk bedomning maste alltid goras for att testresultaten skall
kunna tolkas ritt. Var slutsats blir att neuropsykologen alltid maste
kommentera resultatet av minnestestet utifran sin kliniska helhetsbedom-
ning. Det finns i dag “processorienterade” testforfaranden att tillgd, som

76 Jamfor Howieson & Lezak (1995) samt Lindqvist & Malmgren (1990), ss. 57ff.
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ger en bittre bild av orsakerna till en nedsatt prestation @n vad manga tra-
ditionella test och testbatterier gor. Men man kan nog lugnt pasta att dven
dessa nya procedurer behdver en klinisk helhetsbedomning som ram for
att resultaten skall kunna tolkas ritt.

Uppmdirksamhetens betydelse — igen

En sarskilt viktig familj av psykiska mekanismer som paverkar minnes-
prestationen dr, som vi redan papekat, de som har att gora med uppmirk-
samhet. Bade inldrning (’lagring”, eller “kodning” i en del kognitiva psy-
kologers terminologi) och atererinring #r starkt beroende av uppmirk-
samheten. Till vardags savil som i kliniken finns otaliga exempel pa hur
en stord uppmérksamhet kan forsémra minnesprestationen. Férutom de
vardagsexempel som givits ovan kan vi tinka pa hur svart det dr att ldra
sig nagot pa en foreldsning om man dr distraherad av en svar tandvirk,
och hur svart det kan vara att komma ihag att gora dagens smazrenden ef-
ter jobbet om man fortfarande dr mycket koncentrerad pa en komplicerad
uppgift i arbetet och tar med sig den i huvudet pa vigen hem.

En klok neuropsykolog minnestestar diarfor inte en patient utan att forsak-
ra sig om att patienten #r s& koncentrerad som mojligt pa uppgiften. Annu
klokare &r psykologen om hon ocksd gor en oberoende undersokning av
patientens koncentrationsférmaga, och sarskilt da av uppmdrksamhetens
uthallighet. Detta ar framforallt relevant vid misstanke om det vi kallar
”asteno-emotionellt syndrom” (se vidare avsnitt 3.8 nedan). Patienter
med detta syndrom har en bristande uthallighet i sin uppmérksamhet, och
nedsittningen av deras minnesprestationer dr tydligt beroende av detta
forhillande. Aven i dessa fall bor neuropsykologen undvika att tala om
en “minnesstorning” utan att nirmare specificera den sannolika mekanis-
men.

3.6 Sekundira minnesstorningar

Av det sagda foljer att de storningar av minnesprestationer som &r sviter
av hjarnskador och hjdrnsjukdomar — dvs. som i en mycket handfast me-
ning dr organiskt betingade — inte alltid beror pa att specifika minnessy-
stem #r skadade.” I sjdlva verket torde den vanligaste formen av minnes-

7 Framstillningen i detta och de nirmast f6ljande avsnitten dr om inte annat sigs ba-
serad pa Lindqvist & Malmgren (1990). Observera att var avgriansning av vissa psyki-
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storning, ndmligen den man ser vid det asteno-emotionella syndromet (se
vidare nedan), huvudsakligen vara orsakad av nedsatt férmaga till uthdl-
lig uppmirksamhet. I dylika fall kan man klassificera minnesstorningen
som sekunddr. Det betyder helt enkelt att den mekanism som primért dr
skadad eller funktionsnedsatt inte bara har med minnet att gdra, men
anda leder till en nedsatt minnesprestation.

Andra sekundédra minnesstorningar ser man bl.a. vid organiskt betingade
nedsittningar av patientens motivation, inte minst da vid det tillstand som
1 klassisk psykiatri (dvs. fore DSM-III, den forsta versionen av det mo-
dernaste amerikanska systemet for klassifikation av psykiska sjukdo-
mar)”® oftast kallades “frontallobssyndromet”. Termen é#r olycklig ef-
tersom syndromet forekommer ganska ofta vid skador i tinningloberna
och mellanhjirnan; en tillrdcklig betingelse for dess uppkomst dr ndm-
ligen att det drabbar ndgon av strukturerna i det s.k. limbiska systemet.”
Den etiologiskt neutrala beteckningen “emotionellt-motivationsmissigt
personlighets-syndrom”, med forkortningen EM-syndrom, dr dérfor att
foredra.

Vid EM-syndrom ser man en reduktion av patientens initiativ och mo-
tivation, och denna kan visa sig antingen generellt eller pa enstaka omra-
den av livet. Parallellt sker en forindring av kinslolivet sa att det uppstar
en forflackning och insnidvning av de emotionella reaktionerna; patienten
blir i svara fall okidnslig for allt utom sina egna omedelbara behov. Man
ser vidare en oformaga att planera for framtiden samt vissa mer subtila
kognitiva fordndringar, som bl.a. yttrar sig som en oférmaga att forsta
metaforer. EM-syndromet, som kan uppsta pa grund av manga olika orsa-
ker men &r en vanlig f6ljd av tumorer och andra lokala processer i fronto-
limbiska omraden, dr inte sidobundet utan ses i lika svara former vid
vinster- och hogersidiga skador. Motivationsnedséttningen kan bland an-
nat yttra sig som ett daligt resultat pa ett minnestest, och da bor neuropsy-
kologen veta hur tillstindet testmissigt ska differentieras fran andra typer
av minnesstorningar. Det kan ndmligen hinda att dessa patienter ocksd
har en annan och mer primér form av minnesstérning (se nedan).

atriska storningar som “organiskt betingade” inte implicerar att 6vriga psykiska stor-
ningar saknar underlag i hjdrnan. Jamfor Malmgren (2005), (2007).

® DSM betyder “"Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders” och den
senaste upplagan (2000) heter DSM-IV-TR. Se American Psychiatric Association
(1980) respektive (2000).

™ Att det klassiska frontallobssyndromet inte forutsitter frontala skador har varit kéint
lange 1 psykiatrin.
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For beskrivningar av andra kliniskt viktiga tillstand ddr man ser sekunda-
ra minnesstorningar, se den forsta referensen i not 77.

Diarmed ar tiden mogen att beritta narmare om de tva viktigaste formerna
av minnesstorningar 1 den organiska psykiatrin, ndmligen Korsakoffs am-
nestiska syndrom och asteno-emotionellt syndrom.

3.7 Korsakoff och hans syndrom

Terminologiska overviiganden

Vi ska nu beskriva ett tillstand som vi kallar Korsakoffs amnestiska
syndrom. Detta tillstaind betecknas i den nyare litteraturen oftast som am-
nestiskt syndrom. ”Amnesi” betyder forvisso minnesforlust, men beteck-
ningen dr dnda olycklig. Dels finns det flera andra viktiga former av am-
nesi, dels saknas anknytning till syndromets upptickare Korsakoff, som
under 1880-talet beskrev tillstdndet pa ett #n i dag giltigt sitt.*

I bland annat svensk psykiatri har man sedan lédnge reserverat beteck-
ningarna “Korsakoffs syndrom” och “Korsakoffs psykos” for amnesier
utlosta av kroniskt alkoholmissbruk. Men detta dr historiskt oegentligt,
eftersom inte alla de patienter som Korsakoff sjdlv beskrev hade ett alko-
holbetingat tillstdnd. Det finns inte heller nigon kliniskt betydelsefull
skillnad mellan de Korsakoff-amnesier som orsakas av alkoholmissbruk
och de som beror pa exempelvis traumatisk hjarnskada, tumor,
herpesencefalit (en form av hjidrninflammation), syrebrist eller Alzhei-
mers sjukdom — for att bara nimnda nagra av de vanligare orsakerna till
det tillstand, som vi hir alltsa med ett gemensamt namn kallar Korsakoffs
amnestiska syndrom, eller kort KA-syndrom.*' Inte heller finns det nigra
stora skillnader mellan den amnesi som orsakas av skador i bada sidors
hippocampus — jamfor den berémda patienten HM (se not 10 ovan) som
fick sina hippocampi bortopererade p.g.a. mycket svér epilepsi — och de
som uppkommer vid andra bilaterala skador i det sa kallade limbiska sy-
stemet, exempelvis frimre thalamus eller mammillarkropparna (en
klassisk skadelokal for alkoholrelaterad Korsakoff).*

% Se t.ex. Korsakoff (1890).

1 En helt annan sak ir att t.ex. Alzheimers sjukdom som regel ocksé ger upphov till
en méangd andra symptom dn de amnestiska. Se vidare avsnitt 3.10.

82 Jfr. Victor, Adams & Hope (1971).
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Retrograd och anterograd amnesi

Vid ett KA-syndrom har patienten en retrograd och en anterograd am-
nesi. Den retrograda amnesin, populédrt “minnesluckan”, bestar i att
patienten inte har nagra (eller bara har sporadiska) minnen fran en viss
period, som alltid stricker sig fram till och med skadetillfillet (insjuk-
nandet). Denna minneslucka, som i forsta hand drabbar episodiska
minnen, kan vara av hogst olika lingd beroende pa tillstandets
svarighetsgrad. Vid ett svart fall hos en femtioarig patient kan den stricka
sig trettio ar tillbaka i tiden, vilket betyder att hon endast har minnen fran
tjugoarsaldern och tidigare. I litta fall kanske minnesluckan bara omfattar
ett par timmar. I de fall da tillstandet senare forbéttras krymper minnes-
luckan bakifran”, dvs. var 50-ariga patient borjar ater komma ihag hin-
delser fran sin tjugofemarstid, sedan fran trettioarsaldern, etc. I de flesta
fall av forbéttring blir dock en viss minneslucka for tiden omedelbart fore
skadetillfdllet kvar for gott. Till och med vid de litta fall av KA-syndrom
som uppkommer vid lindriga traumatiska hjdrnskador (t.ex. vid trafiko-
lyckor) dr det vanligt att ndgot minne av sjilva olyckstillfillet aldrig ater-
kommer.

Den anterograda amnesin® innebir att patienten efter skadan/insjuknan-
det har svarigheter att ldra sig nytt material. Visserligen fungerar det
omedelbara minnet ofta perfekt, sa att patienten t.ex. kan aterge en rad
med siffror direkt efter det att den presenterats for henne, men om upp-
méirksamheten flyttas sa tycks minnesmaterialet inte lingre vara tillging-
ligt. Om den som undersoker patienten gar ut ur rummet och strax
kommer in igen, maste hon alltsd i allminhet presentera sig igen. Det
ovan nimnda femsaksprovet ger darfor dramatiskt olika utslag vid test
med omedelbar respektive fordrojd atergivning.

Om och nir en patient forbittras radikalt hinder det att hon minns hin-
delser fran tiden for den anterograda amnesin, trots att hon inte kunde
atererinra sig dem under sjukdomstiden. Det normala #r visserligen att
hela sjukdomsperioden for alltid dr forlorad for minnet, men det faktum
att vissa episoder ibland atererinras i efterhand visar att den anterograda
amnesin inte bara kan besta i en oférmaga att lagra in (koda) minnen.
Det maste finnas en defekt pa atererinringssidan ocksd. Betriffande den
retrograda amnesin 4r det uppenbart att det dr fraga om en erinringsdefekt
och att (de allra flesta) minnena fran tiden for amnesin inte #r utraderade,
bara (mer eller mindre temporirt) oatkomliga.

% Hos Lindqvist och Malmgren (1990) klassificerad som en “néirminnesstdrning”.

93



Praktisk inlirning, med mera, vid KA-syndrom

Forskning fran 1960-talet och framat har visat att den anterograda am-
nesin inte hindrar all inldrning av praktiska fdardigheter. Patienter kan ex-
empelvis ldra sig att spela ett spel genom att trina pa det vid upprepade
och 1 tid separerade trianingstillfillen, trots att de vid varje tillfdlle anger
att de aldrig sett spelet forut.* Detta har ibland beskrivits som en dissoci-
ation® mellan deklarativt och procedurellt minne, men det ir méjligt att
den viktigaste griansen gar mellan episodiskt och icke-episodiskt minne.
Man har namligen ocksa funnit att atminstone en del patienter kan lira
sig associationer till meningslosa stavelser, utan att de i testsituationen
kan minnas att man tidigare har visat stavelserna for dem. Denna formaga
till associativ inldrning dr visserligen ocksa nedsatt, men inte alltid lika
mycket som formagan att bilda episodiska minnen fran inldrningssituatio-
nerna. Det hinder vidare att patienterna vet en hel del om hindelser 1 sitt
tidigare liv utan att ha nagra direkta, episodiska minnen av det. Procedu-
rellt minne, associativ inldrning, semantiskt minne och episodiskt minne
drabbas alltsa pa olika sitt vid KA-syndrom, och sikert kan olika fall av
KA-syndrom ha nagot olika profil i dessa avseenden.

Laser man Korsakoffs egna uppsatser noga finner man att ingenting &r
nytt under solen. En av hans amnestiska patienter utvecklade under sjuk-
domstiden gradvis en betingad aversion mot en viss behandlingsapparat —
fastin hon inte vid nagot av behandlingstillfillena kom ihag att hon sett
apparaten forut.® Det #r alltsd Korsakoff som borde krediteras for upp-
tackten av den ndmnda dissociationen mellan minnesformer!

Desorientering och konfabulation

Det siger sig sjilvt, att den retrograda och den anterograda amnesin till-
sammans alltid leder till en svar desorienteringstendens. Patienten vet
som regel vare sig var hon ir eller vilken dag det &dr. Ett annat fenomen
som man ofta kan iaktta dr konfabulation. Patienten berittar om hindel-
ser och sammanhang som uppenbarligen inte hor verkligheten till, kanske
for att "fylla ut” sina minnesluckor. Graden av konfabulation tycks dock
inte vara kopplad pa nagot enkelt sitt till graden av minnesstorning.

¥ Warrington & Weisskrantz (1982).

% Termen “dissociation” anviinds hir for det faktum att en psykisk funktion men inte
en annan har fallit bort vid skadan, och har inget med dissociation i psykiatrisk me-
ning att gora.

8 Korsakoff (1890).
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Samband med motivationsstorningar

Ett KA-syndrom, sirskilt ett svart sadant, atfoljs nistan alltid av ett mer
eller mindre uttalat EM-syndrom. Detta dr kanske inte sa underligt, ef-
tersom de anatomiska forutsittningarna for de tva syndromen ar sa lika.
Observera dock att medan EM-syndromet kan utvecklas till fullo dven
fran en enkelsidig skada, sa kriver Korsakoffs amnestiska syndrom en
dubbelsidig sadan. Patienter som fatt ena sidans hippocampus bortope-
rerad kan ha ett 1 det ndirmaste fullgott minne. Det verkar med andra ord
som om de tva hjarnhalvornas limbiska minneskretsar kan fungera som
backup for varandra. Vid modern epilepsikirurgi dr man ytterst noga med
att kontrollera att den tinninglob som man inte skall operera 1 fungerar
som den skall. Komplikationer som de som HM drabbades av upp-
kommer darfor inte 1 dag.

Den genom EM-syndromet nedsatta motivationen kan forvisso inte
forklara minnesproblemen vid KA-syndrom. Inte heller ir det fraga om
att minnessvarigheterna skulle vara sekunddra till koncentrations-
svarigheter; patienter med ett ganska svart KA-syndrom kan ofta ha en
forvanansvirt god koncentrationsforméga. Overhuvudtaget gér minnes-
storningen vid KA-syndrom intryck av att vara en sjdlvstindig, primir
defekt i ett minnessystem. Att forklara vad denna defekt i grunden bestar
1 dr en virdig uppgift for forskningen om neurala nitverk.

KA-syndrom och andra amnesiformer

Det 4r inte sdrskilt svart att skilja ett uttalat KA-syndrom fran andra typer
av minnesstorningar. Den anterograda amnesin dr pataglig och av en sa-
dan grad att eventuella samtidiga motivations- eller koncentrationsdefek-
ter inte rimligtvis kan forklara den. Test med exempelvis bildigenkédnning
visar i allmédnhet pa en kraftig konfabulationstendens. Minnesluckan ir
ocksa typisk, och nagot som liknar den ser man annars bara i de sillsynta
fall ndr en person inte minns nagot alls av sitt forflutna och upplever sig
ha helt "forlorat sin identitet”. Om patienten inte vet vem hon &r (och
alltsd inte heller sitt namn), men i 6vrigt verkar nagorlunda intellektuellt
bibehallen, dr det dock sannolikt inte fraga om ett KA-syndrom eftersom
minnesluckan vid ett sddant mycket sillan stricker sig #nda till tidig
barndom. Den hogst sannolika diagnosen hos en patient som helt forlorat
sin identitet dr istdllet psykogen amnesi.
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3.8 Asteno-emotionellt syndrom

Inledning

Pa det omrade som vi nu ska behandla ir den terminologiska situationen
om mojligt annu mer oklar @n 1 Ovriga delar av den organiska psykiatrin.
Termen “asteno-emotionellt syndrom” (med forkortningen ~AE-synd-
rom”) #r relativt ny, och begreppet erkidnns én sa linge inte av sirskilt
manga forskare eller praktiker.*” Men den verklighet det ticker #r vilkind
av alla psykiatrer som arbetar pa det organiskt-psykiatriska filtet. Visser-
ligen dr den foljande framstédllningen centrerad just kring begreppet
asteno-emotionellt syndrom, men dven den som foredrar att arbeta med
andra aktuella, nirliggande begrepp som mild cognitive impairment, mild
neurocognitive disorder och/eller dysexekutivt syndrom bor kunna tillgo-
dogora sig den foljande framstillningen.

Vid hjédrnskador och hjiarnsjukdomar av de mest varierande slag och lo-
kalisationer — traumatiska skallskador, tumorer, infektioner, degenerativa
sjukdomar i tidigt skede, etcetera — ser man mycket ofta en symptomkon-
stellation bestaende av koncentrationssvarigheter, psykisk uttrottbarhet,
minnessvarigheter, emotionell labilitet och irritabilitet. Koncentrations-
svarigheterna har framforallt karaktiren av en mer eller mindre uttalad
svarighet att bibehalla uppmirksamheten pa samma uppgift under lingre
tid. Formagan till maximal koncentration under kort tid (och diarmed till
intellektuella topprestationer) behdver inte vara nedsatt; det dr uthallighe-
ten som drabbas.

Den typiska uppmdirksamhetsstorningen

Nir en person med AE-syndrom tar sig an en kognitiv uppgift — t.ex. att
ldsa en tidningsartikel — gér det till en borjan bra, men snart ger den auto-
matiska kontrollen av uppmirksamheten vika. Patienten maste da med-
vetet anstringa sig for att hialla uppmirksamhetsnivan uppe. Den automa-
tiska kontrollen sviktar dock oftare och oftare, och de upprepade medvet-
na anstringningarna leder till en trétthetskénsla. Denna kan bli svar och
leda till att arbetet med uppgiften maste avbrytas. Forloppet kan illu-
streras som foljer:*®

¥ For en aktuell avhandling om syndromet se Rodholm (2003).
8 Efter Lindqvist & Malmgren (1990), s. 144.
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Figur 11. Det typiska uppmdrksamhetsforloppet vid AE-syndrom.
Forklaring se text. Kdlla: Lindgvist & Malmgren (1990).

Kénner man till denna typiska uppmirksamhetsstorning dr diagnosen av
ett AE-syndrom oftast inte sérskilt svar. Man har ocksa ledning av att
minnessvarigheterna vid AE-syndrom drabbar bade inlagring och fram-
tagning av minnen. Ndgon distinkt minneslucka bakét foreligger inte vid
ett renodlat AE-syndrom, och konfabulation vid minnestest dr mycket
ovanlig. Vidare dr den emotionella symptomatologin karakteristisk. Den
emotionella labiliteten vid AE-syndrom behover inte vara sarskilt fram-
trddande, men kan i andra fall vara sa svar att patienten grater sa snart
man t.ex. kommer in pa nagot dmne som ror hans familj. Irritabiliteten
kan yttra sig som en Overkénslighet for plotsliga ljud och/eller som en
retlighet 1 umgédnget med andra personer.

Det dr viktigt att inse att storningarna pa det emotionella omradet vid AE-
syndrom &r av en helt annan karaktér 4n vid EM-syndrom. Vid det senare
ser man en forflackning och fordndring av emotionerna men vid AE-
syndrom “bara” en bristande kontroll av dem. Ett AE-syndrom beror
alltsd inte pa samma sitt som ett EM-syndrom personlighetens kirna.

Liksom vid EM-syndrom finns det inga beldgg for att de emotionella

storningarna vid AE-syndrom skulle vara lateraliserade till den ena sidan
av hjdrnan snarare in till den andra.
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Nagra alternativa beteckningar

Har en patient detta syndrom 1 fullt utvecklad eller partiell form sédger vi
alltsd att hon har ett asteno-emotionellt syndrom, eller AE-syndrom. En
anledning till att vi har tyckt att det behovs ett nytt begrepp hir ir, att fa
av de alternativa begreppen ticker bade den kognitiva och den emotio-
nella aspekten av syndromet, fastin de kliniskt sett hdnger ihop. Ex-
empelvis innehaller begreppen mild neurocognitive disorder och mild co-
gnitive impairment inte nagon referens till emotionella symptom.* Vida-
re finns det inga andra begrepp som ticker bade ldtta, medelsvara och
svara fall av syndromet. Litta fall kan i och for sig klassificeras som
“mild cognitive impairment” (eller kanske som “neurasteni”, forutsatt att
denna term inte reserverats for psykogena tillstand), och svara fall kan
beskrivas som “demens”, men genom bytet av term forlorar man den
kliniska kontinuiteten mellan tillstinden i sikte. Jamfor figur 12.

Svéara symptom A

Demens

<4—— AE-syndrom

Neurasteni

Litta symptom s

Figur 12. Forhallandet mellan begreppen AE-syndrom, demens och
neurasteni.

Uppkomstmekanismer

AE-syndromet kan som antytts uppkomma pa manga olika sitt. Mest
kint 4r syndromet antagligen som effekt av hjarnskakning (commotio ce-
rebri), dd det oftast bendmns “postkommotionellt syndrom”. Exakt
samma symptomatologi ser man dock till exempel vid begynnande hjérn-
tumorer (lokaliserade praktiskt taget var som helst i hjdrnan, och ofta
langt innan de ger mer specifika neurologiska symptom), och i dessa fall

¥ Om nagra varianter av begreppet mild cognitive impairment, se Bischkopf et al.
(2002).
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vore det forstas helt oegentligt att kalla syndromet ”postkommotionellt”.
En helt annan typ av orsak &r inresekretoriska rubbningar, t.ex. for hog
kortisonhalt 1 blodet. Den varierande etiologin ir ytterligare en av de om-
stindigheter som gor att det behovs ett helt nytt begrepp pd omradet.
Forhallandet borde ocksa kunna fungera som en nyttig tankestillare for
dem som eventuellt tror att det alltid gar att koppla neuropsykologiska
symptombilder till specifika skadelokaler.”

Men de manga mojliga etiologierna dr ocksa av principiellt intresse for
var forstaelse av syndromets hjirnfysiologiska bakgrund, och dirmed for
ANN-teorin. Vi tror att manga av de litta eller medelsvara fallen av AE-
syndrom kan beskrivas i termer av en overbelastning av overordnade
kontrollmekanismer, huvudsakligen grundad i defekta filterfunktioner.
Hir 4r var hypotes, dn sa linge delvis formulerad i kognitiva termer:

I hjarnan forsiggar hela tiden en oerhort omfattande signaltrafik, men de
hogsta kontrollerande centra (som man kan kalla “centra for uppmaérk-
samhetsreglering” eller ”Central Executive”, alltefter sina teoretiska pre-
ferenser) far normalt bara del av sadan information som ldgre centra inte
klarar av att behandla pa egen hand. Om nu nagot av dessa ldgre centra &r
skadat och har nedsatt funktion, si slipper det igenom mingder av signa-
ler som de hogsta kontrollerande instanserna inte dr vana att ta hand om.
Jamfor overkédnsligheten for ljus, ljud och emotionella impulser! Detta le-
der till en 6verbelastning av de hogsta centra, och dirigenom till en svik-
tande funktion #ven hos dessa. Aven andra patologiska signaler frin de
skadade ldgre centra kan bidra till 6verbelastningen, men de som har med
den defekta filterfunktionen att gora torde vara viktigast. — En precisering
av denna hypotes i termer av neurala nitverk star hogt pa forfattarens
onskelista och agenda.

Hypotesen om 6verbelastning forklarar ocksa varfér man kan fa ett AE-
syndrom pa psykogen vig, t.ex. vid svara smarttillstaind. Allra viktigast
att veta dr dock att dven ldtta symptom av AE-typ, exempelvis koncentra-
tionssvarigheter och irritabilitet, ofta har en organisk bakgrund, dvs. be-
ror pa en hjdrnskada, en hjarnsjukdom eller en allmén kroppslig sjukdom
som direkt paverkar hjarnans tillstand (t.ex. en inresekretorisk rubbning).
Alltfor manga patienter har fatt ga obehandlade alltfor linge bara for att
den behandlande likaren eller psykologen ngjt sig med en (i och for sig
kanske inte helt implausibel) hypotes om psykiska orsaker till besvéren.

% Jfr. har Uttal (2001).
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3.9 “Frontala symptom” och cerebral lokalisation

Nagra avslutande kritiska reflektioner 6ver termen “frontal” i neuropsy-
kologin kan ocksa vara pd sin plats hir. Den klassiska psykiatrin rorde
sig som ndmnts med ett begrepp frontallobssyndrom. Vi papekade ovan
att beteckningen #r olamplig, eftersom syndromet ofta utlses fran andra
lokalisationer dn frontalloberna. De nyare benimningarna ”Organic Per-
sonality Disorder” (DSM-III-R)”" och “Personality Change Due to a
General Medical Condition” (DSM-IV-TR)* ir inte heller limpliga ef-
tersom de omfattar en del fall av AE-syndrom (se ovan). Vart begrepp
EM-syndrom har tillkommit mot denna bakgrund.

Det klassiska frontallobssyndromet har under de senaste decennierna
kommit i skymundan for en modern neuropsykologisk idé om ett annat
“frontalt syndrom”. En vanlig term 1 sammanhanget har varit "dysexe-
kutivt syndrom”. Detta nya “frontala” syndrom har definierats pa varie-
rande sitt, men de definitioner som man kan hitta 1 litteraturen ldgger ofta
tonvikten pad kognitiva symptom.” Definitionerna #r dock ofta oklara
med avseende pa vilka kognitiva symptom som skall hinforas till det
dysexekutiva syndromet. Men framforallt dr begreppsbestdmningen otyd-
lig nir det giller hur mycket av symptombilden vid det klassiska frontal-
lobssyndromet som skall ridknas in 1 det dysexekutiva syndromet. Nyligen
har denna fragestillning ront mer uppmirksamhet, och en samtida 6ver-
sikt antyder att tvd helt olika symptomfamiljer #r inblandade.”* For-
fattaren kan inte annat dn halla med. Sannolikt innehaller bade begreppet
dysexekutivt syndrom (i standardtolkningen) och begreppet Organic Per-
sonality Disorder komponenter fran bade AE-syndrom och EM-syndrom,
vilket illustreras i figur 13.

! American Psychiatric Association (1987).

2 American Psychiatric Association (2000).

% Se till exempel Rabbitt (red.) (1997) och Roberts et al. (red.) (1998).
% Stuss & Levine (2002).
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Organic Personality

Syndrome/Disorder
Emotionella och Kognitiva
motivationsmés- symptom
siga symptom av av EM-
EM-syndrom syndrom

Emotionella | Kognitiva
Symptom av Ssymptom av
AE-syndrom | AE-syndrom

Dysexecutive Syndrome

Figur 13. Forhallandet mellan nagra alternativa klassifikationer av kog-
nitiva och emotionella storningar.

De kognitiva symptom som man ser vid AE-syndrom sédgs ibland vara
“frontala”. Och visst ser man AE-syndromet vid de flesta frontala skador
(faktiskt mycket oftare dn man ser det klassiska “frontallobssydromet”,
alltsa EM-syndromet), men det uppkommer lika regelbundet vid andra
skadelokalisationer, liksom vid diffus paverkan pa hjarnan pa grund av
till exempel stord inre sekretion. Ar det di rimligt att kalla symptomen
“frontala”?

Ja, 1 en viss mening kanske det dr rimligt, men i en annan mening inte.
Det #dr namligen inte omojligt att manga av symptomen vid AE-syndrom
ar “frontala” 1 den meningen, att de Overordnade kontrollmekanismer
vars dysfunktion omedelbart forklarar symptomen 1 stor utstrackning &r
lokaliserade till frontalloberna. Dessa &r ju trots allt fylogenetiskt sena
strukturer, dar man a priori kan forvénta sig att de hogsta psykiska funk-
tionerna har sitt site. Men vi har som nimnts ocksa stor anledning att for-
moda att funktionssvikt hos dessa mekanismer mycket ofta utloses av
skador i andra delar av hjdrnan. Sa dven om en stor del av den omedelba-
ra forklaringen av symptomen vid AE-syndrom antagligen ligger 1 dys-
funktion hos frontala mekanismer — hur stor del dr alldeles for tidigt att
gissa — sa dr de bakomliggande orsakerna till det mycket ofta att soka na-
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gon annanstans 1 hjdrnan, utanfor frontalloberna. Huvudsakligen av den
anledningen, men ocksa eftersom vi faktiskt inte ver i hur stor utstrick-
ning de inblandade kontrollmekanismerna &dr frontalt lokaliserade, bor
AE-syndromet inte kallas ett “frontalt” syndrom.

Psykiatern och neuropsykologen maste alltsa vara mycket 6ppna nir det
giller skadans lokalisation vid ett AE-syndrom eller ett “dysexekutivt
syndrom”. En fixering till ”frontala symptom” och “frontala test” i neu-
ropsykologiska sammanhang kan vara direkt skadlig. Det giller i dnnu
hogre grad om man inte har gedigna kunskaper ocksa om EM-syndromet
och dess mojliga etiologier.

3.10 Nagot om demens och minne

Vad dr demens?

Demenserna brukar behandlas utforligt 1 de flesta framstidllningar om
minnets sjukdomar, och den hir framstédllningen blir i motsvarande grad
kortfattad. Med “demens” brukar man mena en kronisk, organiskt be-
tingad storning av kognitiva funktioner som &r av sadan grad att den stor
grundliggande sociala aktiviteter.” Inom detta begrepp ryms givetvis en
hel mingd olika tillstdnd, och nagon symptomatologisk enhetlighet finns
inte bland demenserna. Detta giller ocksd om man ser pa de enskilda de-
menssjukdomarna, definierade genom sin specifika patologiska anatomi
och fysiologi, exempelvis Alzheimers demens (termen hir fattad i vid
mening).” Sjukdomsbilderna och sjukdomsforloppen vid Alzheimer kan
saledes vara mycket skiftande.

Demens dr sammansatt av grundliggande syndrom

V1 har funnit det fruktbart att analysera de olika sjukdomsbilder som man
kan se vid demenssjukdomarna som sammansatta av mer grundliggande
syndrom, och da i forsta hand KA-, EM- och AE-syndromet. Alzheimers

% Fritt efter Lipowski (1980). Jfr. ocksd Lindqvist & Malmgren (1990), ss. 158ff.

% Terminologin pd demensomrédet har skiftat dver tiden. Nir forfattaren var kliniskt
aktiv pa 1980-talet var det viktigt att skilja mellan & ena sidan den ofta tidigt debute-
rande och ganska sillsynta Alzheimers sjukdom, & andra sidan den mycket vanligare,
aldersrelaterade (senila) demensen av Alzheimertyp. Numer ser man oftast bada
sammanfattade under begreppet Alzheimers demens, och vi foljer den konventionen.
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demens karakteriseras saledes vanligen av ett EM-syndrom, som i de
senare stadierna blir mycket uttalat. I ett relativt tidigt skede kan en Alz-
heimer ddaremot ibland yttra sig som en nistan renodlad Korsakoff-am-
nesi. Vanligen ser man blandformer av KA- och EM-syndrom med pa-
tagliga inslag av fokalneurologiska symptom (agnosier, afasi med mera).
Som forstadium till Alzheimers demens, liksom till demens som betingas
av fordndringar 1 hjdrnans blodkérl, ser man ofta smygande symptom
som vid ett AE-syndrom. Detta har pa senare ar uppmirksammats myc-
ket, om #n vanligen i termer av “mild cognitive impairment” (MCI)."”
Slutligen kan det nidmnas att symptombilden vid sadan demens som orsa-
kats av s.k. normaltryckshydrocephalus ofta beror pa en kombination av
AE-syndrom med vad vi kallar SSC-syndrom (somnolens-sopor-coma-
syndrom, alternativ term “patologisk vakenhetssinkning™).”

Destruktion av minnesspar vid demens

En viktig typ av forindring som inte fangas av var hittillsvarande be-
skrivning dr vissa storningar av langtidsminnet som upptriader vid manga
fall av avancerad demenssjukdom. Det ir inte bara fraga om stord eller
upphivd inlagrings- och atererinringsférmaga, utan det tycks rora sig om
en irreversibel “radering” av for linge sedan inlagrade minnen. Vi ser da
inte en distinkt men ibland reversibel retrograd amnesi som vid ett rent
KA-syndrom, utan istillet ett till synes oaterkalleligt, mer flickvis bort-
fall av minnen. Mojligen kan detta bortfall beskrivas som en svar form av
AE-syndrom, men dven om en sadan begreppsbildning kunde motiveras
maste det framhallas att en forstoring av lagrade minnen 4r nagot helt an-
nat 4n en av nedsatt koncentration stord lagring och/eller framhémtning
av dem.”

Med dessa kommentarer har vi kommit till slutet av var bakgrundsteck-
ning av de klassiska forskningsfilten inom omradena minne och inlér-
ning. Lasaren dr nu forhoppningsvis mogen att bekanta sig med en ny,
viktig familj av redskap for modellering av minne, inldrning och minnes-
storningar: de artificiella neurala nédtverken.

°7 Bischkopf et al. (2002).
% Se Lindqvist et al. (1993).
% Se vidare Lindqvist & Malmgren (1990), s. 148.
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4. Artificiella neurala natverk:
grunderna

4.1 Val av beskrivningsniva

Eftersom artificiella neurala nitverk dr ett slags matematiska modeller,
kan man 1 princip beskriva deras funktion uttbmmande genom att ange de
matematiska formlerna for den signalbearbetning som de utfér och hur
denna modifieras ¢ver tiden (ndr de ldr sig genom exempel). En siddan
abstrakt och kompakt beskrivning betonar sldktskapet med andra mate-
matiska, sarskilt statistiska, modeller for databehandling. Om man, som
vi, ocksa vill betona slidktskapen med biologiska neurala nitverk kan det
vara lampligare att anvinda en nagot mer konkret beskrivningsform och
ett sprak som lanar termer fran biologin. En konkret beskrivning dr ocksa
lattare att forsta for alla utom matematiker... sa vi véljer att vara lite mer
askadliga dn vad manga matematiker skulle foredra. Och varfor inte borja
med den biologiska bakgrunden.

4.2 Nagot om verkliga nervceller

Den minskliga hjirnan innehaller mer dn 10" (kanske 10'%) nervceller,
som var och en dr sammankopplade med ett antal (genomsnittligt troligen
minst 1000) andra nervceller. De kommer 1 olika utféranden, men man
kan beskriva de flesta av dem 1 termer av cellkropp, dendriter, axon och
synapser.'” Se figur 14!

% Den hir boken har inte plats for ndgon 6versikt av hjidrnans funktioner, utom vad
giller grundliggande fakta om signalbearbetningen i nervceller och synapser. Den la-
sare som kinner sig alldeles obekant med sin hjiarna rekommenderas att ldsa t.ex. Lar-
sson (2000) eller O’Shea (2005).
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Figur 14. En schematiserad, typisk nervcell och dess synapser. Forkla-
ring: se text.

Signalbehandling i nervceller

Vi ska nu ge en kraftigt forenklad beskrivning av ndgra grunddrag i ty-
piska nervcellers funktionssitt. Lat oss borja langt upp till vinster i figur
14, vid synapsen, dvs. omkopplingsstillet for signaler fran en nervcell till
en annan. Den signal som kommer in till synapsen, via det utskott fran
den sidndande cellen som kallas axonet, dr en elektrokemisk (inte rent
elektrisk) impuls av allt-eller-intet-typ, kallad aktionspotential. Vi ska
forklara mekanismerna bakom aktionspotentialen nedan, men redan nu
behover vi en kort beskrivning av den. Nervcellen har, liksom andra cel-
ler, overallt ett cellmembran som skiljer dess insida fran omgivningen. I
vila foreligger en elektrisk spdnning (“vilopotentialen”) mellan cellens
insida och utsida om cirka =70 mV (millivolt; insidan negativ). Aktions-
potentialen bestar i en snabb, temporir forindring av spianningen 6ver en
viss punkt pa cellmembranet, fran vilopotentialen till cirka +55 mV och
sedan tillbaka igen. Se figur 15! Aktionspotentialen beror pa jonfloden
over membranen, dr sjdlvpropagerande (fortplantar sig ldngs axonet), och
har nu alltsa anlint till synapsen.
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Figur 15. Aktionspotentialen mditt dver en punkt pa axonets membran.

Signaloverforingen i synapsen dr kemisk. I synapsen frigors namligen, da
aktionspotentialen anldnder, kemiska substanser (transmittorer, signal-
substanser), som i sin tur paverkar den elektriska spinningen 6ver cell-
membranet hos den mottagande cellen — nirmare bestdmt paverkas forst
andarna av dess inatledande utskott, dendriterna. Dessa elektriska spin-
ningsforindringar kallas postsynaptiska potentialer (PSP) och kan vara
olika stora; de #r alltsa inte “allt-eller-intet”. Det finns tva slag: en PSP dr
excitatorisk (en EPSP) om den gor spdnningen éver membranet mindre
negativ (“depolariserar’”’) och ddrmed tenderar att framkalla aktionspoten-
tialer 1 den mottagande cellen (se nedan). Den ir inhibitorisk (en IPSP)
om den har motsatt verkan, dvs. gér membranpotentialen mer negativ
(“hyperpolariserar”) och didrmed minskar sannolikheten for att en ak-
tionspotential skall uppstd. Om en PSP ir excitatorisk eller inhibitorisk
beror pa vilken transmittorsubstans synapsen anvinder sig av.

Det sagda antyder att de postsynaptiska spanningsfordndringarna kan ut-
16sa aktionspotentialer om de har ritt tecken och ir tillrackligt stora. PSP-
erna sprider sig nimligen, pa rent passiv (elektrotonisk) vig, ner till ett
kdnsligt omrade i nidrheten av axonets borjan i cellkroppen. Cell-
membranet i denna axonnira region har den mirkliga och viktiga egen-
skapen, att en aktionspotential startar dédr om depolariseringen blir till-
rdckligt stor. Flera postsynaptiska potentialer kan anldnda samtidigt eller
nédstan samtidigt dit, och d& kombineras deras verkan. Man talar om spa-
tial summation niar samtidiga PSP-ar fran olika synapser kombineras, och
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om temporal summation nar PSP-ar fran samma eller olika synapser
kommer sa titt pa varann i tiden att de interagerar med varann. Den niva
for membranpotentialen ddr en aktionspotential utloses kallas 1 figur 15
for "troskel”.

Aktionspotentialen &dr, som vi redan nimnt, en dramatisk men kortvarig
depolarisering av membranet. Den ir elektrokemisk till sin natur och be-
tingas ndrmast av snabba floden av joner 6ver membranet, floden som i
sin tur dr spanningsberoende och utloses nidr membranet depolariserats
tillrackligt mycket av EPSP-erna eller av andra faktorer. I vila dr kon-
centrationen av kaliumjoner (K*) hog inuti cellen medan det utanfor
cellen finns ett overskott av natriumjoner (Na*). Dessa koncentrationer
uppritthalles bl.a. genom att det finns aktiva mekanismer (”’jonpumpar’)
som hela tiden transporterar joner dver membranet, samtidigt som joner-
na endast diffunderar langsamt tillbaka. Om potentialskillnaden &ver
membranet nar troskelnivan 6ppnas kanaler i membranet som tillfilligt
sldpper in stora médngder av natriumjoner. Detta innebér en ytterligare de-
polarisering som ger en lavineffekt, men som ocksa astadkommer att
andra kanaler Oppnas och sldpper ut kaliumjoner ur cellen. Didrmed
atergar membranpotentialen snabbt mot viloldget, och det sker till och
med en Overkompensation i slutet av cykeln sa att membranet for en tid
blir “hyperpolariserat”. Under storre delen av tiden for hyperpolarise-
ringen kan ingen ny aktionspotential utlosas. Man talar om en “absolut
refraktidrperiod”. S& smaningom har jonpunparna aterstillt den normala
balansen dver cellmembranet.

Aktionspotentialen dr sjilvpropagerande och sjdlvbegrinsande. Detta
betyder att den automatiskt sprider sig till angrinsande icke-refraktira
omraden — dvs. lingre ut i axonet — samtidigt som den snabbt upphor dir
den forst startade. Det uppstar pa sa vis en signal, som ganska snabbt
(dock inte alls sa fort som en rent elektrisk impuls) fortplantar sig i axo-
net. Och sa anlidnder signalen till nista synaps — vi ir tillbaka dér vi bor-
jade.

En nervcell kan skicka aktionspotentialer, eller som man sdger, “fyra”,
med en frekvens av upp till nagra hundra impulser per sekund. Det &r inte
bara midngden av inkommande aktionspotentialer som bestimmer om och
hur fort ett neuron ska “fyra”; egenskaper hos cellmembranet och hos sy-
napserna spelar en minst lika stor roll. For det forsta dr troskeln for ak-
tionspotentialens utlésande inte densamma i alla neuron; vissa neuron fy-
rar till och med spontant i avsaknad av inhibitorisk input. For det andra &r
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synapser olika effektiva och enskilda synapsers effektivitet kan variera,
bade pa kort och pa lang sikt. Efter en kort period av intensiv aktivitet
hos en nervcell ser man t.ex. ibland en kortvarig “post-tetanisk potentie-
ring” da de aktiverade synapserna dr mer effektiva @n forut, kanske pa
grund av att mer signalsubstans tillfdlligt har syntetiserats.

LTP, LTD och STDP

Annu intressantare ir att samtidig hog aktivitet hos tvd nervceller som
har synaptisk kontakt ibland leder till att effektiviteten hos den synaptiska
forbindelsen mellan dem specifikt okar for en avsevird tid (upp till vec-
kor). Detta fenomen, langtidspotentiering (L'TP), har observerats i bl.a.
hippocampus och storhjarnbarken, och anses av ménga erbjuda ett plausi-
belt fysiologiskt underlag for associativ inldrning. (Jimfor not 11-12, s.
14). Ett flertal andra typer for synaptisk modifiering dr ocksa kianda. Sa-
ledes ser man vid vissa typer av stimulering istéllet en langtidsdepression
(LTD) av synapser. LTD har iakttagits 1 hippocampus och lillhjarnan.
Lagfrekvent stimulering har observerats oftare ge LTD dn hogfrekvent
sadan. Under senare ar har flera forskargrupper fatt evidens for att den
tidsliga relationen mellan enstaka pre- och postsynaptiska aktiveringar &r
visentlig for om det skall bli en potentiering eller depression. Detta feno-
men kallas STDP (spike-timing-dependent plasticity). Nirmare bestamt
tycks LTP 1 forsok med enstaka stimuli kridva att den presynaptiska akti-
veringen kommer fore eller samtidigt med den postsynaptiska.'"'

Béade LTP och LTD involverar sannolikt en speciell form av receptormo-
lekyl for signalsubstanserna, den s.k. NMDA-receptorn, och calciumjo-
nen (Ca™) tycks spela en nyckelroll. En vanlig hypotes i dag ér att
NMDA-receptorn kriaver postsynaptisk elektrisk aktivitet for att reagera
pa signalsubstansen, och att kortvarig aktivering av NMDA-receptorerna
leder till en relativt linge bestaende 6kning av den tillgdngliga miangden
av “vanliga” receptorer, s.k. AMPA-receptorer.

Informationsbehandlingen i nervsystemet sker alltsa pa grundval av flera
olika kemiska, elektriska och elektrokemiska processer. Aktionspotentia-
len &r bara en aspekt. Vidare bor man notera att fastin aktionspotentialer-
na dr av allt-eller-intet-karaktir, sa dr den kontinuerligt varierbara fre-
kvensen av dem sannolikt ofta avgorande for vilket budskap som formed-
las. Man kan med andra ord sédga, att nervsystemet ofta anvéinder sig av

""" Vilket ju #r i 6verensstimmelse med Hebbs princip. Se vidare Gerstner & Kistler
(2002).
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frekvenskodning. Med stor sannolikhet &r det ocksa ofta — jamfor STDP —
av betydelse ndr, i forhallande till andra relevanta hiandelser, som de en-
skilda aktionspotentialerna utloses. Man talar 1 detta fall om pulskodning.

Nar man i de enklaste ANN-modellerna analyserar ett nervnits funktion 1
termer av en stereotyp effekt av den enskilda aktionspotentialen, si
forenklar man alltsa bilden avsevirt. Andra artificiella neurala nitverk
modellerar istillet aktionspotentialernas frekvens, och under senare ar har
man formulerat ANN-teorier for pulskodade neurala nitverk.'” De sist-
nimnda kommer inte att berdras nirmare 1 denna bok. Daremot kommer
vi att fortsitta att uppmirksamma andra mojliga mekanismer for inlér-
ning dn sadana som bygger pa synaptisk plasticitet. Se sdrskilt avsnitt 7.3.

4.3 ANN-element och deras signalbearbetning

Noder och aktiviteter

Ett artificiellt neuralt nidtverk bestar av ett antal element eller noder, X,
som var och en tar emot signaler fran andra noder (eller fran
yttervirlden), behandlar dem, och skickar resultatet vidare till andra no-

der (eller ut 1 vérlden). Varje nod X har 1 varje 6gonblick en aktivitet,
vars niva vi betecknar med motsvarande lilla bokstav x;.'”?

Aktivitetsnivan &r i en del modeller diskret (t.ex. antingen 1 eller 0) men i
andra kontinuerligt graderbar. En del ANN-enheter (de “binédra”) har
alltsa bara 0 och 1 som mojliga aktiviteter, de “bipoldra” anvinder sig av
—1, 0 och +1, medan slutligen andra ger en signal som kan variera konti-
nuerligt mellan bestamda grinser, exempelvis mellan 0 och 1, eller mel-
lan —1 och +1. De olika modellerna har sina fordelar och nackdelar i olika
matematiska sammanhang. For klassifikationssyften anvinder man ofta
en bindr aktivitet som representation av tva alternativa klasser, men
bipoldra enheter dr bra ndr man ocksa vill representera en kategori “osik-
ra fall”, och graderad aktivitet mellan O och 1 kan representera sanno-
likheten for tillhorighet till en klass (jamfor avsnitt 9.3 nedan). Graderade
signaler behdvs ocksa nir nitverket anvinds for regressionsindamal (se
avsnitt 4.5), och dr nodvindiga for att vissa viktiga inldrningsregler for

12 Se t.ex. Maass & Bishop (red.) (1999).

1% Observera att terminologin skiljer sig mycket mellan olika framstillningar av teo-
rin for ANN. Vi ansluter oss hir till formalismen i Fausett (1994).
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neurala nitverk skall vara tilldimpbara (se vidare de foljande avsnitten,
sarskilt 4.6).

Ur en mer biologisk synvinkel dr det uppenbart att bindra ANN kan
modellera den enskilda aktionspotentialens allt-eller-intet-karaktdr. Men
dven t.ex. en bipoldr enhet kan vara en modell av allt-eller-intet-potentia-
ler. Hur da, da? Det kan vil inte finnas negativ aktivitet? Nej, men i vissa
sammanhang kan det vara matematiskt fordelaktigt att representera
“ingen aktivitet” med —1 istillet for med 0, och det giller inte bara i rent
tekniska tillimpningar utan ocksa niar man modellerar biologiska forlopp.
En kontinuerligt varierbar aktivitet som dr begrinsad bade uppat och ner-
at kan tjana som modell av aktionspotentialernas frekvens i ett biologiskt
neuron. Valet av 1 som Ovre gréns dr en matematisk konvention, och att
man ibland viljer —1 som nedre grins dr ocksa en matematisk bekvam-
lighetsfraga.

Aktiviteten hos en enhet kallas inte sédllan dess “output”. Den senare be-
teckningen kan vara vilseledande, eftersom det da &r litt att forvéixla en
sadan “lokal” output hos en enhet med den outputsignal som ett ANN i
dess helhet avger (se nedan). Vi foredrar diarfor termen “aktivitet”.

Vikter

Noderna dr sammankopplade till nitverk av storre eller mindre komplexi-
tet genom riktade forbindelser, som var och en har en viss vikt, w. Styr-

kan pa forbindelsen fran den i:te till den j:te noden betecknas hidr med wi;.
Ténk pd wij som den sammanlagda effektiviteten hos synapserna mellan
tva neuron! (Jimfor not 104 nedan.) Forbindelsen at andra hallet (fran
nod X; till nod Xj), om det finns ndgon, kan ha en helt annan vikt. Frin-
varo av forbindelse fran en nod till en annan konceptualiseras ofta som en
forbindelse med vikten O.

Signalbehandling i ANN-noden

Signalbehandlingen i artificiella neurala nitverk kan som tidigare ndamnts
modelleras som en process 1 antingen kontinuerlig eller diskret tid; vi ska
tills vidare bara behandla det senare, enklare fallet. Vi tinker oss att varje
tidsrymd kan delas upp i ett dndligt antal sma steg, och att varje sadant
tidssteg innebér att en eller flera enheter i nitverket genomgar en viss
processcykel. Lt oss ta en ndrmare titt pa denna processcykel.
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Betrakta figur 16, som forestiller en nod nagonstans i ett artificiellt
neuralt nétverk. Bilden skall givetvis jaimforas med figur 14 ovan.'™ Vi

antar att noden ifrdga, som vi kallar X4, mottar forbindelser fran tre andra
element (X;—X3).

Aktivitet: X,

| Aktivitet (output):
x, = f(net_in,)

| Nettoinput:
' net_in,= x,wW,,+
e X2VVZ4 ar X3W34

o

*

'

inputsummation aktivering

Figur 16. Signalbearbetning i en typisk ANN-nod. Forklaring: se text.

Det som hénder kan formaliseras 1 foljande steg, som motsvarar de steg
som vi delade in skeendet 1 hos verkliga neuron:

1) Omvandling av andra elements aktiviteter till insignaler (via
vikterna)

2) Integration (summation) av insignalerna
3) Aktivering av elementet (via aktiveringsfunktionen).

I en beskrivning av ett helt ndtverks signaldynamik maste man ocksa tala
om hur nétverket som helhet far sin input och hur det avger sin output;

' En viktig skillnad dr att medan figur 14 visar att ett neuron kan ha flera synapser
till ett givet annat neuron, sa tillater ANN-representationen bara en forbindelse (i en
given riktning). Det dr darfor som man ska tinka pa vikten som den sammanlagda ef-
fektiviteten hos ett antal synapser. Detta antal kan givetvis vara = 1.
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med andra ord, hur signalen forst kommer till nitverket 6verhuvudtaget,
och pa vad sitt det levererar ett slutresultat till omvirlden. (“Omvirlden”
kan hir vara andra neurala nitverk.) Dessutom aterstar den centrala upp-
giften att beskriva hur ett ndtverk kan forindra sitt arbetssitt over tiden —
dvs. hur det ldr sig. Mer om allt detta strax — men lat oss forst betrakta
vad det enskilda elementet i figur 16 just nu har for sig. Har foljer saledes
ndgra kommentarer till punkterna 1-3 ovan.

Ad 1: Nir signaler sinds fran en uppsittning element till en annan, antar
man att de forstdarks 1 proportion till vikterna hos forbindelserna. Man
modellerar oftast detta sa, att den effektiva input till en enhet fran en an-
nan berdknas som produkten av aktiviteten 1 den sindande enheten och
vikten hos forbindelsen mellan denna enhet och den mottagande. Forbin-
delsen fran enhet X; till enhet X; har vikten wj;; genom denna forbindelse

kommer saledes bidraget x;wj; till Xj:s totala input. Detta kan ses som en
(primitiv) modell av inflytandet fran synapsernas effektivitet pa informa-
tionsflodet 6ver synapserna.

Ad 2: 1 verkliga nervceller kan flera PSP-er samverka till uppkomsten av
en aktionspotential. Motsvarigheten i ANN-noder &r i standardmodeller-
na att de viktade insignalerna (inputs) till en given nod summeras.
Resultatet blir vad man kallar nettoinput till enheten. (Forvixla inte in-
signaler och nettoinput till en nod med input fran omvérlden till ett nét-
verk 1 dess helhet!)

Den totala formeln f6r hur nettoinput x_in; till en nod X; uppstr ir, om x;
som vanligt betecknar aktiviteten i neuron x;, saledes

@31  xdn=dxw,

diar summeringen sker 6ver alla enheter 1 ndtverket. (Om summaformler,
se nedan!) Observera att eftersom en nod kan ha en forbindelse till sig

sjalv, sd ingar termen x;wj; alltid i summan (men wj; kan forstas vara 0).

Ad 3: Om en verklig nervcell aktiveras, och hur mycket (med vilken fre-
kvens), bestims som ndmnts ovan inte bara av inflodets storlek och sy-
napsernas effektivitet utan ocksd av cellens ovriga egenskaper. Detta
modelleras i ANN-teorin genom att man antar en for enheten specifik
aktiveringsfunktion, som tar nettoinput som sitt argument. Det virde som
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kommer ut ur denna funktion &r alltsa enhetens resulterande aktivitet (el-
ler output, om man foéredrar den termen). Om aktiveringsfunktionen be-
tecknas med f kan vi med andra ord skriva aktiviteten som

(4.3.2) x; =f(x_in;)

vilket 1 ljuset av (4.3.1) dr detsamma som
433)  x,=fQ xwy)
i=1

Det dr implicit i formel 4.3.3 att aktiviteten x; (output) uppstar i tidssteget
efter de aktiviteter som ndmns i hogerledet (inputs). Med andra ord, en
explicit formel ser ut sa hir:

(4.3.4) x(t+1) = £ (x,(Hwy (1)
i=1
Vi skriver dock fortsittningsvis inte ut tiden explicit.

Nagot om index och summaformler

For den ldasare som kédnner ett framlingskap infér formlerna i detta avsnitt
kommer hir en kort sammanfattning av hur man anvénder index och
summaformler.

Man numrerar ofta foreteelser eller storheter genom att sitta ett index pa
deras namn; ett exempel var nir vi kallade nod nr 4 for X, och dess ak-
tivitet for xs. En godtycklig nod kan betecknas med t.ex. X;. Ibland kan
det vara fordelaktigt att anvinda sa kallade dubbelindex, som nér vi be-
tecknar en vikt med w, eller viljer w; som beteckning pa en godtycklig
vikt. Observera att beteckningen wj inte utesluter att i = j; w; kan dér-
emot bara sta for en vikt med samma forsta- som andraindex.

For att beteckna en summa av n stycken numrerade element x;, X,, ...X,
anvinder man sig med fordel av summationssymbolen:

X;

n
i=1
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I den hir framstidllningen kommer vi ibland att anvédnda det forenklade
skrivsittet Xx; och lata det framga av texten vilka virden i kan anta.

I ménga formler, t.ex formeln for summation av inputs
. n
(4.3.1) X_in, =) x;w;;
=1

star ett index (hir: j) for ett utvalt element, medan ett annat (hir: i) 4r ett
variabelt namn for de foreteelser som man summerar dver. Formel 4.3.1
sdger alltsa, att man vid berdkningen av nettoinput till en viss nod nr j ska
ta med alla vikter som har j som andra index.

I andra sammanhang kan man behdva summera Over alla dubbelindexe-
rade storheter i en viss uppsittning, och maste da markera pa nagot sitt (i
formeln eller 1 texten) att summan ska 16pa 6ver alla i och j. Inte sidllan
uppstdr komplikationen att man berdknar summor av uttryck som sjéilva
innehaller summor. Vi kan inte hir ga in i detalj pa reglerna for hur man
far manipulera sidana dubbelsummaformler, men reglerna ir inte sarskilt
kringliga att forsta.

Olika aktiveringsfunktioner i ANN

Aktiveringsfunktionen bidrar i hogsta grad till att bestimma det sitt pa
vilket ANN-noden, och didrmed nitverket som helhet, behandlar signaler.
I standardteorin for artificiella neurala nétverk laborerar man med nagra
grundldggande typer av aktiveringsfunktioner:

e Linjdra funktioner, dvs. funktioner av typen
(4.3.5) Xx=a-x_in+b

dir a och b dr konstanter. Se figur 17!
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> x_in

Figur 17. Tva linjdra aktiveringsfunktioner. x_in dr nettoinput; x dr den
resulterande aktiviteten.

I det enklaste fallet viljer man a = 1 och b = 0, dvs. identitetsfunktionen:
(4.3.6) X =Xx_in

Helt linjdra nétverk &r litta att analysera och bra att ha, inte minst for att
ldra sig att forsta hur artificiella neurala nitverk fungerar. De har dock
begrinsat intresse bade som biologiska modeller (eftersom biologiska
neuron inte dr linjdra) och som matematiska analysinstrument (eftersom
de inte dr sirskilt kraftfulla som sadana, och dessutom redan har exakta
motsvarigheter 1 traditionell statistisk teori).

Diéremot dr det vanligt att man anvénder linjdra enheter for att ge output
(till omvirlden) fran néitverk som i 6vrigt innehaller andra typer av ele-
ment. Sadana linjdra outputenheter ir ett rationellt val da ndtverken an-
vinds for regression (om detta begrepp, se vidare avsnitt 4.5, 5.1, 6.2 och
9.1).

Det ska poiédngteras redan hér att termen “linjdr” ofta anvdnds om vissa
ndtverk som ocksa innehaller neuron med icke-linjdra aktiveringsfunktio-
ner. Detta har en rationell motivering, som vi ska ga igenom i avsnitt 6.3.
Neurala nitverk med endast linjdra element kallas i denna bok oftast for
“helt linjdra” for att skilja ut dem fran linjira ANN i vidare mening. Ar
outputenheternas aktiveringsfunktion dessutom identitetsfunktionen, kal-
lar vi dem “maximalt linjdra”.
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o Stegfunktioner. Stegfunktioner kallas ocksa “troskelfunktioner”. De
innebdr 1 sin vanligaste version (den binidra) att nettoinput ska na dver en
viss troskel, ofta betecknad med den grekiska bokstaven 0 (theta), for att
aktivitet skall uppsta. Formellt,

x in>0 >x=1

(4.3.7) X In< 0 -x=0

Alternativt kan funktionen specificera att x dr 1 dven pa sjilva troskeln.

S
7

.........................................................................................

. sxin

Figur 18. En bindr stegfunktion. Forklaring: se formel 4.3.7.

Troskelfunktioner av denna basala typ kan ses som modeller av det en-
skilda allt-eller-intet-svaret 1 ett biologiskt neuron. De ger genast in-
tressantare egenskaper hos nitverket dn vad de linjidra funktionerna kan
astadkomma. Vi ska mota ett exempel redan i den forsta specifika ANN-
modell vi betraktar nedan (den enkla perceptronen, avsnitt 6.1).

Bipoldra varianter av stegfunktionen finns ocksa, som under olika om-

standigheter ger enheten aktiviteten —1, O eller 1. Jamfor Hopfieldnétet
(avsnitt 7.1).

* Troskellinjira funktioner ir helt enkelt funktioner som 4r O under en
viss troskel men linjdra 6ver troskeln.
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* Sigmoida (S-formade) funktioner. 1 ANN-litteraturen anvinds be-
teckningen “sigmoid” for det forsta om en speciell funktionsfamilj som
ocksa kallas de logistiska funktionerna, nimligen

1
l1+e

(4.3.8) y=

-kx

dir specialfallet med k = 1 brukar kallas den logistiska funktionen. Men
termen anvinds ofta om en storre klass av funktioner med liknande all-
minna egenskaper. Vi ansluter oss hir till den andra anvidndningen av
termen “sigmoid”. En sigmoid funktion i denna allménna mening 4r en
funktion som &r: (a) asymptotiskt begrinsad bade nerat och uppat, ex-
empelvis av O respektive 1 (ett annat vanligt val av grinser dr —1 och +1);
(b) monotont vixande, med forst vixande och sedan avtagande derivata.

Dessa villkor medfor att funktionens graf far ett S-format utseende. Na-
gonstans pa detta S (mitt pa om funktionen dessutom &r spegelsymmet-
risk runt ett x-virde) finns en punkt dédr 6kning av nettoinput far maximal
effekt pa aktiviteten:

X
N
I —=
///
| ————— .................................... / FA
0 : ‘ > X_in
-10 10 20
. o . . . 1
Figur 19. Tva logistiska funktioner. Heldragen kurva: X = Tqein:

1
1 + e(lo—x_in)/2 .

Streckad kurva: X =
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Viljer man en sigmoid funktion (i allmdn mening) som aktiveringsfunk-
tion i ett ANN far nitverket nya och ibland mycket kraftfulla signalbe-
handlande egenskaper. I sa kallade flerlagrade perceptroner anvinds dér-
for oftast sddana aktiveringsfunktioner for de viktiga “dolda” enheterna.
Logistiska outputneuron ger dven i enkla nédtverk for klassifikation moj-
lighet till en sannolikhetstolkning av output (se sirskilt avsnitt 4.5, 5.1,
6.2 och 9.3) och dr darfor ett naturligt val nér det handlar om klassifika-
tionsuppgifter dar man inte bara vill ha svaren tillhor/tillhor inte klassen.

Sigmoida funktioner — som det finns ett obegrinsat antal av — kan ocksa
anviandas som modeller av signalfrekvensens olinjdra inputberoende i
verkliga neuron. Ett biologiskt neuron har ju ocksa ett golv och ett tak for
sin aktivitet, och kinsligheten for input dr storst nagonstans daremellan. I
den sigmoida modellen for ett biologiskt neuron kan man ocksa ligga in
en troskel dir neuronet ifraga 6verhuvudtaget borjar aktiveras.

» Aktivering genom konkurrens. Detta sitt att aktivera enheter kan
delvis reduceras till de redan nimnda, men maste delvis betraktas som en
sjalvstdndig typ av signalbehandling.

Manga ANN-modeller har ett “kompetitivt” skikt av enheter (eller flera
sadana skikt). Samma signal skickas fran inputskiktet till alla enheterna i
det kompetitiva skiktet. Nettoinput till en given enhet 1 det senare
kommer att bestimmas av vilka vikterna ar pa forbindelserna mellan in-
putskiktet och denna enhet. Ett av neuronen utses, pa ett sitt som varierar
fran modell till modell, till “vinnare” och far aktiviteten 1, medan ovriga
far aktiviteten 0. (Ett och noll &r inte visentligt; andra val av vérden &r gi-
vetvis mojliga.) Ett vanligt sitt att utse vinnare &r att vilja den enhet i det
kompetitiva skiktet som har stdrst nettoinput.

Tanker man i biologiska termer kan det kanske vara svart att forsta hur
ett enskilt neuron ska kunna “veta” att det har storst nettoinput av alla i
det skikt som det tillhor. Men man kan modellera kompetitiv aktivering
genom att forse enheterna i ett ANN-skikt med troskelsigmoida funktio-
ner (Jaimfor ovan) och koppla ihop dem med ldmpliga sjdlvexciterande
och omsesidigt inhiberande forbindelser. Sannolikt finns en sddan
organisation pa flera hall i det minskliga nervsystemet; jfr. avsnittet om
Kohonens sjdlvorganiserande karta” (SOM, avsnitt 8.1).

For vissa andra varianter av kompetitiv aktivering som férekommer 1
ANN-teorin dr en sadan reduktion till enheter med “vanliga™ aktiverings-
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funktioner inte teoretiskt mojlig. Vid andra tillimpningar av kompetitiva
ANN in modellering av nervsystemet behover man forstas inte bekymra
sig ndrmare om detta. Se vidare om Kohonen-regler for inldrning 1 avsnitt
4.6, avsnittet om vektorer och matriser (5.2), samt om SOM och Learning
Vector Quantization (LVQ, avsnitt 9.3)!

Vi har nu kastat en blick pa det enskilda elementets sitt att behandla de
signaler det far, och ska overga till att studera hur flera element kan séttas
samman till ett fungerande neuralt nitverk.

4.4 Natverksarkitekturer

Enlagrade feedforward-néitverk

De enskilda elementen i ett ANN &r anordnade i en struktur som kan ha
olika uppbyggnad eller “arkitektur”. Den kan for det forsta karakteriseras
som lagrad eller icke lagrad. 1 lagrade nitverk kan man urskilja flera
skikt av neuron i1 den specifika meningen att vissa enheter (som bildar
skikt 1, eller inputskiktet) far signaler direkt frdn omgivningen, andra
enheter (som bildar skikt 2) far signaler endast fran inputskiktet, ytter-
ligare andra (om det finns fler skikt &n tva) endast fran neuron i skikt 2,
etc. Lagrade ANN ir enligt denna definition alltid av feedforward-typ,
dvs. signalen genom nitverket &r i viss mening enkelriktad. De star i det-
ta avseende i motsats till feedback-ndit (ocksa kallat drerkopplade eller
rekurrenta nitverk), dir det finns aterkopplingar mellan elementen och
ddr man alltsé inte kan tala om “skikt” i den funktionella mening i vilken
ordet anvinds hir.

Skiktningen som vi talar om definieras i termer av signalflodets riktning
och inte har att gora med arrangemanget i rummet av noder som realise-
rar nitverket ifraga. Det dr inte heller sa, att ett anatomiskt skikt av neu-
ron 1 hjdrnan alltid skall representeras som ett funktionellt ANN-skikt. De
anatomiska skikten kan ju mycket vil ha savil dubbelriktade forbindelser
med varann som inre forbindelser mellan sina neuron.

Figur 20 exemplifierar ett enlagrat feed-forwardnit. “Enlagrat” betyder
att det finns ett lager av (enkelriktade) forbindelser, dvs. tva skikt av
enheter.'”

19 For littare komma ihdg detta kan man vilja att anviinda beteckningen “skikt” nir
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Figur 20. Enlagrat feedforward-ndéitverk. Forklaring: se text.

Signalflodet tinks hir ga nedat i systemet. I figur 20 forutsitts det darfor
att alla forbindelser mellan noder ir riktade “nedat”, eller med andra ord
att alla “uppatriktade” vikter dar = 0. Vi har bara noterat tva av de sex
“nedatriktade” vikterna.

I ett dylikt enlagrat feed-forwardnit kan man skilja mellan ett input- och
ett outputlager av enheter. Den inkommande informationen (fran ytter-
virlden eller fran ett annat nitverk) representeras forst som inputnoder-
nas aktiviteter. Denna inputsignal skickas darefter vidare till outputno-
derna, och omvandlas pa vigen via vikterna. Outputnoderna aktiveras i
sin tur och levererar hela nitets output till omvérlden, till den ménskliga
anvindaren eller till nista neurala nétverk.

Man maste ligga mirke till att den hir modellen av ett feed-forwardniit-
verk inte specificerar hur aktiviteten i inputnoderna uppstar. Med “input-
signalen till ndtverket” menar vi ndmligen inte en signal som fungerar
som en input, enligt schemat 1 figur 16, till inputnoderna. Vi avser istéllet
inputnodernas aktivitetsmonster, dvs den output som de skickar till nista
skikt av enheter!

Ingenting hindrar forstas att man kompletterar modellen genom att ocksa
beskriva en mekanism for generering av inputnodernas aktivitet. Om
modellen dr avsedd att beskriva ett perifert sensoriskt nitverk och input-

man talar om olika lager av enheter. Vi har gjort sa hittills, men kommer fortsitt-
ningsvis att tala bade om “lager av forbindelser” och ”lager av enheter” (t.ex. "in-
putlagret”).
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noderna motsvarar sinnesceller, blir det da fraga om att beskriva en viss
transformation av fysiska stimuli till nervsignaler (transduktion). Om
modellen istillet handlar om ett nitverk som tar emot information fran ett
annat, sd dr det istillet naturligt att anvédnda sig av schemat i figur 16 for
att ocksa beskriva inputnodernas funktionssitt. Vid tillimpningar av
feed-forward-nitverk som abstrakta modeller for databearbetning, slut-
ligen, 4r nétverkets input helt enkelt de data som man som anvindare av
modellen skickar till det andra skiktet av enheter, och inputnoderna &ir
bara “’platshallare” for dessa data. Nog ordat om detta, men minns att ”in-
put(signalen) till natverket” i denna framstillning alltid syftar pa aktivite-
ten hos inputnoderna!

I matematiska beskrivningar av ANN tidnker man sig inputsignalen till
nitverket som en vektor, dvs. som en ordnad uppsittning tal. Vi talar
alltsa om en inputvektor; analogt om en outputvektor. (Mer om vektorbe-
greppet 1 nista kapitel.) Arbetar man med feed-forwardnitverk for
tekniska dndamal viljer man lampligen ett ANN som har lika manga in-
putnoder som antalet komponenter i den inputsignal man vill att nit-
verket skall bearbeta. Man kan ocksa ldgga till extra inputnoder for sir-
skilda andamal, t.ex. en sa kallad biasnod (jamfor diskussionen om linjér
regression i avsnitt 6.2).

Ett annat framstéllningssétt for néatverket i figur 20 ar dess sa kallade
Hintondiagram. Se figur 21.

@Xz jv W
@X3 jv Wi
X_in,
X,
X4

Figur 21. Hinton-diagram av feed-forward-ndt. Forklaring: se text.
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I detta diagram téinks aktiviteten forst ga horisontellt fran inputenheterna,
“fangas upp” vid korsningarna och sedan ga ner till outputenheterna.
Tank gidrna pa de horisontella "utskotten” som axoner och de vertikala
som dendriter! Observera att manga framstéllningar “vinder” pa Hinton-
diagrammen; vart sitt att rita dr anpassat till vart beteckningssitt for vik-
terna. En fordel med Hintondiagrammet idr att ndtverkets vikter &r létta att
skriva ut utan att det blir “grotigt”, en annan att vikterna visualiseras 1
matrisform. Detta anknyter till de matematiska redskap man frimst an-
vinder vid analysen av nitverkens funktion (vektor- och matrisalgebra).
Se vidare avsnitt 5.2!

Flerlagrade feed-forward-ndit

En naturlig och mycket viktig utvidgning av den enlagrade feed-forward-
arkitekturen dr de flerlagrade feed-forward-niten, diar minst ett skikt av
enheter interpolerats mellan input- och outputlagren. Dylika interpolerade
lager kallas ocksa “dolda” lager, eftersom deras aktiviteter inte #r direkt
tillgdngliga utanfor nitverket pa det sitt som nitverkets input- och out-
putsignaler dr det. Figur 22 visar hur datorprogrammet NeuralWorks
framstiller ett tvalagrat (tva lager av forbindelser!) ANN med sex input-
noder (varav en biasnod), fyra dolda noder och en outputnod. Observera
att informationsflodet hiar gar uppat i bilden. De varierande storlekarna pa
noderna representerar i Neural Works olika aktivitetsnivaer.

Figur 22. Ett tvalagrat feed-forwardndtverk. Forklaring: se text.

De dolda noderna ger flerlagrade ANN mdjligheter till manga former av
informationsbearbetning som inte kan realiseras i enlagrade nitverk.
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Redan ett tvalagrat nitverk kan, om det har sigmoida aktiveringsfunktio-
ner i de dolda enheterna, 1 en viss mening utfora “alla” berdkningsuppgif-
ter. Se kapitel 9!

De kraftfulla flerlagrade nitverk som just omtalats har adaptiva (modifi-
erbara) vikter bade till de dolda noderna och till outputnoderna. Om man
till ett enlagrat nétverk ldgger ett skikt av enheter utan att det tillkommer
nagra adaptiva vikter, far man inte samma slags 6kade berikningskraft.
Inte sidllan klassificeras darfor dven sadana nidtverk som “enlagrade’;
man syftar da pa antalet lager med adaptiva vikter. Se vidare avsnitt 6.3.

Feedback-ndit (aterkopplade eller rekurrenta ANN)

I aterkopplade ANN dr, som ndmnts, signalstrommen inte enkelriktad
utan gar fram och tillbaka mellan enheterna i enlighet med mer eller
mindre komplicerade monster av forbindelser. Enskilda neuron kan dér-
for vara aktiva flera olika tidssteg efter det att nitverket fatt en enda in-
putsignal fran omvérlden, och i vissa fall godtyckligt linge efterat (at-
minstone i teorin). I aterkopplade nit kan man inte tala om “skikt” av
enheter 1 funktionell mening. En helt annan sak &dr att man kan symbolise-
ra ocksa rekurrenta nitverk med figurer dir enheterna geometriskt fram-
stills som liggande i olika lager. Och, som redan papekats, funktionella
skikt dr ndgot annat dn anatomiska skikt.

Aterkopplingarna i ett rekurrent ANN kan vara mer eller mindre direkta.
I vissa nitverk skickar enheter signaler direkt till sig sjdlva, i andra gar
signalen forst fran en enhet till en annan och sedan tillbaka till den forsta,
medan ytterligare andra ANN anvinder sig av dnnu ldngre feedback-kret-
sar. Hur mycket feedback det finns i ett ANN kan ocksa variera, fran det
maximala fall di alla enheter far signaler direkt frén alla (inklusive fran
sig sjélv), till de minimala fall da enstaka rekurrenta forbindelser har ad-
derats till ett feed-forward-nit. I den sistndmnda typen av fall brukar man
inte sillan, mer eller mindre oegentligt, fortsédtta att tala om nétverket
som “lagrat”, och tianker da pd den ursprungliga feed-forward-strukturen.
Tva mycket studerade typer av aterkopplade ANN, Elman- och Jordan-
niten, kan i denna terminologi karakteriseras som “tvalagrade perceptro-
ner med feedback”. ART (Adaptive Resonance Theory) dr en annan
flerlagrad ndtverksmodell med feedback. Se avsnitt 10.3 respektive 8.4.

Feedbacknitverk kan diagrammatiskt askadliggoras pa olika sitt. Figur
23 ger tva enkla exempel pa ett av dessa sitt. Vi ser dels ett nidtverk med
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tre noder dir alla enheter dr forbundna med alla, dels ett feed-forwardnét
med tre adderade aterkopplingar. I bada fallen anvinds pilar for att ange
riktningen pa forbindelserna; ~ut” dr i det senare fallet uppat, och det
forutsitts att vikterna pa alla utritade forbindelser &r skilda fran 0.

UT

IN

Figur 23. Tva rekurrenta néitverk. Forklaring: Se text.

Rekurrenta, sirskilt maximalt rekurrenta, nét askadliggors dock bittre i
ett fullstindigt Hinton-diagram. 1 ett sadant diagram forekommer alla
enheter savil pa input- som outputsidan. Se figur 34 i avsnitt 5.2!

Signaldynamik i rekurrenta néitverk

I ett feed-forward-nit passerar en signal genom hela populationen av
enheter pa ett antal tidssteg som motsvarar antalet lager av forbindelser.
Varje enhet har da aktiverats en och endast en gang. Sedan hinder inget
mer forrdn nitverket far nédsta input utifran. Sa enkelt &dr det inte i feed-
back-nit. I sadana kan en signal i princip fortsitta att cirkulera, i mer el-
ler mindre ursprunglig form, 1 all evighet utan att man behdver ge mer in-
put till ndtverket. Nagon funktionell grund for en indelning i lager finns
darfor inte.

Man kan i manga fall inte ens urskilja nagra enheter som levererar signal
bara till omvdrlden; i typiska feedback-nit skickar ju alla enheter signa-
ler tillbaka till andra enheter i nitverket. Inte heller finns det alltid nagra
enheter som representerar signaler bara fran omvdrlden. Fragor som upp-
star 4r: Genom vilka enheter ger man input till, respektive tar ut output
fran, ett aterkopplat nitverk? Och ndr ska man ldsa av output fran ett re-
kurrent nétverk?
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Svaret pa den forsta fragan varierar mellan olika nitverkstyper och mel-
lan olika anvidndningar av dem. Forenklat kan man siga, att mimimalt
aterkopplade nitverk (av typ modifierade feed-forward-nit) i tekniska an-
viandningar behaller de input- och outputlager som de skulle ha om man
bortsag fran feedback-kretsarna, medan man i maximalt rekurrenta nit
ofta viljer att lita alla neuron vara bade input- och outputenheter. Den
andra fragan kan besvaras pa tva principiellt olika sitt. Antingen lédser
man av det relevanta aktivitetsmonstret (i alla neuron eller 1 de dedice-
rade outputneuronen, om det finns sadana) i varje tidssteg, dvs. man be-
traktar output som en tidsserie, som en pagaende process. Eller sa viljer
man att se det slutliga aktivitetsmonstret som nitverkets output.

Det senare valet ar framforallt meningsfullt for sadana aterkopplade
ANN som alltid har ett slutmonster, det vill sdga sadana for vilka signa-
len s& smaningom stabiliseras och blir konstant, oavsett vilket input-
monstret var. Med hjéilp av de begrepp som vi introducerade i avsnitt 1.4
kan vi formulera detta villkor som att alla attraktorer for aktivitetsvek-
torn maste vara punktattraktorer. Man talar ofta om dylika nétverk som
“attraktornétverk”. Det mest kinda exemplet pa sadana attraktornitverk
ar Hopfield-nitet, som vi skall beskriva i kapitel 7.

4.5 Vad kan neurala nétverk gora?

Nditverksfunktioner

Vi har nu kastat en blick pa hur den enskilda noden i ett ANN fungerar
och hur sadana noder kan kopplas samman till nitverk. Vad kan da ett
artificiellt neuralt nitverk utritta? Lat oss forst ge en oOvergripande,
abstrakt beskrivning som i forsta hand #r tdnkt att vara applicerbar pa
feedforward-nit. En motsvarande definition kan ges for aterkopplade nit-
verk, men vi ska inte genomfora denna hér.

Rent matematiskt sett realiserar ett feedforwardnitverk med givna vikter
ett visst funktionssamband mellan input och output. For varje virde pa in-
putvektorn far ju outputvektorn ett bestimt virde, och det #r detta som
definierar en funktion. Alltsa:

4.5.1) o=F()
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(Vi foregriper hir ett beteckningssitt som vi ska beskriva narmare i kapi-
tel 5, namligen att representera vektorer och matriser med fetstilta sym-
boler.) Alltefter indatas karaktir och vilken aktiveringsfunktion enheterna
1 nédtverket har, kan funktionen F ta emot antingen diskreta eller kontinu-
erliga argument (i) och ldmna ifran sig antingen diskreta eller kontinuer-
liga funktionsvirden (o).

Vi kommer hidanefter att referera till F som en ndtverksfunktion. Andrar
man vikterna i ndtverket kommer det forstas att bete sig i enlighet med en
annan nitverksfunktion, eftersom vikterna har betydelse for hur signaler-
na behandlas. En mer fullstindig beskrivning av funktionssambandet &r
alltsa

452  o0=G(a, wy)

diar wy dr hela uppsittningen av vikter 1 nitverket (viktmatrisen, avsnitt
5.2) och dir G beskriver nitverkets beteende under alla mojliga sadana
uppséttningar.

Funktionsapproximation, tréining och generalisering

For en stor grupp av neurala nédtverk giller nu, att man genom en lampligt
avvigd dndring av vikterna w; kan fa nitverksfunktionen F att med god-
tycklig grad av noggrannhet approximera (nédstan) vilken som helst dns-
kad matematisk funktion, dvs. man kan i princip fa det att transformera
input till output pa vilket som helst, i forvig stipulerat sitt. Till yttermera
visso behdver man inte programmera in den relevanta viktindringen
direkt (det kan vara mycket svart att rikna ut hur den skulle se ut) utan
kan astadkomma den genom frdning. Denna innebir att man presenterar
ett antal input- och outputdata som (mer eller mindre exakt) exemplifie-
rar den onskade funktionen, och later nitverket sjalvt modifiera sina vik-
ter 1 ljuset av dessa data.

Nir man pa detta sitt styr nitverkets prestation i riktning mot en forutbe-
staimd, onskad prestation kan man tala om styrd eller 6vervakad inléir-
ning. For skillnaden mellan dessa begrepp se nedan, avsn. 4.6 och 6.2!

Genom 6vervakad inldarning kan man, for det forsta, fa nitverket att med

hog noggranhet approximera en funktion som man redan har en explicit
formel for. Da trdnar man helt enkelt nédtverket pa en uppsittning data
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som genererats 1 enlighet med denna formel. Viktigare dr dock ett annat
fall, namligen da det finns en méingd givna data som formodligen exemp-
lifierar nagot funktionssamband, men dir vi kidnner inte till nagon formel
for detta samband 1 forvdag. Typexemplet dr data som genererats i en
empirisk, vetenskaplig undersokning. Nitverket kan 1 detta fall hjilpa oss
att hitta generella samband i data, och kan utifran de samband det hittar
hjilpa oss att forutséiga kommande observationer.

Det sagda kanske later markvérdigt, men dr inte konstigare dn att vi med
traditionella statistiska metoder och utifran givna data kan formulera
generella modeller som hjélper oss att forutse framtiden. Vad ANN tillfor
statistiken #r ett antal nya sétt att hitta komplexa samband 1 data. Som
redan ndmnts kan neurala nitverk t.o.m. avsldja godtyckligt komplexa
samband. Denna styrka #r tyvirr delvis ocksd en svaghet. Med den
formuleringen antyds ett viktigt problem som man brukar kalla
generaliseringsproblemet, och som dr av fundamental betydelse 1 ANN-
teorin likavil som 1 traditionell statistikteori (och filosofisk kunskapsteo-
ri). Vi ska nu kort beskriva detta problem.

Givet en dndlig méngd av data dr det i allménhet inte sérskilt svart att hit-
ta ett neuralt nédtverk vars nétverksfunktion beskriver dessa data med hog
precision. Om man tycker att ett enkelt ANN inte fungerar tillrdackligt bra
for denna uppgift, kan man alltid hitta ett mer komplext nétverk som ut-
for uppgiften bittre. Oftast vill man emellertid ha nitverket till nagot
mer. Man vill ndmligen att det ska ge ritt output pa inputs som inte horde
till den ursprungliga dataméngden (trdningsmdéngden). For att nétverket
ska kunna gora det, dvs. prestera bra pa inputs ur en testmdngd, maste det
ha hittat fram till en néatverksfunktion som stimmer tillrickligt bra med
bade traningsfallen och testfallen. Och detta &r inte pa nagot sitt en sjalv-
klar foljd av anpassningen till tridningsdata, for hur ska nétverket “veta”
utifran dem hur testfallen kommer att vara beskaffade? Beklagligtvis ir
det sa, att komplexa, kraftfulla nitverk — som dr duktiga pa funktionsapp-
roximering 1 trdningsméngden — 16per en sérskilt stor risk att prestera be-
tydligt sdamre pa testdata! Varfor det #r sa, och vad man ska gora for att
forbdttra komplexa nédtverks formaga till generalisering, ska vi diskutera i
avsnitt 9.1.

De nidrmaste avsnitten skall handla om nagra alternativa sitt att beskriva
vad ett ANN gor, om olika slag av nitverksfunktioner och om grundlig-
gande typer av biologiska och tekniska tillimpningar (med tonvikt pa de
senare).
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Monsterassociation: att koppla ihop saker och ting

Vad ett artificiellt neuralt nitverk av feedforwardtyp gor dr alltsa, som vi
just forklarat, att det realiserar en nitverksfunktion. Detta allmidnna
forhallande kan ocksa uttryckas som att neurala nétverk ar monsterasso-
cierande strukturer eller algoritmer, 1 den meningen att varje inputmons-
ter ger ett bestimt outputmonster. Beteckningen “monsterassociation” an-
vinds dock framforallt i ANN-tillimpningar dér intresset dr koncentrerat
pa att nitverket kopplar ihop enskilda input-output-par. Ett exempel &r
modellering av associativ inldrning, som denna av tradition beskrivits hos
minniskor och andra biologiska organismer (Gimfor avsnitt 2.2-2.3
ovan). Vi kommer senare, i anslutning till sidan modellering (avsnitt
6.2), att beskriva linjdra nitverks formagor i termer av “inldrd monsteras-
sociation”.

Vi ska nu skilja mellan nagra olika specifika typer av funktionssamband
som ett ANN kan realisera, approximativt eller exakt, och kort nimna
vilken relevans dessa specifika funktionstyper kan ha i1 biologiska och
tekniska sammanhang.

Koordinattransformationer: att sdiga samma sak i olika sprak

Under vissa villkor kan ett neuralt nitverk behandla inputmonster pa ett
sidtt som kan tolkas som en koordinattransformation. Det innebér att in-
putvektorn och motsvarande outputvektor kan uppfattas som ekvivalenta
beskrivningar av samma datapunkt, men uttryckta i olika koordinatsy-
stem.

Antag att vi beskriver ldget for Sveriges stider 1 ett riatvinkligt koordinat-
system, som har origo 1 Stockholm och en y-axel som pekar mot norr.
Sedan byter vi till ett annat system med origo 1 Géteborg och y-axeln mot
nordvist. Varje tinkbar beskrivning av en svensk stad i det forsta sy-
stemet motsvaras da pa ett visst sétt av en beskrivning i det andra, och
vice versa. Den funktion som 6verfor koordinaterna i det ena systemet till
ritt koordinater 1 det andra kan realiseras av ett linjirt neuralt ndtverk (se
avsnitt 5.2).

Aven icke-linjira nitverk med graderbar aktivering kan ofta uppfattas
som att de utfor koordinattransformationer. Villkoret &r att ndtverksfunk-
tionen har en invers, dvs. 4r omvindbar. Punkter med olika beskrivning 1
det ena koordinatsystemet far ju inte ha samma beskrivning i det andra!
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Men givet att en nitverksfunktion har en invers, sa kan man se den som
en koordinattransformation. Ett annat sitt att uttrycka saken &r att dylika
nitverk utfor en omkodning utan informationsforlust.

Dimensionsreduktion: att forenkla beskrivningar

Ett feed-forwardnitverk med graderbar aktivitet och fler inputnoder &n
outputnoder utfor vad man kallar en dimensionsreduktion. For att anknyta
till resonemanget i foregdende stycke sa kan man geometriskt tolka di-
mensionsreduktion som en projektion av ett rum av hogre dimensioner pa
ett rum av ldgre dimensioner. Projicerar vi exempelvis alla punkter pa
Sveriges karta vinkelritt pa forbindelselinjen mellan Stockholm och Go6-
teborg (och dess forlingning), och utnimner Goteborg till origo, sa far vi
ett endimensionellt rum fran ett tvadimensionellt. En hel midngd punkter
pa Sveriges tvadimensionella karta kommer da att erhdlla samma be-
skrivning 1 det nya, endimensionella koordinatsystemet.

En dimensionsreduktion innebir med andra ord att information gar for-
lorad. Hur negativt detta dr beror pa inputdatas struktur och vad man vill
anvinda outputdata till. Om vi 1 det lilla kartexemplet begrinsar oss till
att betrakta Sveriges stider, kan det ju hinda att tva stider aldrig hamnar
pa samma punkt pa linjen. Det kan ocksa hinda att den ordinala och met-
riska information som ldget pa linjen innehéller kan utnyttjas for specifi-
ka @ndamal. Kanske man till exempel kan forutse arsmedeltemperaturen
for en stad ganska bra utifran dess ldge pa linjen?

Det resonemang som vi just har fort har stor betydelse for ANN-teorin,
inte bara pa grund av att manga neurala nétverk sjdlva utfor en dimen-
sionsreduktion. Man stélls nimligen inte sdllan infor fragan om man skall
genomfora en dimensionsreduktion av nagot slag for de givna data, innan
man later det neurala nitverket ta hand om dem. Fordelarna med en di-
mensionsreduktion 1 “forprocessandet” av data dr att informationen blir
ldttare att hantera men, framforallt, att generaliseringsproblematiken (av-
snitt 9.1) far en nagot mindre dignitet. De resultat man far kan med andra
ord forvintas vara mer robusta.

Projektion pa hogre-dimensionella rum

I analogi med vad som sades i foregaende stycke kan man beskriva ett
ANN med fler outputnoder @n inputnoder som att det projicerar inputdata
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pa ett rum av hogre dimensioner. Denna projektion kan ocksa uppfattas
som en speciell form av omkodning, som man ibland kallar “gles kod-
ning” (datapunkterna hamnar ju glesare i det storre rummet). En flerlag-
rad perceptron med en inputenhet och étta outputenheter kan exempelvis,
om den trinas med nagon ldmplig algoritm, koda om de binira talen 000,
001, 010, 011, 100, 101, 110 och 111 till exklusiv aktivitet i respektive
outputneuron nr 1, 2, ... 8 (en s.k. 1 av N-kodning). En sddan omkodning
av data kan vara av stor betydelse for mojligheten att 16sa ett givet pro-
blem.

Diskussionen i detta och foregaende stycken har ocksa relevans for
modelleringen av verkliga neurala nit. Det finns nimligen anledning tro,
att biologiska neurala nitverk som utfor transformationer av koordinater
och liknande operationer har stor betydelse for samordningen av olika
neurala strukturer. Har 4r tva mojliga exempel: Vi kan utan svarighet nir
som helst sitta hoger pekfingers topp mot vinster pekfingers topp, utan
att forst titta efter var vénster pekfinger befinner sig. Det dr rimligt att
forklara detta genom att ett neuralt ndtverk utfér en koordinattransforma-
tion mellan vinster och hoger kroppshalvas inbordes spegelvinda mo-
toriska delsystem. Likasa maste nervsystemet hos en groda, som skickar
ividg sin tunga mot en punkt i synfiltet ddar en fluga just rorde sig,
“Oversitta” signalen som lokaliserar stimulus pa nithinnan till en mo-
torisk signal som gor att tungan tréiffar flugan. Aven det minskliga nerv-
systemet utfor rutinmissigt sddana automatiska Oversittningar fran det
visuella till det motoriska systemet — ser vi ett vattenglas pa bordet fram-
for oss, sé “vet” var hand automatiskt hur den ska gora for att gripa det.'®

Ett tredje exempel ges av de i dag sa omdiskuterade “spegelneuron” som
tycks vara inblandade i var igenkiinning av andras intentioner.'” At-
minstone hos manga apor, och med stor sannolikhet hos ménniskor, finns
det neuron som signalerar bade da man utfor en viss aktivitet (t.ex. griper
ett dpple) och da man ser en annan individ utféra denna handling. Sa hir
kanske det gar till nir vi ser en malvakt kasta sig efter en boll och tinjer
pa var egen kropp for att hjilpa honom: forst sker en transformation av
rumsliga koordinater i det visuella systemet, sd att vi uppfattar situatio-

1% Kap. 10 i klassikern Churchland (1986) innehller flera intressanta exempel pa
kénda eller tinkbara koordinattransformationer i nervsystemet.

7 Stamenov & Gallese (red.) (2002) dr en innehallsrik antologi om spegelneuron. For
en aktuell sammanfattning och diskussion om dessa fragor se Jeannerod (2006). Man
kan notera att den franske filosofen Merleau-Ponty (1962) [1945] mycket tidigt for-
klarade imitation i termer av koordinattransformationer i det integrerade system for
varseblivning och handling som han kallar “kroppsschemat”.
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nen som den ser ut fran den andres perspektiv. Direfter dger den ovan
nidmnda automatiska oversittningen fran visuella till motoriska koordina-
ter rum, dvs. var kropp forbereder sig for att utfora den handling som vi
ser den andre utfora.

Den detaljerade analysen av dylika biologiska nitverk hor hemma i en
mer avancerad framstéllning @n den hir boken, men ldsaren far gérna ha
dem i minne som mojliga tillimpningsomraden av de teorier som
presenteras nedan. Detta giller inte minst inldrningsaspekten. Biologiska
neurala nitverk av den typ vi nu talat om kan i storre eller mindre grad
bygga pa inldarning. Grodans flugfangande forlitar sig pa ett genetiskt
programmerat nitverk, medan motsvarande koordination mellan 6ga och
hand hos oss minniskor delvis dr inldrd. Utifran dagens kunskapslige &r
det svart att veta om denna inldrning kan forklaras av ndgon av de ANN-
modeller som vi ska tala om senare, men det dr under alla omstidndigheter
intressant att tinka pa de givna exemplen som mojliga applikationer av
modellerna ifraga.

Monsterklassifikation: att sortera data

Manga neurala nétverk realiserar alltsa funktioner som infe ir omvindba-
ra. Det giller ockséd de nitverk som har diskret output kombinerad med
kontinuerlig input och/eller fler inputnoder dn outputnoder. Vi har ocksé
hir att gora med en informationsforlust. Den information som i4r kvar kan
dock vara tillracklig for specifika syften, och rentav avgorande for vara
beslut.

Sadana nétverk har en stor anvindning nir vi vill klassificera data i tva
eller flera klasser. I fallet med tva klasser vill man da att niatverksfunktio-
nen ska hdmta sina argument ur méingden av inputdata men som virden
ha (till exempel) O och 1 i en enda outputnod. Nollan representerar da den
ena klassen och ettan den andra. Andra kodningar av klasstillhorighet &r
ocksa mojliga, exempelvis som aktivitet i den ena respektive den andra
av tva outputnoder. Den sistnimnda mojligheten &r ett specialfall av 1-
av-N-kodning. Denna typ av kod &r ett mycket naturligt val 1 fallet med
fler klasser dn tva. Genom inldrningen forsoker man modifiera nétverkets
vikter sa att det klassificerar indata pa ett i forhand bestamt sitt (6verva-
kad inldrning).

Det ska redan nu pozngteras att ANN med graderad output ocksa kan an-
vindas for klassifikationsuppgifter. D& maste man givetvis ha nagon re-
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gel for att Oversitta outputvirdena till beslut om klasstillhorighet. Ex-
empelvis kan, om outputneuronets aktivitet dr begrinsad mellan O och 1,
viarden > 0,5 fa representera den ena klassen och virden < 0,5 den andra.
Detta fungerar oftast bra oberoende av vilken nitverksalgoritm som det
handlar om 1 6vrigt. Om nétverkets outputenhet har en logistisk aktive-
ringsfunktion, och man har anvént en viss typ av felfunktion (se avsnitt
4.6 och 9.3) vid trdningen, far man dessutom pa kopet att outputnivan hos
det trinade nitverket under vissa omstidndigheter kan tolkas som sanno-
likheten for att input tillhor den forsta klassen. For fler dn tva klasser bru-
kar man anvianda N outputnoder och lata den nod som far maximal ak-
tivitet avgora klasstillhorigheten. Med logistiska outputenheter och den
speciella felfunktion som ndmndes nyss kan den graderade output i varje
outputneuron da ofta tolkas som sannolikheten for att den aktuella input
tillhor den klass som outputenheten representerar. — Det foljande resone-
manget dr giltigt for alla klassifikationsnitverk, oberoende av hur deras
output organiserats.

De data som ska foras till en och samma klass kan inbordes vara mycket
olika; man kan dnda ofta ldra nitverket att fora samman dem. En viktig
del av ANN-teorin handlar, enkelt uttryckt, om hur olika data kan vara
och dnda foras till samma klass — och omvént, hur lika de data kan vara
som nitverket separerar. Flera typer av neurala nitverk, bland annat
flerlagrade nétverk vars dolda enheter har sigmoida aktiveringsfunktio-
ner, kan i princip trinas att 16sa alla konsistenta'® uppgifter som gér ut
pa att separera tva eller flera klasser av data. Problemet dr hir, som redan
omtalats, att generaliseringsférmagan gidrna minskar i takt med att me-
toden blir mer kraftfull. Mycket mer om detta nedan (sdrskilt i avsnitt
9.1)!

Monsterklassifikation genom 6vervakad inldrning dr en vanlig teknisk
anviandning av ANN. Det kan darfor vara lampligt att hidr — innan vi gar
vidare till andra typer av ANN-modeller och andra mgjliga tillimpningar
— paminna om den mest grundliggande anledningen till att 6vervakad in-
larning &r sa anviandbar i praktiken.

Att explicit programmera en maskin for en monsterklassifikationsuppgift
kan vara mycket svart, eftersom det inte sdllan &dr svart eller omojligt att
med tillrdcklig precision formulera de relevanta skillnaderna mellan de
monster som skall separeras. Nar det giller att skilja mellan tva typer av

1% Konsistens betyder hir att det fér inte finnas tvé identiska inputs som hor till olika
klasser.
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tillverkade objekt, exempelvis #dkta och falska hundrakronorssedlar, gar
det visserligen att siga exakt hur ett dkta objekt ska se ut. Men om det
giller att separera tva typer av “naturgivna’” objekt fran varann, exempel-
vis rontgenbilder av friska respektive sjuka lungor, har vi inte tillgang till
nagon tillverkarspecifikation. Inte ens den rontgenlidkare som i praktiken
utan problem kan skilja sjukt fran friskt kan i allminhet tala om exakt
hur han/hon egentligen gor denna bedomning — dvs. vad som egentligen
skiljer de tva klasserna av monster fran varann. Detta dr for 6vrigt bara
ett bland manga exempel pa att vi inte kan teoretiskt beskriva alla vara
praktiska fardigheter. Jimfor ovan om procedurell och deklarativ kun-
skap och om perceptuellt minne (avsnitt 3.1)!

Antag da att vi vill bygga en maskin som kan separera “friska” frn “sju-
ka” rontgenbilder — dr det dverhuvudtaget mojligt, nér inte ens experten
kan tala om vad som definierar en frisk respektive en sjuk bild? Ja, det &r
faktiskt mojligt anda. Kom ihdg att likarens egen praktiska firdighet vad
giller monsterseparation 1 stor utstrickning dr inldrd genom exempel.
Man blir inte en bra rontgenlikare enbart (eller ens huvudsakligen)
genom att ldra sig listor pa rontgenkriterier for friskt och sjukt
(fullstindiga sadana listor finns ju inte), utan genom att utsitta sig for ett
stort antal verkliga fall for vilka det finns ett “facit”, dvs. information om
vilken klass (frisk/sjuk) de tillhor. Facit tillhandahalls ibland av en mer
erfaren rontgenldkare, men ofta av nagon som har tillgdng till en obero-
ende metod for att stilla diagnos. Efter att ha sett manga fall har likaren
till slut forhoppningsvis forvirvat en god diskriminationsforméga. Navil
— om ménniskor kan gora sa, lat oss imitera mianniskan och bygga en ma-
skin som kan ldra sig genom exempel ur ett facit! Detta dr grundtanken
bakom anvidndandet av ANN for monsterklassifikation.

Till denna grundidé kommer att ett ANN som simuleras med ett dator-
program oftast kan arbeta bade snabbare och palitligare (pa ett mer kon-
stant sdtt) 4n en minniska. Sist men inte minst finns det inga teoretiska
grinser for hur manga och hur varierande data ett ANN kan matas med.
Mycket talar diarfor for att ett ANN kan trédnas att bli inte bara lika bra
som, utan rentav bdttre dn, minniskan nidr det giller dylika klassifika-
tionsuppgifter.

Kategorisering: att klumpa ihop data

I statistiken talar man om metoder for “clustering”, och syftar da pa algo-
ritmer for att sammanfora liknande data 1 klasser eller hopar (clusters).

134



Dessa hopar skapas av algoritmen sjilv. Hir dr det alltsa inte tal om att
“tvinga in” inbordes mer eller mindre olika data i pa forhand bestimda
klasser. Det finns ett stort antal clusteringmetoder 1 bruk och flera neurala
nitverk som utfor clustering. De senare dr oftast av det kompetitiva slaget
och har alltsa ett antal outputneuron med diskret aktivering, varav endast
ett blir aktivt for en given input.

Det som dessa nitverk gor kallas inte sdllan “o6vervakad klassifikation”,
men for att betona att det inte alls ror sig om sortering till i forvig be-
stimda klasser kan man istillet tala om kategorisering. Kategorisering
innebir forstas ocksa reduktion av informationen i inputsignalen. Ett in-
tressant specialfall d&r Kohonens “’sjdlvorganiserande karta”, som férutom
att skapa kategorier placerar in dem pa en tvadimensionell karta dar
rumslig nédrhet avspeglar likhet (se avsnitt 8.1). Har kan man dérfor tala
om en dimensionsreduktion.

Monsterigenkdnning: att skilja vdlkdnt fran nytt

Sarskilt vid anvindandet av attraktornitverk, dvs. aterkopplade neurala
nitverk dir signalen alltid gar till ndgon punktattraktor, anvinder man
ofta termen monsterigenkidnning. Om ett diskret sadant nitverk
presenteras med en input som rakar vara ett attraktortillstand, och man
iakttar hur aktiviteten utvecklas i de foljande tidsstegen, sa kommer nit-
verket inte att #ndra tillstand. Output blir diarfor densamma som input.
Detta uttrycker man da som att nitverket “kénner igen” eller “accepterar”
inputsignalen i fraga. (Jamfor girna vara resonemang ovan om habitue-
ring till vilkdnda stimuli, avsnitt 2.1!) Om input ddremot inte svarar mot
en attraktor, kommer signalen att fordndras dver tiden, dnda till dess att
nitverket kommer till en attraktor. Output blir d& skild fran input. Ibland
beskriver man detta som att nitverket inte kinde igen, eller forkastade,
inputsignalen, men ibland (sédrskilt om slutmonstret ligger néra start-
monstret) kan det ha en poidng att sdga att nitverket kdnde igen input-
monstret som en forvanskad version av slutmonstret. Manga attraktornit-
verk har ndmligen (liksom manga feedforwardnitverk) en inbyggd for-
maga till monsterkomplettering (jamfor avsnitt 1.1 och 7.2).

Intressant dr nu att man genom inldrning kan modifiera ett dylikt nitverks
vikter sa att det far forutbestimda attraktorer. Med andra ord, man kan
trina det att "kédnna igen” forutbestimda inputmonster (och forvanskade
versioner av dem). Denna trining bestar i princip av upprepad expone-
ring for monstren i fraga. Se vidare nedan, avsnitt 7.1.
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Regression: att rekonstruera en kontinuerlig funktion

Neurala nédtverk som har en kontinuerligt graderad output kan anvindas
for det som 1 statistiken kallas regression. Med denna term avses en an-
passning till data av en kontinuerlig funktion (eller mer generellt till vin-
tevirdet av en kontinuerlig betingad sannolikhetsfordelning, se avsnitt
5.1) genom att man modifierar funktionens parametrar. Vilkédnd for alla
som ldst elementér statistik dr linjdr regression, som innebir att man letar
reda pa den rita linje y = ax + b som (i en viss mening) bést passar med
en given datamingd i x-y-planet. Utifran sannolikhetsteoretiska resone-
mang kan man visa, att denna linje (under vissa fOrutsittningar) re-
presenterar den (i viss mening) bésta hypotesen om vilket reellt samband
som ligger bakom de iakttagna data. Se vidare avsnitt 5.1.

Om just linjdr regression ska vi tala mer i avsnitt 6.2, eftersom den kan
utforas med hjilp av linjdra neurala nitverk. Men det finns ocksa olinjdr
regression, av manga olika slag. Man kan saledes vilja att anpassa ett
polynom av givet gradtal, till exempel en kvadratisk funktion, till
datamzngden och pa sa vis forsoka hitta ett underliggande samband av
just denna matematiska typ. Det kan visas att om man tillater polynom
av obegrinsat gradtal i sin regressionsfunktion, sa kan den anpassas till
(nistan) varje konsistent méngd av talpar (x,y) och dirfér ocksa approxi-
mera (i stort sett) varje mojligt funktionssamband. Polynomen sigs darfor
vara universella approximatorer.

En annan klass av universella approximatorer utgors av flerlagrade
neurala nitverk med sigmoida aktiveringsfunktioner i de dolda enheterna.
(For att vara optimala for regressionsuppgifter bor de diremot ha linjira
outputneuron.) Det #r alltsa denna egenskap som gor att de kan trénas till
att modellera praktiskt taget vilket samband som helst mellan input- och
outputvariabler. De dr darfor mycket kraftfulla redskap for att hitta icke-
linjdara samband mellan variabler. Dessutom dr de pa flera sétt dverldgsna
traditionella metoder, som t.ex. den polynomapproximation som just
niamndes. Framforallt behover de relativt fa data for att ge vilbestimda
losningar (givet samma krav pa anpassning till data).'” Men de ir éndé

' Ett annat sitt att uttrycka detta dr att neurala nétverk inte drabbas av dimensio-
nalitetens forbannelse” (the curse of dimensionality) i samma man som t.ex. polyno-
mapproximation. Nir ett problem som man forsoker 16sa med en viss typ av matema-
tisk modell vixer i komplexitet, vixer ocksa kravet pa komplexitet hos modellen. Vid
polynomapproximation maste man ta till termer av hogre gradtal, medan man i ett
neuralt nitverk kan behova lidgga till dolda enheter. Men i det senare fallet vixer
alltsa inte den nodviandiga komplexiteten hos modellen lika snabbt som i det forra,
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behiftade med samma generaliseringsproblematik som andra typer av
kraftfulla neurala nitverk; mer om detta senare.

Prediktion: att forutse framtiden

Givet en tidslig process, eller en annan enkelriktad sekvens av tillstand,
kan man ge ett neuralt nitverk delsekvenser av tillstind som input och
styra dess output sa att den dverensstimmer med ndista tillstand i sekven-
sen. Denna uppgift, som ju innebir att approximera en funktion fran ett
antal pa varandra foljande tillstand till nista, kan inte helt ovintat 16sas
med (speciellt utformade) feedforward-nitverk. Ett intressant alternativ
ar aterkopplade nitverk, som lagrar information om de ndrmast féregaen-
de inputs med hjilp av rekurrenta forbindelser. Dessa speciella typer av
nitverk skall avhandlas 1 kapitel 10.

Inliird kontroll

I en viss, inte helt onaturlig mening av “kontroll” kan alla uppgifter som
ror overvakad klassifikation eller funktionsapproximation (regression)
klassificeras som “kontrollproblem”. Vi vill ju nédmligen kontrollera nét-
verkets output sa att den dverensstimmer med vissa onskade viarden. Nar
man i tekniska sammanhang talar om “’kontroll” handlar det diremot van-
ligen om system som genom sin output paverkar nagon parameter i om-
givningen, som 1 sin tur har ett "onskevirde”. Systemet tar fortlopande
emot information om det aktuella virdet pa den parameter som skall
kontrolleras, eller om vérdet pa nagon lamplig funktion av den (t.ex. av-
vikelsen fran onskevirdet).

Det &r en intressant uppgift for ett neuralt nitverk att modellera hur ett
redan existerande kontrollsystem fungerar. Men man kan ocksa ge ett
neuralt ndtverk uppgiften att skapa ett fungerande kontrollsystem genom
att trana det mot systemets “Onskevirde” — alltsa det virde som termo-
staten #r instdlld pa att reglera temperaturen till, eller den plats man vill
roboten skall ga till. Dylik inlédrning av kontroll stéller stora krav pa nét-
verkets arkitektur och inldrningsalgoritm. Virdet pad den parameter som
skall kontrolleras beror som regel pa ett delvis okint sitt av de tillstand
hos systemet, som dess anvidndare har under mer omedelbar kontroll.
Nitverket maste med andra ord lédras att modellera dven detta beroende.

varfor det behovs férre inputdata for att na fram till en 16sning som generaliserar bra.
For en forklaring av detta forhallande se Bishop (1996), avsnitt 1.4—1.7.
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Det ror sig dessutom oftast om langsiktiga beroenden. Detta gor att en
“direkt” modellering av verkliga kontrollproblem med hjilp av 6verva-
kad inldrning (med Onskevirdet pa malvariabeln som 6nskad output) i ett
feed-forwardnit ldngt ifran alltid fungerar bra. Aterkopplade nitverk som
trinas med evolutionira algoritmer kommer ofta till anvéndning.

Ovriga optimeringsproblem

Som “optimeringsproblem” kan man beteckna matematiska uppgifter dir
det giller att hitta de variabelvirden som ger det “bdsta” virdet pa en ut-
vald malvariabel. Att hitta ett system som kontrollerar en industriprocess
sa exakt som mojligt kan alltsa sigas vara ett optimeringsproblem, lik-
som uppgiften att hitta den klassifikation av givna data som ger sa fa fel
som mojligt. Det finns dock manga optimeringsuppgifter som inte faller
under nagra av de tidigare rubriker vi anvint for vad ett neuralt nitverk
kan gora, men som man provat ANN for att 16sa. Vi har 1 denna fram-
stillning valt 16sningen av en enkel variant av det beroémda TSP (Tra-
veling Salesman Problem) med SOM (Self-Organising Map) som en
illustration av de neurala nitverkens mojligheter pa omradet. Se avsnitt
8.3.

Modeller med och utan strukturlikhet

Som framgatt ovan kan man anvinda ett ANN som en modell av ett bio-
logiskt neuralt nitverk. Da tinker man sig oftast bdde att ett visst ANN
realiserar samma input-outputfunktion som ett visst biologiskt neuralt
nitverk, och att detta sker pa grund av att enheterna i modellen motsvaras
av neuron 1 det biologiska nitverket, forbindelserna mellan modellens
enheter motsvaras av faktiska (uppsittningar av) synapser mellan de
verkliga neuronen, etcetera. Vi kan da prata om en konkret strukturlikhet
mellan modell och verklighet.

I andra biologiska sammanhang kan sambandet vara av ett annat slag. En
ANN-enhet behover inte sta for ett biologiskt neuron, utan kan t.ex. mot-
svaras av en grupp av samverkande neuron. Aktiviteten i ANN-enheten 1
fraga star da kanske for den genomsnittliga aktiviteten i neurongruppen,
medan modellen som helhet beskriver sambandet mellan de genomsnitt-
liga aktiviteterna hos grupper av neuron i tva anatomiska skikt. Sadana
modeller kan sdgas vara abstrakt strukturlika den verklighet som de
modellerar.
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Fran abstrakt strukturlika modeller dr steget inte alltfor langt till de fall,
da ett artificiellt neuralt nitverk modellerar relationen mellan input och
output 1 ett system utan att de olika komponenterna i ANN-modellen dr
avsedda att kopplas till nagra som helst konkreta komponenter i det sy-
stem som ska modelleras. Att artificiella neurala nétverk dr universella
approximatorer implicerar ndmligen inte alls, att ett system vars beteende
approximeras av ett visst nitverk maste ha samma inre struktur som nét-
verket sjdlvt. Detta foljer redan av det forhallandet att samma system all-
tid kan modelleras genom neurala nitverk med olika struktur, exempelvis
med olika antal enheter och t.o.m. med olika antal skikt av enheter.

I dessa fall kan man tala om modeller utan ansprak pa strukturlikhet, el-
ler, ndgot forenklat, icke strukturlika modeller. Exempel ges av manga av
de neurala nédtverk som trénas for kontroll av industriprocesser eller styr-
ning av robotars beteende. Man &r hir 1 allménhet inte sérskilt intresserad
av den inre strukturen hos den kontrollerande algoritmen, bara den fun-
gerar. Neurala nitverksmodeller for intracelluldr signalering kan ocksa
vara av denna icke-strukturlika typ, men kan ibland snarare klassificeras
som abstrakt strukturlika modeller.

4.6 Inlarningsalgoritmer for ANN

Efter att siledes ha skisserat hur artificiella neurala nétverk behandlar
signaler, och nagra sitt pd vilka vi kan utnyttja deras signalbehandlande
egenskaper, skall vi nu titta ndrmare pa hur dessa egenskaper kan modi-
fieras genom “erfarenheten”, alltsa hur nitverken kan ldra sig genom ex-
empel. Detta dr ett mycket intressant omrade ur bade matematisk och bio-
logisk synvinkel. Matematiskt, eftersom ett intelligent val av inldrnings-
algoritm kan vara nyckeln till att I6sa ett svart problem. Andringar i ett
nitverks vikter dndrar det sitt pa vilket det behandlar en given signal, och
det giller alltsa att hitta ett klokt sitt att andra vikterna sa att nétverket
kommer att gora det man vill. Biologiskt, eftersom det fortfarande &r 1
hog grad okidnt hur inldrning gar till i verkliga nervsystem. Det finns
alltsa en stor efterfragan pa nya och bittre modeller for detta.

Det 4r virt att 1dgga mirke till, att de tva huvudtyperna av mal for ANN-
forskning ger divergenta resultat nér det giller val av inldrningsalgoritm.
De biologiskt mest realistiska algoritmerna av dem som hittills foreslagits
ar saledes inte sarskilt bra for matematiska berikningsdndamal, och de
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matematiskt mest kraftfulla algoritmerna ir totalt orealistiska som model-
ler av verklig inldrning. Ingenting sidger forstds att det alltid kommer att
forbli pa detta sitt. En vacker dag kanske nagon hittar en inldrningsalgo-
ritm som bade dr mycket kraftfull och biologiskt helt realistisk. For det
maste ju finnas en sadan, med tanke pa var hjiarnas formagor...

De nidrmaste sidorna beskriver nagra grundlidggande algoritmer for inlér-
ning i ANN. (Fler kommer att nimnas senare 1 texten.) De kan i vissa
stycken kanske vara svara att forsta innan man fatt detaljerade exempel
pa nitverk som anvinder sig av algoritmerna ifraga. Men det gar ju bra
att ga tillbaka och ldsa om det foljande partiet nar du har kommit lite
langre 1 boken!

Hebb-regeln

Denna algoritm, som finns i ménga varianter (se nedan), 4r som namnet
sdger en formalisering av Hebbs teori om forstirkning av synapsen mel-
lan samtidigt aktiva neuron. Om vi symboliserar dndringen (i ett visst
tidssteg) av vikten wj mellan enheterna X; och X; med Awjj, s sédger
Hebb-regeln (i sin enklaste form) att

4.6.1)  Awy=koxpx,

1 r )

dir k dr en positiv konstant (inldrningskonstanten). Vikterna dndras med
andra ord i proportion till produkten av pre- och postsynaptisk aktivitet.
En konstant association mellan aktiviteterna i tva element X; och X; leder
da, precis som Hebb tinkte sig det, typiskt till att aktivitet i den ena enhe-
ten sjilv kan astadkomma aktivitet i den andra. Man kan uttrycka detta
som att natverket har “lart sig” associationen ifraga. Hebb-regeln erbju-
der alltsa, vilket vi visade redan i inledningskapitlet (avsnitt 1.1) ett en-
kelt forklaringsschema for associativ inldrning, exempelvis Pavlovsk be-
tingning.

Hebbregeln ar troligen den biologiskt mest realistiska av de i ANN-

sammanhang vanliga inldrningsalgoritmerna. Langtidspotentiering (se
avsnitt 4.2) har Hebb-liknande egenskaper.
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Varianter av Hebb-inldrning

Med den vanliga Hebbregeln vixer vikterna mellan aktiva enheter utan
begrinsning, vilket i manga ANN-sammanhang &r en nackdel (férutom
att det dr biologiskt orealistiskt). For att undvika detta har man foreslagit
olika variationer av Hebbregeln 1 vilka vikterna begréinsas av ett tak. Man
kan da stipulera att en vikt alltid ska uppgraderas med en konstant frak-
tion av skillnaden mellan detta tak och den aktuella vikten. Ett annat, ofta
anvint alternativ dr normalisering av vikterna. Detta betyder att summan
av vikterna pa de utgaende forbindelserna fran en enhet alltid sitts till 1.
Béda forslagen kan kopplas till tinkbara biologiska mekanismer (t.ex. be-
grinsad tillgang pa transmittorsubstans).

En annan variant av Hebbregeln innebir att vikterna minskar om aktivite-
ten 1 det postsynaptiska neuronet dr O (eller mindre &n ett visst, positivt
virde). Pa detta sitt kan man eventuellt béttre modellera det som i experi-
mentalpsykologin kallas utsldckning av en inldrd association (se avsnitt
2.3). Ytterligare andra varianter har nyligen formulerats i samband med
teorier for pulskodade neurala signaler. Man har, som ndmnts 1 avsnitt
4.2, fatt experimentellt stod for att arten och graden av synaptisk fordnd-
ring hos verkliga neuron ir starkt beroende av tidsrelationen mellan pre-
synaptisk och postsynaptisk aktivering. Detta inkluderar, att man 1 det fall
da det postsynaptiska neuronet aktiveras fore det presynaptiska far en
minskning av synapsens styrka. Dessa idéer har dock #n sa linge inte bli-
vit allmdngods inom ANN-modelleringen, och att utveckla dem fordrar
en tamligen avancerad matematisk begreppsapparat. Vi maste darfor lam-
na dem dérhin.

Delta-regeln

Vid styrd inldrning i ANN anvinds ofta felkorrigerande algoritmer. Den
enklaste av dessa dr vad som ofta kallas “deltaregeln” eller “Widrow-

Hoff-regeln”. Lat oss anta att ett neuron X; har en direkt forbindelse till
ett annat neuron, Xj. Vi vill att en viss aktivitet 1 X; skall ge en viss, forut-
bestdmd aktivitet 1 X;. Antag ndrmare bestamt att den forutbestimda
(onskade) aktiviteten hos X dr d;j (“d” star for “desired”), nir aktiviteten
hos X; dr x;. Da sédger deltaregeln att

(4.6.2) Awy =k-x;-(dj = x))
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dir k dr en positiv konstant. Vikten dndras med andra ord i proportion
dels till aktiviteten i det “presynaptiska” neuronet, dels till skillnaden
mellan Onskad och verklig aktivitet 1 den “postsynaptiska” enheten.
Poidngen med detta arrangemang &r att dndringen i wj; blir mindre ju
mindre felet (d; — x;) dr, och om felet dr noll dndras inte vikten alls.

Betrakta figur 24, som forestiller ett mycket litet och maximalt linjirt
ANN (aktiveringsfunktionen ir identitet), didr aktiviteten hos X, hela
tiden 4r 1, vikten w fran borjan 0 och vi vill att output fran X, skall bli 1:

W) S
@XIZI '\)_(ﬂxzzwx,zw'

Figur 24. Illustration av deltaregeln i ett linjdrt mini-ndtverk. Forkla-
ring: se text.

I ekvationen ovan ir X, i varje steg = w, och d, ar fran borjan = 1. Lésaren
kan enkelt verifiera att med inldrningskonstanten k = 1/2 blir Aw vid
forsta aktiveringen = 1/2, vid den andra = %, vid den tredje = 1/8, och sa
vidare. Vikten w kommer dirfor asymptotiskt att ndrma sig 1, liksom den
verkliga output fran Xo.

Deltaregeln ger goda resultat 1 helt linjidra ndtverk nédr dessa anvinds for
monsterklassifikation eller monsterassociation. Den kommer ocksa till
anviandning i andra nidtverk som pa ett visentligt sétt anvinder sig av
linjdra neuron, exempelvis radialbasnédtverk (avsnitt 9.6). Sérskilt in-
tressant dr att man kan ge ganska enkla konvergensbevis for denna inlér-
ningsalgoritm. Ett dylikt konvergensbevis innebir att man visar, att upp-
repad anvidndning av algoritmen faktiskt s smaningom leder till att det
totala felet som hela nétverket gér minimeras. Detta dr uppenbarligen
fallet i mininétverket i figur 24, men sa snart nédtverket blir mer komplext
ar det inte ldangre trivialt. Mer om konvergensbevis nedan (avsnitt 6.2)!

Observera att deltaregeln i sig inte specificerar hur det gar till nir in-
formationen om felet paverkar vikten. Sérskilt: det finns inget neuron i
vart mininidtverk som kodar storheten d,, eller (d, — x,). Att informationen
om den senare storheten anvinds vid modifierandet av vikten skall alltsa
inte tolkas som att nagon neural enhet skickar en signal av storleken
(d,—x») genom néagon slags aterkopplad forbindelse. Inldrning som pa
detta sitt anvinder sig av information som inte kodas in i sjdlva nétverket

142



kan kallas overvakad. Begreppet styrd inlirning definieras da lampligen
sa att det innefattar dvervakad inldrning, men ocksa algoritmer dér styrin-
formationen representeras pa nagot “onaturligt” sitt i nitverkets aktivitet
(jfr. avsnitt 6.2).

Det papekade forhallandet dr inget bekymmer i rent tekniska anvind-
ningar av ANN, dédr anvdndaren har full frihet att programmera in del-
taregeln som ett moment 1 sin nédtverksalgoritm utan att bekymra sig om
“hur det gar till i verkligheten”. Det dr ddremot relevant for fraigan om
deltaregeln nagonsin dr forverkligad i verkliga nervsystem, vilket dr
omdiskuterat. Deltaregeln forutsitter ju, att synapserna i det ldrande nit-
verket pa nagot sdrt far information om vilket det onskade resultatet (d,)
iar, och att denna information styr den hastighet med vilken synapsernas
effektivitet fordndras. Nagon biologisk mekanism som klarar av detta ir
inte kind. Dock kan ett aterkopplat nitverk i princip gora samma sak som
deltaregeln genom att en “subtraktiv’ neuronal krets forst berdknar skill-
naden (d> —x») och sedan aterfor denna storhet till systemet som en neu-
ronal aktivitet. Dérefter trider en Hebb-mekanism in och dndrar vikterna
i enlighet med produkten mellan denna aktivitet och x;. Ett sddant nit-
verk skulle alltsa kunna gora samma sak som deltaregeln gor i ett Gverva-
kat nitverk, men genom en oovervakad mekanism. Visst skulle ett sy-
stem som liknar detta kunna existera i hjdrnan, och det kan vara modan
virt for neurofysiologerna att leta efter det!

Perceptronregeln

Denna regel ar ett specialfall av deltaregeln for enlagrade binédra nitverk
med troskel (x;, x;och d;j ar alla 1 eller 0), och séiger:

X;<d; > Aw; =k-x;
4.63)  X;=d; > Aw; =0

1

X; >dj - Awij =—k-x.

dir k dr en positiv konstant. Man kan sammanfatta perceptronregeln sa
hiar: Om det blir ritt, dndra ingenting; om det blir fel, dndra vikten fran
aktiva presynaptiska enheter med en konstant storhet och 1 motsatt rikt-
ning mot felet.

For att gora perceptronregeln mer generellt anvindbar ligger man oftast
till, att troskelns storlek ocksa skall dndras i en riktning som minskar
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felet. Vi skall nedan beritta mer om regelns anvidndning i perceptronen
(avsnitt 6.1), och da utgar vi fran en sadan formulering.

Back propagation of error

Deltaregeln &r inte anvindbar i flerlagrade olinjdra néatverk. Dir ersitts
den ofta av den mer komplicerade algoritm som kallas “back propagation
of error”, eller numer snarare av nagon dnnu mer sofistikerad variant av
denna algoritm.

En grundldggande version av algoritmen kallas ofta den “generaliserade
deltaregeln”. Den innebir ndmligen, liksom deltaregeln, att vikterna dnd-
ras i proportion till deras bidrag till det totala felet i hela ndtverkets out-
put. For den matematiskt kunnige kan den formaliseras pa foljande sitt.
Lat OE/Oow beteckna den partiella derivatan av felet E med avseende pa
vikten w. Da séger regeln:

OF
4.64)  AwWy=-k=—

oW,
Man beriknar 0E/0Ow;; for olika wij, dvs. de enskilda vikternas bidrag till
det totala felet, genom en stegvis procedur dir man borjar med vikterna 1
det sista lagret och arbetar sig ner till det tidigaste. Det dr denna procedur
som utgor sjidlva “back propagation”-idén. Vi skall beritta ndrmare om
den 1 avsnitt 9.2.

Back propagation-algoritmen anviénds i flerlagrade feedforwardnitverk
for overvakad monsterklassifikation, i aterkopplade ANN for forutsidgelse
och kontroll, med mera. Aven for denna regel finns intressanta konver-
gensbevis. Algoritmen betraktas oftast som biologiskt helt orealistisk,
men det har gjorts forsok att modellera den pa ett biologiskt plausibelt
sitt med hjilp av tilligg av rekurrenta forbindelser som skickar felin-
formation bakat i nitverket, lager for lager (jamfor vad vi nyss sade om
deltaregeln). Man har utvecklat ménga alternativ till (4.6.4) for att gora
den snabbare och effektivare, och inte minst for att sikra en Dbittre
generaliseringsformaga (se vidare avsnitt 9.2).

Vi skall slutligen mycket kort presentera tva mycket speciella inldrnings-
algoritmer, eller rittare sagt tva klasser av algoritmer (eftersom de
kommer i manga versioner). Presentationen forutsitter delvis vissa mate-
matiska begrepp som kommer att forklaras forst i nédsta kapitel.
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Inléirningsregler for kompetitiva néitverk

Kompetitiva neurala nitverk dr, som redan forklarats, nédtverk dér en gi-
ven input aktiverar endast en nod, ’vinnaren”, i nésta lager. En typ av in-
larningsalgoritmer for sadana nitverk kan kallas Kohonen-regler. For att
forstd vad de gar ut pa behover vi begreppet viktvektor. 1 ett neuralt nit-
verk med minst tva skikt bildar vikterna mellan inputneuronen och ett gi-
vet neuron 1 det andra skiktet en vektor, som vi alltsa kallar detta neurons
“viktvektor”. Kohonenreglerna forutsitter (i standardutforandet) att den
vinnande noden i skikt nummer tva utses med hjilp av en jimforelse
mellan a ena sidan inputvektorn, a andra sidan viktvektorerna for noder-
na i detta skikt. Narmare bestdamt vinner den nod vars viktvektor ligger
ndrmast, 1 betydelsen: pa det minsta euklidiska avstandet fran, den aktu-
ella inputvektorn. (For en forklaring av vad denna vinnarregel har att
gora med den som vi beskrev 1 slutet av avsnitt 4.3, se avsnitt 5.2 och
8.1-8.2.) For vissa noder i det kompetitiva lagret — 1 forsta hand for vin-
naren, vars viktvektor ju redan ligger nira inputvektorn i fraga — “drar”
man viktvektorn nirmare eller i vissa fall ldngre bort fran inputvektorn.

Nagot informellt (jimfor avsnittet om vektorer!) kan vi skriva, om w; dr

vektorn av vikter fran inputnoderna till noden X, i dr inputvektorn och k
iar en positiv eller negativ konstant:

(4.6.5) Aw, =k-(i—-w,)

Vilka element X; som berors, och hur, varierar mellan olika modeller. Se
vidare avsnitten om Kohonen-nit nedan (8.1 och 9.5).

Om biologiska nitverk ndgonsin anvidnder sig av inldrningsalgoritmer
som liknar Kohonen-reglerna &r inte kint. En annan grupp av inliarnings-
regler for kompetitiva ndtverk anvinds av ART-modellerna (Adaptive
Resonance Theory). Dessa regler astadkommer, liksom Kohonen-regeln,
att den vinnande noden blir dnnu bittre pa att vinna pa samma och lik-
nande inputs. Eftersom de i grund och botten ir baserade pa Hebb-lik-
nande mekanismer &r det inte orimligt att de dr biologiskt realiserbara. Se
vidare avsnitt 8.4.

Genetiska (evolutiondira) algoritmer

Dessa algoritmer innebir en fortlopande selektion 1 populationer av nit-
verk. Nitverken som visar de bista prestanda “6verlever” och far “av-
komma” dir deras egenskaper rekombineras. Forbittring av populatio-
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nens egenskaper astadkoms ocksa genom ‘“mutationer”, dvs. slumpmis-
siga fordndringar av nitverkens vikter. Till slut har man (i bista fall) en
population av neurala nédtverk som alla klarar den forelagda uppgiften
perfekt. Fler detaljer ges 1 avsnitt 10.4.

Genetiska algoritmer dr mycket kraftfulla och kan anvindas oberoende
av ndtverksarkitektur, men fordrar mycket datatid och &r ritt oforutséigba-
ra, varfor man 1 forsta hand skall vilja andra algoritmer. Som konkret
strukturlika modeller av ett enskilt nervsystems funktionssitt dr de van-
ligen helt orealistiska, ddremot (lika naturligtvis) dr de mycket anvindba-
ra som delvis realistiska modeller av biologiska organismers evolution.
Och for ”black box”-modellering av helt okdnda system passar de ut-
mirkt. Eftersom de har mycket litet att géra med inldrning, i vanlig me-
ning, 1 neurala ndtverk kommer de att behandlas styvmoderligt 1 denna
bok.

“Reinforcement learning” som problem- och algoritmfamilj

Vi har 1 avsnitt 2.2 talat om operant eller instrumentell betingning, eller
inldrning genom beloning och bestraffning. Gemensamt for all sddan in-
larning dr att den styrsignal som far organismen att modifiera sina bete-
enden inte omedelbart ger information om hur mycket, och pa vilket siitt,
det verkliga beteendet avviker fran det onskade. Istillet dr det friga om
en ospecifik feedback pa det verkliga beteendet i form av en binir (bel6-
ning/bestraffning) eller atminstone endimensionell (grad av beloning)
signal. Organismen rittar dnda sitt beteende sa att det s smaningom far
en hog positiv forstarkningsniva. Kan man modellera detta genom nagon
kind ANN-algoritm?

Det forsta alternativ som man kommer att tinka pa dr kanske dvervakad
inldrning med en felkorrigerande algoritm. Som felsignal far da differen-
sen mellan maximal och verklig beloning fungera. En sadan felsignal ger
dock betydligt mindre information till ndtverket dn vad som ér fallet vid
vanlig 6vervakad inldrning. Verklig operant inldrning innebédr dessutom
ofta ett langt tidsintervall mellan beteende och forstiarkning. Detta, till-
sammans med den ospecifika felsignalen, gor att problemet med ansvars-
fordelning (se avsnitt 2.2) ofta blir ooverkomligt ndr man anvinder den
nimnda, “direkta” approachen till problem med operant inldrning.

Det finns nu andra ldrande algoritmer pa det enskilda systemets niva, som
ar mycket bra pa att optimera sluttillstandet i en tillstindssekvens med
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hjilp av ospecifika forstirkningssignaler. Termen “reinforcement lear-
ning” anvinds i den matematiskt orienterade litteraturen inte sillan som
ett samlingsnamn for dessa algoritmer.''’ Till dem hor exempelvis de s
kallade tidsdifferensmetoderna (TD-algoritmerna). De kan integreras
med neurala nitverks-algoritmer pa olika sétt, men bor inte sjdlva klassi-
ficeras som sadana.''" T vilken utstriickning dessa algoritmer kan belysa
operant inldrning hos ménniskor och andra djur — det vill sdga det som
psykologerna kallar “reinforcement learning” — dr fortfarande en Oppen
fraga. Tyvérr kommer vi inte att siga mer om den i denna bok.

Losningar som finns — och losningar som ndéitverket hittar

Som avslutning pa var snabbgenomgang av olika nétverkstyper och inlir-
ningsalgoritmer, och som forberedelse for den mer detaljerade redogorel-
sen for vad olika typer av neurala nitverk kan gora, ska vi gora en viktig
distinktion som vi egentligen har forutsatt ldnge. Den har att gora med
tva olika inneborder av pastaenden om att ett ANN “kan gora” det och
det:

1. Ett existensbevis for ett artificiellt neuralt nitverk &dr ett bevis for att
nitverket i fraga i princip kan 16sa, alternativt inte kan 16sa, ett visst pro-
blem. “I princip kan 16sa” betyder hir att det finns virden for vikterna i
nitverket som gor att ndtverket utfor den onskade uppgiften — t.ex. att se-
parera en datamingd i tva givna klasser. Med andra ord, om man “bara”
snickrar till nédtverkets vikter pa ritt sétt sa far man den Onskade klassi-
fikationen. Vi skall senare se att det finns manga intressanta existens- och
icke-existensresultat for neurala nitverk. Utan att g in pa detaljer kan det
ndmnas redan nu att 10sningar av vissa relativt enkla men olinjéra klassi-
fikationsproblem (i en mening av “olinjidr” som ska forklaras senare) inte
existerar for enlagrade feedforwardnit med linjér aktivering eller troskel-
aktivering, medan diaremot flerlagrade icke-linjira nét i princip kan 16sa
alla konsistenta klassifikationsproblem.

Som framgatt av det som sagts tidigare &r idén att “for hand” snickra till
vikterna 1 ett ndtverk for att 16sa en given uppgift oftast inte praktiskt
tillampbar. Det vore liktydigt med att explicit programmera modellen

10°Se Sutton & Barto (1998).

"1 Ett fantasieggande exempel pa anvindbarheten av kombinationen neurala nitverk
och TD-algoritmen &r det program for backgammon, TD-backgammon, som en
forskare skapade genom att lata ett visst neuralt nédtverk spela mot sig sjdlv och ldara
sig av erfarenheten. Se Tesauro (2002).
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med en regel som loser problemet, men en sadan regel har vi ju i all-
minhet inte tillgang till. Med andra ord, ett bevis for att det i princip exi-
sterar en 16sning av visst problem med ett ANN ger oss inte automatiskt
kunskap om vilken denna 16sning dr. Och det dr darfor som idén om lé-
rande system dr sd viktig: trina systemet genom exempel, och lat det
forsoka hitta 16sningen sjélv!

Till denna @nda har man konstruerat de olika inldrningsalgoritmerna. Gi-
vetvis dr den principiella mojligheten till en 16sning, i ett visst ANN, av
ett problem en nodvdndig forutsittning for att man genom att tillimpa en
inlarningsalgoritm ska kunna [ldra detta ANN att losa problemet. Ex-
istensbeviset dr alltsa grundlaggande.

2. Men det ir inte tillrickligt; algoritmen maste ocksd kunna hitta 16s-
ningen i fraga, och det ir inte alls sjdlvklart att den gor det. Just darfor
behover man konvergensbevis for inldrning. Med ett “konvergensbevis”
menas hir ett bevis for att en viss storhet i ett system under givna be-
tingelser sa smaningom med sidkerhet eller med viss sannolikhet nar, eller
atminstone asymptotiskt ndrmar sig, ett stabilt virde. I teorin for neurala
ndtverk anvinds dylika bevis framst i tvda sammanhang. For det forsta be-
hover man ibland visa att ett visst rekurrent (feedback-) nit med tiden nar
ett stabilt aktivitetsmonster, och alltsa inte t.ex. for evigt oscillerar mellan
ett antal olika monster. Ett kéint exempel pa denna forsta typ av bevis
kommer vi att stdta pa i avsnittet om Hopfieldnitet (7.1). I detta bevis in-
gar som ett nyckelelement, att den s.k. “energin” hos nétverket sa sma-
ningom nar ett minimum. Detta implicerar i sin tur, att signalmonstret
forblir stabilt.

Men konvergensbevis anvinds ocksa — och det #r givetvis mer relevant
just hidr — for att visa att det fel som ett natverk gor, ndr man forsoker liara
det att 16sa ett problem genom en viss inldrningsalgoritm, sa smaningom
ndr ett stabilt och i viss mening minimalt virde. Kanske man till och med
kan bevisa att felet alltid konvergerar mot vérdet noll. I andra fall far man
kanske noja sig med att det med viss sannolikhet kommer att hitta en
ganska bra 16sning. Exempelvis kommer vi att se nedan, att enlagrade
niatverk med stegfunktion och deltaregel (“‘enlagrade perceptroner”) med
sikerhet hittar alla 16sningar som existerar for dem. For de flesta av de
(principiellt mycket kraftfullare) flerlagrade nédtverken finns det inte fullt
sa starka konvergensresultat. For dem kan man tyvirr ofta bara sidga, att
inldrningsalgoritmerna sannolikt konvergerar mot 1osningar som ligger
nagorlunda ndra de teoretiskt optimala.
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Vi dr nu nédstan mogna att diskutera ett antal mer specifika typer av ANN
som kommit till stor anvédndning, antingen som biologiska modeller eller
som berzkningsinstrument, eller (i flera fall) som badadera. Men forst be-
hover vi ytterligare ndgra matematiska instrument.
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5. Sannolikheter, vektorer, ANN

5.1 Neurala niatverk och sannolikheter

Vi har nu flera ganger berort relationerna mellan ANN-teori och traditio-
nell statistisk teori, sa det dr dags for en informell men kompakt samman-
fattning av relevanta bitar av den senare. Den enda matematikkunskap
som forutsitts hos ldsaren dr fortrogenhet med elementir méngdteoretisk
symbolik.

Deskriptiv statistik och statistisk inferens

Statistik dr en uppsittning teorier och tekniker for att beskriva och forkla-
ra data. Att extrahera statistiska matt fran en dataméingd, sasom me-
delvirde och standardavvikelse, tjdnar for det forsta syftet att gora
dataméngden 6verskadlig och dirmed forhoppningsvis intuitivt begriplig.
Statistiska tekniker har dock ocksa en inferensteoretisk motivering, dvs.
de kan anvindas for att dra slutsatser om underliggande samband som
kan ha givit upphov till de iakttagna data, och for att forutsidga nya data.
Hur bra en viss statistisk teknik tjanar dessa syften dr en fraga som be-
handlas i teoretisk eller matematisk statistik. Neurala nidtverk anvédnds
ibland framst deskriptivt, alltsa for att gora data 6verskadliga och intuitivt
fattbara (SOM éar typexemplet). Men neurala nitverk anvinds mycket
ofta som inferensinstrument, och dirfor méste deras giltighet for detta én-
damal granskas noga.

Intressant nog rader det ingen enighet inom den matematiska och statis-
tiska forskargemenskapen om hur inferensteoretiska fragor i grunden ska
16sas. Detta beror pa en oenighet om vissa begreppsliga och kunskapste-
oretiska fragor som ibland kallas “statistikteoretiska”, men som lika gir-
na kan kallas sannolikhetsfilosofiska. De har namligen att gora med natu-
ren hos begreppet sannolikhet och hur man skall applicera detta begrepp
pa de situationer diar man har empirisk evidens for eller emot en viss hy-
potes. Det dr dérfor nodvindigt att bekanta sig med sannolikhetsfiloso-
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fiska fragor, om man vill forsta den inferensteoretiska problematiken pa
djupet. Nu foljer en kort diskussion av denna problematik, sammanvivd
med en mycket kondenserad och informell framstdllning av sanno-
likhetsteorins matematiska elementa.

Grundliggande begrepp i sannolikhetsteori

Grundldggande i sannolikhetsteorin dr begreppen forsok, utfall, stokas-
tisk variabel, utfallsrum och hdndelse. Med ett forsok menar man vilken
situation som helst dir nagonting kan utfalla pa olika sitt: t.ex. ett kast
med en tdrning, en fotbollsmatch, eller en vaderforutsigelse. Utfallen ar
de olika, specifika mojligheterna till resultat som foreligger. Forsoket ett
kast med tirning har typiskt de sex utfallen etta, tvaa, ...., sexa. Man ut-
trycker ocksa detta som att den stokastiska variabeln antal prickar kan
anta de sex olika virdena 1, 2, 3, 4, 5 eller 6. Tillsammans bildar dessa
mojliga virden utfallsrummet, som 1 detta fall kan symboliseras som
{1,2,3,4,5, 6}. Hir star varje siffra for ett mojligt varde hos den stokas-
tiska variabeln och klammern for midngden av alla dessa virden.

En héindelse dr en mingd av utfall, i exemplet t.ex. etta eller sexa eller
jamnt antal prickar; i midngdteorins symbolik {1, 6} respektive {2, 4, 6}.
Observera att hidndelsen etta eller sexa kan ses som den mingdteoretiska
unionen av hédndelserna etta och sexa. Om vi symboliserar den stokas-
tiska variabeln antal prickar med ”X” kan vi alltsa (nagot informellt) siga
att foljande beskrivningar av en viss hédndelse dr ekvivalenta:

[(X=1)eller (X=06)]
{1, 6}
{1} v {6}

Vi blandar fortséttningsvis beskrivningar i termer av satslogiska konnek-
tiver ("A eller B”, ”A och B” etc.) med strikt médngdteoretiska sadana
("Au B”, A n B” etc.) pa ett fritt sitt, som innebir att "A” ibland star
for en egenskap och ibland for motsvarande méngd. Detta dr formellt inte
oklanderligt, men kan knappast leda till ndgra missforstand hir.

Vad dr sannolikheter?

Vad menas da med sannolikheten for en hindelse? Fragan avser inte vil-
ken sannolikhet en viss hindelse, t.ex. regn i morgon, har utan vad det in-
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nebdr att t.ex. siga att det &r si eller sa sannolikt att det blir regn i mor-
gon. Man kan svara pa fragan pa ett helt formellt och matematiskt korrekt
sitt: det dr ett tilldelande av tal till ett antal mojliga hindelser pa ett sitt
som uppfyller sannoliketsteorins axiom (se nedan). Detta hjidlper oss
dock inte att forsta vad sannolikhet &r i empiriska anvdndningar av be-
greppet. For sadana anvindningar har nagra huvudtyper av forslag fram-
stillts, varav vi ska ndja oss med att titta pa fyra.

Den sa kallade klassiska sannolikhetsuppfattningen ir tillimpbar pa situ-
ationer dér alla tinkbara utfall dr likvdirdiga, dvs. inte uppvisar nagra
relevanta skillnader. Sannolikheten for en viss hindelse A definieras da
som antalet gynnsamma utfall (dvs. sadana utfall som ingar i A) dividerat
med det totala antalet utfall. Exempel: “trea eller femma” vid kast med
tarning innehéller tva av sex likvirdiga utfall, alltsd har denna hindelse
sannolikheten 2/6 = 1/3. Ett stort problem med den klassiska sanno-
likhetsuppfattningen dr givetvis att inte alla utfallsrum bestar av likvir-
diga utfall. Ta t.ex. sannolikheten for att en viss tdndsticksask skall stélla
sig pa kant ndr man kastar den pa ett visst sétt. Hir finns ingen rimlig ut-
gangspunkt for att tillimpa den klassiska synen.

Manga tar for givet att sannolikheter istillet ska definieras som frekven-
ser i langa loppet. Kastar man en tirning vildigt manga ganger, resonerar
foretradare for denna teori, kommer frekvensen av etta i langa loppet att
ndarma sig 1/6, och pa samma sitt kommer frekvensen av ”pa kanten” att
nidrma sig ett visst vdarde nir man kastar en viss tidndsticksask véaldigt
ménga ganger. Det senare forhallandet gor, sdger foretridarna, att fre-
kvenstolkningen av sannolikhet har ett storre applikationsomrade dn den
klassiska uppfattningen.''

Ett grundliggande problem for frekvenstolkningen ir att den inte alls kan
tillimpas pa forsok (situationer) som inte kan upprepas. Skall t.ex. sanno-
likheten for atomkrig 1960 definieras som det tal som frekvensen av ar
med atomkrig skulle ndrma sig, om 1960 upprepades ett mycket stort
antal ganger? Allra svarast for frekvensdefinitionen #dr det att man vill
tala om sannolikheter for vetenskapliga teorier och hypoteser. Pastaendet
“Det dr mer sannolikt dn inte att relativitetsteorin dr sann” kan néppeligen

"2 En modern variant av frekvenstolkningen, med filosofen Karl Popper som upp-
hovsman, ser sannolikheter som bendgenheter hos objekt eller situationer. Vi tar inte
upp denna tolkning separat, men kommer ibland att formulera frekvensteorin med
hjilp av begreppet benédgenhet.
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preciseras 1 frekvenstermer. Inte heller ”Det dr osannolikt att dinosaurier-
na dog ut av en virussjukdom”. For att inte tala om I gar var det sanno-

o

likt att det skulle bli regn 1 dag, men nu vet vi att det inte blev sa.”

De sistndmnda exemplen gor det forhoppningsvis tydligt, att sanno-
likhetsbegreppet ofta anvinds som ett matt hur siker resp. osidker en viss
asikt dr, alltsa pa var grad av kunskap. Man talar hir om epistemiska
(kunskapsteoretiska) sannolikheter, och vi har fatt en tredje, epistemisk
tolkning av begreppet sannolikhet.

Med lite eftertanke inser man att de epistemiska sannolikheterna ofta
skiljer sig fran de frekvensteoretiska i de fall da frekvenstolkningen dr
tillimpbar. Om man har alla goda skil i virlden att tro att det mynt man
har 1 handen &r en vanlig enkrona, dr den epistemiska sannolikheten for
krona i nidsta kast = %2. Detta utesluter dock inte, att myntet kan raka
tillhora en falskspelare och dirfor ha en verklig, inneboende tendens att i
langa loppet ge krona i 90% av kasten. Nar vi sdger att myntet kan ha en
annan sannolikhet for krona dn den mest sannolika, kan det vara rimligt
att anvinda frekvenstolkningen (eller den relaterade “benigenhetstolk-
ningen”, se not 116) for den 1 myntet “inneboende” sannolikheten. Men
for inferensteoretiska diskussioner, alltsd fradgor om hur hypoteser far
stod av data och hur vi diarigenom uppnar grundade uppfattningar om
vérlden, dr de epistemiska anvdndningarna uppenbarligen centrala.

Tyvirr ger den sistnimnda iakttagelsen inget bra svar pa frigan om vad
en epistemisk sannolikhet egentligen dr. Den klassiska uppfattningen kan
betraktas som ett partiellt svar pa denna fraga. Ett annat forslag har pre-
sterats av den subjektivistiska skolan, som ibland — missvisande, som vi
ska se — ocksa kallas den “bayesianska”. Enligt detta forslag, som alltsa
ar den fjarde tolkning av sannolikhetsbegreppet som presenteras hir, dr
epistemiska sannolikheter inget annat #n en persons grad av tro pa en
viss hypotes. Denna grad av tro definieras i sin tur (av subjektivisten) 1
termer av vilka odds personen skulle gd med pa i ett spel, dir utgangen
definieras av om hypotesen ir sann eller e;j.

Nackdelen med den subjektivistiska teorin dr att den har svart att skilja
mellan tro och berdttigad tro, eller annorlunda uttryckt, mellan grad av
tro och grad av kunskap. Man kan enligt subjektivismen egentligen inte
diskutera hur sannolik en hindelse ir, bara vad som foljer logiskt-mate-
matiskt ur det ena eller andra antagandet om sannolikheter. Om det t.ex.
ar mer sannolikt dn inte (for forfattaren till denna bok, nir boken skrivs)
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att Filosofiska Institutionen i Goteborg lag pa Dicksonsgatan ar 2005, ar i
princip bara en fraga om graden av hans tro pa detta pastaende. Om den-
na grad av tro skiljer sig at mellan honom och hans motpart i en diskus-
sion sa finns det inget att gora, utom att forsoka hitta inkonsistenser i
motpartens system av sannolikhetstilldelningar till olika héndelser. Sub-
jektivisten hotar med andra ord att hamna i en relativism. — Vi maste lam-
na detta problem tills vidare, men aterkommer till det snart.

I den ndarmast foljande framstillningen ska vi inte forutsédtta nagon av de
namnda tolkningarna av sannolikhetsbegreppet, utan ta fasta pa att sanno-
likhetsteorin &r tillimpbar pa konkreta proportioner eller andelar. Om
man ser en hindelses sannolikhet som andelen eller proportionen av na-
got i nagot annat — andelen socker i en viss blandning av socker och salt,
eller proportionen av rodhariga i hela befolkningen — kan man litt forstd
varfor sannolikhetsteorins axiom och teorem ser ut som de gor. Vi
kommer dérfor ofta att hdnvisa till andelar och proportioner bade for att
ge intuitiva forklaringar av olika grundbegrepp och for att gora olika axi-
om och teorem 1 sannolikhetslidran trovirdiga. Kénsliga matematiker
bland ldsarna ombedes inta nagot lugnande preparat.

Sannolikhetsteorins axiom

Beteckna saledes andelen av de individer i en population (ockséd kallad
“universum’) som har egenskapen A (tillhor médngden A) med P(A), och
egenskapen att overhuvudtaget tillhora populationen med U (for “uni-
versell egenskap™). Andelen P(A) definieras (givetvis) som antalet A 1
hela populationen dividerat med hela antalet individer. DA giller uppen-
barligen foljande riknelagar:

5.1.1) 0<PA) <1
(5.12) PU)=1
(5.1.3) AnNnB=d — P(A UuB)=P(A) +P(B)

Den enda av dessa tre lagar som inte &r helt trivial dr den tredje. Den in-
nebir att om det inte finns nagon individ som #r bdde A och B, sa ir
andelen individer som &r antingen A eller B lika med summan av ande-
larna av A respektive av B. Med lite eftertanke (tink till exempel pa rod-
héariga och svarthériga i befolkningen) inses dock, att ocksa detta ar sjilv-
klart sant om alla proportioner eller andelar.
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De tre lagarna 5.1.1-5.1.3 utgor ett tillrdckligt axiomsystem for sanno-
likhetsteorin. Med andra ord, ur dessa tre lagar (och limpliga definitioner
av de begrepp som behovs i kontinuerlig sannolikhetsrikning, se nedan)
kan man hérleda alla sannolikhetsldrans teorem.

Nagra basala teorem

Villkoret 1 5.1.3 att mingderna &dr disjunkta &dr alldeles nodvindigt. Om
det finns nagra individer som &dr bade A och B, sd kommer ndmligen en
summation av andelen av A med andelen av B att innebéra att just dessa
individer riknas tvd ginger. I det allminna fallet mdste man med andra
ord subtrahera andelen av individer som &r bade A och B:

(5.1.4) P(A U B)=P(A) + P(B) - P(A n B)
Man inser omedelbart att 5.1.3 4r ett specialfall av 5.1.4.

Nista fraga dr forstas om andelen for ett snitt, eller P(A m B), pa nagot
enkelt och allmint sitt kan beridknas utifran de ingdende mingdernas
andelar. Svaret dr nej, och detta dr en annan hornsten 1 sannolikhetsteorin.
Det bista sittet att inse att man inte kan hitta nagot sadant allmént sétt att
rikna ut P(A M B) dr att genom ndgot exempel dvertyga sig om att anta-
let element 1 snittmidngden A M B inte &r entydigt bestimt av antalen ele-
ment i A respektive B. Av detta foljer 1 sin tur, via formeln 5.1.4, att inte
heller P(A U B) dr entydigt bestimd av P(A) och P(B) (utom i de special-
fall som beskrivs av 5.1.3 och 5.1.5, se nedan!).

Oberoende

Man definierar ofta begreppet (statistiskt) oberoende genom foljande for-
mel:

(5.1.5) A och B dr oberoende: P(A m B)=P(A) - P(B)

Rikneregeln i 5.1.5 giller alltsd inte for godtyckliga A och B. Vi ska
strax visa att 5.1.5 dr matematiskt likvdrdig med en annan, kanske mer
intuitivt lattbegriplig definition av oberoende.
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Relativa sannolikheter

Vi ska nu titta pa andelar inom delméngder av populationen, eller rela-
tiva andelar. Betrakta uttrycket “de rodharigas andel bland minnen”.
Rodhariga personer som inte dr min kan forstas inte bidra till denna
andel. Andelen rodhdariga bland mdn fas alltsi inte som antalet av alla
rodhariga personer dividerat med antalet min, utan som antalet rod-
hariga mdn dividerat med antalet mén. Vi infor ett speciellt uttryck for
denna relativa andel, namligen P(A | B), vilket utldses “andelen av A gi-
vet B”.' Vi har just forklarat varfér denna andel ska beriknas genom
formeln

(5.1.6) Relativ sannolikhet :  P(A|B) = %

5.1.6 dr den vanliga definitionen i sannolikhetsteori av begreppet relativ
sannolikhet. Ténk, alltsd, girna pa den relativa sannolikheten P(A | B)
som andelen individer med en egenskap A bland individer med egen-
skapen B, men tink dnnu hellre pa den som sannolikheten for A, givet att
B. ”Andelen rodhariga bland min” dr ju samma sak som “andelen rod-
hariga, givet att vi bara talar om mén”.

For att forsta de bada begreppen oberoende och relativ sannolikhet bittre
ska vi nu relatera dem till varann. Antag att A och B dr oberoende enligt
5.1.5. Da kan vi ersitta P(A N B) 1 5.1.6 med P(A) - P(B), och sedan for-
korta bort P(B). Kvar blir uttrycket:

(5.1.7) P(A|B) =P(A)

vilket alltsa géller om och endast om A och B #r oberoende. For att se att
detta resultat stimmer bra med ett intuitivt begrepp oberoende, lis ut for-
meln 5.1.7 som foljer: sannolikheten for A, givet att B, dr lika med san-
nolikheten for A utan att nagot dr givet om B. Med andra ord, att B fak-
tiskt dr fallet paverkar inte sannolikheten for A. Vad dr detta, om inte
oberoende mellan A och B?

Lasaren kan sjdlv enkelt bevisa att 5.1.7 giller om och endast om
P(B | A) = P(B).

'3 Forviixla inte symbolen | med symbolen / for division, eller kvot.
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Bayes sats

Vi kommer nu till en verkligt central punkt, nimligen forhallandet mellan
de tva storheterna P(A | B) och P(B | A). De tva #r namligen inte ndd-
viandigtvis lika. Detta foljer direkt av definitionen 5.1.6:

_ P(A N B)
(5.1.6a) P(A|B)= “PB)
_PB N A)

(5.1.6b) PB|A)= A

Tiljarna i de bada hogerleden har alltid samma virde, eftersom A N B
och B m A idr samma mingd. Ndmnarna ddremot har oftast olika vérden.
Dividera nu uttrycken (5.1.6a) och (5.1.6b) med varann. Resultatet blir:

P(A[B) _ P(A)
P(B|A) P(B)

(5.1.8)

vilket ocksa kan skrivas som

(5.1.9) Bayes sats:  P(A|B)=P(B|A) %

Bayes sats har ett stort antal viktiga tillimpningar i savil statistisk infe-
rensteori som vetenskapsfilosofi. Vi ska aterkomma till dem senare, men
niarmast ga vidare med ytterligare en riknelag.

Blandningsprincipen

Denna ytterst anvidndbara princip sdger foljande. Om universum (hela po-
pulationen) uttommande kan delas in i de disjunkta (étskilda) delméng-
derna By, B,,...,B,, sa kan varje sannolikhet P(A) skrivas som

(5.1.10)  P(A)=P(A[B)-P(B)) +
+P(A|B,)-P(B,) +...+ P(A|B,)-P(B,)

Blandningssatsen sdger med andra ord, att om de relativa sannolikheterna
for en hiandelse under alla alternativ dr givna, sa far man den totala san-
nolikheten for héndelsen genom att viga samman dessa relativa sanno-
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likheter med alternativens respektive sannolikheter. Den har en littfattlig
modell i form av blandning av t.ex. vitskor. Antag att det i tre behallare
B; finns 2, 3 respektive 5 liter vitska; koncentrationerna P(A | B;) av
alkohol A i de tre kirlen dr 40%, 50% respektive 30%. Vilken styrka
P(A) far blandningen om man hiller ihop alltsammans? Det ritta séttet
att rikna fram resultatet dr att védga enligt blandningsprincipen:

(5.1.11) P(A)=04-0,2+0,5-0,3+0,3-0,5=0,35
Lisaren ma sjdlv testa slutsatsen empiriskt.

Blandningssatsen har en mycket viktig tillampning i det som man kallar
statistiska blandningar av forsok. Antag att en falskspelare har tre mynt,
som ger utfallet krona med sannolikheterna 1/3, 1/2 respektive 5/6. Nu
tar han ett mynt slumpvis och kastar det. Vilken 4r sannolikheten for att
utfallet ska bli krona? Jo, enligt blandningssatsen giller:

+ 11
23

21 _10_5
63 18 9

(5.1.12)  P(krona) =

W =
W] —

Blandningssatsen anvinds ocksa ofta i beriknandet av P(B) i nimnaren i
hogerledet av Bayes’ sats. Ibland kidnner man ndmligen bade de relativa
sannolikheterna P(B | A;) och sannolikheterna P(A;) foér en uttémmande
uppsittning alternativ A;, och kan da berikna P(B) med blandningssatsen.
Mer om detta nedan.

Distributioner av sannolikheter

Om man vet vilka sannolikheterna dr for alla alternativa utfall kan man
beskriva dem som en distribution eller fordelning av sannolikhet 6ver ut-
fallsrummet. Termerna paminner oss om att hela den totala sannolikheten
1 maste vara fordelad pa de olika mojliga alternativen. En distribution
over ett diskret, dndligt utfallsrum 4r, matematiskt sett, en funktion p(x)
som tillordnar en sannolikhet P(x) till varje utfall x. For att skilja mellan
olika fordelningar indexerar man ibland funktionsnamnet med alfabetets
stora bokstidver; px(x) och py(x) star da for tva olika fordelningar.
Fortsittningsvis kommer vi, nagot oegentligt men mindre krangligt, i det
diskreta fallet att anvinda stora P for bade en distribution och de sanno-
likheter som den tilldelar olika hindelser. Vilken fordelning det handlar
om kommer att framga av sammanhanget.

159



I manga av de diskreta exempel som vi hittills talat om #r utfallen ifraga
inte beskrivna genom tal, och férdelningen ser inte ut som en matematisk
funktion av den typ som man #r van vid fran den elementira matemati-
ken. Distributionen av sannolikheter vid ett kast med ett vanligt mynt kan
saledes enklast beskrivas sa hir:

(5.1.13)  P(x): krona — %, klave — %

I manga sammanhang &r emellertid utfallen karakteriserade genom ett tal,
och da far sannolikhetsfordelningen en mer vilkdnd matematisk form. Ett
exempel dr foljande. Pa ett nojesfilt 4r ett enkelt lyckohjuls omkrets inde-
lad 1 fyra segment numrerade 1, 2, 3, 4 och med lingderna 1, 2, 3 re-
spektive 4 dm. Eftersom sannolikheten for att hjulet ska stanna inom ett
visst segment dr proportionell mot segmentets lingd, och den samman-
lagda omkretsen dr 10 dm, kan sannolikheten P(x) for att det ska stanna
inom segment nummer x beskrivas genom formeln:

(5114 P= 5

En dnnu enklare diskret fordelning dr den konstanta eller [likformiga dis-
tribution av sannolikheter over utfallen x = 1, 2, ..., 6 som vi far nir vi
kastar en vilbalanserad tdrning, namligen: P(x) = 1/6.

En mycket vilkidnd distribution av sannolikheter over diskreta, dndliga
utfallsrum dr slutligen binomialfordelningen. Den siger, askadligt ut-
tryckt, att sannolikheten att f4 exakt x krona vid n kast med ett vilbalan-
serat mynt foljer formeln:

o : I n! 1*
5.1.15 B 9 =—): PX)= —— .| =
( ) inomialférdelning (p 5 ) (x) 0! (2J

dar n!, som utldses n-fakultet, ar 1-2- 3- ... - n.

Viinteviirde

I de fall da utfallsrummet for en sannolikhetsdistribution kan beskrivas
med tal, kan man ocksa definiera begreppet véintevdrde for distributio-
nen. Vintevirdet E(x) definieras som ett slags medelvirde av utfallen,
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dir dessa sammanvigts med hjilp av sina sannolikheter. Nar utfallsrum-
met U édr diskret har vi:

(5116) Viinteviirde : E(X) = ZX . P(X)
U

Vintevirdet vid kast med en vanlig tirning dr uppenbarligen 3,5 — ett re-
sultat som man sillan far... For en definition av vintevirde i det kontinu-
erliga fallet, se nedan.

Apriori- och aposteriorifordelningar enligt Bayes sats

Betrakta falskspelaren och hans tre mynt (se stycket ovan om blandnings-
principen). Han tar ett av dem slumpvis — dvs. vardera med sannolikheten
1/3 — och kastar det en gang, varvid han far en krona. Lat oss dopa detta
utfall till ”e”. Rimligtvis bor det nu inte ldngre vara riktigt lika sannolikt
som forut att det dr fraga om det mynt som sillan ger krona, men istillet
lite mer sannolikt att det dr det mynt som ofta ger krona. Férdelningen av
sannolikheter 6ver de tre alternativen borde med andra ord ha 4ndrats.

Vi kan faktiskt med hjilp av Bayes sats exakt bestimma den nya fordel-
ningen P(H, | e) — aposteriorifordelningen (ibland kallad fordelningen ex
post), till skillnad fran den tidigare apriorifordelningen P(H,) (eller for-
delningen ex ante). Sannolikheten for att det ska vara mynt nummer 1 —
lat oss kalla detta for hypotesen H; — maste nu namligen vara:

P(H,)

(5.1.17)  P(H,|e)=P(e|H,)- P(o)

Av de ingaende storheterna dr P(e/H;) och P(H;) enkla att ange — de &r
bada 1/3 — och P(e) har vi redan riknat ut med blandningssatsen, se
(5.1.12) ovan. Vi far:

1318,

_ 1 _
(5.1.18) P(H,|e)= 350~ 90

Pa samma sitt kan P(H, | e) beriknas till 0,3 medan P(H;| e) blir 0,5.

Det #r ltt att inse, att om vi kastar myntet fem ganger och far fem krona
sa kommer fordelningen att forskjutas annu mer till forman for hypotesen
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H;. Det ir inte heller svart att tycka att detta 4r ett intuitivt rimligt resul-
tat. Manga av dagens statistikteoretiker menar faktiskt att hypotesprov-
ning i vetenskap i princip gar till just pa detta sitt (se vidare nedan).

Kontinuerlig sannolikhetsrikning

Ett hjul med 6 decimeters omkrets #r upphingt pa en axel med mycket li-
ten friktion. Kalla den punkt pa hjulets omkrets som vid ett visst tillfille
befinner sig overst for “utgdngspunkten”. Ge hjulet en rejil rotation och
notera vilken punkt pa hjulet som #r dverst nir det slutligen stannar. Mt
avstindet pa hjulets omkrets medurs fran utgdngspunkten till denna
punkt. Det dr frestande att sdga att sannolikheten for att avstandet skall
vara x decimeter dr lika hog for varje x mellan O och 6. Det vill siga,
denna sannolikhet borde folja en likformig fordelning P(x) = k, for
0 <x <6. Hjulet kan emellertid stanna var som helst, det vill siga det
finns i princip odndligt manga utfall. Men da blir vil den sammanlagda
sannolikheten for alla alternativen odndligt stor — sdvida man inte sitter k
i den likformiga distributionen till 0! Hur ska man behandla sddana har
situationer, teoretiskt och matematiskt?

Jo, notera forst att sannolikheten for att den 6versta punkten ska hamna
inom ett visst segment av hjulets omkrets, t.ex. en viss halva av omkret-
sen, dr storre dn noll. Betrakta ett godtyckligt segment, och dividera den
sannolikhet som giller for segmentet med segmentets lingd. Som resultat
far vi en storhet som vi kan kalla segmentets genomsnittliga sanno-
likhetstdthet. Vi gor om proceduren manga ganger med mindre och mind-
re segment, och far néar vi kommit till ett odndligt litet segment det som i
sannolikhetsteorin kallas sannolikhetstcithet i en punkt.

Ett ekvivalent sitt att forsta denna sublima storhet dr foljande. Ta forst ett
vanligt tarningskast som exempel och fraga: hur fort véxer sannolikheten
for att fa hogst x prickar nir x vixer fran 1 till 6? Jo, den vixer med has-
tigheten 1/6 per prick. Aterga sedan till hjulexemplet. Tink dig ett visst
segment av hjulets omkrets, och lat det gradvis utvidgas at ena hallet.
Sannolikheten for att den punkt som &r dverst nédr hjulet stannat skall lig-
ga nagonstans inom hela segmentet okar da forstas hela tiden. Den has-
tighet med vilken denna sannolikhet dkar nir vi natt en viss punkt pa om-
kretsen dr ingenting annat dn sannolikhetstédtheten 1 denna punkt.

Detta resonemang leder pa ett naturligt sétt fram till den formella defini-
tionen av sannolikhetstithet 1 termer av derivatan av en total, eller acku-
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mulerad, sannolikhet (”sannolikhetsmassa’). Antag att en storhet X som
ar associerad med en viss sannolikhetsdistribution bara kan anta virden
mellan a och b, och att sannolikheten for att den ska anta ett viarde mellan
vdrdet a och viirdet x dr en viss funktion F(x) av virdet x. Formellt:

(5.1.19) FXx)=Pa<X < x)

(I hjulexemplet dr X = avstandet i decimeter, a dr 0, och b &r 6.) Det fol-
jer omedelbart att F(b) = 1 eftersom alla virden av X maste ligga mellan
a och b. Tillviaxthastigheten av F i punkten x, alltsa derivatan av F med
avseende pa x, ar aterigen lika med sannolikhetstitheten i x. Den kallas
ocksd "frekvensfunktionen” och brukar i svenska framstéllningar ofta be-
tecknas med lilla ’f”. T engelsksprakig litteratur talar man oftast om “’den-
sity”” och betecknar sadana densiteter med lilla ”p”. Vi foljer den senare
konventionen hir. Liksom manga andra forfattare skiljer vi ibland mellan
olika frekvensfunktioner genom att anvinda olika argument for ’p”. Sale-
des kan p(x) vara en annan frekvensfunktion in p(y), nédr dessa uttryck
forekommer i samma formel (se t.ex. 5.1.22 nedan).'"

Observera att savil en frekvensfunktion som en diskret fordelning over
ett dndligt utfallsrum uttrycker hur fort den ackumulerade sannolikheten
okar vid ett visst utfall —skillnaden idr bara att 6kningen i det ena fallet gar
1 diskreta steg (som sjdlva kan beskrivas 1 termer av sannolikheter),
medan den i det andra dr kontinuerlig. Darfor kallar vi ocksa frekvens-
funktioner for kontinuerliga sannolikhetsfordelningar.

Vinteviirdet for en kontinuerlig sannolikhetsfordelning defineras, i full
analogi med det diskreta fallet, som

(5.1.20)  Vidnteviirde (kontinuerligt utfallsrum):  E(x) = jUX-p(x) dx

Med dessa redskap i var hand kan vi borja visualisera nagra kontinuerliga
fordelningar. Den frekvensfunktion som beskriver sannolikheterna for att
olika punkter pa vart hjul ska hamna 6verst kommer faktiskt att vara kon-
stant, och om vi for exemplet skull fortfarande tinker oss att hjulet har en
omkrets av 6 decimeter sa maste det konstanta virdet vara 1/6 (enhet:
sannolikhet per decimeter). Endast pa detta sitt kan den totala sanno-

14 Ett formellt mer korrekt beteckningssiitt #r att anviinda olika funktionsnamn. En
kompromiss dr (jamfor ovan) att indexera funktionsnamnen och anvinda beteck-
ningarna px(x) och py(x) nir det &r fraga om tva olika frekvensfunktioner.
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likheten bli lika med 1. Den ackumulerade sannolikheten F(x) fram till
punkten x #r integralen av p(x) fran O till x och kommer att f6lja en lu-
tande rit linje. Detta askadliggors i figur 25.

08}
06}

04t

7 ()
02l pg 1/6

0 0 1 2 3 4 5 6

Figur 25. En likformig, kontinuerlig sannolikhetsfordelning p(x) och den
ackumulerade sannolikheten F(x). Forklaring: Se text.

Vi har nu sett ett exempel pa en likformig kontinuerlig sannolikhetsfor-
delning. Icke likformiga sddana fordelningar blir ganska snart matema-
tiskt besvirliga att hantera. Vi ska dérfor inte tala sa mycket om dem.

Normalfordelningar

En viktig och vilkédnd familj av kontinuerliga, icke likformiga fordel-
ningar av sannolikhet dr dock de gaussiska fordelningarna, eller normal-
fordelningarna, som var och en kan entydigt karakteriseras genom sitt
vantevdrde p och sin standardavvikelse o. Har ar frekvensfunktionen for
normalférdelningen:

(x-m)

e 20'2

o\21

(5.1.21)

Normalfordelning :  p(x) =

Figur 26 visar dess graf nir p =1 och ¢ = 0.
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Figur 26. Normalfordelning med medelvirde 0 och standardavvikelse 1.
Vertikala prickade linjer: 2 standardavvikelser pa vardera sidan om me-
delviirdet.

Kurvan skall, 1 enlighet med hur frekvensfunktionen &dr definierad, utty-
das som sa: den totala sannolikheten for att en hindelse X ska intriéffa sa-
dan att X ligger till viinster om en viss punkt x pa den horisontella axeln
(dvs. 1 intervallet mellan —% och X) okar snabbast dar kurvan har sin
topp, for att sedan 6ka langsammare och langsammare. Dock dr inga vir-
den pa X helt uteslutna. Utfallsrummet dr med andra ord odndligt i detta
fall, vilket det inte kan vara vid en likformig férdelning.

Normalfordelningar spelar en central roll i statistisk inferensteori, dels ef-
tersom manga slumpprocesser kan visas leda till ungefir normalférdelade
virden, dels eftersom normalfordelningar (trots den kanske avskrickande
definitionen 5.1.21) ar relativt litta att behandla matematiskt.

Vi ska ocksa ndmna flerdimensionella normalfordelningar. Sadana for-
delningar har ett enda, flerdimensionellt vintevirde men behover inte ha
samma standardavvikelse i de olika riktningarna. En tvadimensionell
normalférdelning med olika standardavvikelser i de tva olika riktningarna
ser 1 ett tredimensionellt diagram ut som en puckel som dr mer tillplattad
i en riktning #n i en annan. Foljande figur visar en sadan tvadimensionell
normalférdelning och ett stickprov fran den, dvs. ett andligt antal punkter
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som placerats inom varje givet litet omrade med en sannolikhet som mot-
svarar sannolikhetsmassan inom detta omrade.

p(x.y)
008 - y
0.06
0.04

2 0 2

Figur 27. En tvadimensionell normalfordelning och ett stickprov fran
den. Variablerna x och y dr oberoende, och bada har medelviirdet 0.
Standarddeviationen i x-led dr 1, och i y-led dr den 0,5.

Bayes sats for kontinuerliga utfallsrum

Vi behover bara ett sannolikhetsteoretiskt teorem till for den foljande
framstidllningen, ndmligen den kontinuerliga varianten av Bayes sats.
Antag att vi har en fordelning p(x) av en storhet X och en annan fordel-
ning p(y) av storheten Y. Vi infor nu begreppet relativ (eller betingad)
fordelning, symbol: p(x | y). Detta uttryck kan utldsas som fordelningen
av X givet det specifika utfallet y av Y, och vi har

p(X)

(5.1.22)  Bayes sats (kontinuerliga utfall) . p(x|y) = p(y | x)- )

diar man i analogi med blandningssatsen for det diskreta fallet i princip
kan berdkna p(y) som integralen (6ver hela utfallsrummet for X):

(5.123)  p(y)= [ ply %) pk) dx

Fran kunskap om p(x), apriorifordelningen av X, tillsammans med en ob-
servation av Y och kunskap om hur Y beror av X, kan man alltsa med
hjilp av Bayes kontinuerliga sats dra slutsatser om hur férdelningen av X
ser ut 1 ljuset av denna observation — dvs. om aposteriorifordelningen av
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X. Detta nagot abstrakta resonemangkommer att fa mer kott pa benen
senare, dd vi talar om bayesiansk inferensteori for det kontinuerliga fallet.

Konfirmation av hypoteser med Bayes sats?

Det dr inte ovanligt att man formaliserar begreppet evidens som dkad re-
lativ sannolikhet. Enligt detta tinkesitt far en hypotes H positivt stod av
evidensen (observationen) e om och endast om

(5.1.24)  Konfirmation: P(H|enk)>P(H]|k)

dir k ar den bakgrundkunskap vi har innan vi observerar att e &r fallet.
(Ofta, t.ex. nedan, later man k vara underforstadd.) Man s#ger ocksa att e
konfirmerar H om denna relation rader. Om sannolikheten istillet sjunker
nér e tillkommer talar man om diskonfirmation. Fragan man nu maste
stélla sig dr: kan man med hjélp av sannolikhetsteorins lagar berdkna den
grad av stod som den ena eller andra hypotesen far av den ena eller den
andra iakttagelsen? Det vill sdga, kan man hirleda regler for vetenskaplig
verksamhet ur sannolikhetsteorin?

Vi har foreslagit ovan att sa ar fallet — nimligen med hjilp av Bayes te-
orem. Bayes sats ger oss ju P(H | e) niér vi kidnner P(e | H), och P(e | H)
tycks inte sillan vara mojlig att berdkna. Vi gjorde det i exemplet med
falskspelaren. Pa analogt sitt ger, under vissa forutséttningar, hypotesen

(5.1.25)  H: placebo P botar sjukdomen S lika ofta som medicinen M

bestimda och berikningsbara sannolikheter for de olika mojliga utfallen
av ett experiment diar 100 patienter far medicin och 100 andra far place-
bo. Alltsa borde vi vil kunna rikna oss bakldnges med Bayes sats till hur
sannolikt det dr, givet det utfall vi faktiskt far (e), att placebo P duger lika
bra som medicinen M.

Gar det att gora sa? Om detta tvista de larde. En miéktig problemfamilj in-
dikeras av termen apriorisannolikheternas problem. Man maste ju ocksa
kinna sannolikheten P(H) for att kunna berikna P(H | e) med Bayes’ te-
orem. For att berikna P(e) i Bayes sats med hjilp av blandningssatsen (se
ovan, 5.1.23) behdver man t.o.m. kénna till fordelningen {P(H’)} Over
alla tidnkbara alternativhypoteser H’. Varifran kommer kunskapen om
alla dessa sannolikheter? I exemplet med falskspelaren var sannolikheter-
na givna, men hur ir det 1 exemplet med medicin vs. placebo, och andra
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liknande fall? Ingen enighet rader bland statistikteoretiker eller filosofer
om hur dessa problem skall 16sas.

Statistisk inferens enligt traditionell teori

Det finns tvd huvudsitt att tackla apriorisannolikheternas problem. I tra-
ditionell, icke-bayesiansk statistikteori 16ser man problemet genom att
undvika det; man avstér helt sonika fran att berikna P(H | ). Man nojer
sig med att berikna P(e | H), eventuellt for olika hypoteser H;, och fattar
beslut om vilken hypotes som skall accepteras utgaende fran enbart dessa
sannolikheter for evidensen, givet hypoteserna —de sa kallade trolighe-
terna, pa engelska likelihoods."”

En central metodologi i traditionell statistik dr saledes den sa kallade
ML-metoden (ML for Maximum Likelihood). Den gar i det diskreta fallet
ut pa att man forst berdknar troligheterna P(e | H;) for en uppsittning al-
ternativhypoteser Hi. Sedan viljer man den alternativhypotes som har den
hogsta troligheten — det vill sdga den hypotes som ger de givna data
hogst sannolikhet, forutsatt att den dr sann. Utvidgningen till kontinuer-
liga sannolikhetsdistributioner &dr enkel. Alternativhypoteserna ka-
rakteriseras genom en eller flera parametrar, som var och en kan anta oli-
ka virden pa ett kontinuum. ML-metoden innebér aterigen att man viljer
de parametervirden som ger de iakttagna data hogst sannolikhet (alterna-
tivt: hogst densitet, nimligen om utfallsrummet for data ocksa &r kontinu-
erligt).

En vanlig och for manga vilkind tillimpning dr skattning av véntevirde
och standardavvikelse for en antagen normalfordelning. Om vi antar att
vi observerar data fran en normalfordelning med véntevirdet u och
standardavvikelsen o, sa kan sannolikheterna (eller densiteterna) for olika
tankbara utfall beriknas exakt. ML-skattningen viljer helt enkelt ut den
normalfordelning vars tinkta parametrar p och o ger den hogsta sanno-
likheten (densiteten) for de faktiskt iakttagna data. Det u som astad-
kommer denna maximala trolighet rdkar sammanfalla med medelvirdet
hos de iakttagna data, och det ’bista” ¢ kan beriknas pa ett néstan lika
enkelt sitt, men detta ldser man bittre om 1 ldrobdcker 1 statistik.

' Notera att troligheten forvisso skall beriknas som P(e | H), dvs som en (relativ)
sannolikhet for evidensen, men dnda i den statistiska litteraturen betecknas som “’tro-
ligheten hos hypotesen”! Detta har gissningsvis fatt manga avnamare av denna li-
tteratur att tro att man faktiskt far ”vinda pa steken” och dra slutsatser om P(H | e).

168



En ML-skattning behdver inte vara vdnteviirdesriktig (engelska: unbia-
sed). En vintevirdesriktig skattning dr en procedur som om den genom-
fores pa ett allt storre stickprov sa smaningom kommer godtyckligt nira
den verkliga parametern — forutsatt att modellen som skattningen utgar
fran ar riktigt vald. ML-skattningen av p for en normalfordelning dr vin-
tevirdesriktig, men inte den av o .

Flera algoritmer for artificiella neurala nitverk kan motiveras med maxi-
mum-likelihood-resonemang. Ett dnnu otrdnat ANN som ska anvéndas
for att klassificera data 1 ndrvaro av brus uppfattas som en sannolikhets-
process som kan generera olika klassifikationer. Denna process har ett
antal okéinda parametrar, nimligen vikterna. De inldrningsregler som an-
vinds gar ut pa att hitta de vikter som, inom ramen for de begrinsningar
som nitverkets struktur och brusets karaktir ger, gor att nitverket ger
hogsta mojliga sannolikhet at evidensen, alltsa at de 6nskade klassifika-
tionerna av triningsdata. Se vidare avsnitt 6.2 och 9.3.

Observera att man fran en parameterskattning som foljer ML-principen
inte far dra ndgra slutsatser om hur sannolikt det &r att den ena eller den
andra skattningen ir riktig — framforallt far man inte dra slutsatsen att
ML-skattningen skulle ange det mest sannolika virdet for den okinda
parametern! Problemet dr infe att de alternativa hypoteserna om vilka
parametrar den okidnda fordelningen har som regel bildar ett kontinuum,
och att den enskilda hypotesen da knappast kan ha en sannolikhet skild
frdn 0. Detta slags problem kan man ju enkelt tackla genom att tala om
densiteter och kontinuerliga fordelningar. Problemet &r att férdelningen
ex post (i ljuset av evidensen) inte kan berdknas utan att man har tillgang
till fordelningen ex ante (fore evidensen), och fordelningar ex ante far
man inte blanda in enligt den skola som vi talar om nu.

En annan vilkénd, traditionell beslutsregel sédger att man skall forkasta en
hypotes Hy i ljuset av evidensen e, om troligheten P(e | Hy) &r mindre én
ett visst virde (signifikansnivan), t.ex. 0,05. Om saledes det faktiska ut-
fallet av var jamforelse mellan medicin och placebo, kalla det e, dr mind-
re sannolikt @n 0,05, giver att medicinen infe har bittre effekt dn placebo,
sa ska man forkasta hypotesen att medicinen inte har bittre effekt — dvs.
man accepterar tills vidare att medicinen har bittre effekt.''

"®Vid beriikningen av P(e | H;) enligt denna metodologi avser man med “e” inte det
specifika utfallet av experimentet (t.ex. det exakta antalet som blev friska i forsoks-

respektive kontrollgruppen). Man beskriver evidensen pa ett mer generellt sitt (som
dessutom varierar beroende pa om man véljer ett “ensidigt” eller ett "tvasidigt” test).
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Ett mycket vanligt missforstand ér att forkastande av en hypotes pa signi-
fikansnivan 0,05 betyder att hypotesens sannolikhet, givet data, skall
bedomas som varande mindre @n 0,05. Man far aterigen inte glomma, att
man enligt traditionell statistikteori inte far uttala sig om hypotesers san-
nolikhet, bara om hur sannolika data &r, givet hypoteserna! En dansk 14-
kare och vetenskapsteoretiker berittar att av 25 tillfragade likare, som
alla gatt statistikkurs och hade viss egen forskningserfarenhet, var det
ingen som gav den riitta tolkningen &t signifikansvirdet...""”

Varfor ska man anviinda de icke-bayesianska beslutsreglerna?

Om man salunda har insett att den icke-bayesianska traditionen inte ger
rum for ndgra omdomen om hypotesers sannolikhet, eller om hypotetiska
parametrars sannolikhetsfordelning, 4r det naturligt att undra: varifran
kommer egentligen den traditionella statistikens beslutsregler, om inte
fran en bedomning att de genererar sannolika hypoteser och sannolikt
korrekta skattningar? Mycken moda har lagts ner pa argument som gar ut
pa att anvindandet av dessa beslutsregler i det Ianga loppet maste genere-
ra fler korrekta hypoteser dn vad andra regler skulle gora. Vi ska inte ga
in pa dessa — enligt min uppfattning inte sérskilt lyckade — forsok, utan
istéllet titta ndrmare pa det mer direkta angreppssittet, alltsa det bayesi-
anska.

Bayesiansk inferensteori

Bayesianen tar tjuren vid hornen och forsoker explicit berikna P(H | e).
Hennes stora problem ir att hon for detta behover apriorisannolikheten
for H och (vanligen) for dess alternativhypoteser. I de enkla fall da det
finns givna alternativhypoteser med bestimda apriorisannolikheter dr det
inte sa svart att rikna. Inte ens falskspelaren bjuder dock alltid pa sa goda
betingelser. Du ser nagon sla sex slag med en tdrning och det blir 6 sexor.
Ska du dra slutsatsen att tarningen &r falsk? Ja, det beror i hog grad pa
hur du taxerar apriorisannolikheten for denna hypotes!

Samma problem uppstar givetvis om bayesianen vill ga vidare fran en
lyckad falsifiering av en hypotes H, enligt traditionell modell till att
bedoma sannolikheten for att H, verkligen dr falsk. Resultatet dr helt

Detta dr ett separat metodologiskt problem, som inte har nagon betydelse for de fi-
losofiska poédnger vi gor hér.
" Wulff (1981), s. 186.
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avhingigt av vilka apriorisannolikheter som tilldelas Hy och dess alterna-
tivhypoteser. Ar det till exempel lika sannolikt, innan forsoket gors, att
medicinen har samma reella effekt som placebo (Hy), som att den har en
storre effekt (H;)? Eller borde vi tilldela H; en storre apriorisannolikhet?
En mindre?

Fragan vintar ocksa om hornet da bayesianen skall motivera sitt alterna-
tiv till ML-skattning av en okdnd parameter. ML-skattning gar ju ut pa att
vilja det parametervirde som ger hogst sannolikhet at observationerna,
men bayesianen #r betydligt mer ambitids. Lat oss ater se pa det enkla
fall, dd& man antar att hon har ett stickprov fran en normalférdelning men
inte kinner till vintevirdet. Lat oss for tydlighets skull dopa normalfor-
delningen ifraga till ”den ursprungliga férdelningen”.

Bayesianen betraktar nu det okidnda vintevirdet u hos den ursprungliga
fordelningen som en storhet med en egen sannolikhetsfordelning ex ante.
Hon har fore experimentet bestimt sig for att tro pa en viss sadan fordel-
ning. Antagligen dr det en ganska flack normalf6érdelning, som bland an-
nat har ett eget vintevirde p’. Denna “meta-fordelning” ex ante av p le-
der, tillsammans med de iakttagna data och med hjdlp av Bayes teorem
for kontinuerliga fordelningar, till en viss meta-fordelning ex post. Top-
pen i1 denna fordelning ex post anger det virde p. for den ursprungliga,
okinda parametern u som har hdogst sannolikhet givet evidensen (eller om
man ska vara petnoga, det virde dar frekvensfunktionen for p nu har sitt
maximum). Man inser ldtt pa intuitiv védg, att detta mest sannolika vérde
for parametern p kommer att ligga nagonstans mellan medelvirdet i
stickprovet och vintevirdet p’ 1 ex ante-fordelningen, och nidrmare det
forra ju flackare den valda ex ante-fordelningen var.

Bayesianen nojer sig dock inte ens nu. Andra viarden pa p &r ju fortfa-
rande mycket mojliga, och om aposterioridistributionen for u’ inte dr en
nagorlunda toppig, symmetrisk fordelning kan det hinda att en ganska li-
ten del av sannolikhetsmassan ligger néra u., alltsd den “’bista” bayesi-
anska skattningen. Bayesianens gissingar betriffande framtida stickprov
fran fordelningen utgar diarfor fran hela aposteriorifordelningen for den
okinda parametern, inte pa en enskild “bésta” skattning av dess virde.

De neurala nitverk som vanligen kallas ’bayesianska” bygger pa samma
princip.'® Man antar aterigen att de data som ska analyseras hirror fran
en slumpprocess med okinda parametrar. De okénda parametrarna &r vik-

"8 Termen “bayesianskt nétverk™ kan betyda flera andra saker. Se avsnitt 9.4.
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terna i ett neuralt nitverk, och de tilldelas en fordelning ex ante. ”Tri-
ningen” pa en datamingd innebédr en numerisk approximation av fordel-
ningen ex post, givet dessa data. Resultatet blir alltsa inte (som vid tri-
ning av ett ANN enligt ML-principen) den bestimda uppsittning vikter
som ger den storsta sannolikheten at data, utan en kontinuerlig sanno-
likhetsfordelning over alla mojliga uppsdttningar av vikter i nditverket.
Mer om allt detta 1 avsnitt 9.4.

Det gér, som vi visat ovan, forvisso att gora de behovliga bestimningarna
av fordelningarna ex post med hjilp av Bayes kontinuerliga sats — men
bara om man valt en fordelning ex ante for de okidnda parametrarna. Och
vilka skall kriterierna vara for detta val? Ar man subjektivist i sanno-
likhetsfilosofin — se inledningen av detta avsnitt — sa kan man ta ganska
latt pa problematiken kring apriorisannolikheter: sannolikhet dr grad av
tro, sa man tager den tro som man haver och anviander den som apriori-
sannolikhet. Men om man inte dr subjektivist, utan vill gora en atskillnad
mellan tro och beridittigad tro samtidigt som man vill anvdnda bayesiansk
inferensteori, sa dr saken inte lika enkel.

En typ av argument som ofta forekommer i diskussionen #r sa kallade
okunnighetsargument, som &r nira besliktade med den klassiska sanno-
likhetsuppfattningen. De sdger, att om man inte har nagon evidens som
talar for nagon av hypoteserna H; och H, gentemot den andra, sa skall
man (om de #r de enda mojliga alternativen) tilldela bada sannolikheterna
1/2. Det analoga resonemanget betriffande kontinuerliga sannolikhetsfor-
delningar siger, att man i brist pa evidens angaende en fordelnings utse-
ende skall utga fran att den #r nagorlunda plart (antingen likafordelad i ett
begrinsat intervall, eller mycket flack i ett obegrinsat intervall). Detta dr
som redan antytts en vanlig procedur bland praktiserande bayesianer, dar
man talar om dylika apriorifordelningar som “’icke-informativa”.

En annan metodik &r att forsoka extrahera nagot slags genomsnittlig
uppfattning bland auktoriteter pa det omrade man forskar om. Detta
tillvigagangssitt leder i allmdnhet till mer distinkta, “informativa” for-
delningar ex ante av de okénda parametrarna. Forvisso dr denna metod 1
nagon mening “mindre subjektiv’ #in metoden att bara ta den tro som
man sjdlv haver, men traditionella statistikteoretiker accepterar den dnda
inte som grund for statistisk inferens.

Lyckligtvis kan bayesianer och traditionalister samsas i en viktig friga.
Det dr ndmligen sa, vilket man ldtt dvertygar sig om med hjilp av nigra
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exempel, att apriorisannolikheternas betydelse enligt Bayes formel mins-
kar med okande mdingd data. Antag en falskspelare ger oss ett mynt som
antingen ir #kta eller falskt. Antag ocksa att om det #r falskt, sa har det
en inbyggd sannolikhet om 34 att ge krona i ett givet kast. Vi kastar myn-
tet 1000 ganger och far 506 krona. Det maste nu till en mycket extrem
apriorifordelning for att bayesianen inte ska acceptera samma slutsats
som traditionalisten — att myntet dr dkta. Dock dr denna “super-empiris-
tiska” 10sning inte alltid praktiskt anvindbar i vetenskapen; tvirtom dr
det ofta en stor brist pa data, och da maste konflikten 16sas pa annat sitt.

Vi ska inte forsoka l16sa dessa svara tvistefragor hir, utan lamnar tills vi-
dare inferensteorin och sannolikhetsfilosofin. Det kommer dock att finnas
flera anledningar att dtervinda till amnet i samband med den foljande dis-
kussionen.

5.2 Vektorer och matriser

For att underlitta beskrivningen av neurala nitverk skall vi nu introduce-
ra nagra elementira begrepp och resultat fran s.k. linjir algebra. Matema-
tiskt skolade ldsare kan hoppa 6ver atminstone stora delar av detta langa
avsnitt (men lds atminstone utvikningen om kompetitiva nitverk).

En vektor bor egentligen definieras som ett objekt som uppfyller en viss
axiomatisk teori —teorin for vektorrum. Det dr dock vanligt att man
identifierar vektorer med en viss representation av dem, nimligen ord-
nade uppsdttningar av positiva eller negativa tal. Man kan da tinka pa en
vektor som en punkt i ett visst koordinatsystem (med lika manga dimen-
sioner som antalet komponenter i vektorn), eller som den riktade strickan
mellan systemets origo och dessa punkter. Se figur 28.

173



(1,1) (1,2)

(_1 s O)

—i- t } X

-1 1 2
Figur 28. Tvadimensionella vektorer illustrerade i ett koordinatsystem.

Vi ska halla oss till detta forenklade betraktelsesitt i det foljande, utom i
avsnittet om koordinattransformationer. Didr kommer vi att infora termen
fysisk vektor for de objekt som representeras genom talrickor (koordina-
ter). Om man tinker pa fysiska vektorer som verkliga riktade strickor —
exempelvis pilarna 1 figur 28 utan relation till det specifika koordinatsy-
stemet dédr — sd forstar man att vektorer kan fa olika representationer i oli-
ka koordinatsystem. Men tills vidare latsas vi alltsd som om en vektor
och en viss representation av den vore samma sak.

Radvektorer och kolumnvektorer

En vektor kan skrivas horisontellt (en radvektor) eller vertikalt (en ko-
lumnvektor). Exempel pa det senare ir:

2
1
3

som ir likvirdig med (2, 1, 3). Nir vi talar allmént om vektorer betecknar
vi dem med en fetstilt bokstav (oftast bokstaven v) med ett index, t.ex. vo.

Operationer med vektorer

Addition av vektorer sker genom komponentvis “vanlig” addition. Detta
motsvarar att man ldgger vektorerna “efter varann” i koordinatsystemet.
Exempelvis dr (1, 1) + (-1, 0) = (0, 1). Ordningen spelar ingen roll vid
vektoraddition. Rita gédrna in (-1, 0) + (1, 1), i den ordningen, i figur 29!
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:(0,1) v,

(-1,0) v
-1 1

Figur 29. Addition av vektorerna (1, 1) och (-1, 0).

Multiplikation av en skaldir (ett tal) med en vektor innebir att man multi-
plicerar alla komponenterna med det skaléra talet. Operationen betecknas
hir med vanligt multiplikationstecken; exempel: 2 - (3, 5) = (6, 10)

Skaldr multiplikation av vektorer betyder ddremot att man multiplicerar
komponentvis och ligger samman produkterna. Vi anvinder hir symbo-
len * for denna operation. Saledes giller:

(5.2.1) Skaldrprodukt (exempel): (1,1) * 2,1)=1-2+1-1=3

Operationen resulterar alltsa i ett enda tal (en skaldr, ddrav namnet). Vek-
torerna maste ha samma komponentantal vid skaldr multiplikation. Ord-
ningen mellan vektorerna spelar diremot ingen roll, inte heller om de &r
rad- eller kolumnvektorer.

Man kan geometriskt bevisa, att for den skalidra produkten vy * v,, defi-

nierad som summan av de komponentvisa produkterna enligt ovan, av tva
vektorer i planet giller:

(5.2.2) Skaldrprodukt (alternativ): v, *v, =1(v,)-1(v,)-cosa

dar I(v) dr langden av vektorn v (som kan beriknas fran komponenterna i
v med Pythagoras sats) och a dr vinkeln mellan v; och v,. Cos a (cosinus
for a) kan for 0 < a < 90 forklaras som forhallandet a/h mellan den nir-
liggande katetern och hypotenusan i en ritvinklig triangel, dir en vinkel
ar a.. Se figur 30.
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cos(a) = a’h

Figur 30. Forklaring av cosinusfunktionen.

I manga framstillningar definieras for ovrigt skaldrprodukten mellan
vektorerna vy och vz som 1(vy) - 1(v2) - cos o, och da kan man istéillet bevi-

sa att skaldrprodukten kan beridknas genom komponentvis multiplikation
foljd av addition Over resultaten.

Av den geometriska tolkningen av skaldrprodukt foljer flera intressanta
saker. Eftersom cos o har maximum (= 1) vid o = 0°, dr O for o = 90°
och har minimum (= —1) for o = 180°, s dr skaldrprodukten av tva vek-
torer med given lingd maximal nidr de har samma riktning (dvs. dr
parallella), har véardet O nir de bildar rit vinkel mot varann (dvs. dr orto-
gonala) och har minimum nir de gér i motsatt riktning.

Betrakta vektorerna vy, v,, v3 och vai figur 31.

\vz(l/\fz, 1N2)

vi(=1,0) 450, w(1,0)

Figur 31. Parallellitet och ortogonalitet. Forklaring: Se text.
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Tillimpning av den aritmetiska tolkningen av skaldrprodukt ger vid
handen att vy * vi =1, vy * v, = 1/ /2, vi * v3 =0 och vy * v4 = — 1. Ve-

rifiera gérna att detta stimmer med den geometriska tolkningen (observe-
ra att cos 45° =1/4/2)!

I figuren ovan har vi att géra med normerade eller normaliserade vekto-
rer, dvs. de har alla lingden 1. Da giller alltsa att skaldrproduktens stor-
lek entydigt bestams av vinkeln mellan vektorerna, och att den har maxi-
mum da vektorerna #r identiska. En annan faktor som i det allminna
fallet bestimmer en skaldrprodukts storlek dr uppenbarligen vektorernas
langd.

Linjéirt oberoende

En uppsittning vektorer sdgs vara linjédrt oberoende om ingen av vekto-
rerna kan skrivas som en linjar kombination av de andra. Ett exempel pa
motsatsen (dvs. linjért beroende) &r paret

(2,4); (4,8)

dir den andra vektorn &r lika med den forsta multiplicerad med 2. Ett an-
nat ir trion

(1,2); (2,3); (4,7)
eftersom det giller att
(523) A 7ND=2(1,2)+(2,3)
De tva vektorerna (1, 2) och (2, 3) dr ddremot inbordes linjért oberoende.

Begreppet linjirt oberoende har nira relationer till begreppen vektorrum
och koordinatsystem. Se vidare sist 1 detta avsnitt!

Input-, vikt- och outputvektorer i nétverk

Tank aterigen pa ett enlagrat feed-forward-nitverk med 3 inputenheter
och 2 outputenheter, och betrakta figur 32 som anger dess Hinton-dia-
gram:
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Figur 32. Hinton-diagram av ett feed-forward-ndit. wy: vikter. x;: aktivite-
ter. x_in;: nettoinput.

Nitverket riknar ut ju nettoinput x_in; till en outputenhet X; sa hir: forst
multipliceras, for varje enhet X; som bidrar till aktiveringen av X, ak-
tiviteten x; med vikten wy; direfter summeras alla bidragen. Men de olika
inputs x; bildar tillsammans en vektor, och detsamma géller de vikter wj
som hor till en given utnod X;. Nettoinput x_in; till varje enskild out-
putenhet X; blir dirfor helt enkelt skaldrprodukten mellan inputvektorn x
och den viktvektor w; som beskriver forbindelserna till outputenheten
ifrdga (dvs. den kolumnvektor av vikter som ligger rakt ovanfor out-
putenheten i diagrammet). Inputvektorerna och viktvektorerna kan tyckas
vara mycket olika slag av foreteelser. Har giller det dock att tinka pa
dem pa ett abstrakt sétt, nimligen som ordnade talrickor med lika manga
komponenter.

Kom nu ihag att resultatet av en skaldrmultiplikation mellan vektorer ir
beroende av vinkeln mellan dessa! Nir en inputvektor multipliceras med
ett nidtverks viktvektorer, kommer storleken av nettoinput till en viss
enhet i det andra skiktet av enheter saledes att bero dels av respektive
viktvektors ldngd, dels av dennas riktning i forhallande till inputvektorn.
Som ett specialfall giller, att om alla vektorer dr normaliserade till
samma ldngd, sa fas maximal respons da inputvektorn och viktvektorn dr
identiska (cos o = 0).
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Man kan sammanfattningsvis sidga, att ett ANN borjar sin signalbearbet-
ning med att gora ett slags jimforelser mellan & ena sidan inputvektorn, &
andra sidan viktvektorerna till de olika enheterna 1 niista lager i nitverket.
Sarskilt traffande dr denna beskrivning da vektorerna dr normaliserade.

I ett maximalt linjdrt, enlagrat nédtverk (med identitet som aktiverings-
funktion) bildar de olika nettoinputs till det andra skiktet av enheter
direkt ndtverkets outputvektor o. 1 andra enlagrade nitverk krivs att en
aktiveringsfunktion transformerar vektorn av nettoinputs till en vektor av
aktiviteter; mer ddrom nedan. I flerlagrade feedforwardnit berdknas for
varje lager en skaldrprodukt mellan vektorn av detta lagers aktiviteter och
viktvektorn for nista lager, pa det sitt som vi just beskrivit.

Utvikning om kompetitiva ndit

I ménga kompetitiva nitverk later man den nod som far maximal nettoin-
put av en viss inputvektor vara “vinnaren” for denna input och ddarmed
ensam fa aktiviteten 1. Detta kan realiseras inom ramen for vanliga akti-
veringsfunktioner genom att alla enheter 1 populationen, efter det att de
fatt input fran omvirlden, genom feedbackforbindelser gradvis inhiberar
varandra men exciterar sig sjdlva pa ett lampligt avvigt sitt. Jamfor
nedan, avsnitt 8.2. Ofta — och sérskilt ofta om man sysslar med matema-
tiska tillimpningar snarare dn biologisk modellering — hoppar man dock
over detta steg, och vi ska gora detsamma hir. Under forutsittning att
man arbetar med normaliserade vektorer, eller en approximation av detta
villkor, kommer den nod som har maximal nettoinput (och alltsd utses till
vinnare) att ha en viktvektor som relativt sett ligger ndra inputvektorn, i
en geometrisk mening. Detta foljer omedelbart av vad vi sade ovan om
hur ett neuralt nitverk ”jimfor” inputvektor och viktvektorer. Om vekto-
rerna inte alls 4r normaliserade, utan tillats ha godtyckliga lingder, foljer
det inte.

Ett alternativ (som alltsd inte dr generellt likvirdigt med att definera vin-
naren som noden med maximal nettoinput) &r att 1ata den vinnande enhe-
ten for en viss input vara den nod vars viktvektor ligger ndrmast input-
vektorn i vektorrummet, dar "niarhet” oftast definieras 1 termer av euklide-
iskt avstand. Detta sitt att utse vinnare ger patagligt avvikande resultat
fran det foregdende nir vektorerna har mycket olika lingd. Det &r viktigt
vid kodningen av data till ett kompetitivt nédtverk att man tinker pa vilka
faktorer det dr som bestimmer storleken av en respons pa en input, och
man maste darfor veta vilken vinnarmekanism nitverket anvénder sig av.
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Matriser

En matris ir en tvadimensionell struktur av tal, t ex:
2 3 1
1 10 O

En matris kan sdgas besta av radvektorer arrangerade i en kolumn. I det
har fallet dr det tva stycken trekomponents radvektorer, namligen (2, 3, 1)
och (1, 10, 0). Men matrisen kan ocksa beskrivas som kolumnvektorer ar-
rangerade i en rad. I det hér fallet 4r det tre stycken tvakomponents ko-
lumnvektorer. Var matris sdgs vara en (2, 3)-matris eftersom den har tva
rader och tre kolumner. Forvixla inte beteckningen (2, 3) 1 detta
sammanhang med en vektor, eller med beteckningarna pa matrisens ele-
ment! Som allménna beteckningar pa matriser viljer vi fetstilta versaler,
t.ex. A och B.

En radvektor med n komponenter kan uppfattas som en (1, n)-matris, en
kolumnvektor med n komponenter som en (n, 1)-matris.

Elementen 1 en matris betecknas med dubbelindex, dir den forsta siffran
star for raden och den andra for kolumnen dir elementet hr hemma. Om
matrisen ovan far heta A ir sdledes a;; = 2, a,; = 1 och a»; = 0. Observera
att nagot element as, inte existerar i A.

Ett allmént beteckningssitt for en (m,n)-matris ar:

a, ... 4

n
mn

ml

vilket man ibland helt enkelt sammanfattar som (a,,,).

Transposition av en matris

Om man gor kolumnerna i en matris A till rader, och vice versa, far man
den transponerade matrisen A" (ocksa kallad “transponatet” av A). Ex-
empel:
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2 1
(5.24) (2 3 l]T— 3 10
- 110 0)
1 0
Det foljer, att en radvektor alltid har motsvarande kolumnvektor som
transponat, och vice versa.

Operationer med matriser

Tva matriser med samma dimensioner kan adderas genom att motsva-
rande komponenter adderas. Saledes ar

23 1) (1 -1 -1} (320
G235 |y 10]Tl2 2 2/513 3 2

Observera villkoret att dimensionerna maste vara lika; en (2, 3)-matris
kan alltsd inte adderas med en (3, 4)-matris. Ordningen mellan matriserna
spelar ingen roll vid addition.

Multiplikation av en matris med en skaldr innebdr att alla matrisens
komponenter multipliceras med det skaléra talet.

Matrismultiplikation av matrisen A med matrisen B, som vi hir symbo-
liserar med AB, #r nagot helt annat. Operationen kan enklast definieras
genom att elementet c;; i den resulterande matrisen C skall vara lika med
skaldrprodukten av radvektor i fran A och kolumnvektor j fran B. Det hir
innebdr att raderna i A maste ha lika manga komponenter som kolumner-
na i B, eller, med andra ord, att det maste finnas lika manga kolumner i A
som rader i B. Lét oss forsoka utfora

DI
1102—21—3

Vi har en (2, 3)-matris och en (3, 4)-matris, sa dimensionsvillkoret dr
uppfyllt. Elementet a;; 1 den resulterande matrisen ar (2,3, 1) * (3, 1, 2) =
=2x3+3x1+1x2=11. Vilket blir det sista elementet i matrisen?
Rimligen skaldrprodukten av andra raden 1 den forsta matrisen med fjédrde
kolumnen i den andra, alltsa (1, 1, 0) * (1, 0, =3) = 1. Detta dr ndrmare
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bestimt element a,s. Produktmatrisen har alltsa 2 rader och 4 kolumner,
och resultatet som helhet ser ut sa hir:

30 1 1

2 31 11 13 0 -1
(5.2.6) [ ] 1 5 -1 0 :( ]
1 120 s o 1 3 4 5 0 1

Kontrollera girna att detta stimmer!

Till skillnad fran vanlig multiplikation dr matrismultiplikation kénslig for
ordningen mellan termerna. Multiplikation av A med B 4r med andra ord
inte samma sak som multiplikation av B med A. En (m, p)-matris A kan
som ndmnts multipliceras med en (p, n)-matris B, och resultatet blir en
(m, n)-matris. Om m # n gar det dnda inte att multiplicera B med A. |
exemplet ovan hade man ju da behdvt multiplicera radvektorer ur matris
2 (med fyra komponenter) med kolumnvektorer ur matris 1 (med tva
komponenter), och det gér inte. Aven i de fall di det gér att genomfora
operationen at bada hallen @r AB i allmdnhet # BA.

Av denna anledning anvinds ofta termerna “vénstermultiplikation™ re-
spektive "hogermultiplikation”. Vi ska dock forsoka undvika dessa ut-
tryck, som ocksa kan leda till missforstand. I denna framstéllning syftar
”A multipliceras med B” darfor pa att man utfor operationen AB. Vill vi
tala om operationen BA, siger vi istéllet att B multipliceras med A.

Multiplikation mellan vektorer och matriser

Eftersom en radvektor med n komponenter kan uppfattas som en (1, p)-
matris kan den multipliceras med en (p, n)-matris. Resultatet blir en
(1, n)-matris, dvs. en ny radvektor. Exempelvis dr

1 0
(5.2.7) (1 2 0) 11 =(3 2)
0 1

Varje komponent i resultatvektorn dr produkten av den ursprungliga rad-
vektorn och en kolumn i matrisen. Ett specialfall dr nidr den matris man
multiplicerar radvektorn med &r en (p, 1)-matris, dvs. en enstaka kolumn-
vektor. Vi far da som resultat en (1, 1)-matris, som innehaller vektorernas
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skaldrprodukt. Analogt kan man multiplicera en (n, p)-matris med en ko-
lumnvektor av typen (p, 1); resultatet blir en radvektor.

Om man provar att transponera bada matriserna i vénsterledet av (5.2.7)
och dndrar ordningen pa multiplikationen (gor det!), sa far man ut trans-
ponatet av hogerledet, alltsd en viss kolumnvektor. Detta exemplifierar
en allmén rikneregel som séger

(52.8)  (AB)'=B'A”

och som vi ska ha viss anvidndning av senare.

Ett ndtverks viktmatris

Det som hinder i ett neuralt ndtverk nédr det berdknar nettoinput till det
andra skiktet av enheter dr ju, att inputvektorn skaldrmultipliceras med
kolumner av vikter (jamfor ovan) — med andra ord dr det friga om en
multiplikation av en vektor (inputvektorn) med hela matrisen av vikter.
Observera att vi formellt betraktar inputvektorn som en radvektor nir vi
multiplicerar in den i1 vikt matrisen (se 5.2.7), dven om vi representerar
den vertikalt i Hinton-diagrammet (fig. 32)!

Det foljer av vad vi sade alldeles nyss och formel (5.2.8), att man lika
girna kan beskriva det som hédnder 1 termer av en multiplikation av en
transponerad viktmatris med inputvektorn, betraktad som kolumnvektor.
Tills vidare ska vi dock anldgga det forsta betraktelsesdttet.

I ett maximalt linjdrt nédtverk &r aktiviteten 1 en enhet = dess nettoinput;
hir blir darfor resultatet = outputvektorn nir vi multiplicerar inputvektorn
med viktmatrisen. Lat oss sétta in virdena fran var lilla multiplikation
5.2.7 1 ett Hinton-diagram for att illustrera hur det hela fungerar.
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Figur 33. Skaldrmultiplikation av inputvektor och viktmatris i ett maxi-
malt linjdrt, enlagrat néitverk. wy: vikter. x;: aktiviteter. x_in;: nettoinput.

Det enda som inte riktigt tycks stimma med den vektor- och matristermi-
nologi som vi infort 4r numreringen av komponenter och kolumner. Out-
putvektorn har tva komponenter, men de numreras inte fran 1 till 2, utan
fran 4 till 5. Och var ir till exempel den forsta kolumnen, som borde vara
Wi11—W31, 1 viktmatrisen?

Man kan i och for sig dopa om outputenheterna i ett feedforwardnét och
anvinda separata index for dem, och det gors ofta. I vart fall kunde man
t.ex. kalla dem Y, och Y,; da skulle vi ju fa en matris vars kolumner var
“ratt” numrerade. Men istillet blir det fel pa ett annat stille, nimligen i
viktbeteckningarna, eftersom wy; inte ldngre blir vikten hos en forbindel-
se fran ett visst element till samma element! Vi kommer senare ibland
(bland annat 1 avsnittet om den linjédra associatorn) att ta oss friheten att
skriva vikterna pa detta sitt, men vi ska di vara observanta pa att de har
en for ssmmanhanget specifik numrering.

De hir egenheterna kan sidgas bero pa att vi “egentligen” opererar med
storre matriser, dir vissa element ir lika med noll. Vi kan visa detta 1 ett
fullstandigt Hinton-diagram, dvs. ett diagram dir alla enheter dr med
bade pa input- och outputsidan. Nettoinput till inputenheterna (dvs. de
enheter som aktiveras genom extern input), samt alla vikter utom de pa
forbindelserna fran inputenheter till outputenheter, maste givetvis tillde-
las virdet O i ett sddant diagram.
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Figur 34. Fullstindigt Hinton-diagram for ett maximalt linjdrt ndétverk.
wy: vikter. x;: aktiviteter. x_in;: nettoinput.

Man inser latt att det gar bra att betrakta det som hénder i detta nitverk
som en skaldr multiplikation av den fullstindiga inputvektorn™ (x, X,
X3, 0, 0) med hela viktmatrisen, inklusive alla dess nollor. Resultatet blir
den “fullstdndiga outputvektorn” (0, 0, 0, X4, Xs).

Det fullstindiga Hinton-diagrammet har ocksa foljande vackra variant.

Vi tittar pa det helt allminna fallet dir det inte dr bestdmt att vissa vikter
skall vara noll, dvs. dir alla forbindelser 4r i princip tillatna.
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Wl 1 Wl2 w 13 W 14 WIS
/
w21 w22 W 13 W24 W25
/
W’%l W?Z W33 WM W?S
-
w41 w42 W43 W44 W45
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/
X_in, X_in, X_in, X_in, X_ing
® ® ® ® &
X, X, X, X, X,
\ J
\ J
\ J
- J
%, 7

Fig. 35. Fullstindigt Hintondiagram, variant. wy: vikter. x;; aktiviteter.
X_in;: nettoinput.

Informationsflodets riktning har som vanligt symboliserats med pilar.
Fordelarna med detta illustrationssitt dr att man bara behover rita varje
neuronal enhet en gdng, och framforallt att det kan anvidndas dven nér det
finns feedback och man alltsa inte kan rita det forenklade Hinton-dia-
grammet. Likasa avbildar man pa ett pedagogiskt sitt det forhdllandet, att
savil input- som outputvektorn skall uppfattas som radvektorer.

Sammanfattning

Vi kan nu sammanfatta ndgot av det ovan sagda i nagra ekvationer, dir vi
for tydlighets skull ocksa tar med tiden som en variabel. Lat x(t) och
x_in(t) vara aktivitetsvektorn respektive vektorn av nettoinputs i ett en-
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lagrat nitverk vid tiden t, uppfattade som radmatriser, och lat W vara
viktmatrisen. Da giller att:

(5.2.9) x_in(t +1) = x(t)W

I det allménna fallet har ouputenheterna en godtycklig aktiveringsfunk-
tion, och vi kan sammanfatta vad som hinder ddr genom formeln

(5.2.10)  x(t) = f(x_in(t))

Av de tva senaste formlerna foljer

(5.2.11)  x(t+1) =1f(x(OW)

I de enklaste linjdra nédtverken idr f identitetsfunktionen, dvs
(5.2.12)  x(t) =x_in(t)

och alltsd

(5.2.13)  x(t+1)=x(O)W

Koordinattransformationer och inversa matriser

Vi ska nu beritta om en viss grupp av s.k. koordinattransformationer (pa
matematiskt sprak de “affina” transformationerna), och patala deras bety-
delse for forstaelsen av vad ett artificiellt neuralt nitverk gor.

I ett n-dimensionellt vektorrum, dvs. mdngden av mojliga vektorer med n
komponenter, finns alltid hogst n stycken linjdrt oberoende vektorer. For
en uppsittning B av n st oberoende men 1 6vrigt godtyckliga vektorer b;
giller med andra ord, att varje annan vektor kan skrivas som en linjér-
kombination av dem. Detta kan 1 sin tur ldggas till grund for att vilja vek-
torerna i B som basvektorer i ett nytt koordinatsystem, med samma origo
som det ursprungliga men inte lingre nodvindigtvis med rita vinklar
mellan axlarna.

For att forsta hur ett byte av koordinatsystem gar till 4r det bést att tinka

sig vektorer som fysiska storheter som vi kan beskriva med olika koor-
dinater i olika system. Lat oss dopa det gamla och det nya koordinatsy-
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stemet till K respektive K’. En viss (fysisk) vektors koordinater v’ 1 det
nya systemet anger hur den kan beskrivas som en viss viktad summa av
basvektorerna for K’. Men varje basvektor for K’ har ju en uppsittning
koordinater b; i det gamla systemet K. For att fa den aktuella fysiska vek-
torns koordinater 1 det gamla systemet, v, beskriver man vektorn som
samma viktade summa av de nya basvektorerna, men nu med de senare
givna genom de koordinater som de har 1 det gamla systemet. Detta in-
nebdr att man far en vektors gamla koordinater v genom att multiplicera
dess nya koordinater v’, betraktade som en radvektor eller (1, n)-matris,
med en (n, n)-matris ddir raderna dr de nya basvektorernas gamla koor-
dinater. Denna matris, den s.k. transformationsmatrisen, karakteriserar
entydigt vart byte av koordinatsystem. Lat oss har kalla den T. Eftersom
en koordinattransformation dr entydigt bestimd av sin transformations-
matris identifierar man ofta transformationen (pa svengelska: “transfor-
men’’) och matrisen.

Vill man, i det fall vi talar om, istillet ga fran en fysisk vektors koordina-
ter 1 det gamla koordinatsystemet till dess koordinater 1 det nya blir det
hela bara en liten aning virre. Hade man tillgang till de gamla basvekto-
rernas ekvationer 1 det nya systemet vore det en ldtt match, men nu har vi
inte det automatiskt. Man kan dock 16sa problemet genom att leta reda pa
den transformation M som Overfor de nya basvektorerna fran de gamla
till de nya koordinaterna. Basvektorerna dr ju normvektorer i det nya ko-
ordinatsystemet. Vi soker diarfor den matris M for vilken det géller att

(5.2.14) TM=I

dir I dr identitetsmatrisen

1 0 0 0
0 1 0 0
0 O 1 0
0 O 0 1

Den matris M som uppfyller (5.2.14) kallas inversen till T och betecknas
med T'. Den inversa matrisen till en transformationsmatris kallas ofta
helt enkelt den inversa transformen. Inte alla (n, n)-matriser har en invers.
Ett nodvindigt och tillrdckligt villkor for existensen av en invers dr att
radvektorerna (ekvivalent: kolumnvektorerna) ar linjirt oberoende.
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Vi har hittills diskuterat hur man riknar ut “nya” koordinater fran ’gam-
la”, och omvint, givet att man kénner till hur basvektorerna i det ena sy-
stemet representeras i det andra. En intressant fraga ar om man kan rikna
fram de nya basvektorernas representation i det gamla systemet, och vice
versa, givet att man vet hur n stycken andra linjirt oberoende vektorer
representeras i de bada systemen. Detta ir ekvivalent med frigan om man
kan berdkna transformationsmatrisen ur kunskapen om hur den dverfor
en matris M, av linjirt oberoende vektorer till en annan sddan matris, M.
Svaret dr ja. Ur

(5.2.15) TM,; =M,

foljer namligen (genom multiplikation av bada leden med M;™) att
(52.16) TM=MM,"'

forutsatt att M, existerar. Men som vi vet ir detta fallet, eftersom rader-
na/kolumnerna 1 M, dr linjart oberoende.

Observera att det inte dr nagot villkor for existensen av T, att M, bestar
av linjart oberoende rader/kolumner. Diaremot &r detta en forutsittning
for att det ska finnas en invers transformation. Om M, inte bestar av obe-
roende vektorer, kan T uppfattas som en projektion av det n-dimensionel-
la vektorrummet pa ett vektorrum av lidgre dimensionalitet.

For att se vad allt detta har att gora med neurala nitverk betraktar vi ater
formeln (5.2.9), men nu for enkelhets skull utan explicit tidsreferens:

(5.2.17) x_in=xW

som ju uttrycker att ett ANN multiplicerar inputvektorn x, uppfattad som
en radvektor av typen (1, n), med en viktmatris W av typen (n, p). Hér &r
n antalet inputnoder och p antalet noder i det andra lagret. Om W ir en
(n, n)-matris och bestar av linjirt oberoende vektorer, sa uppfyller
(5.2.17) villkoren for en inverterbar transformation. Ett neuralt néitverk
som har lika manga inputnoder som noder i det andra skiktet, och dess-
utom linjdrt oberoende viktvektorer, gor alltsa en koordinattransforma-
tion ndr det fran inputvektorn berdknar nettoinput till néista lager. Netto-
inputvektorn kan nirmare bestimt uppfattas som de nya koordinater for
inputvektorn som man fér, om viktmatrisens radvektorer viljs som bas-
vektorer 1 ett nytt koordinatsystem. Om nitverket dr helt linjéart giller det
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som just sagts om nettoinputvektorn ocksa om aktivitetsvektorn i det and-
ra skiktet.

Om viktvektorerna inte &r linjart oberoende kan man istéllet beskriva det
som att néitverket projicerar inputrummet pa ett rum med firre dimensio-
ner. Detsamma giller (forstas) om antalet noder i det andra skiktet dr far-
re dn antalet inputnoder.

Icke-linjdra nitverk kan analogt uppfattas som algoritmer for andra, mer
komplicerade koordinattransformationer/projektioner, men detaljerna i
detta skall vi avsta fran att ga in pa tills vidare. Nu ska vi istillet dntligen
borja beskriva nagra av de viktigaste enskilda typerna av artificiella
neurala nitverk.
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6. Enlagrade nidtverk

6.1 Den enkla perceptronen

Redan pa 1940-talet beskrev McCulloch och Pitts artificiella neuron som
kunde utféra logiska operationer med hjidlp av en troskelfunktion.'” I
slutet av 1950-talet konstruerade sedan Rosenblatt ett antal artificiella
neurala natverk for monsterklassifikation, och implementerade dessutom
flera av dem i den tidens hardvara. Han kallade dessa nitverk “perceptro-
ner” och bevisade intressanta ting om dem, dock utan att na @nda fram till
de resultat som under 1980-talet skulle komma att gora (flerlagrade) per-
ceptroner sd populira.'”® Vi ska hir beskriva en mycket enkel, enlagrad
perceptron.

Signaldynamik

Var enkla enlagrade perceptron innehaller, som namnet antyder, bara ett
lager av forbindelser, eller med andra ord tva lager av enheter: input- och
outputlagret.'”' Enheterna ir binira, dvs. deras aktivitet antar bara virde-
na 1 eller 0. De monster som man vill klassificera skall alltsa vara binirt
kodade (dvs. som uppsittningar av 1-or och 0-or). Outputlagret bestar av
en enda nod, “beslutsnoden” — s benamnd for att den signalerar nit-
verkets beslut om vilken klass den aktuella input tillhoér. Forbindelserna
mellan inputnoderna X; och beslutsnoden Y har vikter wi, som fran borjan
bestdms slumpvis. Se figur 36!

19 McCulloch & Pitts (1943).

120 Rosenblatt (1962).

2T de flesta utféranden har perceptronen ett “férprocessande” lager av forbindelser
med fixa vikter. Detta d@ndrar dock inget principiellt i vara resonemang (jamfor avsnitt

6.3).
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UT

Figur 36. En enkel perceptron. w;: vikter. x;: aktiviteter i inputnoderna
X.. y: aktivitet i outputnoden (" beslutsnoden”) Y. 0: troskel for Y.

Nettoinput till beslutsnoden beriknas pa vanligt sétt som summan av in-
putnodernas aktiviteter x; viktade med styrkan w; hos respektive forbin-
delser. Beslutsnoden anvinder sig sedan av en stegfunktion med en
troskel O for att besluta om dess aktivitet y skall vara 1 eller 0. Samman-
fattningsvis géller alltsa for den enkla perceptronens signaldynamik, om
n dr antalet inputnoder:

Zn:xiwi >0 >y=1
i=1

(6.1.1) -
dYxw,;< 6 5y=0

Inléirning med perceptronregeln

Givet att man presenterar en uppsittning inputmonster for en otridnad per-
ceptron (dvs. en perceptron med slumpvisa vikter) med en viss troskel, sa
ger den en bestdmd utsignal, O eller 1, for varje enskilt monster. Nu dr
det forstds inte i allménhet sd, att denna signal 6verensstimmer med den
klassifikation man vill ha utford. Perceptronen maste darfor tréinas att
gora ritt. Denna trianing gar till sa, att vikterna i ndtverket dndras pa ett
visst sitt nir nédtverket gor “fel”, dvs. klassificerar pa det icke onskade
séttet. Ndrmare bestdmt arbetar perceptronen enligt foljande enkla inlér-
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ningsregel: (1) Om responsen dr ritt, dndra ingenting. (i) Om responsen
ar 1 men skulle vara 0, sidnk vikterna pa alla aktiva inlinjer och oka
troskeln. (iii) Om responsen dr O men skulle vara 1, hoj vikterna pa alla
aktiva inlinjer och minska troskeln. Alla hojningar och sénkningar av
vikter och troskel sker med forutbestimda kvantiteter vars storlek be-
stimmer inldrningstakten. Det ger oss, med positiva konstanter a, B och
d som symbol for dnskad output:

y=d > Aw, =0; AO=0
(6.1.2) y>d = Aw, =—ox;; A6 =p

y<d = Aw, =ax; Ab=-8
Istéllet for en troskel som dndras kan man ha en fix troskel men ligga till
en s.k. biasnod, som alltid antas ha input 1 och vars vikt justeras parallellt

med ovriga vikter. Dessa tva beskrivningar dr matematiskt helt ekviva-
lenta. (Jimfor ocksa not 123 nedan!)

Lat oss nu titta nirmare pa hur den just ndmnda inldrningsalgoritmen,
“perceptronregeln”, fungerar. Om en viss insignal ger O som output nér vi
onskade att den skulle ge 1, sa maste nettoinput till outputnoden vara for
lag. Alltsa kommer man nidrmare en ’riktig” respons pa detta monster
genom att oka vikterna pa alla de inférbindelser dar monstret ifraga hade
en l:a 1 inputnoden (de aktiva inlinjerna) och sinka troskeln. Att 6ka vik-
terna pa ovriga linjer skulle ddaremot gora vare sig till eller fran for res-
ponsen for just detta monster. Det &r inte svart att se att man, om man
bara hade att gora med etr inputmonster, vid upprepad presentation av
monstret snart skulle fa en riktig klassifikation via perceptronregeln. Det
omvinda resonemanget giller om responsen pa monstret dr 1 men skulle
vara 0.

Problemet dr bara att man har att géra med manga monster, och de ska 13-
ras in pa samma gang! Felkorrektionen for efr monster kommer da att pa-
verka svaret pd manga andra monster. Det dr inte pa nagot sitt sjalvklart
att alla de hojningar och sidnkningar av vikter, som blir resultatet av upp-
repade applikationer av perceptronens inldrningsregel pa alla dessa mons-
ter, leder till att alla — eller ens nagot av dem — ndgonsin kommer att
klassificeras korrekt. Rosenblatts minnesvirda insats var nu att bevisa att
perceptronen faktiskt alltid ldr sig att klassificera korrekt, forutsatt att
klassifikationen ligger inom dess teoretiska mdojligheter. Forbehallet ar
lika viktigt (och lika berdmt) som den positiva delen av resultatet, men
lat oss spara det en stund.
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Rosenblatts resultat sdger, annorlunda uttryckt, att om vi har en uppsétt-
ning monster som dr indelade i tva klasser, och det finns ndgon tinkbar
tilldelning av vikter till perceptronen som skulle separera monstren 1 just
de klasserna, sa kommer perceptronen alltid att hitta en sadan vikttilldel-
ning om man tranar den enligt ovan. Detta ir ett exempel pa ett konver-
gensresultat for inldrning: det séger att om det finns en logiskt mojlig
16sning av ett visst problem, s¢ kommer nitverkets vikter, givet en viss
inldrningsprocedur, att konvergera mot en sadan 16sning. Vi ska inte refe-
rera detta bevis for perceptronen hir eftersom det dr ganska komplicerat,
men vi ska senare mota fler liknande konvergensresultat.

XOR-problemet

Lat oss nu istillet titta pa forbehallet, “om det finns nagon tinkbar tilldel-
ning av vikter som...”. For att pa ett enkelt och askadligt sitt forsta vad
detta villkor innebir ska vi ta en titt pa en ytterst simpel perceptron som
har bara tva inputnoder. Den illustreras i figur 37.

y€{0,1}

UT

X,,X, €{0,1}

IN

Figur 37. XOR-problemet i den enkla perceptronen. w;: vikter. x;: ak-
tiviteter i inputnoderna X.. y: aktivitet i outputnoden (”beslutsnoden”) Y.
O: troskel for Y.

Denna maskin tar binéra inputs och har alltsd bara fyra mojliga inputvek-
torer — namligen (1, 1), (1, 0), (0, 1) och (0, 0). Dessa inputmonster kan
man vilja klassificera pa olika sitt. Kanske vill man av nagon anledning
sitta etiketten 1 pa monstret (1, 1) och etiketten O pa de dvriga. Det &r
inte svart att se att det finns manga logiskt mojliga 16sningar av detta pro-
blem. Exempelvis skulle 6 = 1 och vikterna w; = wy = 2/3 gora att per-
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ceptronen klassificerade alla inputs pa det 6nskade sittet. En annan fraga
ar om man kan trina en enkel perceptron till denna 16sning. Rosenblatts
resultat sdger just att man alltid kan gora det, eftersom det &dr en teoretiskt
mojlig 16sning.

Om man har lite logisk skolning inser man snabbt att det gar att tinka sig
inputvektorerna till var mini-perceptron som sanningsvdrden hos tva sat-
ser, med 1 = S(ANN) och 0 = F(ALSK). En given klassifikation av de
fyra mojliga inputmonstren kan da uppfattas som en sanningsfunktion.
Exempelvis motsvaras den nyss ndmnda klassifikationen, som ger ut-
signalen 1 for inputmonstret (1, 1) men O for 6vriga, av sanningsfunktio-
nen "OCH”. Satsen ”’p och q” 4r ju sann, om och endast om bade p och q
ar sanna, dvs. OCH ir den sanningsfunktion, som tilldelar (S, S) virdet S
men (S, F), (F, S) och (F, F) viardet F. Vart lilla néitverk, tranat att utféra
den ovan nimnda klassifikationen, &r helt enkelt en logisk OCH-krets.

Det exempel som vi ndrmast skall titta pa kan analogt uppfattas som san-
ningsfunktionen for "uteslutande eller” (eXclusive OR, XOR). Det &dr den
sanningsfunktion som tilldelar (S, F) och (F, S) vérdet S, men som 1 Ov-
rigt ger virdet F. Satsen ”’p uteslutande-eller q” kriver med andra ord for
att vara sann, att en av de tva delsatserna skall vara sann, men inte bada. 1
termer av klassifikation av monster vill vi alltsa att perceptronen ska ge
utsignalen 1 for inputmonstren (1, 0) och (0, 1), men O for de tva ovriga.
Vi ska nu ge tva olika bevis for att detta 4r teoretiskt omdojligt.

Direkt bevis

Antag att det finns en troskel 6 och tva vikter w; och w, som ger den

onskade klassifikationen. Villkoret for att perceptronen ska ge utsignal 1
2

ir, enligt ovan, att den viktade summan ZXiWi ar storre dn 0. For de tva
i=1

inputmonstren (1, 0) och (0, 1), som ju ska ge denna utsignal, ger detta:

I-w,+0-w,>0

(©6.1.3) Alltsa: w, >0
respektive:

O-w,+1-w,>0
(6.1.4)

Alltsd: w, >0
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Input (0, 0) ska ge output 0. Det innebir:

0O-w,+0-w,<0

(6.1.5)
Alltsa: 6 >0

For input (1,1), som vi vill ska ge output O, far vi av 6.1.3-6.1.5:
(6.1.6) l-w +1-w,=w, +w, >0
vilket ger output 1, dvs. fel respons.

Vart ursprungliga antagande var alltsa felaktigt. Det gar inte ens teore-
tiskt att hitta nagon viktuppsittning och troskel, som genomfor den 6ns-
kade klassifikationen. Givetvis kan man da inte heller trina perceptronen
till att hitta en sadan!

Geometriskt bevis

Det geometriska beviset dr mycket anvédndbart eftersom man med dess
hjilp kan infora de viktiga begreppen beslutsregion, beslutsgrins och
linjdr separerbarhet. Man utgar i detta bevis fran en representation av in-
putvektorerna 1 ett cartesianskt koordinatsystem som har axlarna x1 och
x2, dvs. aktivitetsnivaerna i de tva inputnoderna. Inputs i XOR-problemet
blir da fyra punkter pa en kvadrat med sidan 1, enligt figur 38.

X,
1
0,1) (1,1)
—> X,
(0,0) (1,0)

Figur 38. Inputrummet for XOR-problemet. x;: aktiviteter i inputnoderna
Xi. Markerade punkter: de fyra inputvektorerna.
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Betrakta aterigen perceptronens aktiveringsfunktion for 2 inputs, alltsa

2
dYxw, >0 »>y=1
i=1

6.1.1) -
dYxw, <0 >y=0

Givet tva bestimda vikter w; och w, och en troskel 0, avgriansar de hir
tva villkoren var sin beslutsregion i x,-X-planet, namligen mingden av
de inputs (x;, X») som uppfyller den forsta respektive den andra olikheten.
Griansen mellan dessa tva beslutsregioner, beslutsgrinsen, definieras
forstds av villkoret

2
x.w. =0, eller:
(6.1.6) Z b

X,wW, +x,w, = 0

Hur ser nu den hir beslutsgriansen ut geometriskt? Jo, skriver man den pa
formen

(617) Xz :_X1—+

inser man (om inte forr) att den dr en rdt linje, som har lutningen —w/w»
och som skir x,-axeln i punkten 6/w. Pa samma stt inses att linjen skir
x;-axeln i punkten 6/w;. Linjen kanske t.ex. ser ut ungefir sa hér:
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X,

1
0.1 (.1
e/\)vl isx,
0,0) (1,0)

Figur 39. En beslutsgrins for den enkla perceptronen med tva bindira in-
puts x; och x,. Markerade punkter: de fyra inputvektorerna. w;: vikter. 6:
troskel for outputnoden Y.

Poidngen med det hir framstéllningssittet dr nu att man med hjélp av sin
geometriska intuition litt inser, att det inte gdr att dra beslutslinjen sa att
den loser XOR-problemet. Fér hur man #n drar en rit linje linje sa att
(0, 1) och (1, 0) bada ligger pa dess ena sida, sa kan (0, 0) och (1, 1) upp-
enbarligen inte bada hamna pa den andra sidan! Det finns med andra ord
inga vikter wi, w, som loser problemet.

Den enkla perceptronen med tvad inputnoder ger sammanfattningsvis all-
tid en rit linje som beslutsgrins, och om det inte gér att dra en sadan linje
mellan de tva klasser som man vill separera, sa kan inte perceptronen
gora separationen ens med “specialdesignade” vikter, dn mindre genom
inldarning. XOR-problemet #r det enklaste exemplet pa sadana icke linjdirt
separerbara klasser av monster.

Begreppet linjir separerbarhet kan pa ett sjilvklart sitt generaliseras till
monster med fler dimensioner dn tva, och dirmed till enkla perceptroner
med fler inputnoder. I fallet med tre inputdimensioner motsvaras saledes
den rita beslutslinjen av ett beslutsplan

(6.1.8) X,W,+ X,W,+ X,W, =0

Allt som ligger pa ena sidan om detta plan klassificeras av perceptronen
ifraga som tillhorigt den ena klassen; allt pa den andra sidan av planet
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(eller pa planet) hamnar i den andra klassen. Klasser som inte kan se-
pareras av ett dylikt plan &r inte linjért separerbara, i den allménna bety-
delsen av denna term, och kan alltsd inte atskiljas av en enkel perceptron.

Manga klassifikationsproblem i levande livet dr av icke-linjar karaktir,
dvs. man behover dra beslutsgrinser som inte &r linjer, plan eller hyper-
plan. Dessutom dr det sa att inte bara perceptroner, utan ocksa flera
klassiska matematiska metoder, enkelt klarar av alla linjart separerbara
problem. Det &r alltsa motiverat att undra vad man egentligen ska ha per-
ceptroner till!

Det faktum att Rosenblatts enkla perceptroner inte kunde 16sa icke linjirt
separarerbara problem ledde ocksa till att ledande foretradare for Al-
forskningen pa 1960-talet uttryckte starka tvivel pa de artificiella neurala
nitverkens mojligheter.'” Visserligen hade redan Rosenblatt experi-
menterat med kraftfullare nidtverk som inte hade samma principiella be-
griansning, utan som ocksa (i princip) kunde dra mer komplicerade (icke-
linjdra) beslutsgrianser, men han lyckades inte bevisa nagra viktiga kon-
vergensresultat for dem. Han kunde med andra ord inte bevisa, att hans
kraftfullare nétverk kunde trinas till att hitta de icke-linjdra 1osningar
som de i princip var i stand att leverera. Forst nér flera forskare pa 1980-
talet oberoende av varandra upptickte ’back-propagation”-algoritmen for
flerlagrade nédtverk med kontinuerliga, sigmoida aktiveringsfunktioner i
de dolda enheterna stod det klart att Rosenblatts intuitioner hade varit
riktiga. De enkla perceptronerna skall ses som ett utvecklingssteg i rikt-
ning mot dessa mer komplicerade och verkligt anvédndbara maskiner.
Men de har inte bara ett historiskt intresse; de #r ocksa en naturlig
pedagogisk inkorsport till ANN-omradet som helhet, och det #r darfor
som vi dgnat dem sé pass stor uppmérksamhet.'*

122 Minsky & Papert (1969).

'2 Till det utbildningspaket om ANN som finns tillgiingligt vid Filosofiska institutio-
nen vid Goteborgs Universitet hor en datormodell av den enkla perceptronen, som du
kan ladda ner och kora pa din egen dator (om du har en Macintosh eller kan emulera
en, vill sdga). Den har sju inputnoder och klassificerar LCD-siffror, kodade som sju-
siffriga bindra tal. Ocksa i den illustrationen stoter du pa icke linjért separerbara pro-
blem, som alltsa dr analoga med XOR-problemet fast av hogre dimensioner (besluts-
linjer motsvaras av sexdimensionella besluts-hyperplan). Denna modell &r ytterligare
forenklad i och med att den varken har en justerbar troskel eller en biasnod, och dir-
for anvinder perceptronregeln i var ursprungliga, enkla formulering (avsnitt 4.6).
Detta gor att en inputvektor med alla komponenter = 0 inte kan hinforas till en god-
tyckligt bestamd klass, men forenklingen innebér inga andra principiella skillnader.
Hiamta modellen pa http://www.phil.gu.se/kog/nerladd.htm.
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Innan vi tar oss an de komplicerade, olinjira systemen ska vi titta pa nag-
ra nitverk som dr “dnnu mer linjdra” dn den enkla perceptronen.

6.2 Monsterassociation, med mera, 1 linjdra niatverk

Pa 1960-talet studerade nagra forskare, inte minst amerikanerna Widrow
och Hoff, lirande linjdra system (de kallade dem for ovrigt “adaptiva
linjéra filter”) och gjorde upptickter, som liksom Rosenblatts beskrivning
av perceptronen dr grundliggande for var forstaelse av alla neurala nit-
verk. Med ett helt linjért ndtverk menas 1 denna boks kontext ett artifici-
ellt neuralt nédtverk vars alla enheter har en linjar aktiveringsfunktion. I
typfallet dr denna funktion identitet, dvs. enheterna tar sin nettoinput som
aktivitet. Vi ska se pa tre niarbesliktade nitverk av den sistnimnda typen
— lat oss kalla dem “maximalt linjdra”. Det forsta lédr sig vad man kan kal-
la associationer mellan monster men kan ibland beskrivas som att det gor
koordinattransformationer, det andra utfor det som 1 klassisk statistik
kallas linjar regression, medan det tredje gor sa kallad linjar diskrimina-
tion vilket innebir att den sorterar monster pd ett sitt som liknar, men
inte sammanfaller med, vad den enkla perceptronen gér. Gemensamt for
alla nitverken dr att de anvinder sig av deltaregeln for inldrning — ocksa
kallad “Widrow-Hoff-regeln”. En outputenhet i ett dylikt nédtverk kallas
inte sillan “Adaline” (for ADAptive LInear NEurone).

I avsnittet ska vi ocksa studera vad som hinder om man anvinder Hebb-
regeln 1 ett linjirt ndtverk for monsterassociation, och i samband med det-
ta introducera begreppet autoassociation.

Hela innehallet i avsnittet kan framstéllas mycket mer Kortfattat 4n hir,
om man forutsitter goda kunskaper 1 linjdr algebra hos ldsaren. Det finns
gott om sadana framstéllningar. Dock vinder sig denna bok ocksa till en
annan ldsekrets, varfor resonemangen nedan (sérskilt de som ror deltare-
geln) istillet (liksom deltaregeln) gar framat i mycket sma, men forhopp-
ningsvis intuitivt fattbara steg.

Monsterassociation

Lat oss ta ett maximalt linjairt ANN med lika manga input- som outputno-
der, exempelvis fyra, och illustrera det i ett Hinton-diagram. I figur 40
anvinder vi olika bokstdver for input- respektive outputneuron, och wj;
star darfor for vikten mellan inputelement nr i och outputelement nr j.
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@ X, W, W, W, W,
S ] R R
@ X, W, W,, W,, W,
Oy
@ X, W, W, W, W,
)
@ X, W, W, W, W,
B
y_in, y_in, y_in, y_in,

Y, Y, Y, Y,
yi Y2 Vs 7

Figur 40. En (maximalt) linjdr associator. x;: aktivitet i inputnod X,. y::
aktivitet i outputnod Y. wy: vikt fran inputneuron X; till outputnod Y.

Lat oss nu erinra oss kapitlet “Vektorer och matriser!”. Eftersom nit-
verket dr maximalt linjért dr aktiviteten y; i en given outputenhet Y; lika
med dess nettoinput, vilken i sin tur dr lika med inputvektorn x skalért
multiplicerad med outputenhetens viktvektor w;. Alltsa:

62.1) Y =x*w,

och hela outputvektorn y &r lika med inputvektorn (betraktad som en
(1, n)-matris) multiplicerad med viktmatrisen W,

(6.2.2) y =xW

Vi kan beskriva detta nitverk som att det “associerar monster”. Varje in-
put dr ju ett monster, som i sin tur resulterar i ett outputmonster. Flera sa-
dana associationer kan kodas in i nitverket oberoende av varann. Nidrma-
re bestdmt kan ett linjirt nitverk med n inputnoder och n outputnoder i
princip associera maximalt n st (i vart exempel: fyra) inputmonster med n
olika fritt valda outputmonster. Ett nodvindigt och tillrdckligt villkor for
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att detta ska vara mojligt dr att inputmonstren dr linjirt oberoende, vilket
vi nu ska visa.

Linjért oberoende hos inputvektorerna dr givetvis ett nddvdndigt villkor
for att de skall kunna avbildas pa fritt valda outputvektorer. Om en input-
vektor dr linjirt beroende av de andra maste ju output pd den forstnimnda
vektorn vara en linjdr kombination av output pa de andra, och kan saledes
inte fritt bestimmas.

For att visa tillrickligheten av villkoret vill vi forst ha ett existensbevis,
dvs. vi behover visa att det finns vikter med vilka nitverket faktiskt skul-
le utfora associationer av den Onskade typen. Men detta foljer av det vi
ovan sagt om koordinattransformationer (avsnitt 5.2). En uppsittning M,
av n linjirt oberoende vektorer med n komponenter kan alltid dverforas
till en godtycklig annan sadan, M,, genom transformationsmatrisen
T = M,M,". Detta uttryck anger siledes den onskade viktmatrisen. Ar
bara inputvektorerna, men inte outputvektorerna, linjirt oberoende finns
det fortfarande en transformation av de forra till de senare men inte na-
gon invers transformation, alltsa i omvind riktning.

Liagg marke till att detta bevis for existensen av en 19sning ocksa anvisar
en direkt metod for att hitta 16sningen — ndmligen med hjélp av linjér al-
gebra. Inversa matriser kan alltid berdknas i denna algebra. Artificiella
neurala nitverk dr alltsa inte pa nagot sitt nddvindiga for att vi ska kunna
hitta transformationsmatrisen ifraga. Denna observation kan generaliseras
till foljande pastaende: for linjdra problem behover vi teoretiskt sett ald-
rig anvinda neurala néitverk, utan mer klassiska, mer direkta metoder dr
tillimpbara. En praktisk fordel med ANN idr dock att de anger enkla,
stegvisa algoritmer for att hitta 16sningar av linjdra problem; matrisinver-
tering dr svarare.

Aven ur flera andra synvinklar #r det intressant att undersoka om ANN
kan 16sa linjdra problem, och hur de i sa fall gor det. For det forsta dr en
sadan diskussion bra for forstaelsen av hur andra artificiella neurala nét-
verk 10ser icke-linjdra problem, ddr motsvarande klassiska metoder inte
fungerar bra (se kapitel 9). For det andra dr det mer sannolikt att biolo-
giska neurala nitverk anvinder stegvis uppgradering av vikter, dn att de
direkt berdknar inversa matriser enligt den linjidra algebrans algoritmer.

Lat oss, salunda lugnade, dterga till fragan om ett linjart ANN kan hitta
de vikter som astadkommer den 6nskade associationen mellan input- och
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outputvektorer. Vi vet alltsa att om inputvektorerna ar linjiart oberoende,
sa maste det i princip finnas en matris av vikter som astadkommer de
onskade associationerna till lika manga outputvektorer, men vi har inte
visat att ndtverket kan hitta dessa vikter genom inlédrning. Vi ska dirfor
skissera ett konvergensbevis med inneborden att deltaregeln verkligen le-
der fram till 16sningen. Vi har tidigare (avsnittet om inldrningsalgoritmer,
4.6) sett hur deltaregeln fungerar i ett minimalt linjéart nédtverk bestaende
av tva neuron, men ska nu anldgga ett lite allmédnnare perspektiv. For att
resonemanget inte ska bli for abstrakt ska vi dock ga omvigen om @nnu
ett exempel.

Deltaregelns konvergens i helt linjéira néitverk

Nir ett ndtverk trédnas till ett visst, onskat beteende (till exempel en viss
monsterklassifikations- eller monsterassociationsuppgift) brukar man ofta
beskriva dess fortlopande framsteg 1 termer av virdet hos en felfunktion.
Felfunktionen ger ett globalt matt pa avvikelsen mellan nitverkets 6ns-
kade respektive verkliga prestation, och kan som sadant matt definieras
pa olika sitt. Den beror dock alltid av vilka vikter som nitverket for till-
fillet har, och kan alltsa ses som en funktion E(w) av dessa vikter. Ett be-
vis for att en inldrningsalgoritm hittar en 16sning av klassifikationsupp-
giften kan da formuleras som ett bevis for att vikterna, nir algoritmen
tillimpas, sa smaningom far (eller dtminstone asymptotiskt nirmar sig)
en uppsittning w av virden for vilka E(w) = 0. Till yttermera visso an-
vinder sig inldrningsalgoritmerna sjdlva gérna av felfunktionen, vilket vi
strax ska illustrera.

Ett vanligt sitt att definiera felfunktionen dr 1 termer av de kvadrerade
skillnaderna (d; — o;)* mellan 6nskad output d; och verklig output o; (i de
olika outputnoderna). Vi skall tills vidare halla oss till denna typ av fel-
funktioner (for en annan viktig typ se avsnitt 9.3). Kvadreringen gor att
felet aldrig blir mindre dn noll. Betrakta saledes foljande lilla, maximalt
linjédra associator som har en enda outputenhet Y:
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UT

Figur 41. En mini-associator. x;: aktivitet i inputnoderna X;. y: aktivitet i
outputnoden Y. w;: vikter.

och dir y=w; - X1 + w2 * Xp. Antag att vi gett den uppgiften att associera
fyra bindra inputvektorer med output 1 eller O pa foljande sitt:

(6.2.3) 0,0)—>0; (1,00—>0; 0,1)>1; (1,1)>1
(Uppgiften ar lidtt: wy = 0 och wy =1 dr en uppenbar 16sning.)

Navil, till felfunktionen. Med vikter w; respektive w, blir nitverkets res-
pons pa (1, 1) = w; + wa, och det kvadrerade felet for dessa vikter och
just denna inputvektor blir (1 — (w; + w>))?. P4 samma sitt kan vi rikna
ut det kvadrerade felet for de andra tre inputvektorerna i termer av
w1 + wa (gor det!).

Vad vi dr intresserade av dr ju att ndtverket skall gora ritt for alla input-
vektorer, sa for att f4 den mest relevanta felfunktionen skall vi ligga
samman felen for alla inputs till ett globalt fel.'** Det #r denna globala
funktion som man vill skall anta virdet O. I detta fall inser man litt att
den globala felfunktionen blir:

(6.2.4) EwW)=0+0-w)>+(1-w,)* + (1 -(w, +w,))’

vilket efter utrikning av parenteserna blir

2T ANN-sammanhang brukar man ocksa multiplicera med ¥4 for att fa en formell
likhet med definitioner av energi i fysiken, men det gor ingen skillnad for resone-
mangen att vi inte gor sa.
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(6.2.5) Ew)=2+2w+2w,” +2ww, -2w, —4w,

Hir har vi alltsa det explicita uttrycket for hur det totala felet beror av
vikterna i vart lilla nitverk.

Innan vi gar vidare och tittar pa vad detta betyder for var mini-associator
ska vi se pa en mer generell formulering av felfunktionen E. I manga nit-
verk, exempelvis i1 den (4, 4)-monsterassociator som vi beskrev nyss, har
man fler dn ett outputneuron och man vill forstés att det ska bli “ritt” res-
pons i dem alla. Nidr man berdknar felet Ex for en given inputvektor ik
borjar man diarfor med att rikna ut det ’lokala” fel Ey; som den ger i out-
putnod nr j:

(62.6) E =(d,-y,)’

Dubbelindexet ; i Eyj och yij markerar alltsd att det handlar om inputvek-
tor nr k och outputkomponent nr j. Dérefter ldgger man ihop felen 1 de
olika outputnoderna. Lat oss sdga att de dr m st stycken:

(6.2.7) E, = iEk_] i(d ykJ

=1 =1

Direfter maste vi for att fa det totala felet E summera 6ver alla de (sdg) p
stycken olika inputvektorerna, precis som vi gjorde nyss med mini-nétet.
I det allménna fallet far vi:

628 E=DE =>>(d-y,)

k=1 k=1 j=I

Aven i detta allménna fall 4r E forsts en funktion av vikterna i nitverket,
och felet ar fortfarande alltid positivt eller O eftersom det dr en summa av
kvadratiska uttryck. Det explicita uttrycket for E kan vara mycket mer
komplicerat dn vad som ér fallet for var mini-associator. Dock dr E i ett
linjart ndtverk alltid en kvadratisk funktion av vikterna. E(w,, w,) for
mini-associatorn innehaller inga w;- eller wo-termer av tredje graden eller
hogre; motsvarande giller, vilket ldtt inses, oavsett hur manga vikter nit-
verket innehaller.
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Lat oss nu ta en titt pa hur felfunktionen (6.2.5) for mini-associatorn ser
ut i ett 3D-diagram med vikterna pa tva axlar och felet pa den tredje:

E

N

Figur 42. Felfunktionen for mini-associatorn. w;: vikter, E: totalt fel.

E idr en icke-negativ kvadratisk funktion av tva variabler och kan som sa-
dan bara ha ertf minimum. I diagrammet ser man tydligt att felytan &r
formad som en “hdngmatta” med en entydigt bestimd lidgsta punkt. Det
ar kanske lite svarare att se exakt var denna dr beldgen. Minimum infaller
faktiskt i (0, 1) och dir har felet virdet 0, eftersom alla verkliga outputs
hir sammanfaller med de onskade (jimfor 6.2.3 ovan).

Bilden ger oss en idé om hur en algoritm skulle kunna hitta till minimum
for E fran vilken punkt som helst pa felytan: pa grund av ytans enkla
form #r det bara att ga raka vigen nerat, si kommer man s smaningom
till den ldgsta punkten.

Men vad ar det egentligen, matematiskt sett, att ta ett steg i riktning “raka
vigen ner”? Jo, det #r att ga en liten bit i w;-led och en liten bit i w»-led,
i proportion till hur mycket ytan lutar nerat i respektive led. Formellt ut-
tryckt betyder detta, att man minskar w, i proportion till den partiella de-
rivatan av E med avseende pa w,, och likadant fér w,. Den partiella deri-
vatan OE/Ow ir ju ingenting annat 4n mattet pa hur fort E okar nir man
okar w; (och haller allt annat konstant), dvs. just lutningen i w;-led. Om
man foljer denna strategi och ser till att ta mindre och mindre steg,
kommer man att gradvis ndrma sig den ldgsta punkten.
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Det hir resonemanget om att folja felytans lutning nerat — den engelska
termen dr gradient descent och vi ska tala om gradientnedstigning — ar i
sjalva verket mycket generellt och dr giltigt savil for inldrning i mer
komplexa neurala nidtverk som for manga andra optimeringsalgoritmer.
Det viktigaste tilligget som man maste gora betriffande flerlagrade, icke-
linjédra nitverk (forutom givetvis att felytan har hogre dimension dn 2 ef-
tersom nétverken har fler @n tva vikter) dr, att felytan for dem i allménhet
inte har bara eft minimum utan istillet flera ”gropar” av olika djup; de
flesta av dessa karakteriseras alltsa av att E > 0. Det betyder att man vid
tillimpandet av gradientnedstigning riskerar att hamna 1 s.k. lokala mini-
ma, varvid man missar den ritta 16sningen (om en sadan finns). For att
undvika att fastna i lokala minima och vara nagorlunda siker pa att man
hamnar i den djupaste gropen (det globala minimum for felfunktionen)
far man ta till speciella knep, varav det enklaste dr upprepade korningar
med olika, slumpvis valda startvirden pa vikterna. Det har ocksa utveck-
lats manga metoder som hittar minima betydligt snabbare dn det enkla
gradientnedstigande som vi beskriver hér; se vidare avsnitt 9.3.

Lat oss nu fortsédtta med det enkla fall da felytan har ett enda minimum,
vilket alltsa alltid ar fallet med en linjdr associator. Hir kan vi, visar det
sig, ganska létt hirleda explicita uttryck for de partiella derivatorna av E
med avseende pa de enskilda vikterna. Vi ska inte gora detta utifran ek-
vation (6.2.5) som karakteriserar just vart mini-nit, eftersom det dr betyd-
ligt mer instruktivt att betrakta en godtycklig, maximalt linjir associator.
(Generaliseringen till alla helt linjira associatorer ér trivial.)

Hur dndrar sig Ey, felet 1 hela output for inputvektor nr k, om man 6kar en
viss vikt w;j1 en maximalt linjdr associator med storheten Aw;; (som kan
vara negativ)? Notera att vikten w;; dr styrkan hos forbindelsen mellan in-
putenhet X; och outputenhet Y;. Vad som hinder ndr man lagger till Aw;
ar darfor att aktiviteten 1 Y; Okar med X Aw;j, dédr X dr aktiviteten 1 Xi.
(Dubbelindexet x; markerar som tidigare att det handlar om vad som hin-
der under input nr k.) Den partiella derivatan Oy,;/Ow;; av outputaktivite-
ten 1 Y; med avseende pa vikten w; dr saledes griansvirdet, nir Aw;; gar
mot 0, for xi Aw;/Aw;;, vilket uppenbarligen &dr = x.;. Ingen aktivitet i na-
gon annan outputnod paverkas av en dndring i wy. Derivatan OE./Owy,
dvs. av hela outputfelet med avseende pa w; men betraktat bara for den
aktuella inputvektorn iy, kan dérfor berdiknas utifran vad som hinder med
felet i noden Y. Detta fel #r ju definierat som (dy; — yi;)* (diir di; = 6nskad
output i Y; for input nr k), och med hjilp av kedjeregeln for derivator far
vi:
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(6.2.9) aEk/awij = 2in(ykj - dkj)
Motsvarande giller forstas for alla andra vikter.

Den flitiga ldsaren associerar nu genast till deltaregeln, och det gor hon
ritt i! Resultatet antyder att om vi ska ga “raka vigen nerat” i outputfelets
landskap, sé ska vi dndra alla wj; i omvénd proportion till respektive pro-
dlﬂ(t in(}’kj — dkj).

Vi har dock dnnu sa linge bara riknat pa felet for en enstaka input. Det
globala felets derivata med avseende pa wj, dr derivatan av summan av
alla fel under de olika inputs. Men detta &r, inser man snabbt, inget annat
dn summan av de olika derivatorna JE,/Ow;; 6ver alla p stycken inputs iy,
eller med andra ord:

p
(6.2.10)  OE/ow, =Y 2x,.(y,; —d,)
k=1

For att ga raka vigen ner mot felminimum ska man alltsa ridkna ut denna
summa, och @ndra wj; 1 omvénd proportion till den.

Det kan dock visas (vilket vi inte ska gora hir), att man har rétt att dndra
vikter 1 enlighet med felderivatan berdknad for varje enskild presentation
av en input, si linge inldrningsfaktorn progressivt minskas och gir mot
noll under traningen. Denna procedur, som &r identisk med deltaregeln
som vi formulerat den ovan, leder ocksa garanterat till att man uppnar
felminimum; didremot foljer den inte alltid raka vigen dit.

Motsvarande mojlighet till on-line-inldirning, alltsa felkorrektion grundad
pa enskilda inputs bidrag till felet, finns i flera andra inldrningsalgorit-
mer. Vill man gardera sig bittre mot fel som beror pa denna approxima-
tion, och/eller om man vill ha en jimnare nedstigning mot felminimum,
viljer man istillet att lita algoritmen titta pd ett stort antal inputs innan
den berdknar sina derivator — sa kallad batch-inliirning.

Linjdr regression med neurala néitverk

Vi har hittills koncentrerat oss pa det forhallandet, att ett linjart nitverk
med deltaregeln som inldrningsalgoritm under vissa villkor kan exakt av-
bilda de givna inputvektorerna pa 6nskade outputvektorer med samma di-
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mensionalitet. Nu ska vi istéllet titta nirmare pa ett maximalt linjart nit-
verk dér outputvektorn bara har en komponent.

@wan

® TWZ

Y
y

Figur 43. Ett ndtverk for linjdr regression. B: biasnod. w: triningsbara
vikter.

I det maximalt linjdra nétverket i1 figur 43 4r B ett biaselement med kon-
stant aktivitet 1. Det andra inputelementet, X, har ddremot en variabel ak-
tivitet x. Vikterna fran noderna X och B till outputnoden Y ir a respekti-
ve b. Aktiviteten hos noden Y blir dirfor alltid = ax + b.

Antag att det foreligger en mingd av k talpar <xy, di>. Trédna nitverket
med deltaregeln pa alla inputvektorer av typen (Xi, 1), med motsvarande
dx som Onskad output i varje fall. Detta innebir ju, som vi visat ovan, att
summan av de kvadrerade skillnaderna mellan nétverkets verkliga out-
puts yx = axx + b och dessa dx sa smaningom kommer att minimeras. Det-
ta dr i sin tur likvardigt med att nitverkets vikter asymptotiskt ndrmar sig
virden a, och by, sddana att ekvationen y = apX + by &dr den linjéira regres-
sionsekvationen for datamzngden i fraga.

Felet dr noll och 16sningen av uppgiften exakt om och endast om alla

talpar <x;, d;> rakar ligga exakt pa denna linje. Men dven om de inte gor
det, sa finns det goda skil att klassificera resultatet som den i en mening
“bdsta” linjdra 16sningen av problemet att anpassa en kontinuerlig kurva
till en given méingd data, eller (1 en annan tolkning) av problemet att hitta
ett troligt underliggande matematiskt samband mellan tva variabler. Den
linjdra regressionsekvationen dr ndmligen, under forutsittningen att data
hiarstammar fran en linjar process y = ax + b plus ett normalfordelat
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slumpfel med vintevirdet 0, en s.k. vintevardesriktig skattning av para-
metrarna a och b.'” En tredje term for vad nitverket gor dr (linjir) funk-
tionsapproximation fran givna data.

Linjdir diskriminering med linjdra neurala néitverk

Ett helt linjart ndtverk kan ocksa anvindas for dvervakad monsterklassi-
fikation. Det kan naturligtvis finnas fler outputklasser, men lat oss kon-
centrera oss pa det enklaste fallet med tva outputklasser representerade i
en outputnod, en tvadimensionell input och en biasnod. Nitverket i figur
44 4r bipolart, och varje input tilldelas en onskad output —1 eller +1 som
representerar dess Onskade klasstillhorighet. Vi trinar som forut nit-
verket med deltaregeln.

ot
©
@

Y
y
Figur 44. Ett linjdrt ndtverk for monsterklassifikation. B: biasnod. w;:
trdningsbara vikter.
Nu vet vi att alla mojliga input-outputfunktioner 1 detta néitverk &r linjéra,
dvs. for varje given uppsittning vikter <w,;, w,> beskriver nitverksfunk-

tionen ett plan i det rum som bestdms av x;, X, och y:

(6.2.11) y=xXiWi+X2W2+ Ws

'2 Detta blir trivialt sant om man, vilket dr vanligt, definierar regressionsekvationen i
termer av vintevirden for den process som data ér ett stickprov fran. Men eftersom vi
istillet har definierat den som resultatet av en minsta-kvadrat-anpassning till data &r
pastaendet inte trivialt.
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Naturligtvis kan ett sadant plan endast i undantagsfall lyckas med att
tilldela ritt y-véarden till alla inputs, eftersom funktionsvirdet y @ndras
kontinuerligt med X, och x, och det egentligen bara dr y-virdena 1 eller —
1 vi vill ha. Men vi kan vilja att tolka nitverkets output sa, att ett vir-
de >0 star for den ena klassen och ett virde < O for den andra. Geomet-
riskt betyder det en beslutslinje dér planet i (6.2.11) skér x,x,-planet. Nit-
verket dr darfor mycket likt den enkla perceptronen i sitt funktionssiitt,
men en viktig skillnad &r att outputfelet berdknats innan beslutstroskeln
appliceras. Det gar att visa att den resulterande beslutslinjen, under vissa
forutsiattningar om den underliggande processens natur, minimerar risken
for felklassifikation. Jamfor ocksa avsnitt 9.2.

De kontinuerliga virdena hos outputneuronen &r inte heller ointressanta,
eftersom de i viss man avspeglar hur sannolikt det #r att input hor till den
ena respektive den andra klassen. For att bokstavligen kunna tolka output
som en skattning av dessa sannolikheter maste man ersitta de linjira out-
putneuronen med logistiska enheter och anvinda en annan felfunktion
(omsesidig entropi). Detta dndrar dock inte beslutsgrinsen, som alltsa
fortfarande &r linjér. For fallet med flera klasser se avsnitt 9.3.

Hebbregeln i linjira system

Under vissa snédvt definierade betingelser kan helt linjdra system lira sig
att associera monster perfekt genom Hebb-regeln. I detta fall matar man
under triningen in ett inputmonster 1 inputenheterna och den onskade
output i outputneuronen, och later Hebb-mekanismen verka. Man testar
sedan nitverkets prestation genom att lata det producera output fran input
pa normalt sitt. Under tridningen vixer, enkelt uttryckt, vikterna mellan
de par av noder som idr samtidigt aktiva nédr input och onskad output
presenteras. Sa smaningom kommer dirfor inputmdonstret att vid test-
ningen kunna producera det motsvarande outputmonstret, forutsatt att in-
larningskoefficienten i Hebbregeln har valts pa ett lampligt sétt (jamfor
nedan).

Denna form av inldrning brukar klassificeras som “odvervakad”, (eng-
elska: unsupervised), eftersom inldrningsalgoritmen — till skillnad frin
exempelvis deltaregeln — inte kriver annan information dn den som fak-
tiskt dr kodad 1 ndtverkets aktiviteter och vikter. Didremot klassificeras
den ofta som ”styrd”, och man syftar da pa att anvindaren av nitverket
pa ett “onaturligt” sétt matar in den Onskade output i outputenheterna.
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Man kan dock tinka sig ett arrangemang liknande det Pavlovska — jamfor
figur 1 i avsnitt 1.1 ovan — dér denna “onaturliga” inmatning far en rimlig
biologisk tolkning. I sa fall forvandlas den styrda inldrningen till “icke
styrd”, precis som tilligget av en subtraktiv feedbackkrets forvandlar
overvakad inldrning med deltaregeln till odvervakad inldrning med Hebb-
regeln. Jamfor avsnitt 4.6.

I var tidigare mini-modell av Pavlovsk betingning (som ju innehéller en
troskelenhet) dr det helt uppenbart att trining med Hebbregeln kan ge det
onskade resultatet. Om man istédllet anvinder motsvarande maximalt
linjara mini-modell och ser till att inldrningskoefficienten i Hebbre-
geln = 1/n, diar n 4r ett heltal, sa kommer (lika uppenbart) output att
bli = 1 efter inldrningssteg nummer n. Det &r inte fullt lika sjdlvklart att
det gar att associera vektorer med varann pa detta sitt, och i vilken om-
fattning det i sa fall ar mojligt. Man kan visa (men vi ska inte gora det
hidr) att linjara nétverk som foljer Hebbregeln och har alla vikter fran
borjan = 0 kan ldra sig att associera ortogonala inputvektorer (men inte
godtyckliga, linjiart oberoende vektorer) med fritt valda outputvektorer.

Tyvirr blir helt linjara Hebb-nétverk snabbt overtrinade. Eftersom vik-
terna fortsitter att oka dven efter det att output uppnatt det onskade
resultatet, s& kommer output att aterga till att bli “fel” (fast at andra
hallet). For att komma till biologiskt mer realistiska modeller maste man
antingen franga antagandet om linjdra aktiveringsfunktioner, eller vilja
nagon variant av Hebb-regeln dir vikterna inte vixer obegrénsat.

Korrelationsanalys med Hebb-nditverk

Ett helt linjart Hebb-nitverk som trinas med input- respektive outputvek-
torer fran tva givna datamingder kan alltsa ibland exakt avspegla sam-
bandet mellan inputvektorerna och outputvektorerna. Men dven nir det
inte lyckas med denna uppgift gor det nagot intressant. Vikterna avspeg-
lar ndmligen — redan efter en trdningsrunda med hela datamingden —
korrelationerna mellan komponenterna i input- respektive outputdata.
Detta #r inte sdrskilt mérkligt i ljuset av att vikten pa en forbindelse alltid
okar i proportion till aktiviteten hos bada de neuron som den forbinder.
Linjara system med den ursprungliga Hebbregeln ar visserligen inte per-
fekta avbilder av statistisk korrelationsanalys eftersom vikterna vixer
obegrinsat, men detta kan avhjidlpas genom en limplig normalisering av
vikterna.
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Linjdra nitverk med Hebbregler som modifierats pa andra sitt har exakta
motsvarigheter i andra kinda statistiska metoder. Exempelvis kan nitverk
som tillimpar sadana regler utfora en form av statistisk databearbetning
som kallas principalkomponentanalys (PCA)."*® Vi ska dock inte gé in
niarmare in pa denna eller andra liknande motsvarigheter hir.

Auto-association och auto-korrelation i linjdra system

Om man trdnar ett maximalt linjirt (n, n)-ndtverk med Hebbregeln enligt
ovan, och for varje inputvektor viljer samma vektor som output, kommer
nitverket att forsoka associera var och en av dessa vektorer med sig sjdlv.
Om inputvektorerna som man trinar med dessutom dr hogst n st och orto-
gonala mot varandra, kommer nitverket efter triningen att som output pa
en given inputvektor ge precis samma vektor. Detta dr autoassociation.

Observera att denna auto-association innebir inte bara att monster associ-
erats med sig sjédlva, utan ocksa att de olika komponenterna i varje enskilt
monster associerats med varandra. Eftersom vi anvint Hebbregeln kom-
mer vikterna ndrmare bestdmt att avspegla korrelationen (1 dataméngden)
mellan de olika komponenterna i inputvektorn. Man talar diarfér om au-
tokorrelation.

Distribuerad kodning, parallellprocessande och feltolerans

Autokorrelationen mellan komponenter i ett Hebb-nitverk betyder i sin
tur, att alla komponenter i inputvektorn (i den man de dr skilda fran 0)
kommer att bidra till aktiviteten i alla outputnoderna. Motsvarande
forhallande giller uppenbarligen dven da output- och inputdata inte #r
1dentiska, dvs. vid hetero-association. Det innebir, att ett auto- eller hete-
ro-associativt Hebbnitverk anvidnder sig av distribuerad representation
(ndrmare bestdmt av integrerad representation, se avsnitt 1.3 ovan). Det-
samma giller forstds nitverk som trinats med deltaregeln, men for en-
kelhets skull ska vi hir begrinsa det foljande resonemanget till sadana
som anvinder Hebbregeln.

I en linjdar Hebb-associator dr, som just ndmnts, varje komponent i input i
princip relevant for att varje komponent i output blir vad den blir. Detta
betyder i sin tur bland annat, att om man ger ett inputmonster i’ som av-
viker fran ett av de intrinade, i, med avseende pa bara en komponent, sa

126 Jfr. t.ex. Principe et al. (2000), avsn. 6.3-6.4.
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far man som regel ett outputmonster som avviker fran output pa i med
avseende pa alla komponenterna, men i mindre grad. Ett enkelt exempel
ar ndr man autoassocierat vektorn (1, 1, 1, 1) med samma vektor genom
en tillimpning av Hebbregeln med inldrningsfaktorn 0,25 (men inte tré-
nat nitverket pa andra vektorer), och sedan ger (1, 0, 1, 1) som input.
Output blir da (3/4, 3/4, 3/4, 3/4), eftersom alla vikter i nédtverket
ar = 0,25. Detta fenomen ir alltsa en manifestation av det som kallas dis-
tribuerad representation. Termen star, som nimnts redan i avsnitt 1.3, for
det forhallandet att ett nitverk ofta ’sprider ut” information, sa att denna
fran att kodas i en enhet kommer att férmedlas av flera enheter.'”’

Existensen av distribuerad representation tas inte sidllan till intdkt for
pastaendet, att neurala nitverk automatiskt dr toleranta mot fel i input.
Man kan ju tycka, att en liten forindring av alla komponenterna 1 ett
monster dr en mindre forindring 4n en stor dndring av en komponent, och
att t.ex. monstret (3/4, 3/4, 3/4, 3/4) darfor ar mer likt monstret (1, 1, 1, 1)
an vad monstret (1, 0, 1, 1) dr. Nétverket skulle alltsa pa nagot sitt ha
“kompenserat” for inputfelet. Men detta dr helt och hallet en friga om
vem som anvinder output, och hur. En ménsklig betraktare har kanske en
tendens att bedoma likhet mellan vektorer pa det antydda sittet. Men en
maskin — till exempel det neurala nitverk som anvénder det forsta nét-
verkets output som sin input — kan “’se saken mer objektivt”, och behdver
inte ha ndgra principiella svarigheter med att hantera informationen i den
ena formen snarare 4n den andra.

En killa till missforstand dr sidkert att man tenderar att forvixla distribu-
erad representation med redundans, dvs. enkelt uttryckt det forhallandet
att samma meddelande sidnds pa olika vigar samtidigt. Redundans in-
nebir forvisso feltolerans, jamfor ater avsnitt 1.3. Termen “parallellpro-
cessande” tdcker tyvidrr ofta bade distribuerad representation och re-
dundant informationsbehandling, och kan darfor ytterligare bidra till for-
virringen.'*

Det finns emellertid en viktig mening, 1 vilken ett enkelt associativt nit-
verk ocksd kan vara feltolerant. Antag att vi forser outputenheterna i vart
lilla (4, 4)-Hebbnitverk med en troskelfunktion, sadan att aktiviteten = 1

127 Information” och “kodning” har hir en strikt kausal innebord och skall inte tolkas
kognitivistiskt. Jamfor avsnitt 1.3.

128 Beteckningen “parallel distributed processing” blev populir i ANN-sammanhang
efter publicerandet av ett mycket inflytelserikt arbete: Rumelhardt & McClelland
(red.) (1986).
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om och endast om nettoinput dr minst 1. Vi ldr det sedan att associera
(1, 1, 1, 1) med samma vektor, och for sikerhets skull tréinar vi det tva
ganger. Givet inldrningskonstanten 0,25 kommer da alla vikter i nit-
verket att bli = 0,5, och svaret savil pa (1, 1, 1, 1) som pa (1, 0, 1, 1)
kommer att bli (1, 1, 1, 1)!

Vi ska tala mycket mer om denna form av feltolerans 1 avsnittet om Hop-
fieldnitet (7.2), men det finns anledning att redan nu papeka fo6ljande.
Man maste fortfarande noga skilja mellan beteendet hos vart sista, “felto-
leranta” Hebbnitverk och det som ett redundant nitverk uppvisar. Felto-
leransen hos Hebbnitverket har ndmligen kopts till priset att information
om andra inputs #n den som nitet trinats pa nu kastas bort. Detta 4r i sin
tur egentligen bara en annan sida av att ndtverket &r ett system med min-
ne, 1 den tekniska betydelsen av "minne”: det tar 1 sin respons hinsyn inte
bara till vilken den aktuella input dr, utan ocksa till vilka inputs den fatt
tidigare. Och detta betyder inte bara att vissa outputs “gynnas” (felto-
lerans), utan naturligtvis ocksa att andra “missgynnas” (bortkastad in-
formation). Det finns kanske fria luncher, men inget gratis minne.

6.3 “Linjdra” ANN 1 vid mening

Linjéira ndéitverk och linjdra modeller

Med “linjdra neurala nitverk” har vi ju avsett nidtverk vars alla enheter
har en linjdr aktiveringsfunktion. Av denna egenskap foljer pa den posi-
tiva sidan att felfunktionens minimum &r unikt och ldtt att hitta; pa den
negativa sidan sag vi en stor begrinsning i nitverkens prestationsformaga
som kunde sammanfattas i att de bara kan modellera linjira funktioner.
Vi ska nu visa hur man kan fa de neurala nitverken att modellera icke-
linjdra funktioner utan att man gar miste om den egenskap som bestar i
att felfunktionen har ett enda minimum. Det 4r ndmligen sa, att fore-
komsten av icke-linjira neuron pa input- eller outputsidan inte behdover
forstora denna egenskap. Det viktiga dr att felfunktionen har kvadratisk
form. I statistikteorin dr detta inte sdllan ett kriterium pa en “linjir
modell”, eftersom det innebér att man kan hitta minimum med linjir al-
gebra. En annan anledning att kalla de hir nétverken “linjdra” 1 en vid
mening &r att de, trots allt, har begransningar som paminner starkt om de
helt linjdra nitverkens. Vi ska nu precisera de hir pastaendena lite nirma-
re.
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Fixa transformationer av inputdata ( forprocessande”)

Antag att vi ersitter inputskiktet 1 ett linjart ndtverk med ett skikt av icke-
linjdra noder, som inputdata ska passera via forbindelser med fixa vikter.
Detta "forprocessande” lager kommer att transformera input I till en ny
signal I’. Alla resonemang som vi tidigare fort kring linjira nétverk giller
givetvis fortfarande, sa linge vi betraktar de transformerade data som in-
put. Exempelvis kan nédtverket nu modellera outputs linjdra beroende av
I’, om det finns ett sadant beroende, och vi kommer fortfarande att
garanterat hitta regressionslinjen for output i forhallande till I" med hjilp
av deltaregeln. Men ett linjdrt beroende mellan I” och output innebir ju
ett icke-linjirt beroende mellan I och output! Har vi alltsa pa detta enkla
vis utokat nitverkets prestationsformaga fran att bara gilla linjdra sam-
band till att dven gilla icke-linjdra sadana?

Lisaren inser nog att det inte dr sa. Vad som har hint &r istillet, att nit-
verkets formaga att hitta linjdara samband ersarts med en formaga att hitta
en mycket speciell klass av icke-linjara samband. Den viktiga reservatio-
nen att forbindelserna till de icke-linjdra enheterna pa inputsidan ska ha
fixa vikter hindrar namligen inldrningsalgoritmen fran att leta efter andra
transformationer av inputdata dn den givna. Dirfor kan det bara realisera
ett fatal av alla mojliga icke-linjira funktioner. Detta innebir i allménhet
ocksa, att det inte langre kan hitta linjdra samband mellan den ursprung-
liga input och output!

Sa om man bara ser till hur omfattande klassen av samband dr som nit-
verket kan hitta, s har ingenting vunnits. Men det finns en annan aspekt
som dr lika viktig, och det dr att vi kanske &r ute efter en speciell typ av
funktioner och vill anpassa metoden efter den typen. I denna situation
kan en fix, icke-linjar transformation av inputdata férvandla ett tidigare
svarlost problem till ett enkelt, linjirt problem. Det finns ett otal exempel
pa denna sanning, som &r ett specialfall av den viktiga regeln: se alltid
till att forbehandla data pa bdsta sitt!

Icke-linjira transformationer av outputdata

Om man ger outputenheterna 1 ett helt linjirt nidtverk en monotont vixan-
de, icke-linjar men kontinuerlig aktiveringsfunktion, sa kommer felet
fortfarande att vara en kvadratisk funktion av vikterna (om &n lite mer
komplicerad &n i vanliga linjdra nitverk), och felminimum kommer fort-
farande att vara unikt och litt att hitta. Signalbehandlingsegenskaperna
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andras aterigen kvalitativt snarare dn kvantitativt, dvs. nitverken kan inte
l6sa en vidare klass av problem dn forut men diaremot, med ritt val av
outputenheter, andra problem &n forut.

En intressant kvalitativ vinst finns att himta nir det géller nitverk for
klassifikation. Om man némligen véljer logistiska outputneuron till ett i
ovrigt linjart nitverk (det far ocksa gérna innehalla en fix, icke-linjdr in-
puttransformation enligt ovan) kommer man att kunna tolka output som
en bista skattning, givet modellens begriansningar i Ovrigt, av sanno-
likheterna for inputs tillhorighet till de olika klasserna. Detta forutsétter
att man arbetar med en annan felfunktion @n det vanliga summa-kvadrat-
felet, nimligen omsesidig entropi (cross-entropy). Metoden kan utvidgas
till att anvédndas pa icke-linjira ANN i egentlig mening, dvs. sidana som
har icke-linjdra neuron med adaptiva vikter 1 ett tidigare lager 4n out-
putlagret. Mer om detta 1 avsnitt 9.3!

Slutligen ska det podngteras att Rosenblatts ursprungliga perceptron kan
ses som ett helt linjédrt ndtverk som forsetts med bade ett forprocessande
inputlager och icke-linjira outputelement. Ingetdera av dessa forhal-
landen dndrar modellens principiella begrinsningar till linjdra problem,
men som nyss ndmnts kan ett vil valt forprocessande lager hjélpa oss
transformera ett visst icke-linjirt problem till ett linjart sadant.
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7. Attraktornatverk

7.1 Liarande system med attraktorer

I detta kapitel skall vi befatta oss med nagra exempel pa lirande system
som pa ett visentligt sitt anviander sig av attraktorer. For begreppet at-
traktor och olika typer av attraktorer, se avsnitt 1.4. Forst (avsnitt 7.2) ska
vi titta noga pa ett klassiskt attraktornédtverk, Hopfieldnitet, och fundera
over om, och i sa fall hur, det kan anvindas som modell for ménskligt
minne. I detta avsnitt kommer vi ocksa att bekanta oss ndrmare med nag-
ra mojligheter och problem, som uppstar i samband med studiet av dy-
namiska system 1 allménhet och av attraktorsystem i synnerhet.

Hopfieldnitet anvédnder sig av punktattraktorer, och en central del av teo-
rin om det utgors av beviset for att det har sadana. I det efterfoljande av-
snittet kommer vi forst att kort beskriva tva aktuella modeller med biolo-
gisk framtoning, som anvénder sig av idén om kontinuerliga attraktorer.
En av dessa dr avsedd som en forklaring av hur hippocampus hos vissa
djur kan fungera som en sorts karta 6ver omgivningen, och utgar fran ett
kompetitivt ndtverk. De mojliga stabila aktivitetsnivaerna i detta fungerar
som en approximation av en kontinuerlig attraktor. Den andra modellen
ar menad att forklara hur vi kan stilla 6gonen 1 en avsedd, exakt riktning
av kontinuerligt manga mojliga. Slutligen ska vi ta upp en hypotes som
forfattaren till denna bok nyligen foreslagit, och som bland annat visar
hur vissa system med kontinuerliga attraktorer skulle kunna forklara s.k.
cellulart minne. I denna applikation handlar teorin saledes inte omedel-
bart om neurala nétverk, men den skulle kunna komplettera existerande
hypoteser om inldrning. Den har ocksa andra tinkbara applikationer inom
neural nitverksteori 1 strikt mening.

7.2 Autoassociation 1 Hopfieldnit

I flera tidigare avsnitt har vi kortfattat berort idéerna om simultan asso-
ciation och monsterkomplettering. For att repetera: med “simultan associ-
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ation” menade de associationistiska psykologerna en process dir olika
element i erfarenheten genom att presenteras tillsammans ocksd fogas
samman i minnet, sa att en aktualisering av det ena elementet sedan auto-
matiskt kommer att vicka upp en bild av det andra ("moOnsterkom-
plettering”). Aven om man i modern psykologi ir skeptisk mot den “ele-
mentism” som ligger i botten av associationisternas teori, arbetar man
anda gidrna med nagon hypotes som motsvarar deras teori om simultan
association. Denna hypotetiska mekanism dr ndmligen mycket effektiv
ndr det giller att forklara tva betydelsefulla fenomen, namligen perceptu-
ell komplettering och innehallsadresserbart minne.

Vad perceptuell komplettering &r, 4r inte sa svart att inse. Om vi ser hu-
vudet av var katt sticka fram bakom en dorr sa ser vi det inte som ett 16st
katthuvud, utan som en del av en storre helhet — av en katt. Och det ar
verkligen sa att vi ser resten av katten, dven om vi en viss mening inte ser
denna rest “direkt”. Vi ser huvudet som en del av en levande katt. En del
filosofer och psykologer har laborerat med tanken att vi uppfattar resten
av katten pa ett rent kognitivt, icke-perceptuellt sitt, nimligen genom
trosforestdllningar som atfoljer varseblivningen av katthuvudet. Men sa
ar det inte. Att se ett katthuvud och tro att det sitter pa en katt dr nigot
helt annat #n att se ett katthuvud som sittande pa en Kkatt.

Vad ir da innehallsadresserbart minne? Jo, ’innehallsadresserbarhet” star
for den forndmliga egenskapen hos ett minne, att man kan plocka fram
det ur det stora minneslagret genom att ge en partiell beskrivning av vad
det innehaller. Man behover alltsa inte ange pa vilken hylla det ligger, sa
att sdga, och man behover inte heller specificera hela innehallet (hade
man kunnat gora det, sa hade man for 6vrigt inte behovt plocka fram
minnet fran lagret). Om nagon fragar dej, "Kommer du ihag vilket ar den
senaste riktigt varma sommaren var”’, sa kommer det antagligen upp en
minnesbild (naja, ett episodiskt minne) av en sommar som inte bara var
varm utan ocksa (minns du) solig och fylld av bad och/eller andra trev-
liga aktiviteter. Till slut dyker det ocksa upp nagot kinnetecken som gor
att du kan svara pa fragan vilket ar denna sommar dgde rum. Det har da
dgt rum en monsterkompletterande process i ditt minne. Tanken pa den
senaste varma sommaren vickte minnet av en mingd hindelser som i din
erfarenhet intriffade samtidigt med denna sommar, och som darfor fork-
nippats med den i ditt minne. Just pa grund av denna forknippning kan du
plocka fram det fullstindiga minnet med ledning av blott nagra av dess
kédnnetecken.
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Perceptuell komplettering #r i stor utstrickning — namligen i den man
som den bygger pa perceptuellt minne — ocksd en manifestation av vart
minnes innehallsadresserbarhet. Vi anvinder oss av varseblivningens och
(det Ovriga) minnets innehallsadresserbarhet dagligen och stundligen.
Minnets egenskaper 1 detta avseende utforskas bl.a. av psykologer i
forskning som anvénder sig av s.k. ”cued recall”, dvs. erinring med hjélp
av ledtradar. Men innehallsadresserbarhet och perceptuell komplettering
kan dven belysas av vad som hinder niar man tittar pa fixeringsbilder och
andra flertydiga bilder (jamfor vidare avsnitt 3.2 ovan).

Vi ska nu titta pa en tinkbar neuronal mekanism for innehallsadresser-
barhet och pa en mycket beromd ANN-modell av denna mekanism, nim-
ligen det diskreta Hopfield-nitet. Lat oss forst presentera grundtanken
genom att ater folja samma banor som Hebb anvénde sig av (sa att sdga).
Anta att stimulus A och stimulus B representeras genom aktivitet i var
sitt neuronalt element X och Y, och att de tva stimuli ges samtidigt. Vi
antar vidare en helt symmetrisk situation, alltsa att det finns savil en for-
bindelse frdn X till Y, som en fran Y till X. Efter ett antal upprepningar
av den samtidiga presentationen av A och B kan, om Hebbs regel giller,
bada forbindelserna ha blivit sa starka, att presentation av enbart A leder
till aktivering inte bara av X-noden utan ocksa av Y-noden; motsvarande
for presentation av B. Vi har di fatt vart mini-nédtverk att uppvisa
monsterkomplettering.

Hopfieldnditet

Den modell som man i ANN-sammanhang oftast hinvisar till nir det gil-
ler en mer strikt forklaring av monsterkomplettering dr Hopfieldnitet, sa
bendmnt efter den amerikanske fysiker som 1982 gav ett intressant bevis
for dess stabilitetsegenskaper.'”

Stabilitet dr ett problem som alltid aktualiseras ndr man arbetar med nét-
verk som har aterkopplade forbindelser (feedback-nit, aterkopplade/re-
kurrenta nit). Med att ett nitverk dr stabilt menas hir helt enkelt att det,
givet ett godtyckligt inputmonster vid en viss tidpunkt, inom 4ndlig tid
alltid hamnar i en punktattraktor. Anledningen till att det 4r bra att ha sa-
dana statiska slutmonster i samband med modeller for associativt minne
ar att man da kan modellera minnessokningens resultat med hjélp av ak-

'* Hopfield (1982). — Detta nitverk studerades av méinga teoretiker 1angt fore Hopfi-
eld, och vill man ge det ett mindre personligt namn kan man kalla det ’den diskreta
autokorrelatorn”.
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tivitetsmonstrets sluttillstand. Detta sluttillstand betraktas alltsa som nit-
verkets output. Om monstret inte stannar i ett bestdmt ldge, har monster-
kompletteringen inte varit entydig, och nédtverket har ingen vildefinierad
output. Nidr man anvinder ett dterkopplat nitverk for monsterigenkdnning
brukar man i samma anda siga att ndtverket kénner igen ett inputmonster
om detta monster ocksa ir ett sluttillstand, dvs. om nitverket inte dndrar
tillstand efter det att inputmonstret lagts in i noderna. (Jamfor gidrna den
abstrakta teorin om habituering ovan, avsnitt 2.1!)

I andra anvindningar av feedbacknitverk ser man hela det dynamiska
forloppet hos den rekurrenta signalen som utsignal, men det &r en helt an-
nan historia; se kapitel 10.

For att se att aktivitetsmonstret i godtyckliga aterkopplade nitverk inte
alltid gar till punktattraktorer, betrakta forst den lilla modellen i figur 45
dir X och Y antas vara bipolidra troskelenheter med samma troskel O
(dvs. x = 1 om och endast om x_in > 0, och —1 annars). De dr kopplade
till varann, men det finns ingen forbindelse fran X direkt till X, eller fran
Y direkt till Y.

xe{-1,1}
X w=1
0=0 (X "(Y) 6=0
w=-1 y
y€{—1,1}

Figur 45. Ett aterkopplat bipoldrt minindtverk. 0: troskelviirde for enhe-
ten X respektive Y.

Vi maste nu ta stillning till om nitverkets enheter skall uppdateras syn-
kront eller asynkront. Att de uppdateras synkront innebidr att omvand-
lingen av nettoinput till aktivitet dger rum samtidigt i alla enheter. I den
tidigare framstillningen av olika nétverk har vi alltid gjort ett implicit an-
tagande om synkron uppdatering. I det aktuella lilla nétverket betyder
synkroni att aktiviteterna uppstar i bada noderna samtidigt. Asynkroni in-
nebir istillet att aktivitet uppstar i ett element i taget, och att alla element
sedan skickar ut sina signaler innan nésta element hunnit aktiveras. I det
forsta fallet (synkron uppdatering) omvandlas ett helt monster till ett nytt,
helt monster i ett slag. I det andra fallet uppdateras det gamla monstret
bara med en komponent i taget, men d andra sidan anvinds de nya en-

222



skilda aktivitetsvirdena sa fort de fallit pa plats, det vill siga redan nir
nista komponent i monstret ska uppdateras. Detta gor, som vi strax skall
se, ofta en stor skillnad for systemets dynamik. — I det asynkrona fallet
kan man lata komponenterna uppdateras vixelvis, eller lata slumpen be-
stimma vilken komponent som skall uppdateras vid en viss tidpunkt.

Lat oss nu starta vart mini-nidtverk genom att sitta bade x och y till 1, och
antag synkron uppdatering.

1. Det som forst hiander &r att noden X far nettoinput —1 samtidigt som Y
far nettoinput 1. Aktiviteten x slar diarfér om till —1 medan y behaller sitt
virde 1.

2. I nésta steg far bade X och Y nettoinput —1, och bada antar alltsa vir-
det —1.

3.x_in=1,y_in=-1, vilket leder till x =1 och y = -1

4. Nu far bade X och Y nettoinput 1, och deras aktiviteter antar darfor
bada virdet 1.

Men det fjarde steget innebir att vi 4r tillbaka vid utgangsliaget! Eftersom
nédtverket ocksa i ovrigt ser likadant ut som fran borjan (vikterna har t.ex.
inte #ndrats sig) sa kommer det att genomlopa samma sekvens av
tillstand en gang till — ja, i all odndlighet. Denna sekvens 4r ju vad vi kal-
lar en grinscykel, som nirmare bestimt ser ut sa hér:

(7.2.1) 1,1) » -1,1) - -1,-1) - (1,-1) =» (1,1) —> ..

Det 4r av intresse att ocksa se pa asynkron uppdatering, med specifikatio-
nen att enheterna uppdateras varannan gang och att Y uppdateras forst.
Lasaren kan sjilv verifiera att nitverkets aktivitetsvektor kommer att
genomga sekvensen

(722) (LD >0, D)o LD > (1, -1) =1, -1) > 1,1) >
S, 1) ..

Det hir ser nu inte alls ut som en grinscykel, eftersom (1, 1) ibland foljs
av (1, 1) och ibland av (-1, 1)! Sekvensen (7.2.2) av aktivitetsmonster ar
med andra ord inte en Markovprocess av ordning 1 (se avsnitt 1.4). Man
inser snart att detta beror pa att det finns en ”dold variabel” med i spelet,
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namligen om X eller Y star i tur att uppdateras. Tar man med denna
variabel i tillstandsdiagrammet, si ser man tydligt att det dr friga om en
grianscykel (visa det!).

I figur 46 har vi dndrat pa en av vikterna i vart lilla natverk.

xe{-1,1}

X w=-—1

0=0 (X

"(Y) 6=0

w=-1 y
y€{—1,1}

Figur 46. Andra vikter i minindtverket fran figur 45.

Skillnaden gentemot det forra nitverket &r att bada vikterna ar = —1. Vik-
terna dr med andra ord symmetriskt fordelade. Synkron uppdatering ger:

(7.2.3) (1,1) - (-1,-1) - (1, 1) - (-1,-1)—> ..

dvs. aterigen en grinscykel (nu av lingden 2). Viljer vi ddremot asyn-
kron uppdatering (varannan gang) och borjar med att uppdatera Y, far vi

(7.2.4) 1,1 -» {1,-1) » 1,-1) - {1,-1) — ...

dvs. nitverket “stannar” 1 aktivitetsvektorn (1, —1). Borjar vi med att upp-
datera X far vi istillet (pa grund av symmetrin):

(7.2.5) (1,1) » (-1,1) > (-1, 1) > (-1,1) > ...

dvs. nidtverkets aktivitetsvektor hamnar i det stabila tillstandet (-1, 1).

De forsta tre av exemplen som vi nu givit illustrerar att rekurrenta ndt-
verk med asymmetriska vikter, liksom rekurrenta ndtverk med symmet-
riska vikter och synkron uppdatering, inte nddvindigtvis behover hamna
i ett stabilt sluttillstand.

Det fjirde exemplet visar 1 sig ingenting mer dn att det finns rekurrenta

niatverk med symmetriska vikter och asynkron uppdatering som har (ett
eller flera) stabila slutttillstind. Men det gar faktiskt att bevisa en sadan
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stabilitet for en stor klass av nétverk av denna typ. Vad Hopfield gjorde
var just att ldgga fram ett sddant bevis. Vi ska nirmast koncentrera oss pa
en uppsittning villkor (bland manga mdjliga) som ir tillrickliga for att
ett aterkopplat nitverks aktivitetsvektor alltid ska ga till nagon
punktattraktor, ndmligen:

(HI) Noderna uppdateras asynkront med slumpvis val av nod

(H2) Nitverket har en symmetrisk viktmatris

(H3) Det finns inte nagon effektiv forbindelse fran nagot element
till elementet sjilv (dvs. viktmatrisen har vdrdet 0 overallt pa
diagonalen)

(H4) Aktiveringsfunktionen dr en speciell bipolér stegfunktion som

ger aktiviteten x = 1 om nettoinput > 0, ger X = —1 om nettoin-
put < 0, och ldmnar aktiviteten som den var i forra steget om
nettoinput = 0.

Nir vi 1 det foljande talar om “Hopfieldnitet” utan ndrmare specifikation
avser vi ett nitverk som uppfyller (H1) — (H4). Det finns manga andra
varianter av Hopfieldnitet, inklusive sadana med kontinuerlig aktivering,
men vi kommer inte att gd in pa dem hr.

Hopfieldnditets tillstandskonvergens

Lat oss da betrakta det fullstindiga Hopfielddiagrammet for ett godtyck-
ligt Hopfieldnit med n enheter.
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® ® * &
Xl X2 Xk Xn

Fig. 47. Ett Hopfield-ndit med n noder. X, star for en godtycklig nod med
aktivitet xi, nettoinput x_in, samt vikter wy och wy pa inkommande re-
spektive utatgdaende ledningar.

Nitverkets vikter dr i det ndrmast foljande resonemanget fixa. Vi talar
just nu inte om viktuppdatering genom inlidrning, utan om aktivitetsupp-
datering genom att en signal gar runt i nitverket!

Betrakta en nod Xy som just ska uppdateras. Aktiveringsregeln sédger ju,
att x, skall bli 1 om x_inx > 0; xi ska bli =1 om x_inx < 0; om slutligen
x_ing = 0 ska xx inte dndras. Nettoinput X_ink &r 1 sin tur bestimd som

in Wik . Lét oss nu definiera den lokala energin Eyx for noden X, vid

tidpunkten ifraga genom
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1 1 1 .
(7.2.6) E, = _szi "Xy Wi :_Exk 'in "Wy = _Exk R U

Den lokala energin Ex kan enkelt visas vara en indikator for om aktivite-
ten x, kommer att dndras vid uppdateringen. Man kan tinka pa Ex som ett
métt pa disharmonin mellan tillstaindet xx och nettoinput x_inx. Betrakta
t.ex. fallet x, = 1 och x_iny < 0. E;i dr > 0 och xix kommer att dndra tecken
till —1. Genom att betrakta de ovriga mojliga fallen inser man att Ey alltid
ar positiv om xx kommer att dndra tecken vid uppdateringen, och negativ
eller noll om xi inte kommer att dndra tecken.

Det avgorande tricket dr nu att titta pa vad som hinder med den lokala
energin over tiden nir Xi faktiskt uppdateras. Man inser snart att Ej
kommer att byta tecken fran positiv till negativ, det vill siga minska, om
Xk dndras, men annars vara oférindrad. Den andra halvan av pastaendet
ar trivialt sann eftersom hogerledet 1 uttrycket (7.2.6) i detta fall dr det-
samma efter uppdateringen som fore. Den forsta halvan &r sann, eftersom
det som hinder i (7.2.6) i detta fall 4r att x; byter tecken dat just det hall
som tecknet for x_in, anger. Vare sig detta tecken dr plus eller minus
okar alltsa produkten av x, och X_iny, dvs. Ex minskar.

Och dirmed 4r vi nistan framme vid Hopfields konvergensbevis. Detta
gar namligen ut pa att man visar att varje dndring av nitverkets aktivitets-
monster under en uppdatering gor att energin, sedd over nditet som helhet,
minskar. Med andra ord, den globala energin

1
727) E=)E = —szi Xy Wy
k i,k

minskar vid varje aktivitetsindring. D& nitet bara har ett #ndligt antal
mojliga aktivitetsmonster, som var och en entydigt bestimmer en global
energi, foljer att energin sa smaningom mdste na ett stabilt minimum ddr
inga aktivitetsfordndringar sker.

Beviset dr dock inte klart @n. Vi har visserligen visat, att den lokala ener-
gin Ei i en nod minskar sd snart dess uppdatering innebir en foriandring
av dess aktivitet. Beviset for att detsamma giller for den globala energin
anvinder sig pa ett visentligt sitt av informationen att wix = wyi, dvs. att
viktmatrisen dr symmetrisk. Utga fran nagon nod Xy, och betrakta det
“inkommande” bidraget —1/2 - x; - Xy - Wi till dess lokala energi Ey fran en
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godtycklig annan nod X # Xi. Genom att wix = wi; har denna term samma
virde som det "utgaende” bidraget —1/2 - Xy * X; - Wy fran noden X till den
lokala energin E; i Xj. Summan av alla bidrag fran Xi till andra lokala
energier dn Ey maste ddrfor vara lika med summan av alla bidrag till E;
fran andra noder dn Xi,. Men den senare summan ir inget annat dn den
lokala energin Ex. Av resonemanget foljer att om Xy uppdateras, sa maste
den globala energin dndras at samma hall som Ex. Vilket enligt ovan i sin
tur betyder, att Hopfieldnitets aktivitet alltid gar till en punktattraktor.

Beviset behover alltsa antagandet av en symmetrisk viktmatris. Med lite
eftertanke inser man ocksa att antagandet om asynkron uppdatering &r
nodvindigt for att det ska ga igenom. Om nidmligen andra aktiviteter dn
Xx kan dndras samtidigt med att Xy uppdateras, giller inte ldngre att den
lokala energin Ex minskar om och endast om xy dndras. Dirmed é&r inte
sagt att endast sadana aterkopplade nitverk som uppfyller dessa tva vill-
kor kan ha punktattraktorer, bara att deras stabilitet i sa fall maste bevisas
pa nagot annat sitt.

Autokorrelation i Hopfieldnditet

Lat oss nu titta lite ndrmare pa hur innehallsadresserbart minne och
monsterkomplettering uppstar i ett Hopfieldnit. Nétverket i figur 48 be-
star av tre bipoldra noder med troskeln O, som alla dr férbundna med
varann med slumpvis framtagna men symmetriska vikter och som upp-
fyller (H1) — (H4) ovan. Vi kan illustrera nitverkets forbindelser genom
foljande diagram, dir det alltsa giller att wix = Wii; Wi = 0:

Fig. 48. Ett Hopfieldndit med tre enheter.

Om vi ger nitverket ett visst bipoldrt inputmonster, t.ex. (+1 —1 —1), och
sedan later det uppdateras asynkront med slumpvis val av nod, kommer
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det slutligen att hamna i nagot attraktormonster, som kan vara detsamma
som inputmonstret men givetvis inte behover vara det. Gor vi om forso-
ket med samma monster kan aktiviteten hamna i samma sluttillstand,
men det kan ocksa hinda — eftersom uppdateringssekvensen inte behdver
vara densamma — att den hamnar i ett annat (vi sag ett exempel pa det
senare i mini-nitet i figur 46). Viljer vi si ett annat startmonster, t.ex.
(+1 +1 -1), kan vi hamna i antingen nagot av de tidigare monstren eller
ett nytt. Antalet slutmonster dr dock som regel mindre dn antalet mojliga
inputmonster.

Nu ldgger vi pa en Hebb-liknande mekanism pa nitverket. Enligt Hebbs
ursprungliga regel skall ju styrkan hos forbindelserna mellan samtidigt
aktiva neuron 6ka. Hebb tinkte givetvis pa neuron som varande antingen
aktiva eller inte aktiva (mdjligen med en graderad, positiv aktivitet mel-
lan O och 1). Var matematiska formulering av Hebbregeln (avsnitt 4.6,
formel 4.6.1) tillater dock dven bipoldr aktivering. Enligt (4.6.1) okar
vikterna mellan tva noder i varje inldrningssteg med en viss storhet (in-
larningskonstanten) multiplicerad med de tva nodernas aktiviteter. For-
bindelserna kommer da att forstdrkas mellan noder som har samma ak-
tivitetsniva, vare sig den dr +1 eller —1, men forsvagas mellan de noder
som har olika aktivitetsgrad. Detta dr formellt sett en utokning av Hebbs
regel men andemeningen dr densamma.

Inldrningsregeln antas endast verka i en triningsfas, och under denna fas
dessutom bara nidr man just lagt in inputmonstret i noderna — alltsa inte
medan Hopfieldnitet uppdaterar sig sjédlvt. Pa detta sétt garanterar man
att nitverket lar sig de och endast de associationer som forefinns i input-
data under triningsfasen.

Vad far da tillampningen av en sadan regel for slags effekter? Antag att
vi har givit inputmonstret (+1 +1 —1) en eller flera ganger. De reciproka
forbindelserna mellan nod X; och nod X, har da blivit starkare, medan de
mellan X; och X5 samt de mellan X, och X5 blivit svagare (kanske rentav
negativa). Det betyder for det forsta, att det dr mer sannolikt dn forut att
inputmonstret (+1 +1 —1) ocksa &r ett sluttillstand. De lika aktiviteterna i
Xi och X, tenderar nu namligen att upprditthalla varandra, liksom de oli-
ka aktivitetsnivaerna i X; och X; (respektive X, och X3). Det idr inte sa
svart att inse att sa linge man bara trinar pa ett enda inputmonster, sa
kommer det s& smaningom att med sédkerhet bli ett slutmonster — det vill
sdga, man har lart Hopfieldnitet att kédnna igen detta monster!
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For det andra géller att om vi efter triningen ger monstret (+1 0 —1) som
input, sa finns det nu en god chans att X, paverkar X, sa mycket att X,
byter aktivitet till virdet +1. Motsvarande giller forstas om vi ger input-
monstret (0 +1 —1). Och ger vi input (+1 +1 0), sa finns det en god chans
att de positiva virdena i X; och X, leder till ett negativt virde i Xs. Vi har
redan bendmnt detta fenomen autoassociation eller autokorrelation: de
olika komponenterna 1 inputmonstret har genom Hebb-inldrningen asso-
cierats med varandra pa ett sadant sitt, att varje komponent nu tenderar
att framkalla de andra.

Att ge ett inputmonster med en nolla i till ett annars bipolart nitverk kan
nu tolkas som att man ger nitverket ett monster som dr ofullstéindigt. Nit-
verket har, kan man séiga, inte fitt ndgon information huruvida det
“egentligen” ska vara +1 eller —1 pa denna plats. Vad vi har gjort troligt
med vart resonemang #r med andra ord att om man ger ett tridnat Hopfi-
eldnit ett inputmonster som avviker fran trainingsmonstret genom att vara
ofullstindigt pa nagon enstaka punkt, sa tenderar nitet inda att ge tri-
ningsmonstret som output. Och detta &dr ju inget annat dn den monster-
komplettering som vi efterlyser.

Monsterkomplettering fungerar ocksd (om in inte lika “’starkt”) om man
istillet for ett ofullstdndigt inputmonster presenterar ett som ar felaktigt
(+1 istillet for —1, eller vice versa) pa nagon punkt — eller pa flera punk-
ter, om nitverket har nagorlunda manga noder.

Vi beskrev forvisso autokorrelation redan i foregaende kapitel, i samband
med autoassociation 1 de linjira feed-forwardnitverken. Fordelarna med
Hopfield-nitet dr dels att man inte behdver mata in tva kopior av det
monster som ska trinas, dels att den inbyggda stegfunktionen gor att
monsterkompletteringen kan bli exakt (i de helt linjdra systemen &r det
kompletterade monstret alltid bara en approximation av originalet). Det
var det senare som vi avsdg ndr vi sade att ett neuralt nitverk med steg-
funktion kan vara 1 en stark mening feltolerant — ndmligen om nitverket
lart sig en sa stark association mellan ett inputmonsters komponenter, att
trosklarna uppnas for alla outputkomponenterna dven om en komponent
saknas 1 input.

Som ndmndes tidigt (1 avsnitt 1.4) kan man beskriva ett attraktornédtverks
respons vid monsterkomplettering som att det “kénner igen” dven en
forvriangd input. Men man maste da komma ihag, att begreppet forvringd
input maste definieras i relation till vad vi betraktar som en normal input.
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Pa en annan planet hade det kanske varit viktigare att kinna igen monst-
ret (0 +1 —1) for vad det dr... ndamligen en helt okorrumperad input fran
en illasinnad marsian. Detta dr bara ett mer drastiskt sitt att dterigen
papeka att feltolerans genom autokorrelation astadkoms pa bekostnad av
att andra inputmonster dn de inldrda blir desto mer instabila. I en stabil
omgivning dir det faktiskt foreligger hoga korrelationer mellan vissa in-
putkomponenter dr detta pris forvisso virt att betala. Sa linge vi haller
oss kvar pa jorden blir det ju dnda oftast ritt, nir vi anvinder felkorrek-
tion pa grundval av autoassociation. Vad skulle vi annars ha vart minne
till...

Liksom for linjdra associatorer giller att man med fordel kan trina ett
Hopfieldnidt pa flera monster samtidigt, och att deltaregeln ger bittre
resultat 1 detta avseende 4n Hebbregeln. Tréaningen gor, om man lyckas
bra, en attraktor av varje triningsmonster; varje senare inputmonster ten-
derar att rekonstruera det triningsmonster som inputmonstret “liknar
mest”. (Att vi sitter citationstecken omkring “liknar mest” indikerar att
var bedomning av likhet mellan monstren inte behover dverensstimma
med nitverkets.) En siddan “inlagring” av flera monster samtidigt
forutsitter, precis som nér det géller association av monster i en linjir as-
sociator, ett visst matt av oberoende mellan monstren. Ligger monstren
for ndra varandra, tenderar attraktorerna att smilta samman. Den formella
beskrivningen av dessa villkor, och ddarmed av Hopfieldnitets begrins-
ningar, maste vi lamna dirhin. Det ska dock nimnas att Hopfieldnitet —
trots att det dr av stort historiskt och principiellt intresse — inte har sirskilt
stor monsterlagringskapacitet jamfort med manga andra aterkopplade
nitverk (inte ens om man anvinder deltaregeln).

Vi har hidr huvudsakligen begrinsat oss till kvalitativa resonemang utan
matematiska detaljer, men de torde dnda ha visat tydligt att Hopfieldnitet
har egenskaper som starkt paminner om vart innehallsadresserbara minne
och om den monsterkomplettering som detta dgnar sig at. Kunskapen att
hjarnbarkens nitverk dr massivt aterkopplade bidrar ocksa till att gora
modellen trovirdig som en forsta approximation av vad som hénder 1
hjédrnan vid simultan association.

En invindning mot anvindandet av Hopfieldnit som modell for biolo-
giska system dr antagandet om en symmetrisk viktmatris. Hir ska man
dock minnas att trining med Hebbregeln for simultana associationer ten-
derar att gora ett ndtverks viktmatris allt mer symmetrisk, vilket innebir
att dven ett fran borjan “instabilt” nit med tiden girna far punktattrakto-

231



rer."”” Forvisso har hjidrnbarken en komplexitet som vida 6verstiger den
hos vara matematiska modeller, bade dem vi forstar analytiskt och dem
som vi bara kan studera genom simulering. Men nagot som i grunden [lik-
nar den autokorrelation som dger rum i enkla Hopfieldnit dr sidkerligen
ocksa verksamt i manga av dessa mycket mer komplicerade, aterkopp-
lade biologiska nitverk.

Vi ska nu overga till att titta pa sadana neurala nitverk (och andra dy-
namiska system med relevans for inldrningsteorin) som har kontinuerliga
attraktorer.

7.3 Kontinuerliga system och kontinuerliga attraktorer

Kontinuerliga attraktorer och dgonrorelsers dynamik

I avsnittet om systemteori (1.4) stiftade vi bekantskap med begreppen
grénscykel och punktattraktor, och de anvindes nyss i kapitlet om Hopfi-
eldnitet. For beskrivningen av en stor klass av biologiska (och andra) sy-
stem dr ett annat begrepp visentligt, ndmligen kontinuerlig attraktor. 1
neurala nitverkssammanhang har det uppmérksammats sedan mitten av
1990-talet, och det kan forvéntas bli dn mer betydelsefullt inom ANN-te-
orin i framtiden.

Nir du studerat kulan som rullar mot en punktattraktor i sin skal, ta upp
den och lidgg den istillet i en horisontell stuprinna som erbjuder viss frik-
tion. Om du lidgger den pa en valfri punkt ldingst ner i rannans konkavitet
kommer den att ligga kvar dir; placerar du den pa en punkt lingre upp pa
stuprdannans vigg sa kommer den att soka sig mot punkten rakt nedanfor
sig. Varje punkt pa den linje som definierar stuprdnnans ldgsta niva utgor
saledes en punktattraktor, och linjen som helhet bildar etr sammanhdng-
ande kontinuum av punktattraktorer —vilket ar just vad vi menar med en
“kontinuerlig attraktor”. I detta fall talar man om en linjeattraktor. Figur
49 illustrerar resonemanget.

0T den modell av Hopfieldniitet som ingar i utbildningspaketet fran Filosofiska In-
stitutionen vid Goteborgs Universitet kan man experimentera med denna idé, liksom
med bindr aktivering av nédtverket, m. m. For webadress se not 123.
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Figur 49. En linjeattraktor. Pilarna visar nagra maojliga vigar som sy-
stemets tillstand kan ta mot ett tillstand pa attraktorn.

Man kan ldgga mirke till att en punkt i botten av stuprdnnan &dr en
punktattraktor endast for kulor som befinner sig pa “fallinjen” mot
punkten. Det betyder bland annat att en kula som forst ligger pa botten,
och som sedan genom en storning flyttas at ett annat hall #n vinkelritt
mot stupriannan, inte kommer att atervinda och ater nirma sig ursprungs-
laget. Jamviktsldgena dr med andra ord inte dr stabila gentemot en god-
tycklig, liten storning pa det sitt som den enskilda punktattraktorn i
botten av en skal dr det. En storning kan lika vil medfora att ett annat
jamviktsldge uppnas."!

Egenskapen hos ett jamviktslidge att systemet atervinder till det efter en
storning kallas asymptotisk stabilitet, och punkterna pa stuprinnans
botten ir tydligen inte (helt) asymptotiskt stabila. Det létt att inse att det-
samma maste gilla for varje kontinuerlig attraktor. Varje punktattraktor i
en sadan har ju, definitionsmissigt, andra punktattraktorer i sin nirmaste
omgivning, vilket betyder att en del sma storningar kommer att fora sy-
stemet direkt till en annan attraktor. I fallet med stupridnnan giller detta
for alla storningar i rdnnans riktning. Dédremot dr detta system asympto-
tiskt stabilt gentemot storningar vinkelridtt mot rannans riktning.

I andra fall 4r det till och med sa, att punktattraktorerna i en kontinuerlig
attraktor inte dr asymptotiskt stabila under nagon av de storningar som &r
definierade for systemet. Placera till exempel kulan pa ett perfekt hori-
sontellt golv. Var du dn ldgger den pa golvet kommer den att ligga kvar.
Med andra ord, varje punkt pa golvet ir ett jamviktsldge, och golvytan
som helhet bildar ett kontinuum av sadana jamviktslagen. Har giller dir-
for att kulan aldrig atervénder till sitt utgangsldge efter en liten stérning.

Det har ibland forts fram som en invindning mot idén om kontinuerliga
attraktorer i biologin, att system med sadana attraktorer inte #r tillrackligt

B Nir vi séiger att ett kontinuerligt system “uppnar” ett visst jaimviktslige innefattar
vi alltid det fall da systemet asymptotiskt narmar sig ldget ifraga utan att egentligen
na fram till det.
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stabila for att kunna uppritthalla livsfunktioner under nagon liangre tid.
Men ldgg mirke till att punktattraktorerna i en kontinuerlig attraktor inte
ir labila lagen 1 den meningen, att en godtycklig, liten storning automa-
tiskt skulle fa systemet att avldgsna sig dnnu ldngre fran det ursprungliga
laget. En kula pa toppen av en uppochnervind skal bildar ett system som
ar labilt i denna mening. Men inte ens en kula pa ett friktionsfritt golv
bildar nédviéndigtvis ett labilt system (eftersom man kan ldgga kulan en
liten bit bort och fa den att ligga kvar), och kulan i en stuprianna med frik-
tion bildar som ndmnts ett system som &r delvis asymptotiskt stabilt — ku-
lan atervinder faktiskt till ursprungsliget efter en godtycklig “vertikal”
storning.

En annan viktig faktor som man maste ta hinsyn till nir man diskuterar
stabilitet @r vilken insats som erfordras for att flytta systemet fran en
punktattraktor till en annan. En tung kula pa ett klibbigt golv ligger
stadigt, trots att systemet inte alls dr asymptotiskt stabilt. Om ett system
med en kontinuerlig attraktor reagerar med blott sma fordndringar i sitt
attraktorldge pa de yttre inflytanden som systemet brukar utsittas for,
sdger vi att det dr trogt. Det finns anledning att tro att troghet hos biolo-
giska system ir en lika viktig egenskap som asymptotisk stabilitet. Fram-
forallt dr det antagligen trogheten som i forsta hand forklarar att biolo-
giska system kan vara langlivade trots forekomsten av kontinuerliga at-
traktorer.

Vad finns det da for skdl att tro att kontinuerliga attraktorer spelar nagon
visentlig roll 1 biologiska system? Jo, framforallt dr det deras egenskap
att ha godtyckligt manga jamviktsldgen som 4r intressant. Ta till exempel
var formaga att fixera blicken i en godtycklig riktning. Denna formaga
kan med fordel analyseras i termer av ett system som innehaller ett konti-
nuum av punkattraktorer — en for varje mojlig blickriktning — alltsa en
kontinuerlig attraktor. En av de forsta applikationerna av begreppet konti-
nuerlig attraktor till ANN-teorin var just en modell fér 6gonrorelser, och
vi ska forst ta en kort titt pa den i en enkel formulering som inte forutsit-
ter teorin for kontinuerliga system (dvs. den arbetar med diskret tid).

H.S. Seungs tidigaste teori for styrning av dgonrorelser bygger pa obser-
vationen att ett system av tva identiska, maximalt linjéira neuron, som har
kontinuerligt graderad aktivitet och som Omsesidigt exciterar varandra
med vikten 1, har en kontinuerlig attraktor."** Antag nimligen att neuro-

2 Seung 1996. Samma effekt, har Seung ocksé papekat, kan uppnés med ett enda
linjdrt neuron och en rekurrent synaps med vikten 1.
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nen X och Y har aktiviteterna x respektive y och att de, nir de endast pa-
verkas av varandra, lyder foljande lagar:

(7.3.1)  x(t+1) = y(t)
(7.32)  y(t+1) = x(t)

Detta system kommer, om det lamnas at sig sjilvt, i allméinhet att oscille-
ra. Undantagen utgors av de fall nér systemet startas med samma aktivitet
i bada neuronen. Da kommer det att stanna i utgangsliaget — och det giller
oberoende av vilken aktivitetsnivd man tilldelat det fran borjan. Det vill
sdga, systemet har en kontinuerlig attraktor som bestar av alla aktivitets-
par av typ (a, a) inom det intervall som neuronen arbetar i.

Man inser ocksa litt att man kan fa aktiviteten i systemet att stanna pa en
godtycklig niva genom att utifran sitta denna niva i den ena nervcellen,
t.ex. X, och hélla den konstant dir dven under nista epok. Det vill séga,
systemet “minns” vilken niva man fixerade X till under denna korta tid.
Seungs 1dé dr nu att kommandot om blickriktning skickas som en kort
styrsignal fran nagot overordnat centrum till neuronet X. Denna korta
signal ricker for att neuronet X (eller for den delen Y) sedan ska kunna
sdnda ut en konstant signal till dgonmusklerna 4nda tills nista styrsignal
kommer. Det enda felet med denna genialt enkla modell r att verkliga
neuron inte &r linjdra! For senare forskning — inklusive Seungs — kring
mer realistiska modeller av 6gonrorelser, som ocksa bygger pa kontinuer-
liga attraktorer, bor ldsaren konsultera nagon modern framstillning om
aterkopplade nitverk i nervsystemet.'”

En annan tidig tillimpning var i analysen av de sa kallade “plats-
cellerna” i hippocampus. Det finns evidens som talar for att monstret av
neural aktivitet i en viss population av celler i en rattas hippocampus
motsvarar den plats i en bur som rattan befinner sig pa. Om aktivitets-
monstret kunde visas ha egenskaperna hos en kontinuerlig attraktor, sa
skulle man forsta hur det kan koda for en godtycklig plats i buren. Och
faktiskt har sddana modeller foreslagits; vi ska beskriva en av dem i
kapitlet om kompetetiva nitverk (avsnitt 8.1).

En tredje typ av mojliga applikationer har att géra med inldrning av res-
ponser med graderad styrka. Om det till exempel ska vara mojligt for en
minniska att ldra sig att dra med en viss, forutbestimd styrka i ett hand-

133 T.ex. Dayan & Roberts (2001), avsnitt 7.4.
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tag, oberoende av vilken denna forutbestdmda styrka &r (inom ett visst in-
tervall), och det relevanta neurala nitverket #r ett attraktornitverk, sa
maste det innefatta en linjeattraktor som kodar for alla dessa olika styr-
kor. Mer om detta nedan.

Forfattaren 4r Overtygad om att begreppet kontinuerlig attraktor har
manga andra viktiga biologiska tillimpningar, inte bara inom ANN-teori
och allmin inldrningsteori utan ocksa vad giller inldrning pa celluldir
niva. Det har nyligen visats att enskilda nervceller kan ha ett slags minne,
oberoende av styrkan hos forbindelserna med andra celler. Detta cellulidra
minne kan ocksa med fordel analyseras i termer av kontinuerliga attrakto-
rer. Men innan vi gar igenom de olika mdjliga tillimpningarna maste vi
forbereda marken genom att introducera nagra fler grundbegrepp och tin-
kesitt fran teorin om kontinuerliga system. Repetera gédrna avsnitt 1.4 in-
nan du fortsitter!

Kontinuerliga system: tillstands- och differentialekvationer

Om en beskrivning av ett dynamiskt systems storheter, inklusive tiden, ir
given i termer av kontinuerliga variabler s talar vi om ett kontinuerligt
system. I en sddan beskrivning kan man modellera ett systems beteende
under godtyckligt sma tidsavsnitt. Formler som i en enklare modell rela-
terar tillstand vid tva pa varandra foljande, dndliga tidssteg till varann
(som t.ex. i ekvationerna 7.3.1-7.3.2 ovan) ersitts da av mer “finkorniga”
formler som beskriver systemets utveckling vid varje tidpunkt.

Om beskrivningen av ett kontinuerligt system inkluderar en uppsittning
variabler som dr nodvindig och tillracklig for att alla framtida tillstdnd
ska kunna forutsdgas fran tillstdndet vid en given tidpunkt, si har vi att
gora med ett deterministiskt kontinuerligt system. Vi ska hir for en-
kelhets skull frimst intressera oss for deterministiska kontinuerliga sy-
stem med tva variabler. Ett bra exempel pa dylika system &ar beskriv-
ningen av en pendel som svénger i ett givet plan. Variablerna vinkel (mot
vertikalen) och vinkelhastighet bildar ett deterministiskt kontinuerligt sy-
stem. Detta system utvecklar sig alltsa, givet vissa initiala viarden pa de
tva variablerna, pa ett helt forutbestimt sitt 6ver tiden.

I princip kan ett sadant deterministisk system beskrivas genom en
tillstandsekvation, dir systemets tillstdnd ges som en explicit funktion av
initialtillstandet och tiden. Om vi later y beteckna tillstindsvektorn kan vi
rent allmént skriva:
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(7.3.3)  y(® =1(y(t), 1)

En (tinkt) pendel utan friktion som startas i en liten vinkel x fran lodlin-
jen (en s.k. linjir pendel) approximerar ekvationerna:

(7.3.4) X = m,cos(mt)
(7.3.5) (jl_)t( = m, sin(mt)

diar o (omega) dr en systemkonstant som bestdms av pendelns lingd, och
o dr pendelns ursprungliga avvikelse fran vertikalen. Observera att vin-
kelhastigheten dx/dt hir betraktas som en systemvariabel (inte bara som
derivatan av en sadan, se nedan).

Det ir ganska ovanligt att man har tillgang till ett systems tillstandsekva-
tion, ens approximativt. Oftare har man pa teoretiska och/eller empiriska
grunder exakt eller approximativ kunskap om nagot samband mellan a
ena sidan systemets tillstand, a andra sidan dess rorelsetendens. Ett vik-
tigt redskap for beskrivning som man da kan ta till dr de sa kallade diffe-
rentialekvationerna. Dessa utvecklades forst av Newton och Leibniz, och
kom i och med Newtons mekanik att spela en fundamental roll for var
forstaelse av fysikaliska system. De flesta teorier av idag som modellerar
neural funktion pa detaljniva anvinder sig ocksa av differentialekvatio-
ner.

Vad innebdr da en sadan? Jo, en differentialekvation uttrycker nagon
form av matematiskt samband som inkluderar derivatorna (eventuellt
dven hogre ordningens derivator) av systemets tillstandsvariabler, men
ger inte nagot explicit uttryck for tillstandet sjalvt. Ett vilkiant exempel ir
ekvationen:

(7.3.6) — =ax

(ddr a dr en konstant), som beskriver ett system i exponentiell tillvixt; ett
annat dr beskrivningen av pendeln fran 7.3.4-7.3.5 med ekvationen

d*x

7.3.7
( ) dt?
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Forenklade beskrivningar av ett neuron X, betraktat som ett kontinuerligt
system, ser ofta ut pa ungefir foljande sitt:

dx
(7.3.8) a =1I(x,— x) — Ex

diar x dr den kontinuerligt graderade aktiviteten. Hir star I for summerad
nettoinput, x, for ett tak som aktiviteten 1 X antas ha, och slutligen E for
en konstant faktor som gor att aktiviteten 1 X avtar spontant dver tiden.

Antag slutligen att tva lok har massorna m; respektive m, och 16per pa ett
friktionsfritt, rakt jarnviagsspar. De attraherar varandra enligt Newtons
gravitationslag och paverkas inte av nagra andra krafter. Loken styrs da
av foljande system av differentialekvationer, dédr x och y &r lokens posi-
tioner pd rilsen och G den allménna gravitationskonstanten:

=G 2
(739 o )
7.3.10 Y _g™
T Ty

Det #dr nu av stort intresse att man fran differentialekvationen (-erna) for
ett system ibland, men langt ifran alltid, kan rikna fram tillstindsekvatio-
nen (alltsa tillstandet som en explicit funktion av tiden). For de ekvatio-
ner som vi exemplifierat med ovan gar det dock bra, givet tillrickliga ini-
tialvillkor. Losningen kommer praktiskt taget alltid i form av en familj av
tillstandsekvationer, eftersom systemets framtida tillstand forutom av den
inre dynamiken (som anges av differentialekvationerna) ocksa bestims
av initialtillstandet (jamfor termen o i ekvationerna 7.3.4—7.3.5 ovan).

Sambandet mellan differentialekvationer och tillstandsekvationer utgor
studieobjektet for en omfattande matematisk disciplin, och vi ska inte alls
ga in pa nagra detaljer. Det far ricka med anmérkningen att manga till sy-
nes ganska enkla system av differentialekvationer dr omojliga att 16sa
med analytiska metoder, varfor man nir det giller kontinuerliga system
ofta dr hédnvisad till simuleringar for att bli klar over deras detaljforlopp
over tiden." Det sistnimnda forhallandet 4r mycket relevant for ANN-

13 Ett beromt exempel ur den klassiska fysiken &r den mattligt komplicerade variant
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forskningen eftersom man didr mycket snabbt kommer upp i en komplexi-
tetsgrad hos systemen som motstar alla forsok till analytiska 16sningar av
differentialekvationer. Simuleringar 4r da ofta en bra utvig, dock inte den
enda, eftersom man inte sillan kan bevisa t.ex. allménna stabilitetsegen-
skaper hos ett system utan att kunna stélla upp en explicit ekvation for
dess forlopp over tiden. Men dessa komplikationer och mojligheter dr na-
got som faller utanfor ramarna for var framstillning.'”

lllustrationer av kontinuerliga systems dynamik

Man har nir det géller kontinuerliga system tillgang till (minst) tre olika
sétt att illustrera utvecklingen over tiden. Dels kan man, om man har till-
gang till tillstindsekvationen, rita in variabelvirdena som explicita funk-
tioner av tiden. Som exempel viljer vi den idealiserade pendeln fran ek-
vationerna 7.3.4—7.3.5 ovan, med = 1 och o, =0,1.

0,1

0.05F

-0.05

-0,1 I L I I I !
0 pi/2 pi 3pi/2 2pi 5pi/2 3pi

Figur 50. Tillstandsdiagram over en linjdr pendel. Tiden dr pa den hori-
sontella axeln. Heldragen linje: vinkel (radianer) mot vertikalen. Strec-
kad linje: vinkelhastighet (radianer/sekund).

Bara en del av punkterna i tillstindsrummet genomlOps nir systemet
startas fran ett visst initialtillstand, och endast dessa punkter kommer
med i tillstandsdiagrammet. Ett annat sitt att illustrera systemets dynamik
i det mojliga tillstdndsrummet dr genom ett flodesdiagram. Ett sadant
diagram omfattar inte tiden som en dimension, men genom pilar i det
markerar man i vilken riktning tillstandsvektorn ror sig i ett representativt
urval punkter. Det antyder dirfor hur systemets variabler tenderar att
fordndra sig i en godtycklig punkt i tillstindsrummet. Aven forind-

av ekvationssystemet (7.3.8)—(7.3.9) som uppstar nar man har att géra med tre
kroppar som ror sig i tre dimensioner — det sa kallade "trekropparsproblemet”.

%5 For vidare ldsning rekommenderas Wilson (1999) och Izhikevitch (2007).
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ringshastighetens sforlek 1 olika punkter kan representeras i flodesdia-
grammet.

Liasaren inser genast, att var illustration av kulan i stuprinnan (figur 49
ovan) kan tolkas som en del av ett flodesdiagram. Figur 51 dr motsva-
rande diagram for den enkla linjdra pendeln, dir x 4r vinkeln och X (utli-
ses: x-prick) dr vinkelhastigheten.

X
‘ 2
: AN
0-1' ////7:9\ 1
/7o : R
!t I
T T
0"'&"'1"'T""" """ 1"'1"'1"'£"">X
SR A
A A
\\\\4/
—0.1'\\\ ///
~ T Y

0.1 0 0.1
Fig 51. Ett flodesdiagram over den oddmpade linjira pendeln. x: vinkel
mot vertikalen. x : vinkelhastighet.

Ett viktigt komplement for system med tva variabler &r fasdiagrammet,
diar man ocksa eliminerat tiden men nu visar projektionen av systemets
trajektoria (bana) pa tillstindsrummet, givet ett visst initialtillstand. Ur ett
fasdiagram kan man inte, som ur tillstandsdiagrammet, avlisa hur fort sy-
stemet ror sig eller ens i1 vilken riktning. Darfor dr det lampligt att kom-
plettera det med ett flodesdiagram.

Figur 52 &r séledes ett fas- och flodesdiagram for den enkla pendeln,
slappt fri fran en viss vinkel.
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Figur 52. Ett fas- och flodesdiagram over den enkla linjéira pendeln; x dr
vinkeln och x dr vinkelhastigheten.

Fasdiagram ldampar sig sdrskilt vil for animerade framstéllningar av ett
systems dynamik. I en sadan framstillning dr ju tiden aterigen re-
presenterad, ndmligen genom den tid som animeringen sjilv 16per i. Men
dven de statiska fasdiagrammen utgor, liksom flodesdiagrammen, goda
hjalpmedel for att forsta kontinuerliga system med tva variabler.

Vad vi dr sidrskilt intresserade av att forsta just nu dr vilka attraktorer ett
sadant system kan ha. Av figur 51 (eller 52) kan man utlisa att den linji-
ra, oddmpade pendeln alltid hamnar 1 en grianscykel. I figur 53 visas fas-
och flodesdiagrammen for en ddmpad linjér pendel, som lyder ekvatio-
nen

2
d); =—x—bd—X
dt dt

(7.3.11)

dir b dr en friktionskonstant.
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Figur 53. Den ddmpade linjdra pendelns punktattraktor. x: vinkel mot
vertikalen. x: vinkelhastighet.

Systemet gar enligt diagrammet alltid till en punktattraktor, vilket stim-
mer med den vardagliga erfarenheten att en verklig, fritt svingande pen-
del med friktion till slut stannar (i ett nistan vertikalt vilolidge).

Hur kan en kontinuerlig attraktor se ut i ett fas- eller flodesdiagram? Fi-
gur 54 visar ett exempel som ir valt med en viss baktanke, nimligen flo-
desdiagrammet for det system som lyder ekvationerna:

dx
(7.3.13) _dt =C(y — x)
dy B
(7.3.14) _dt =Cx-y)

diar C 4r en positiv konstant. Det framgar av figuren, att attraktorn ifraga
definieras av linjen y = x. Detta foljer ocksa omedelbart om man sitter
bada tidsderivatorna till 0.
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Fig. 54. En linjeattraktor. Forklaring: se text och ekvationerna 7.3.13—
7.3.14.

Vi har alltsa att gora med ett system som har samma kontinuerliga at-
traktor som Seungs par av linjdra neuron. Det skiljer sig dock pa ett vik-
tigt sitt fran det system som beskrivs av ekvationerna 7.3.1-7.3.2 ovan,
ndmligen ddrigenom att det gradvis och med avtagande hastighet nédrmar
sig sina jimviktspunkter. Det kommer dérfor aldrig att oscillera. Med
lampligt val av konstanten C (stor!) kommer det kontinuerliga systemet
dock att approximera det diskreta i det avseendet, att det givet en insignal
a i neuronet X snabbt “ldr sig” att efter insignalens slut uppritthilla en

niva som ligger mycket néra (a, a).

Efter dessa forberedelser dr vi mogna att ge oss i kast med ndgra andra
intressanta alternativ. Det allra nirmaste stycket dr ganska abstrakt, men
det gar att hoppa 6ver det och @nda forsta resten av detta avsnitt.

Villkor for ldrande kontinuerliga attraktorer

Huvudpoidngen med den enkla linjdra modellen for graderad kontroll av
ogonrorelser dr att det system som den beskriver kan “minnas” vilken
kortvarig signal som helst inom systemets operationsomrade. Den skiljer
sig ddrigenom fran modeller med diskreta punktattraktorer, typ Hopfield-
nitet, som visserligen kan ”minnas” en temporér input genom att bli kvar
1 samma excitationsmonster, men som ju dr betydligt mer begrinsat i
frdga om vad det i denna mening kan minnas. En viktig fraga 4r nu om
andra typer av system dn de som vi just beskrivit ocksa har formégan att
minnas valfria insignaler. Svaret dr ja. Vi ska hir kortfattat beskriva nag-
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ra abstrakta villkor for en viss klass av sadana system, for att sedan skis-
sera nagra relevanta biologiska tillimpningar.'*

Antag ett tvadimensionellt system, dédr variablerna x och y interagerar
med varandra enligt (de dnnu inte specificerade) ekvationerna

dx
7.3.15 — =1(x,
( ) at (x.,y)

dy
. 01 - = bl
(7.3.16) " g(x.y)

Vi antar ocksa att systemet har en linjeattraktor, och att denna kan beskri-
vas av en strikt monoton funktion y = A(x), sadan att:

(Lx) Om en viss input x, ges till systemet under tillrickligt lang
tid, dvs. om virdet pa x fixeras till xo under denna tid, sa
kommer systemet att ndrma sig punktattraktorn [Xo, A(Xo)].

Villkoret (Lx) beskriver just systemets formaga att “minnas” en insignal
Xo som givits till det under tillrackligt lang tid. Av en viss anledning, som
vi strax ska forklara ndrmare, onskar vi ocksa att systemet har motsva-
rande minnesegenskap for variabeln y, det vill sdga:

(Ly) Om en viss input y, ges till systemet under tillrickligt lang
tid, dvs. om virdet pa y fixeras till y, under denna tid, sa
kommer det att nirma sig punktattraktorn [A™'(yo), yol."”

Ett system som uppfyller Lx och Ly sédgs hir ha en ldrande kontinuerlig
attraktor. Innan vi géar vidare kan det vara virt att notera, att savil Seungs
enkla modell 1 7.3.1-7.3.2 som det system som har ekvationerna 7.3.13—
7.3.14 uppfyller bada dessa krav. Funktionen A #r i bada fallen identitets-
funktionen.

I figur 55 illustreras ett system som uppfyller Lx och Ly. I figuren fore-
kommer ocksa ett flertal beteckningar som antyder hur modellen kan an-
knytas till inldrningsteori.

16 Jamfor ocksd Malmgren (2002).
37 A1 betecknar inversen till funktionen A.
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Figur 55. Presentation och representation i ett tvadimensionellt system
med en ldrande kontinuerlig attraktor.

Vi vill alltsa foresla att ldsaren tinker pa systemet (X, y) som det neurala
underlaget for presentation (varseblivning), representation och re-
presentation (mental simulering). Jamfor avsnitt 1.4 och 2.3 ovan! Varia-
beln x #r presentationsvariabeln, som kan styras av signaler fran sinnes-
organen; variabeln y dr representationsvariabeln, som istillet kan styras
fran hogre neurala centra. Bada variablerna antas folja ekvationerna
7.3.15-7.3.16, men bara i den man de inte styrs av signaler frin omviér-
lden respektive hogre centra.

Vi ska ndrmast visa, att ovanstaende specifikation (alltsa genom Lx
och Ly) av systemet dr ekvivalent med antagandet att det finns en strikt
monoton funktion A sadan att:

d
(L’x) d_}t] har 6verallt samma tecken som [A(X) — y)];

d
L’y) d_)t( har dverallt samma tecken som [A™'(y) — x].
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En konsekvens av L’x och L’y ir ju att bada tidsderivatorna &r lika med O
nir punkten (X, y) uppfyller sambandet y = A(x). Detta dr dock inte i sig
tillrackligt for att systemet ska ha de “minnesegenskaper” som vi till-
skrivit det. De egenskaperna foljer istillet ur de angivna villkoren pa tids-
derivatorna nir (x, y) inte ligger pa grafen for A. For att inse detta,
kontemplera figur 56. Den illustrerar L’y for det fall dir a dr en monotont
vixande funktion. Representationsvariabelns virde halls konstant vid en
viss niva y fran ett utgangslige for systemet till vianster om grafen for A.
Den tjocka pilen markerar den vig som systemet maste folja till attraktor-
punkten (A™'(y), y).

v

X
Figur 56. Villkor pa tidsderivatan for x i ett system med en ldrande konti-
nuerlig attraktor. For ndrmare forklaring, se text.

Ett nodvindigt och tillriackligt villkor for att systemet over tiden ska kun-
na rora sig fram till grafen for A dr forstas, att tidsderivatan for X dr posi-
tiv under hela den vdg som antyds av den kraftiga pilen. Annars stannar
ju systemet pa viagen. Hade startpunkten legat till hoger om grafen for A
skulle tidsderivatan av x istillet behovt vara negativ. Och just dessa tva
fakta dr det som sammanfattas 1 L’y.

Ett helt analogt resonemang giller for L’x och for det fall da A dr mono-
tont avtagande.
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Innan vi gar vidare i det allminna resonemanget kan vi aterigen kollatio-
nera resultaten mot exemplet 7.3.13—-7.3.14. Tidsderivatan dx/dt 4r i detta
fall = C(y — x), men eftersom funktionen A nu ir identitet sa #r detta ek-
vivalent med C[A™'(y) — x]. Denna storhet har férvisso samma tecken
overallt som [A™'(y) — x]. Motsvarande giller for dy/dt.

Villkoren L’x och L’y ér ju ganska abstrakta, och det &r inte omedelbart
uppenbart vilka system som uppfyller dem. Vi ska darfér formulera om
dem, och borjar med att inféra nagra nya beteckningar. Lat f *(x, y) sta
for att funktionen f nagonstans byter tecken fran positiv till negativ ndr
man gradvis okar virdet pa x, och nagonstans gar fran negativ till posi-
tiv ndr man gradvis okar vdrdet pa y. Nagra andra teckenbyten far inte
forekomma. Inneborden av f**(x, y), f* (X, y) och f (X, y) torde omedel-
bart framga.

Vi kan nu beskriva de forhallanden som illustreras i figur 56 pa foljande
enkla sitt:

(Lo) dx har alltid motsatt tecken mot dy.
° dt dt’
e Loy
— =f(x,y).
dt Y

Av Lo och L+ foljer dels att dy/dt = g* (x, y), dels att derivatornas tec-
kenbyten sker i gemensamma punkter (derivatorna dr noll samtidigt). Ef-
tersom det bara sker ett teckenbyte per derivata och riktning definierar
dessa punkter grafen fér en monoton funktion. Denna maste i sin tur vara
vixande om teckenbytena ska ha den riktning som L+ anger. Det foljer
ocksd av L+, att tecknen for dx/dt och dy/dt uppfyller villkoren L’x och
L’y ovan. L, tillsammans med L+ utgér med andra ord nédviindiga och
tillrdickliga villkor for existensen av en monotont vixande funktion A,
som dr en ldrande kontinuerlig attraktor till systemet (x, y).

Genom ett helt analogt resonemang kan man visa att villkoren

d d
(Ly) d_)t( har alltid samma tecken som d_}t,;
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dx

- o Sy

utgor nodvindiga och tillrdckliga villkor for existensen av en avtagande
monoton funktion A, som &r en lirande kontinuerlig attraktor.

Nagot som dr virt att observera dr att det i formlerna ovan inte nagon-
stans figurerar ett villkor av typen dx/dt = " *(x, y). Intuitivt kan man
forstd detta som att ett system med for mycket positiv feedback inte kan
ha en kontinuerlig attraktor.

Utbytessystem

Avsikten med det foregande avsnittet var framforallt att visa, att manga
typer av system av tva variabler kan ha ldrande kontinuerliga attraktorer.
Resonemangen kan pa ett uppenbart sitt generaliseras till system med
fler variabler, men vi ska inte dgna oss at det hér. Istillet ska vi forsoka
konkretisera situationen genom att beskriva nagra system som uppfyller
de abstrakta villkoren fran foregaende avsnitt. Av sirskilt intresse ir
kanske de system som uppfyller L—, eftersom dessa sillan har diskuterats
1 litteraturen. Men dem spar vi till lite senare; forst ska vi beskriva en en-
kel men mycket generell tillimpning av L+.

Ett dmne som diffunderar 6ver en barriidr, t.ex. ett biologiskt membran,
gor det som regel med en hastighet som star i proportion till skillnaden
mellan koncentrationen pa “hitsidan” respektive “bortsidan” av mem-
branet. Det 4r ocksa sa, eftersom det &dr fraga om ett urbyte, att den has-
tighet med vilken koncentrationen av dmnet avtar pad den ena sidan &r
proportionell mot den hastighet med vilken koncentrationen tilltar pa
andra sidan. Det vill siga, om x ir koncentrationen pa ena sidan barrii-
ren och y #dr koncentrationen pa andra sidan, sa giller:

7317 & _ay-x
. — =a — X
a Y
dy dx
7.3.18 — =—b—
( ) dt dt

dir a och b dr positiva konstanter. Men dessa ekvationer innebdr att vill-
koren Ly och L+ ovan dr uppfyllda. Ett diffusionssystem som uppfyller
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7.3.17-7.3.18 — vi talar hddanefter om denna process som enkel diffusion
— har alltsa en kontinuerlig attraktor.

Manga andra fysikaliska och kemiska system uppfyller samma, eller
mycket liknande, villkor som enkel diffusion. Betrakta forst ett system
dar ett stort kirl kan fyllas till en godtycklig nivd genom ett litet stigror.

Figur 57. Ett hydrauliskt ldrande system. Forklaring: se text.
Om vi hidr later x och y sta for nivaerna i det stora kirlet respektive
stigroret, s giller 7.3.17 och 7.3.18 nér kranen mellan de tva kirlen &r

Oppen.

En stor och viktig klass av system som har liknande kontinuerliga at-
traktorer definieras av reversibla reaktioner i kemin. Betrakta exempelvis

(7.3.19) H,0+ HCI = CI" + H;O"

Har kan vi t.ex. sdtta x = koncentrationen av HCI och y = koncentratio-
nen av H;O", varvid foljande géiller:

dx
7.3.20 — =17(x,y);
( ) at X, y)
dy dx
7.3.21 —— =
( ) dt dt

vilket gor att Ly och L+ dr uppfyllda.

Innan vi gar vidare ska det podngteras, att ekvationssystemet 7.3.17—
7.3.18 bara ir ett linjdrt specialfall av alla de system som har kontinuer-
liga attraktorer genom att uppfylla Lo och L+. Med andra ord, en diffu-
sion eller en kemisk utbytesreaktion kan mycket vil ha en patagligt icke-
linjdr dynamik och dnda ge en kontinuerlig attraktor.
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Navil, vad har dessa system, vare sig de ir linjdra eller ej, att gora med
inldrning? Kanske en hel del. For att bereda marken rent begreppsligt,
betrakta forst det hydrauliska systemet i figur 57. Volymen 1 stigroret ar
liten i jaimforelse med volymen i den stora behallaren, och det har tva im-
plikationer for hur systemet beter sig. For det forsta, om nivaerna i de tva
delarna ir olika och man limnar systemet at sig sjdlvt, s& kommer jam-
vikten som uppnas att ligga mycket nidra den ursprungliga nivan i den
stora behallaren. For det andra, om man envist fyller pa stigroret till en
forutbestamd niva, sa kommer nivan i behdllaren sa smaningom att an-
passa sig till denna. Lat oss nu tinka pa detta i termer av presentation och
representation (och jamfor figur 57). Att hilla pa vatten i stigroret under
en period ir att presentera en konstant stimulus. Nir vattnet sa smaning-
om har stigit till samma niva i behallaren har en representation av denna
stimulus uppstatt. Om vi sedan startar med en godtycklig niva i stigroret
och later slutnivan i detta bestimmas av utbytet med den stora behéallaren,
sa aterskapas (re-presenteras) (ndstan exakt) den stimulus som systemet
tidigare varit utsatt for. Har vi dessutom en mekanism for att 6ppna och
stinga kranen kan vi aterskapa denna stimulus vid ett valfritt, senare till-
falle.

Det later sig fortfarande sdgas att vi ror oss pa en rent metaforisk niva.
Hir dr tva mer relevanta biologiska spekulationer.

For ett par ar sedan visade en forskargrupp (med bl.a. svensk forankring)
att en enskild nervcell kan “minnas” den konstanta elektriska signal som
den fétt under en sammanhéngande period."”® Beroende pa styrkan hos in-
put som givits och den tid som expositionen varat bibehalls den forind-
rade membranpotentialen under en tid som dr mycket lingre dn den som
ar aktuell t.ex. i samband med postsynaptiska potentialer.

Mekanismen for detta “celluldra minne” dr nnu sa linge oklar, men man
kunde tidnka sig att rent principiellt forklara skeendet med kontinuerliga
attraktorer i en diffusionsmodell.”” Figur 58 nedan forestiller en cell, och
de tva cirklarna #r tva compartments (avdelningar i cellen) av mycket oli-
ka storlek mellan vilka ett visst &mne kan diffundera. Antag att koncent-
rationen X av dmnet i det lilla utrymmet bestimmer cellens membranpo-
tential (Coutput”), och att x 1 sin tur kan direkt styras av den elektriska
signal cellen far utifran (input”). Niar det inte finns nagon input till

8 Egorov et al. (2002).
1% For argument mot att forklara experimentresultaten i termer av kontinuerliga at-
traktorer, se Franzen et al. (20006).
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cellen styrs x dock av diffusionen fran det stora utrymmet och koncentra-
tionen y av @mnet i det.

input

output

Figur 58. Ett diffusionsbaserat minne hos en enskild cell. Forklaring: se
fext.

Man inser med lite eftertanke, att detta system kommer att bete sig helt
analogt med var hydrauliska modell ovan. Efter att ha utsatts for en kon-
stant input under en period kommer systemet att ha uppnatt en jamvikt
dir y = X, och nir denna input upphor kommer systemet — i kraft av att
compartments dr si olika stora — att kunna uppritthalla samma output
under en avsevird period. Vidare inser man snabbt, att en kemisk jam-
viktsreaktion med ldmpliga egenskaper kan fylla samma funktion som
diffusionen gor i figur 58.

Negativa bilder och monotont avtagande attraktorer

Vi ska nu diskutera kontinuerliga attraktorsystem som uppfyller L, och
L— (se ovan). Det vill sdga, derivatorna dx/dt och dy/dt ska alltid ha
samma tecken. Dessutom ska bada byta tecken en och endast en gang nir
man Okar x eller y, och da fran att vara positiva till att vara negativa. For
att ldsaren ska bekanta sig med denna typ av system ska vi borja med att
titta pa det som styrs av foljande ekvationer:

X
= (I —xy);

73.22)  —
( )
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dy
— = (1 —xy).

7.3.23 =
( )

Detta system har en kontinuerlig attraktor som beskrivs av ekvationen
y = 1/x, och dess flodesdiagram ser ut som 1 figur 59.

Figur 59. En monotont avtagande kontinuerlig attraktor. Forklaring: se
text och ekvation 7.3.22-7.3.23.

Om vi aterigen tinker i termer av presentation och representation sa kan
man sédga, att ett dylikt system representerar en presentation X genom
dess invers 1/x.

Det finns en uppenbar lirdom att hdmta hir nir det giller teorier om
mental representation. En klassisk teori sédger ju att dylik representation
sker genom likhet —1 moderna termer: som om vi hade fotografiska
bilder i huvudet. Men om man tror att representationer har som funktion
att kunna re-presentera, inser man att det skulle ga lika bra med fotogra-
fiska negativ! Det viktiga &r ju, att man via representationen kan daterska-
pa presentationen. Och det kan man som bekant gora med fotografiska
negativ. Ndrmare bestdmt inverterar man bilden en gang till — precis som
man gor med 1/x.

Det finns flera andra enkla tvadimensionella system for representation

via inverser. Ett exempel ges av funktionen y = 1 — x. Ett av de méinga
system som har denna linje som attraktor ér:
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7.3.24 — =l-x-
( ) &t X—-y
dy
7.3.25 < =1_-x-
( ) &t X-y

vilket omedelbart inses, liksom att ekvationernas hogerled kan multi-
pliceras med en godtycklig konstant utan att systemet far en annan at-
traktor. Varje avtagande sjdlvinvers funktion, dvs. en avtagande funktion
f sadan att f(f(x)) = x, definierar pa samma sitt en linjeattraktor for en hel
klass av system.

Sjalvinversa funktioner innebdr en pataglig symmetri, bade i det att
dx/dt = dy/dt och dirigenom att den funktion som definierar derivatorna
ar symmetrisk 1 variablerna x och y. Inget av dessa villkor dr nddvindigt
for att det ska finnas en avtagande kontinuerlig attraktor, men villkoren dr
intressanta dirigenom att de antyder att symmetriska biologiska system
som fungerar genom omsesidig inhibition kan misstinkas ha kontinuer-
liga attraktorer. Ligg sédrskilt mérke till att medan det bara finns en sjélv-
invers vixande funktion, nimligen y = x, sa finns det o#ndligt manga
olinjdra, sjdlvinversa, avtagande funktioner, nédmligen alla de som é&r
symmetriska kring linjen y = x. Om biologiska nervcellers olinjaritet pa
nagot sitt kan passas in i detta monster dr en 6ppen fraga, men om svaret
pa fragan dr Ja, sa innebir det att nervceller skulle kunna spara graderade
aktivitetsnivaer i en symmetrisk inhibitorisk krets.
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8. Kompetitiva nitverk

8.1 Kooperation och kompetition i neurala ndatverk

Interaktionen mellan elementen 1 ett verkligt eller artificiellt neuralt nit-
verk kan ibland pa ett naturligt sitt beskrivas genom termerna “koopera-
tion” och “kompetition” — alltsa samarbete respektive konkurrens. Ter-
merna kan anvindas dels for att beteckna speciella former av interaktion
mellan enheter i samband med att de reagerar pa en inputsignal (som kan,
men inte behover, vara gemensam for alla enheterna), dels som beskriv-
ningar av hur output fran en uppsittning enheter integreras till en kollek-
tiv respons. Inte sillan dr bada termerna tillimpbara samtidigt; man kan
till exempel tala om en kooperativ/kompetitiv organisation av output (se
avsnitt 2.3). I detta kapitel skall vi koncentrera oss pa kooperativ och
kompetitiv organisation av ett nitverks omedelbara respons pa input.

Lateral inhibition

En vanlig typ av kompetitiv organisation i biologiska nétverk dr den me-
kanism som kallas lateral inhibition. For att kunna forklara vad detta
fenomen innebir och vilken biologisk relevans det (antagligen) har maste
vi forst skissera en bakgrund.

I de perceptuella system som dgnar sig at representation av nagon form
av rumsliga sammanhang, till exempel de visuella och somatosensoriska
systemen, hittar man vad man brukar kalla topologiska kartor. Dessa fo-
refinns pa olika nivier av nervsystemet, dvs. bade i hjarnbarken och i 14g-
re omkopplingsstationer for informationen fran receptorerna. Begreppet
topologisk karta innebir att de rumsliga relationerna mellan neuronen pa
en viss niva avspeglar rumsliga relationer pa en lidgre niva, och i sista
hand rumsliga relationer mellan stimuli. Ett vilkdnt exempel &dr den
kortikala somatosensoriska kartan (i omradet strax bakom hjirnbarkens
centralfara), som finns avbildad i méanga framstillningar av nervsy-
stemets funktionella anatomi. Det framgar av dessa avbildningar (t.ex.
handflatans storlek pa kartan jaimfort med rygghudens) att avstands-
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forhallanden bevaras daligt, medan ordningsrelationer bevaras bittre; det
ar just detta som man vill betona med termen topologisk™ (till skillnad
fran “topografisk”). Dylika topologiska kartor finns alltsd pa manga
sensoriska nivaer, och ir regel dven pa den motoriska sidan.

Nu &r det inte sd, att hierarkierna av topologiska kartor typiskt innebir att
informationen fran nidrmast ligre niva avbildas entydigt, enhet for enhet,
pa narmast hogre niva. I sa fall hade man kunnat betrakta kartorna pa
vigen mellan sinneorganen och hjiarnbarken som helt passiva omkopp-
lingscentra. Istéllet 4r det s, att varje omkoppling ocksa innebér en om-
organisation. Till viss del dr denna omorganisation av en natur som gor
att sjdlva egenskapen att vara en karta mer eller mindre forstors, eller at-
minstone blandas ut med andra principer for representation. For att ta
ytterligare ett vilkidnt exempel, sa reagerar manga celler i synbarken sir-
skilt starkt pa vertikala linjesegment som ror sig horisontellt. Detta beror
uppenbarligen pa att signaler om lokala hindelser pa nithinnan suc-
cessivt integrerats medan de passerat uppat i det visuella systemet, och
gor att cellerna ifrdga forlorat sin karaktir av punkter pa en karta dver
dessa héndelser.

En annan typ av omorganisation bevarar karaktiren av topologisk karta,
men fordndrar kartans egenskaper sa att vissa drag hos den framhivs,
medan annan information kastas bort eller atminstone forlorar i betydel-
se. Den laterala inhibitionen dr hir mycket betydelsefull. Den innebir 1
korthet, att varje element pa kartan skickar signaler som inhiberar (him-
mar) aktiviteten hos elementets rumsliga grannar, och (eventuellt) att alla
element skickar en signal som forstdrker deras egen aktivitet. En schema-
tisk framstéllning av lateral inhibition kan alltsa se ut som i figur 60 (vi
bryr oss inte om nagon eventuell intern organisation hos det underlig-
gande skiktet):

Figur 60. Lateral inhibition. Forklaring: se text.
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Vi antar for exemplets skull att alla elementen i1 det kompetitiva skiktet
(Y-skiktet) dr helt linjdra, alltsa med aktivitet = nettoinput, att vikterna
fran X-skiktet till Y-skiktet och de sjidlvexcitatoriska vikterna alla dr 1, att
de inhibitoriska vikterna alla dr —0.5 och att alla neuronen i Y-skiktet
uppdateras synkront. Vad leder da en sddan organisation av ett neuronalt
skikt till?

Jo, anta att X-lagret skickar den konstanta signalen (0.2, 0.2, 0.2, 0.4, 0.4,
0.4) och betrakta vad som hinder i enheterna Ys och Y.. I forsta pro-
cessteget uppstar en aktivitetsvektor i Y-lagret som #r identisk med den-
na inputvektor. I nista steg paverkas Y-neuronen ocksa av andra Y-neu-
ron och av den sjédlvexcitatoriska signalen. Enheterna Y3 och Y; kommer
att fa precis samma sammanlagda inhibition fran sina grannar, nimligen
0.3, och hamnar (med hinsyn tagen till sjdlvexcitationen och aktive-
ringen fran X-lagret) pa en total aktivering av 0.1 respektive 0.5. Neuro-
nen till vinster om Y; kommer att fa mindre inhibition dn Y; (ndmligen
0.2), och deras resulterande aktivitet blir 0.2 (precis som 1 forsta pro-
cessteget). Elementen till hoger om Y; kommer att fa mer inhibition dn
Y; (ndmligen 0.4), och deras aktivitetsniva blir 0.4 (ocksa precis som i
foregdende steg). Slutresultatet blir alltsd aktivitetsvektorn (0.2, 0.2, 0.1,
0.5,0.4,0.4).

Kontrastforstirkning och kantdetektion

Hur ska vi beskriva det som hént? Jo, det kompetitiva lagret har forstdrkt
en kontrast, nimligen kontrasten mellan de tre forsta och de tre sista
komponenterna i input. Accentueringen av skillnaden mellan aktiviteter-
nai Ys och Yy, jamfort med skillnaden mellan nivaerna i X5 och Xu, kan
antas gora det ldttare for resten av nervsystemet att reagera specifikt pa
overgangen mellan de tva segmenten av input. I mer kognitivistiska ter-
mer kan man sédga att organismen har skaffat sig ett redskap for att
upptdcka grinser for objekt 1 yttervirlden; en ingenjor skulle hellre sdga
att nervsystemet anvidnder sig av kantfilter. Lateral inhibition har helt séd-
kert fler viktiga uppgifter att fylla i nervsystemet, men det dr inte orimligt
att anta att det just dr kantdetektion som mekanismen ér till for ndr den
aterfinns tidigt i de perceptuella systemen.

Var modell i figur 60 #r forvisso kraftigt forenklad jamfort med den bio-

logiska verkligheten, men illustrerar @ndd vél den grundliggande princip
som géller for lateral inhibition.
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Den rumsliga kartan i hippocampus

Det finns god experimentell evidens for att vissa celler i rattans hipp-
ocampus (’platscellerna”) genom sin aktivitet specifikt indikerar den
plats i en bur som djuret befinner sig pa — dven nir den sensoriska input
inte ger tillricklig information om detta.'* Det har foreslagits en modell
for detta, som bygger pa ett kooperativt-kompetitivt ndtverk med vikter
som gor aktiviteten i och runt vinnarnoden sjidlvuppehallande efter det att
stimulus upphort. Vi ska nu beskriva resultaten och modellen 1 lite mer
detalj, dock utan att ga in pa nagra matematiska formuleringar.

Miter man aktiviteten 1 ett antal neuron av det nimnda slaget under om-
standigheter nidr rattan kan se var den befinner sig, finner man for varje
given plats i buren att en eller hogst ett fatal celler visar en maximal res-
pons. Andra neuron visar en nagot ldgre aktivitet, andra en betydligt ldgre
och majoriteten &r tysta. Dessa andra neuron kan istédllet ge maximal res-
pons for andra platser 1 buren. De neuron som ger liknande responser for
en given plats befinner sig inte, generellt sett, i ndrheten av varandra i
hippocampus. Det verkar med andra ord inte som om det ror sig om en
topologisk karta av den typ som vi ndmnt ovan.

Man kan dock ordna cellerna med utgangspunkt fran deras likheter ifraga
om responser pa stimuli, och da framtréder ater en bild som paminner om
en sadan karta. Det neuron som ger maximal respons for en viss lokalisa-
tion ir i denna karta omgivet av neuron som ger en nagot ligre respons
for denna lokalisation, men som istéllet ger maximalt svar nér rattan be-
finner sig pa nagot av de angrinsande stillena i buren. I ett diagram ser
aktivitetsmonstret for en given stimulussituation ut som en distinkt, lokal
“puckel” av aktivitet; man talar ofta om aktivitetspaket”.

Detta responsmonster vill man 1 den aktuella modellen forklara genom
omsesidigt exciterande laterala forbindelser, som tenderar att vara starka-
re ju “narmare” varann (i diagrammet) tva neuron befinner sig. Neuron
pa “langt avstdnd” fran varann kan istillet ha starka inhiberande forbin-
delser. Under ganska allminna 6vriga villkor pa vikterna tenderar input-
monster som har ett maximum i en viss nod att ge upphov till ett lokalt
“aktivitetspaket” av den typ som vi nyss beskrev. Det har ocksa visats, att
man med ett limpligt val av vikter kan fa aktiviteten i ett dylikt paket att
vara sjalvuppehallande. Nitverket kan med andra ord “minnas” vilken

40 O’Keefe & Nadel (1978). Rolls & Treves (1998), kap. 6, argumenterar for att de
aktuella rumsliga koordinaterna beridknas i neocortex, inte i hippocampus.

258



plats som den sensoriska input senast indikerade. Om nétverket bestar av
manga neuron kan det diarfér approximera ett system med en kontinuer-
lig, tvddimensionell attraktor.'*' Kanske ir det ett sddant nitverk som
hjdlper oss att hitta i sovrummet dven efter det att vi sldckt lampan (jim-
for simuleringsteorin for representation, avsnitt 1.3).

Nérmast ska vi beskriva en annan typ av kompetitiv organisation. Denna
gang gor vi det inte i forsta hand genom en hinvisning till biologin, utan
med utgangspunkt i vilkant artificiellt natverk: Kohonens SOM.

8.2 SOM - den sjdlvorganiserande kartan

Fa artificiella neurala nitverk, med undantag av flerlagrade perceptroner
med varianter av algoritmen “back propagation of error” (se nésta kapi-
tel), har fatt sa manga foreslagna praktiska tillimpningar, bl.a. i medicin
och biologi, som finldndaren Teuvo Kohonens ”Self-Organising Map”,
eller SOM.'* Detta niitverk bygger pa idén att rumsligt representera de
visentliga likheterna mellan inputdata i firre dimensioner — oftast tva —
an vad dessa data har fran borjan. For att uppna detta anvinder Kohonen
ett nitverk didr noderna fran borjan har en rumslig ndrhetsrelation till
varandra. Triningsalgoritmen jamkar underhand vikterna hos rumsligt
nidraliggande noder sa att liknande inputs till slut representeras intill
varann 1 nédtverket. En karta over inputdoménen har dirigenom konstru-
erats.

SOM Klassificerar data utan att anvédndaren forutbestimt klasserna, dvs.
pa ett icke-styrt sitt. Eftersom metoden bygger pa likhet mellan data kan
man tala om en i viss mening “naturlig” klassifikation. Vi har dock argu-
menterat for termen “’kategorisering” som beskrivning av vad SOM gor
(se avsnitt 4.5), och skall halla fast vid det sprakbruket. I ett statistiskt
perspektiv ir SOM bara en av manga metoder for “clustering” av data,
men SOM har unika egenskaper, kanske sirskilt som instrument for visu-
alisering av data.

41 For fler detaljer i modellen och fér matematiska formuleringar, se Samsonovich &
McNaughton (1997) samt Trappenberg (2002), kap. 9.

'42 En helt annan sak 4dr hur ménga av dessa forslag som i praktiken har anvints i n-
gon niamnvird utstrickning. Vad betriffar de medicinska applikationerna dr svaret att
mycket fa, om ens nagon, av dem har blivit klinisk rutin. Detta géller 4ven andra
ANN-modeller som foreslagits for medicinska dndamal. Det finns manga orsaker till
detta stora glapp mellan teori och praktik. For en analys av en del av problematiken se
Dybowski (2000).
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Lat oss se pa nagra detaljer i detta anvindbara nitverk. (Det kan vara en
fordel att vara vilbekant med innehallet i avsnitt 5.2.) SOM ir ett feed-
forwardnitverk med tva skikt av enheter, det vill sdga ett lager av forbin-
delser. Varje inputnod har forbindelser med varje nod i1 det andra, kompe-
titiva skiktet (ocksa kallat Kohonenlagret), och vikterna mellan lagren
slumpas ut vid triningens start. Kohonenlagret 4r som sagt organiserat i
en rumslig struktur. Vi ska nu beskriva forst hur noderna 1 detta lager
aktiveras och sedan hur den inldrning gar till, som gér SOM till en rums-
lig karta 6ver inputméangden.

”The winner takes it all”

Kohonen-noderna sidgs vara “kompetitiva” darfor att de pa ett visst sétt
konkurrerar om att bli aktiverade av inputs. Endast en av noderna blir
aktiv for en given input — ’the winner takes it all”. Figur 61 ir en illustra-
tion av ett SOM med 5 inputs och 64 (8x8) kompetitiva enheter. Det har
just fatt en input, och en vinnarnod har utsetts.

63 &4 65 66 &7 68 &3 7
55 56 57 58 59 & &1 62
47 43 43 50 51 52 53 54
z9 40 41 47 437 44 45 45
3 zz E z4 35 6 Z7 kA
23 21 25 26 27 28 29 0
15 16 17 18 19 20 21 27

7 5 9 10 11 12 1% 14

2-0 Kohonen

Eiaz

]2 3 4 |_f|__| E-ln

Figur 61. Ett SOM diir vinnaren (den fyrkantiga nod 24 i Kohonen-lag-
ret) just utsetts. Skdrmavbildning fran Neural Works.

SOM aktiveras nidrmare bestdmt som foljer ndr en inputvektor

presenterats: Den Kohonen-nod far aktiviteten 1 vars vektor av vikter
fran inputlagret mest liknar inputvektorn ifraga, medan alla de andra no-
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derna far aktiviteten 0. Maximal likhet definieras genom att det eukli-
diska avstandet mellan vektorerna (mitt med Pythagoras sats) ska vara sa
litet som mojligt. En liten paminnelse kan vara pa sin plats hir, eftersom
det kan kédnnas ovant att tala om likheter mellan en inputvektor och en
viktvektor. En input och en uppsittning vikter pa forbindelserna till en
nitverksnod dr ju helt visensskilda saker! Matematiskt sett & de dock
bada vektorer, och de har samma antal komponenter, varfor det gar att
gora den erforderliga jamforelsen.

Navil, vi sdger att den Kohonen-nod som far aktiviteten 1 (’vin-
narnoden”) representerar ifragavarande input; andra vanliga beskriv-
ningar dr att vinnarnodens viktvektor dr en “kodvektor” eller ’typvektor”
for denna input. Uppenbarligen kan en Kohonen-nod i princip vara en
kodvektor for en hel grupp av inputs. Man talar ocksa om “vektorkvan-
tisering”, eftersom en potentiellt oindlig mingd inputvektorer pa detta
sitt kan fa en forenklad representation i en dndlig méngd av typvektorer.
Den inldrning som f6ljer (se nedan) gar ut pa att anpassa kodvektorerna
bittre och bittre till data, samtidigt som representationerna for input
flyttas mellan Kohonen-noderna pa ett sadant sitt att den ovan nimnda
kartan uppstar. Men innan vi gar in pa inldrningsalgoritmen finns det mer
att siga om den kompetitiva aktiveringen som sadan.

Ar aktiveringsfunktionen i SOM biologiskt realistisk?

Idén om vektorkvantisering och kodvektorer anknyter till den teori om
mental representation som brukar kallas ’template-teorin”, enligt vilken
igenkédnning av monster i den minskliga hjarnan tillgar som sa att ett in-
putmonster matchas med avseende pa sin likhet med ett antal typmonster
(templates). Vi har redan beskrivit en nidtverksmodell som kan sédgas ut-
fora sadan “template matching”, nimligen Hopfieldnitet, och har alltsa
sedan tidigare en tinkbar forklaring av ménsklig monsterigenkidnning till
hands. Den sjidlvorganiserande kartan med kompetitiv aktivering erbjuder
kanske en alternativ forklaringsram.

Men kan neuronal aktivering i hjdarnan fungera pa det sitt som Kohonen
stipulerar for sitt SOM? Kan det ménskliga nervsystemet beridkna eukli-
diskt avstand mellan en inputvektor och en uppsittning viktvektorer, och
utser det en vinnare dir detta avstand dr minst? Svaret pa den fragan ir:
Den grundldggande algoritm som anvénds i SOM (och for ovrigt dven i
LVQ, Learning Vector Quantization, se avsnitt 9.3) har knappast en ex-
akt biologisk motsvarighet, men det &r litt att ange en alternativ algoritm
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som gor ungefiar samma sak och som dessutom dr mer biologiskt trovér-
dig. Med viss risk for upprepning av vad som sades i avsnitt 5.2 ska vi nu
forklara detta ndrmare.

Tank forst pa den alternativa formeln (ovan numrerad som 5.2.2) for
skaldrprodukt mellan tva vektorer vy och vz som har lingden 1(vy) re-
spektive 1(v2) och bildar vinkeln o med varann:

(8.2.1) Skaldrprodukt (alternativ): v, *v, =1(v,)-1(v,)-cosa

Denna formel implicerar, allt annat lika, att tva vektorer som bildar en /i-
ten vinkel med varann (dvs. pekar at ungefar samma hall) har en storre
skaldrprodukt @n om de bildar en storre vinkel. Och, fortfarande allt annat
lika, dr det euklidiska avstandet mellan tva vektorer mindre, ju mindre
vinkeln mellan dem ir. Skaldrprodukt och euklidisk nirhet foljs alltsa at,
och overensstimmelsen mellan dem blir exakt om alla vektorer 4r norme-
rade till en viss ldngd, exempelvis 1.

Under forutsittning att alla inblandade vektorer har nagorlunda lika
lingd aterspeglar alltsa storleken pa skalidrprodukterna mellan en input-
vektor och de olika viktvektorerna ganska bra euklidisk nérhet mellan
denna inputvektor och dessa viktvektorer. Skaldrprodukterna ifraga
beridknas ju rutinmissigt 1 de flesta artificiella neurala nétverk, och den
operationen dr formodligen en hyfsat realistisk modell for integrationen
av den information som anléinder till en nervcell.

Lat oss darfor tinka oss att vi ger normerade inputvektorer till ett SOM,
dir vi bytt ut det vanliga Kohonen-lagret mot ett som fungerar enligt
normala ANN-principer. Skaldrprodukten mellan en inputvektor och en
viktvektor som tillhor en Kohonen-nod ir ju da inget annat dn den netto-
input som kommer till denna nod. Om noderna har en positivt linjér eller
sigmoid aktiveringsfunktion, kommer den nod i Kohonenlagret vars
viktvektor ligger nirmast inputvektorn att fa den hogsta aktiviteten. Det
ar sedan inte svart att designa en biologiskt nagorlunda realistisk algoritm
som genom sjdlvexcitation och 6msesidig inhibition i det kompetitiva
lagret (alltsd den mekanism som vi nyss beskrev som lateral inhibition)
resulterar i att just denna nod — vinnaren — slutligen far aktiviteten 1,
medan 6vriga noder far aktiviteten 0.

Om input- och viktvektorer infe ir normerade kommer det biologiska nit-
verket som vi just skisserat inte att fungera precis som SOM, men dess
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verkningssitt kommer att paminna om SOMs. Detta nitverk kommer att
gora en alternativ och, biologiskt sett, kanske mer naturlig kategorisering.

Inléiirning i SOM

Lat oss nu, efter att ha givit det grundldggande funktionssittet hos Koho-
nen-noderna ett slags biologisk motivering, gd in pa triningsalgoritmen
for den sjidlvorganiserande kartan. Trianingen gar till som f6ljer; steget (d)
ar det verkligt unika for SOM.

(8.2.2) (a) En input presenteras

(b) Vinnaren utses (minimalt avstand mellan input och vikt-
vektor)

(c) Viktvektorn for vinnarnoden makas ndrmare inputvektorn
ifraga

(d) Vikterna hos vinnarnodens rumsliga grannar makas ocksa
(lite) ndrmare denna inputvektor.

Proceduren (med en del tilligg som vi inte ska gé in pa hir) upprepas till
dess att vikterna stabiliserats. Under triningens gang snivas kriterierna in
for vilka noder som ridknas som grannar, sa att firre och firre noder
berors av steg (d).

Lat oss for att ldttare kunna illustrera ett steg i algoritmen anta att ocksa
inputdata #r tvadimensionella. Visserligen utfor ett SOM for dylika data
ingen sadan “dimensionsreduktion” som dger rum nér data har hogre di-
mensioner, men for att férmedla tanken bakom inldrningsprocessen duger
exemplet bra. I figur 62 representeras nagra inputdata genom ofyllda
kvadrater, medan viktvektorerna for nagra av Kohonen-noderna re-
presenteras av sma fyllda cirklar. Pilarna illustrerar vad som hinder da en
input, markerad med hjélp av en storre (ofylld) cirkel, presenteras forsta
gangen. Dels flyttas vektorn for vinnarnoden (den nidrmast beldgna
viktvektorn) dnnu ndrmare inputvektorn, dels flyttas viktvektorn for vin-
narnodens rumsliga grannar en liten bit ndrmare. Av dessa grannar re-
presenteras i figur 62 bara tva. Observera att viktvektorerna for de rums-
liga grannarna till vinnaren som regel inte alls ligger néra inputvektorn
nidr SOM-nitverket inte dr trinat, trots att vinnarens viktvektor gor det.
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Figur 62. En del av ett steg i inldrningen hos ett SOM. De dppna fyrkan-
terna representerar inputvektorer, och de fyllda sma cirklarna dr
viktvektorer for Kohonen-noderna. Aw representerar vinnarnodens vik-
tindring.

Vad leder da detta steg till? Jo, momentet (c) i algoritmen (8.2.2) gor vin-
narnoden dnnu bdittre pa att vinna pa den input som den just “vann’ pa.
Pa sikt, och genom att samma nod formodligen vinner dven pa andra in-
puts, astadkommer detta moment normalt att nodens viktvektor till slut
hamnar néra tyngdpunkten for en grupp av inputvektorer, som den re-
presenterar 1 egenskap av kodvektor.

Momentet (d) ger vinnarens grannskapsnoder en ndgot bdttre chans att
bli vinnare pa inputs som liknar den just aktuella — oavsett hur daliga de
var pa att vinna pa sadana inputs fran borjan. Med upprepad anvindning
av algoritmen kommer darfor liknande inputs oftare och oftare att re-
presenteras om inte av samma nod, sa av fysiska grannar i ndtverket. Det
ar just s som “’kartan” 6ver inputdoménen uppkommer.

Hir 4r ett exempel fran ett dvningsmaterial, dér ett antal (artificiella) bio-
logiska organismer som varierar i fem dimensioner — taggighet, ljushet,
hojd, bredd och antal horn (5 for ellips) — processats 1 ett 8 x 8-SOM.
Organismerna har placerats ut i ett diagram, dédr positionerna for varje
organism motsvarar den rumsliga placeringen 1 ndtverket av den nod som
representerar organismen (dvs. den nod som vinner pa ifragavarande in-
putvektor nér tridningen dr avslutad).
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Figur 63. SOM-karta over en inputdomdin. Modifierat efter ett skirmfoto
i NeuralWorks. Forklaring: se text.

I detta fall har man valt att lata kartan “gd runt” i kanterna, dvs.
overkanten och nederkanten sitter egentligen ihop, liksom vinsterkanten
och hogerkanten. Med andra ord: vid anvdndandet av algoritmen (8.2.2)
pa nitverket i figur 61 riknas t.ex. elementen 47 och 54 som grannar.
Detta betyder att kartan maste vara en torus (en munk, eller en badring).
Trianglarna upptill till vinster respektive nertill till hoger 1 figur 63 be-
finner sig alltsa egentligen relativt néra varann pa kartan.

Kodningens betydelse for SOM

Beroende pé vilka mattenheter man anvinder for de olika inputdimensio-
nerna kan man fa mycket varierande resultat av en kategorisering med
SOM. Man kan litt forsta varfor det dr sa genom foljande exempel:

A ir 2 meter lang och viger 99520 gram

B dr 1,95 meter lang och viger 99400 gram
C dr 1,90 meter lang och viager 99500 gram
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Ett Kohonen-nitverk som far input kodad pa det nimnda sittet skulle
fasta mycket stor vikt vid skillnaderna i vikt. I termer av euklidiskt av-
stand ligger B ldngre fran A #4n vad C gor, och det dr mindre troligt att A
och B hamnar i samma kategori dn att A och C gor det. Kodar man dér-
remot om grammen till kilo, s& blir resultatet det motsatta.

Kodningen av data dr sdledes A och O nir det giller neurala nitverk for
kategorisering. Men kodningen av inputdata har stor betydelse dven for
overvakad monsterklassifikation, exempelvis niar man arbetar med
flerlagrade perceptroner, och kan dér gora skillnaden mellan en bra och
en dalig 16sning av ett problem (se vidare kap. 9).

I detta sammanhang kan ndmnas att normalisering av data inte maste in-
nebira att information gar forlorad. Man kan helt enkelt ldgga till en ex-
tra vektorkomponent, som representerar den ursprungliga inputvektorns
langd. (N@ja, det &r inte helt enkelt, eftersom det 4dr den resulterande vek-
torn som ska vara normaliserad, men det #r inte sirskilt svart att lista ut
hur det ska ga till.) Enheten for denna ldngd kan viljas godtyckligt bero-
ende pa vilken roll man vill att inputvektorernas lingd skall spela i analy-
sen. Detta ar ett exempel pa hur man kan vinna kodningsférdelar genom
att projicera data pa ett hogredimensionellt rum.

Tekniska och biologiska tillimpningar av SOM

SOM ir en enkel och intuitivt tilltalande metod for att sammanfatta an-
nars svardverskadliga datamingder pa ett visuellt fattbart sitt, och har
som redan ndmnts fatt ett stort antal sidana anvéndningar. Metoden kri-
tiseras ibland for att vara matematiskt inexakt. Det dr sant i s matto att
de existerande konvergensresultateten for inldrningsproceduren inte dr sa
generella som man skulle kunna 6nska, och (viktigare) att man inte kan
dra nagra exakta inferensteoretiska vixlar pa resultatet av en analys med
SOM. Men som heuristisk algoritm torde SOM ha ett stort virde, inte
minst nir det géller att ge ett underlag for nodvindiga, snabba beslut uti-
fran stora och/eller svaroverskadliga datamingder. Ett exempel 4r sorte-
ringen av Websidetexter med algoritmen WEBSOM.'* Manga utvidg-
ningar av SOM har ocksa foreslagits, bland annat for att kunna ta hand
om spatio-temporala data pa bista sitt.'** Med tanke pa mojligheterna i
dagens visualiseringsteknik kommer for ovrigt tredimensionella SOM si-
kert att komma till praktisk anvindning ganska snart.

143 Se Lagus et al. (2004), och sk upp WEBSOM pa webben!
4T ex. Wiemer (2003).
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Slutligen ska man inte underskatta mojligheten att anvinda SOM for bio-
logisk modellering. Givetvis maste man da borja med att ersitta berik-
ningen av euklidiskt avstand med ndgon mer biologiskt realistisk variant,
forslagsvis pa det sitt som vi antytt ovan. Sedan far man leta efter ex-
empel i nervsystemet pa grupper av neuron som alla far input fran precis
samma inputenheter (vilket ju inte géller for de vanliga topografiska kar-
torna 1 de perceptuella systemen), och som &r inbordes organiserade med
lateral inhibition (i tva eller tre dimensioner). Om man hittar sadana neu-
rongrupper, till exempel ndgonstans i hjirnbarken, finns det fog for att
stdlla upp hypotesen att de dr @mnade for kategorisering av hogdimensio-
nella data genom avbildning av dem pa en topologisk neuronal karta av
lagre dimensionalitet.

8.3 Optimering med Hopfieldnit och SOM

En lite udda men riktigt rolig applikation av SOM ir dess anvidndning pa
ett klassiskt optimeringsproblem, ndmligen TSP, Traveling Salesman
Problem.

Ett optimeringsproblem &r en uppgift dir man vill att en viss storhet ska
maximeras eller minimeras. Vissa sadana problem kan l6sas analytiskt
(dvs. man kan hitta en explicit formel for att rikna ut svaret), andra kan
man tackla genom en stegvis algoritm — t.ex. av typ gradientnedstig-
ning — som garanterat leder till svaret. Vi har redan tittat pa ett optime-
ringsproblem som kan 16sas pa bada dessa sitt, namligen att hitta mini-
mum for felfunktionen i ett linjdrt nédtverk. Motsvarande problem for
icke-linjdra, flerlagrade nitverk kan ocksa l6sas med stegvisa algoritmer,
dven om man hir aldrig kan vara helt sidker pa att hitta den bista 16s-
ningen inom forutbestdmd tid.

Ater andra optimeringsproblem gar 6verhuvudtaget inte att 16sa pa nagot
bra sitt, det vill sdga sannolikheten &r liten att de algoritmer man har hit-
tar det optimala virdet inom en begrinsad tid. Ofta beror detta pa att en
nagorlunda fullstindig 16sning forutsitter att man gar igenom ett mycket
stort antal diskreta, uteslutande alternativ, s minga att berikningskraften
hos tillgdngliga datorer inte ricker till. TSP &r ett sadant svarlost optime-
ringsproblem. Det innebidr att man skall hitta den kortaste resvigen
genom ett antal stdder, givet att resvidgen mellan varje par av stidder dr
kidnd. "Resvigen” betyder hir antalet kilometer mellan stidderna, alterna-
tivt atgangen av tid, bensin eller ndgon annan resurs som man ir in-
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tresserad av att minimera. Problemet dr av stor praktisk betydelse bland
annat for flygforetag, som alltid méste arbeta pa att mimimera resursét-
gangen i sin verksamhet. Darfor finns det en efterfragan pa forbittrade al-
goritmer for att 16sa TSP.

Det finns tva uppslag till 16sning med hjélp av artificiella neurala nitverk.
Hopfield och Tank visade redan 1 mitten av 80-talet att man kan koda in
problemets parametrar i ett Hopfieldnit pa ett sadant sitt att nitverket,
nir det uppdateras, hittar en lokalt optimal 16sning av problemet. Kod-
ningen medfér ndmligen att nitverkets globala energi motsvarar det
sammanlagda avstindet mellan stiderna, och som vi vet gar Hopfieldni-
tet alltid till ett lokalt minimum vad giller energin.'®

Det euklidiska TSP

Kohonens SOM kan anvindas for att 10sa en enkel variant av TSP. Hir
maste stiderna vara kodade med sina geometriska koordinater, inte med
en avstandstabell, och man antar att resvigen definieras av det euklidiska
avstandet pa kartan. Detta —det euklidiska TSP — #r en avsevird
forenkling av det ursprungliga problemet, eftersom det varken tar hinsyn
till att vigar kan vara krokiga eller till att man maste kora langsammare
pa vissa vidgar. Men det forenklade problemet, och dess 16sning med
SOM, kanske dnda kan vara av intresse i verksamheter dir dessa hinsyn
inte spelar sa stor roll — t.ex. i vissa flygbolags planering.

Navil, hur I6ser man déa det euklidiska TSP med SOM? Jo, man gor en
endimensionell karta med tva inputnoder och lika mdnga Kohonen-noder
som antalet stider. Det dr lampligt att lata kartan ’ga runt” i kanterna. In-
putvektorerna skall vara stidernas geografiska positioner, uttryckta som
tva koordinater i ett godtyckligt ritvinkligt koordinatsystem. Med 13 sti-
der ser nitverket ut som 1 figur 64.

145 Se Hopfield & Tank (1985). For en dversikt dver nya varianter av denna modell
och andra neurala-nitverkslosningar av TSP, se Mérida-Casermeiro et al. (2001).
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2-D Kohonen

Figur 64. Travelling Salesman med SOM. Skdrmfoto fran NeuralWorks.
Forklaring: se text.

Sedan &r det bara att tridna nitverket med den vanliga SOM-algoritmen!

Hur fungerar nu detta, och varfor ska vi tro att det ger oss ett bra forslag
till 16sning av det euklidiska TSP? Jo, SOM tenderar ju att representera
liknande inputs, och dirmed ocksa liknande kodvektorer, i noder som ir
grannar. TSP-SOM kommer med andra ord att representera orter som
ligger ndra varann pa den geografiska kartan i noder som ligger nira
varann pa SOM-kartan. Den ordning i SOM-kartan som bildas av stidder-
nas representationer kan saledes lampligen tolkas som nétverkets forslag
till (kort) resvdg. For att hitta dessa representationer behdver man bara ge
de olika inputs (alltsa stidernas geografiska positioner) i valfri ordning
och notera vilken nod som vinner pa respektive input.

Ett litet problem &r att tva stider inte sdllan kommer att representeras i
samma nod. Detta kan atgidrdas genom att man kor SOM med en hogre
”samvetsfaktor”, en parameter som forvarar for noderna att vinna pa flera
inputs. Alternativt kan man finputsa den ursprungliga 16sningen for hand
(den kan ju sdgas innebdra att man ska aka genom bada stiderna samti-
digt, och det &r ju inte helt enkelt).

Ett annat sitt att ldsa ut nédtverkets forslag till 16sning av TSP ir att tolka
nodernas vikter som koordinater hos stider som skall besokas, fortfa-
rande i den ordning som noderna ligger i nitverket. Da kan det istillet
hianda att den foreslagna resvigen gar mitt emellan tva stider, vilket
ocksa uppmanar till nya forsok med SOM om man inte nojer sig med en
manuell putsning. Figur 65 visar ett ganska typiskt resultat fran ett forsok
med nitverket i figur 64; de grd cirklarna som #r forbundna med en
bruten linje definierar forslaget till resvig, och man ser att de oftast men
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langtifran alltid sammanfaller bra med de verkliga stiderna (svarta cirklar
utan forbindelselinjer). — Numreringen av de verkliga stiderna dr god-
tycklig.

Figur 65. En losning med SOM av det euklidiska TSP for 13 stdder.
Modifierat efter ett skirmfoto i NeuralWorks. Forklaring: se text.

8.4 ART (Adaptive Resonance Theory)

Adaptive Resonance Theory, som Kkonstruerats av en annan veteran pa
ANN-omradet (Stephen Grossberg), dr sammanfattningsvis ett ganska
komplicerat och relativt biologinédra nitverk som kategoriserar monster
med hjilp av en kompetitiv algoritm. Det &r tvalagrat, har feedback i and-
ra lagret av forbindelser (mellan andra och tredje skikten av enheter) och
tar 1 sin enklaste variant (ART 1) binidra indata. Vi bendmner hir input-
skiktet Fla och nista skikt F1b, medan det kompetitiva skiktet far heta
F2. Tva extra noder, Reset och Gain, utfor speciella uppgifter i niatverket
som vi strax ska beritta om.
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F2 e

Reset
® bI 1 tI 1 b22
Gain @
F1b (buffert) (X)
w =1 w=1 w=1
Fla(inputy (L) (L) --ooieenn

Figur 66. Strukturen hos ett ART1-nditverk. Forklaring se text.

I figur 66 har endast ett fatal av forbindelserna i nitverket ritats ut. b;; star
for bottom-up-vikter och t; for top-down-vikter. Vikterna fran Fla till
F1b ar alltid 1; de mellan F1b och F2 initialiseras sa att alla bottom-up-
vikter randomiseras, medan alla top-down-vikter initialt sétts = 1.

Aktivering och inldrning i ARTI

Sa hir aktiveras nitverket:

(8.2.3) (a) Bindr input (en riacka av 1-or och 0-or) presenteras i Fla.
Denna signal antas kvarsta i Fla under hela aktiveringscy-
keln.

(b) Input passerar 1 obearbetat skick till F1b-lagret.

(c) F1b skickar vidare input till F2 via bottom-up-vikterna.

(d) Den F2-nod som nu har hogst aktivitet utses till preli-
minidr vinnare. Kalla denna nod for V.

(e) V skickar tillbaka en signal till F1b genom top-down-vik-
terna.

(f) Signalen fran F2 ”jamfors” i F1b med signalen fran Fla.

Detta gar till som sa att endast de noder i F1b som har 1 som
input frdn bada hallen fir aktivitet = 1; aktiviteten i dvriga
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F1b-noder sitts till 0. F1b-noderna fungerar nu med andra
ord som logiska “OCH-kretsar” (genom en troskelme-
kanism). Hér dr Gain-noden inblandad pa ett visentligt sitt;
se nedan!

(g) Systemet tittar nu pa en parameter som kallas “vigilans”
for att bestimma om V ska bli definitiv vinnare eller ej. Om
antalet aktiva noder 1 F1b, sett som en andel av antalet aktiva
noder i Fla, 6verstiger virdet pa vigilansfaktorn sa godkinns
vinnaren. Annars trider Reset-noden i funktion och stinger
av V tills vidare, varefter systemet borjar om vid steg (c) for
att utse en ny vinnare. Exakt hur Reset-noden utfor detta ska
vi inte g4 in pa.

Om ingen vinnare hittas kan nétet ha olika strategier for att fortsitta.

Forsta gangen en F2-nod preliminirt vinner pa en input 4r alla top-down-
vikter = 1. Noden kommer dérfor att skicka tillbaka precis samma signal
som den tar emot, och resultatet av steg (f) maste darfor bli att V utses till
definitiv vinnare. Om samma nod vid ett senare tillfille vinner pa samma
(eller pa en annan) input dr det emellertid inte alls sjédlvklart att den kan
exakt reproducera monstret, eftersom vissa top-down-vikter fran noden
da kan ha "nollats” (se nedan). Darfor blir jimforelserna mellan input och
output snart icke-triviala.

Inléirning sker for den slutgiltigt vinnande noden genom en Hebb-lik-
nande mekanism dir vikternas virden dr maximerade till 1. Vikten pa en
top-down-forbindelse fran vinnaren till en viss nod i F1b sitts ner till 0,
om och endast om top-down-signalen i denna forbindelse 4r 1 men mot-
svarande inputkomponent dr 0. Bottom-up-forbindelserna kan didremot
oka eller minska gradvis i styrka. Detta #r sa kallad ”snabb inldrning”;
varianter finns som vi dock inte skall ga in pa.

Dessa aktiverings- och inldarningsregler leder till slut till en kategorisering
av data. I ett visst avseende kan den styras: om man har valt en hog vigi-
lansparameter dr kategorierna “smala”, annars dr de “vidare”. Med maxi-
mal vigilans (= 1) kodar varje F2-nod bara for en enda input. ART ger pa
sa vis en inte helt oplausibel modell av en aspekt av minsklig begrepps-
bildning, ndmligen var formaga att bilda sniva eller vida begrepp alltefter
behov.
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ART som modell av biologiska nditverk

Ar modellen verkligen biologiskt trovirdig? Grossberg och hans medar-
betare har lagt ner ganska stor moda pa att visa att det dr sa. Bland annat
hirleder man aktiverings- och inldrningsalgoritmerna ur sadana mer fun-
damentala ekvationer for kontinuerliga system som av manga anses ka-
rakterisera neuron (Jamfor ekvation 7.3.8, avsnitt 7.3), och Gain- och Re-
set-nodernas funktioner beskrivs i detalj pa ett biologiskt ritt plausibelt
sétt. Vi ska noja oss med att forklara vilket jobb Gain-noden utfor:

I steg (f) ovan antas Flb-noderna fungera som "OCH”-kretsar, dvs. de
aktiveras om och endast om de far signalen 1 bade “nerifran” och uppi-
fran”. Men hur gar det ihop med att de i steg (c) reagerar pa en enda
signal “nerifran”? Kan de byta aktiveringsfunktion mitt under aktive-
ringscykeln? Nej, de fungerar alltid som samma troskelelement och kri-
ver tva ettor” in for att aktiveras, men de har en tredje inputlinje fran
Gain som ibland 4r ”pa” och ibland dr “av”. Niarmare bestimt dr Gain
”av” om bdda lagren Fla och F2 &r aktiva, men ”pa” om bara Fla dr
aktivt. Man inser med lite eftertanke att detta tillater bade “’jaimforelsen”
mellan F2 och Fla och den ursprungliga 6verféringen av signalen fran
Fla till F1b. Dessutom #ar Gain ”av” om Fla ar inaktivt, dvs. om det inte
foreligger nagon input. Annars, siger Grossberg, skulle ju F2-noderna

kunna fa systemet att hallucinera!

En egenskap hos ART som talar for dess biologiska relevans &r att
modellen ger en 16sning av vad Grossberg kallar stabilitets-plasticitets-
dilemmat. Detta dilemma innebér att avvigningen kan vara svar mellan
ett nitverks formaga att ldra sig radikalt nya saker och dess formaga att
komma ihag det som den redan har lirt sig. Forsoker man till exempel
ldra ett redan trinat SOM att kategorisera nagra helt nya, avvikande in-
puts — dvs. man ger inte bara de nya inputs och ser var de hamnar pa kar-
tan, utan man applicerar hela inldrningsalgoritmen (férutom den initiala
randomiseringen av vikter) pa sitt redan trinade SOM och den nya, ut-
vidgade triningsdatamingden —sa &r risken stor att man river upp den
gamla kategoriseringen si att resultatet blir helt oigenkénnligt.

Detta hinder inte 1 ART. Om en radikalt ny input presenteras for ett fér-
digtrinat ART kommer sannolikt ingen av de noder som tidigare ’samlat
pa sig” inputs att vinna. Nitverket plockar istdllet fram en ny, frisch
vinnarkandidat ur forradet av ofoérbrukade F2-noder och bildar en helt ny
kategori, som sedan fortlever vid sidan om de gamla, oférdndrade katego-
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rierna. Kanske &r detta en modell som kan relateras till var nyvunna in-
sikt, att nervceller stindigt nybildas i hjirnan?

ART ir alltsa intressant inte minst dirfor att nitverket i flera avseenden
ar biologiskt rimligt. Detta omdome géller for ovrigt i dnnu hogre grad
om de olika vidareutvecklingar av grundtankarna bakom det, som Gross-
berg och hans medarbetare nu anvinder 1 sina forsok att modellera bland
annat det visuella systemet.'*® ART-nétverkens tekniska virde som metod
for kategorisering av data dr mer omtvistat, men det verkar att finnas
manga vilfungerande applikationer.

8.5 Ett kooperativt-kompetitivt ndtverk for stereoseende

Djupseendets problem

I detta avsnitt ska vi gora en liten exkurs fran vart huvudtema, som ju ir
inldrning och minne, och titta pa ett neuralt nitverk som gor intressanta
saker utan att kunna ldra sig nagot genom erfarenheten. De funktioner
nitverket har ir alltsa inbyggda i det fran borjan (men givetvis kan man
tanka sig att ocksa ge det inldrningsférmaga). Avsnittet dr ganska detal-
jerat, eftersom det beror klassiska filosofiska och psykologiska fragor.

Nitverket som vi ska prata om &r avsett vara en forenklad modell av en
viss aspekt av vart visuella system. Det handlar om hur vi uppfattar djup
med synen, och vi borjar med ett citat fran filosofen George Berkeley.

...I believe whoever will look narrowly into his own thoughts, and examine
what he means by saying he sees this or that thing at a distance, will agree with
me, that what he sees only suggests to his understanding that, after having
passed at a certain distance, to be measured by the motion of his body, which is
perceivable by touch, he shall come to perceive such and such tangible ideas,
which have been usually connected with such and such visible ideas.'"’

Berkeley dr som synes av uppfattningen att vi egentligen inte ser djup,
utan bara uppfattar det indirekt, genom forstandet. Om man tolkar vad
han sédger 1 en fenomenologisk anda, dvs. som en beskrivning av vilka
upplevelser och tankar som ingar i seendet av djup, dr det mycket tvek-

14 Se t.ex. Berzhanskaya et al. (2007).
47 Berkeley (1901) [1709], ss. 148 f.
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samt om han har ritt. Djupseende innebir inte att vi medvetet tinker eller
tror, att en tvadimensionell struktur som vi ser dr forbunden pa ett visst
sitt med mojliga kdnselupplevelser. Didremot dr det uppenbart, att de 1
viss mening tvadimensionella signalmonstren fran nithinnorna genomgar
en avancerad bearbetning 1 hjirnan och dir integreras med annan in-
formation for att vi ritt ska kunna hantera den tredimensionella virlden.
Berkeleys péstaende &dr diarfor mer plausibelt om det tolkas som en meta-
forisk beskrivning av icke medvetna, fysiologiska processer. Hur ser des-
sa processer ut?

Kiinda mekanismer for djupseende

Var forméga att med synen uppfatta den tredje dimensionen av rummet
bygger faktiskt pa flera olika mekanismer. Nagra av dem idr sannolikt
hognivdiga i den meningen, att de i sin tur bygger pa bearbetning i manga
steg av de primira signalerna. Om vi ser ett objekt av vilbekant slag och
ser vad det ir, kan vi sdledes med hjélp av var kunskap om dess verkliga
storlek och den vinkel det upptar i synfiltet i princip rikna ut avstandet
till det. Det dr mycket troligt att en del av var djupuppfattning bygger att
hjarnan implicit utfor en dylik berdkning. Andra mekanismer kommer
sannolikt in pa ett nagot tidigare stadium av bearbetningen av visuella
signaler, bland annat den mekanism som bygger pa sa kallade struktur-
gradienter. Ndr vi exempelvis ser ett falt med enhetlig vegetation, som
ett sadesfilt, avtar vixternas (eller vixtdelarnas, hir: axens) skenbara
lingd pa ett regelbundet sitt uppat mot horisonten. Denna gradient ger
god information om relativa avstand, forutsatt av vi vet att lingden pa
axen dr nagorlunda homogen oOver filtet. Vi behover ddremot inte veta
hur langa axen ir for att gora dessa relativa bedomningar. Ett flertal and-
ra djupseende- och avstandsbedomningsmekanismer pa dylik “halvlag”
niva har foreslagits, inte minst av forskare i traditionen kring Eleanor och
James Gibson.'**

Slutligen, och inte minst, anvinder sig det visuella systemet uppenbar-
ligen av principer for djupseende som kommer in pa ett mycket tidigt
stadium av signalbearbetningen. Dit hor ackommodation, konvergens och
stereopsi. Ackommodation ir den mekanism for anpassning av linsens
form med vars hjilp vi far en skarp monokuldr (med ett 6ga) bild pa ett
visst avstand, eller rittare sagt inom ett visst avstandsintervall, som vi hir
ska kalla “fokalzonen”. Konvergens @r nir vi vinklar in 6gonen for att fa

148 Se J.J. Gibson (1978).
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en enda bild trots att vi har tva 6gon. Information som aterfores fran de
system som skoter ackommodation och konvergens spelar en mycket vik-
tig roll for vart avstandssende, framforallt pa relativt nira hall. Denna in-
formation &dr dock ofullstindig dven nir det giller korta avstand, dels for
att vi som sagt ser maximalt skarpt inom ett avstandsintervall (inte bara
pa ett exakt avstand), dels for att konvergensen som sadan bara bestim-
mer avstandet till en enda punkt i synfiltet (for att uttrycka det enkelt).

Stereopsi

Den princip som kompletterar ackommodation och konvergens pa ett vi-
sentligt sitt kallas stzereopsi. Stereopsi bygger pa den skillnad mellan de
tva ndthinnebilderna som uppstar nidr vi fokuserar pa ett visst avstand
och konvergerar dgonen mot en punkt pa detta avstind. Det dr med
storsta sannolikhet stereopsimekanismen som ger oss var mycket precisa
djupdiskrimination inom fokalzonen, och som bland annat gor att vi kan
hantera sma objekt dir med hog sikerhet. (Forsok hitta skaran pa en liten
skruv med skruvmejseln nir det ena dgat dr skymt, sa forstar du vad som
avses.)

I figur 67 nedan antas iakttagaren fokusera pa det avstand pa vilket ljus-
punkterna Lo och L, befinner sig, och konvergera 6gonen sa att ljuset fran
punkten L, hamnar i fovea (gula flicken) i bada 6gonen. Vi betecknar fo-
vea i badda 6gonen med Py. Ljusstralarna fran L, hamnar da i tva motsva-

rande punkter P; i de bada 6gonen, och avstandet mellan Py och P; &r (i
det ndrmaste) lika stort pa bada nithinnorna. Betrakta nu ljuset fran
punkten L., som ligger i ett annat plan @n L, och L; men fortfarande inom
fokalzonen (vars djup vi kraftigt 6verdrivit i figuren), och som ldmnar ett
avtryck i punkten P, pa de bada nithinnorna. Det framgar omedelbart av

figuren att forhallandet mellan Py och P, inte dr detsamma pa vinster och
hoger nithinna. Signalen fran L, i vdnster 6ga har nirmare bestamt for-
skjutits at vdanster i forhdllande till signalen i hoger 6ga. Motsvarande
skillnad foreligger for punkten Ls. Dessa skillnader &dr de retinala dispa-
riteter som man tinker sig signalerar att L, och L; ligger ndrmare néthin-
nan dn vad L, och L, gor. Visst borde nervsystemet kunna anvinda dessa
dispariteter for att rikna ut hur langt L, och L; ligger fran L, och L;?
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P,P,P, P, P, P,P,P,

Figur 67. Retinal disparitet. Py betecknar fovea i respektive oga. Forkla-
ring i Ovrigt, se text.

Problemet med falsk matchning

Hir kommer det emellertid in en besvirlig komplikation, som beror pa att
det visuella systemet inte sjalvklart vet” vilka signaler pa de tva néthin-
norna som hérror fran samma ljuskillor. Ett askadligt exempel ges av fi-
gur 68, ddr ljuspunkterna pa nithinnan har lanat sina beteckningar fran fi-
gur 67.
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P,P,P, P, P, P,P,P,

Figur 68. Flera mojliga orsaker till samma retinala monster. Forklaring:
se text.

Om ljusmonstren pa niathinnorna utgor den enda evidensen, dr hypotesen
att de kommer fran punkterna Ls~L; en lika bra forklaring som att de
kommer frdn punkterna Lo—Ls;. Och observera att om denna alternativa

hypotes dr riktig, sa kommer signalen i Py pa vinster nithinna fran
samma punkt som signalen i P; i hoger, nimligen fran punkten L;! Punkt-
paren P2(vd)/P3(ho), P1(vd)/Po(ho) och P3(vd)/P2(ho) betecknar ocksa sig-
nalpar som da kommer fran samma punkter (Ls, Ls respektive L.).
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Podangen med exemplet #r forstas, att det visuella systemet inte har nagot
sdtt att "veta” hur signalerna ska “paras ihop” — de dr ju inte mérkta med
nagra index nir de anlidnder till nithinnorna. Om systemet utgar fran att
Py till véanster och P, till hoger hor ihop, kan detta vara helt fel, dess slut-
sats att det finns en ljuspunkt i L, likasa. Vi kallar hidanefter ett sadant
misstag for en falsk matchning. Mojligheten av falsk matchning gor att
det visuella systemet inte kan bestimma nagra retinala dispariteter ut-
gaende fran enbart nathinnemonstren, och dirmed kan det inte heller rik-
na ut nagra avstand i djupled. Om nervsystemet kinde till hur signalerna
faktiskt hor ihop parvis, dvs. vilka signaler pa de tva nithinnorna som
kommer fran samma punkt, skulle det kunna i princip avgora vilka av de
mojliga killorna L—L; eller Ls~L; som ljuset kommer fran. Men nu sak-
nas alltsa den nodvindiga informationen.

Det ar litt att inse att exemplet har generell rackvidd. (Rita gérna sjilv ett
annat exempel!) Det betyder att berdkningen av ett djup med hjdlp av en-
bart ndthinnedispariteter som regel inte har nagon vdlbestimd losning.
Om man tinker sig att det visuella systemet ska kunna l6sa problemet
maste det alltsa till mer information.

Hjdlpantaganden for att losa stereoproblem

I traditionen fran David Marr (som var den som forst foreslog en algoritm
for att 10sa problemet) anser man att vad som kommer in nu ir ett slags
implicita antaganden eller “constraints” om omgivningens beskaf-
fenhet."” Om hjidrnan exempelvis antar (vad der nu betyder ska vi strax
aterkomma till!) att stora sammanhdngande ytor (pa varje givet avstand)
ar sannolikare dn sma ytor, s kommer 16sningen Lo—L3 i figur 67 att fa-
voriseras framfor den alternativa 16sningen L,—L; 1 figur 68.

Man formodar att det dr just ett sadant implicit antagande som gor att vi
kan 16sa s.k. slumpstereogram. Ett slumpstereogram bestar av tva binira
bilder varav den ena dr uppbyggd av utslumpade svarta och vita pixlar.
Den andra bilden dr identisk med den forsta utom i sa matto att alla
pixlar — svarta savil som vita — inom en viss tdnkt figur, t.ex. en liten
romb, har forskjutits en liten stricka at samma hall, hoger eller vinster.
Den del av matrisen som blir "tom” vid forskjutningen fylls ater i slump-
vis. Principen illustreras i figur 69 (som pa grund av den valda skalan
tyvérr inte dr lamplig for experiment med stereoseende).

199 Jamfor Marr (1982).
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Figur 69. Principen for ett slumpstereogram. Omradet som har flyttats i
den hogra bilden jimfort med den vinstra har markerats.

Det synintryck som uppstar nidr man ser pa ett slumpstereogram (som da
givetvis inte innehaller nagon markering av den ’dolda” figuren!) genom
ett stereoskop, eller med blotta 6gonen nir dessa star parallellt och varde-
ra 6gat ser bara den ena bilden, &r ett intryck av en enda bild dér en figur
ligger 6ver eller under resten av bilden. Hur gar nu detta till?

Lagg forst mérke till det dr principiellt omojligt att extrahera den nod-
viandiga informationen om den “dolda” figuren fran bara den ena av
bilderna! Aven den bild som man skapat genom att flytta ett visst parti av
den forsta innehaller nimligen ett i sig helt slumpartat monster. Det dr
bara 1 relation till den forsta bilden som den inte dr slumpméssig.

Det gar ddremot att extrahera figurinformationen fran hela bildparet
genom att rikna pa de nithinnedispariteter som uppstar. Om det 4r sa
hjarnan gor, foljer det att objektigenkdnnandet i detta fall bygger pa djup-
seendemekanismen, och inte tviartom. Berikningen forutsitter dock att
hjdrnan arbetar med ett visst implicit antagande av det ovan ndmnda sla-
get, dvs. favoriserar hypoteser om stora objekt pa varje givet avstand fran
ndthinnan. Annars blir 16sningen obestimd pa samma principiella sétt
som i figur 68, men 1 stor skala. Konstruktionen av problemet, med un-
gefir lika ménga svarta som vita punkter och en slumpmaissig fordelning,
ger ndmligen ett mycket stort antal mojligheter till falsk matchning (se
vidare nedan).
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Ett neuralt néitverk som anvdénder hjdlpantaganden

Navil, till saken: kan man bygga in ett sadant antagande i ett artificiellt
neuralt nitverk och dirmed modellera hur vara egna nervsystem kan tin-
kas losa uppgiften? Ja, det kan man, och flera alternativa nitverk har f6-
reslagits i sammanhanget. De bygger dock alla pd samma grundliggande
princip. Hir ska en variant skisseras som konstruerats av tva doktorander
vid Filosofiska institutionen vid Goteborgs Universitet, och som regel-
bundet anvidnds vid ANN-laborationerna dér. Betrakta figur 70!

Outputskikt (6)

Kompetitivt skikt (5)

Kooperativt skikt (4)

Matchningsskikt (3)

Matchningsskikt (2)

Inputskikt (1, “néthinnor”)

Figur 70. Stereomaskinen. Modifierat efter ett skdrmfoto i NeuralWorks.
Varje liten fyrkant motsvarar en ANN-nod, och dess ljushetsgrad mot-
svarar (nagorlunda vil) nodens aktivitetsniva. For forklaring i ovrigt se
texten.

Nitverket bestar av linjdra enheter och troskelenheter. Input dr just ett
slumpstereogram: dels en bindr slumpmatris, dels samma matris modifi-
erad genom enstegs hoger- eller vinsterforskjutningar av punkterna inom
en eller flera begrinsade ytor. Stereogrammet representerar alltsa objekt
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som ligger i tre olika plan. Bilderna projiceras pa tva “nithinnor”, som
utgor inputskiktet (skikt 1).

Skikt 1 skickar tre versioner av bildinformationen vidare till nésta lager.
Det forsta skiktet av neuron efter inputskiktet (skikt 2) bestar nimligen
av tre delar, som metaforiskt kan sidgas utga fran var sin hypotes om vad
som dr korresponderande punkter pa de tva nithinnorna — dvs. om vilka
punkter som hirror fran samma ljuskilla. Skikt 2a (till vinster i bilden)
utgar fran att alla signaler kommer fran ett plan alldeles "hitom” konver-
gensplanet, vilket konkret betyder att det tar emot alla signalerna fran den
vénstra nithinnan forskjutna ett steg at vénster i forhallande till punkter-
na pa den hogra nithinnan. Skikt 2b (i mitten) tar emot nithinnesignalen
utan forskjutning, och skikt 2c (till hoger) erhaller signalen efter en for-
skjutning av alla punkterna pa den vinstra nithinnan ett steg at hoger.

I delskikt 2a-2c samt de motsvarande delskikten i ett ytterligare skikt, nr
3, jamfors signalerna pa motsvarande punkter pa nidthinnorna med
varann. Detta #r en uppgift av typ XOR. Lat oss sdga att skikt 2-3 hittar
en match om tva motsvarande punkter har samma virde (svart/svart eller
vit/vit). Eftersom de olika delskikten har olika “utgangshypoteser” i
frigan om vilka punkter som motsvarar vilka, jimfor de olika punkter
och ger (som regel) helt olika svar pa fragan om vilka punkter pa den ena
ndthinnan som har en matchande punkt pa den andra.

Ut frdn skikt 3 kommer alltsa tre signalmonster som representerar
match/icke-match under de tre antagandena. Dessa tre monster re-
presenteras i skikt 4 1 tre olika uppsittningar neuron (tre disparitetskana-
ler). 1 detta skikt sker nagot avgorande. Hir favoriseras namligen homo-
gena objekt i samma plan genom att signalerna fran ndrliggande enheter
inom varje kanal forstirker varann. Det dr alltsa fraga om en kooperativ
mekanism. Nista skikt (nummer 5) dr ddremot kompetitivt. Hér forstarks
skillnaderna mellan motsvarande enheter i1 de olika disparitetskanalerna
genom att inhiberande signaler skickas mellan motsvarande enheter i de
tre kanalerna. Signalerna i skikt 4 och 5 ir anpassade sa, att hogst ett
neuron av de tre som beskriver avstandet till en viss punkt har kvarva-
rande aktivitet ndr processen dr avslutad. Detta neuron far da avgora
fragan. I enstaka fall (om inget neuron har nagon aktivitet efter den slut-
liga tdvlingen) kan den ldmnas obesvarad.

I outputlagret syntetiseras ett enda monster, dir varje punkt har ett ljus-
viarde som anger hur langt bort punkten formodligen ligger. Det mot-
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svarar alltsa ett synfilt med djupseende. I de flesta fall dr det en ritt bra
bild av den 3-D-struktur som man kodat in i slumpstereogrammet.

I figur 70 kan man bl.a. se hur den kooperativa processen i skikt 4 elimi-
nerar flera sma inhomogeniteter i de monster som kommer fran skikt 3.
Samarbetet i skikt 4 kodifierar nitverkets bias till forméan for stora
sammanhingande objekt, som det alltsd har jamforelsevis litt att ’se”. De
storsta olikheterna mellan ”den tredimensionella verkligheten” och “den
visuella representationen” far man, omvint, i de fall inputobjekten dr sma
och/eller mycket inhomogena.

Modellen som vi har beskrivit hiar dr forstas en kraftig forenkling av
verkligheten. Framforallt 16ser den bara den begrinsade uppgiften att lo-
kalisera objekt i ett av tre givna plan. Men det &r inte svart att generalise-
ra modellen, och den askadliggor pa ett mycket tydligt sitt hur nervsy-
stemet kan tdnkas hitta en ’bésta” 16sning av en uppgift (dvs. 16sa en op-
timeringsuppgift) under givna begrinsningar genom att anvinda sig av
omsesidig forstirkning och forsvagning (kooperation respektive kompeti-
tion) mellan neuronala enheter."”

%0 For en versikt av stereopsi ur neurovetenskaplig synvinkel se Cumming & DeAn-
gelis (2001).
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9. Neurala nitverk for icke-linjira
problem

9.1 Kraftfulla — och kanske for kraftfulla — modeller

Den enkla perceptronen kan som vi sett 16sa alla linjirt separerbara be-
slutsproblem, men inga andra. Likasa kan enlagrade fullt linjdra nitverk
som anvénder deltaregeln utfora linjédr regression, men inte icke-linjér sa-
dan. Lyckligtvis finns det ett stort antal nitverk som klarar av mer kom-
plicerade problem - till och med godtyckligt komplicerade sadana. Vi
ska nedan (9.2) genom négra enkla exempel forklara hur l6sningar av
komplexa problem rent principiellt blir mojliga genom att man lagger till
fler lager av adaptiva forbindelser och element med icke-linjdra, kontinu-
erliga aktiveringsfunktioner. Dérefter (fortfarande 1 avsnitt 9.2) beskriver
vi den mest vilkinda typen av dylika kraftfulla nitverk, nimligen flerlag-
rade perceptroner (MultiLayer Perceptrons, MLP). Nista avsnitt (9.3) dg-
nas at nagra grundliggande sitt pa vilka en MLP genom inldrning kan
hitta de mojliga 10sningarna av ett problem. I samband med de flerlag-
rade perceptronerna, men i ett sirskilt avsnitt (9.4), diskuterar vi ocksa
bayesiansk inldrning i neurala nitverk. Slutligen skall vi i detta kapitel
ocksa kort (nér det giller SVM helt summariskt) beskriva tre andra typer
av kraftfulla algoritmer, som i praktiken ofta dr anvéandbara alternativ till
flerlagrade perceptroner, nidmligen Learning Vector Quantification
(LVQ, avsnitt 9.5) samt radialbas-nitverk och supportvektormaskiner
(RBF-nitverk respektive SVM, avsnitt 9.6).

Kriterier for en "bra” losning

Allra forst skall vi dock uppehalla oss ytterligare en stund vid den proble-
matik betriffande generalisering som vi redan berort ett par ganger. Lat
oss stilla en friga som kanske kan tyckas egendomlig, nimligen, Ar en
perfekt separation av data alltid den bista 16sningen av ett klassifikations-
problem?”
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Antag att vi har en medicinsk datamingd som har det utseende som fram-
gar av figur 71, dir fyllda och ofyllda cirklar betecknar (par av) mitvér-
den fran patienter med en viss sjukdom, respektive fran friska patienter.

En enkel perceptron misslyckas med separationen.

Figur 71. Icke linjdirt separerbara data och resultatet (den ridta linjen) av
en ténkt analys med en enlagrad perceptron.

Den rita linjen &r, som vi vet, den bista beslutslinje som en enkel per-
ceptron hittar. Antag att vi istéllet anviinde ett mer kraftfullt ndtverk som

kunde gora en fullstindig separation av data. Beslutsgrinsen kunde

kanske se ut som i figur 72.

X2
N

Figur 72. En icke-linjdr separation av data fran figur 71.

Kan det i sa fall finnas nagon rimlig anledning att infe anvinda detta nt-
verk, snarare dn den enkla perceptronen, for att stilla diagnos? Ja, det kan
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det, och den anledningen har att géra med generaliseringsformaga. Vi
maste tinka pa, att den yttersta malsittningen med en algoritm for auto-
matisk monsterklassifikation inte &dr att separera punkterna (patienterna) i
den ursprungliga dataméngden i olika klasser (sjuka och friska), utan att
avgora kommande fall. Algoritmen maste med andra ord kunna
generalisera. Och det dr faktiskt inte alls sjdlvklart, att det ndtverk som
presterar bést pa triningsmingden ocksa dr det som generaliserar bist.
Tvirtom ser man, om man 1 sitt val av nédtverk fokuserar alltfor mycket
pa prestationen vad avser trianingsdata, ofta et inverst forhallande mellan
“ursprungliga” prestanda och prestanda pa "osedda” fall. Hur kan det
vara sa? Vi ska utreda denna fraga ganska noga, eftersom den #r av fun-
damental betydelse for forstaclsen av vad artificiella neurala nétverk kan
och inte kan gora.

Forklarbar och oforklarbar variation i empiriska data

Antag att vi (som i ovanstdende exempel) forsoker skilja tva klasser av
objekt utgaende fran empiriska data. De flesta empiriska observationer
innehaller nu ett slumpelement, eller, mer generellt, ett element av varia-
tion som inte kan forklaras av variabler som vi har tagit med i analysen.
Det kan vara fraga om en opalitlighet i midtmetodiken som ger ett slump-
missigt fordelat mitfel, eller om en verklig variation hos objekten som
dock inte (enbart) beror pa de faktorer som vi riknar med. Lat oss borja
med tva nagot langsokta ("filosofiska”), endimensionella exempel. Antag
att vi vill diskriminera mellan bilar av tva liknande modeller, och att be-
slutskriteriet ska grundas pa bilarnas lingd, uppskattad med ogonmatt pa
50 meters hall. De tva klasserna av bilar overlappar, kan vi anta, inte i
verklig langd, men maitfelet kommer sdkerligen att gora att varje val av
beslutsgrians medfor nagra felklassifikationer. Eller antag att vi vill skilja
mellan mén och kvinnor, utgaende enbart fran ldngd mdtt med mattband.
Hur vi #dn viljer beslutsgransen (t.ex. 170 cm) kommer vi att fa en ritt
hog procent felklassifikationer. Och detta trots att lingd dr en variabel
som i viss man kan anvéndas for att skilja mén fran kvinnor, och trots att
mitfelet kan anses vara litet. I detta fall beror de forvintade felklassifika-
tionerna istillet pa att kroppsliangd i hog grad &r beroende av andra fakto-
rer dn konstillhorigheten. Man kan sammanfatta resonemanget som att
det i empirisk vetenskap mycket ofta dr sa, att variationen i den iakttagna
beroende variabeln —i vara exempel: fordelningen pa tva olika klasser —
endast delvis &r forklarbar med hjilp av de oberoende variabler som man
tagit med 1 analysen.
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”Bdittre” metoder som generaliserar sdmre

Antag att vi i det andra exemplet ovan, och i ett urval bestaende av 10
min och 10 kvinnor, funnit att beslutsgriansen 175 cm ger den bista se-
parationen av klasserna. Nidrmare bestdmt blir det 1 det givna materialet
bara en felklassifikation av vardera sorten: en man var 165 centimer lang
och en kvinna var 181 centimeter lang. (Alla métvirden forutsitts for en-
kelhets skull vara avrundade till heltal.) Vi &dr vildigt angeldgna om att
hitta ett perfekt beslutskriterium. Turligt nog 4r ingen man 1 urvalet 181
cm lang och ingen kvinna 165 cm lang, varfor vi kommer pa den (till sy-
nes) geniala idén att forfina beslutskriteriet pa foljande sitt: en person &r
kvinna om hennes lingd antingen dr mindre dn 175 cm (dock ej 165 cm),
eller ocksa 181 cm; annars ar det fraga om en man. Voila en perfekt be-
slutsregel!

Om vi gor nidgra mycket naturliga antaganden (se vidare nedan) om vad
kroppsliangd beror pa och hur den varierar kan vi emellertid forutsiga, att
denna “perfekta” regel sannolikt inte kommer att fungera bra i nésta urval
av personer. Data antyder ju att det finns faktorer utanfor var analys som
avgor personers ldngd, och den slumpmissiga variationen i dessa faktorer
kommer naturligtvis att gora att det i fortsdttningen uppstar felklassifika-
tioner dven med den “perfekta” regeln. Vi kan forvisso forvinta oss fler
min som dr under 175 cm, och fler kvinnor som 4r langre dn 175 cm, och
det finns ingen sdrskild anledning att tro att dessa personer ska vara just
165 respektive just 181 cm langa. Om en person i nésta urval dr 181 cm
lang dr det tvirtom mest sannolikt att det dr fraga om en man, medan en
person med lingden 165 cm sannolikt dr en kvinna. Men den “perfekta”
regeln kommer att klassificera dem tvirtom! Det dr just detta som gor att
den “perfekta” regeln till och med kan forvintas fungera sdmre 4n den
ursprungliga regeln. De specialdesignade undantagen kommer i det langa
loppet inte att vara till nytta, utan till skada, och det fel som dédrigenom
uppstar skall ldggas till det forviantade fel som slumpméssigheten i sig in-
nebir. Den enkla regeln (utan undantag) drabbas visserligen ocksa av
slumpmissigheten, och kan dirfor forvintas fungera ungefir lika daligt i
de kommande urvalen som i det forsta — men den kan forvintas fungera
bittre 1 kommande urval dn den till synes “perfekta” regeln!

Att koda slumpvariationen

Det fel som det innebir att anvinda regeln med undantag” kan beskrivas
som att regeln tenderar att kodifiera den slumpmdissiga komponenten 1
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datamzngden, och inte bara det samband som vi vill fanga — i exemplet,
kroppslidngdens beroende av kon. Och slumpmaissigheten (variationen
som beror pa faktorer utanfor analysen) slar, inte ovéntat, ut pa olika
specifika sitt 1 olika urval. I det hédr exemplet har vi, som antytts, arbetet
med nagra implicita forutsittningar om hur kroppslingden beror av kon
och hur den beror av slumpmaissiga faktorer utanfor analysen. Ett sitt att
specificera forutsittningarna sa att resultatet foljer med matematiskt
stringens dr att anta, att lingd hos mén respektive kvinnor dr normalfor-
delade med olika vintevirden men samma standardavvikelse. Det gar da
att bevisa, att den 1 lingden bista beslutsregeln ir att ldgga en grians mitt
emellan de tvd medelvirdena i stickprovet. Vart kvalitativa resonemang
ar dock robust infor stora variationer av dessa forutsdttningar, och det
finns ingen anledning att analysera detta enkla exempel nirmare.

Lat oss istillet ta en titt pa det tvadimensionella fallet och analysera vart
fiktiva medicinska exempel. Vi borjar hdr med ett matematiskt resultat
och betraktar sedan situationen mer principiellt. Datapunkterna 1 figur 71
och 72 skulle kunna vara tagna fran tva tvadimensionella, symmetriskt
normalférdelade slumpprocesser som bara skiljer sig at med avseende pa
vintevirdet. Jamfor de streckade cirklarna 1 figur 73, som symboliserar
spridningen runt dessa véntevirden. I sa fall kan man ganska enkelt bevi-
sa (vi gor det inte hir) att den bésta beslutsgrinsen dr den réta linjen som
gar mitt emellan stickprovens medelvirden, vinkelritt mot deras forbin-
delselinje:

Figur 73. Den bdsta beslutsgrinsen, under vissa antaganden, for data-
mdngden fran figur 71. Forklaring: se text.
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Denna beslutsgrins klassificerar faktiskt dnnu sdmre 1 triningsméingden
an den (tinkta) enkla perceptronens linjdra separation i figur 72. Men
under de givna antagandena kommer varje annan beslutsregel dn den i fi-
gur 73 — inklusive den som vart tinkta kraftfulla nédtverk astadkommit i
figur 72 — att leda till simre resultat i det langa loppet. Fdrre felaktiga
beslut i den ursprungliga datamingden leder alltsa till fler felaktiga beslut
for senare data!

Man kan forsta detta resultat som f6ljer, helt i analogi med det endimen-
sionella ’lingd”-exemplet. Lat oss anta att mitvirdena for de tva variab-
lerna x; och x, visserligen delvis beror av om personen ifraga ir sjuk eller
frisk, men ocksa paverkas av slumpprocesser som i sin tur dr betingade
av mitfel eller av andra (okontrollerade) variabler. Den avancerade algo-
ritmen kodar da fullt ut den variation i de aktuella data som beror pa
slumpen (dvs. pa variabler som inte dr med i analysen). Men denna
komponent av variationen ger oss ingen sannolikt giltig information om
framtiden, utan snarare desinformation. Den enklare algoritmen ar alltsa
egentligen pa ett sitt den mer sofistikerade. Genom att den inte klarar av
att koda slumpens inflytande (desinformationen) perfekt, kommer den att
lagga storre vikt vid det som inte beror pa slumpen, och kommer darfor
att forutsidga framtiden bittre.

Neurala nétverk och kurvanpassningsproblemet

Ovanstaende resonemang kan ocksa formuleras i termer av artificiella
neurala nitverk uppfattade som metoder for regression. Det handlar alltsa
om att finga sambandet, sadant det avspeglar sig i en viss datamingd,
mellan en eller flera kontinuerliga “invariabler” och en eller flera likale-
des kontinuerliga “utvariabler”. Vi har redan sttt pa begreppet linjdir
regression (avsnitt 4.5) och tittat pa ett nitverk som kan utféra sadan (av-
snitt 4.6). Man talar som nidmnts ocksa om olinjdr regression, dvs. meto-
der som anpassar parametrarna i en icke-linjir funktion av en viss typ till
en given datamingd. Ett exempel dr polynomapproximation, dir man
forsoker hitta de koefficienter i ett polynom (av ett visst gradtal) som ger
den bista anpassningen till data. Nagra av de nitverk som vi ska tala om
nedan kan — liksom for ovrigt polynomapproximationen — ses som uni-
versalinstrument for olinjdr regression. Gor man dem bara tillrackligt
komplexa kan de nédmligen ldra sig att approximera varje “snéll” funktion
(varje funktion som har ett dndligt antal diskontinuiteter). Konkret bety-
der detta att ett sadant nidtverk, nir det trinas pa en mingd av “indata”
och motsvarande ‘“utdata” som stimmer med en viss funktion, kan hitta
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vikter som gor att nitverket for varje indatum producerar ritt utdatum
med en godtycklig grad av noggrannhet.

Begrinsar man sig till en dimension i vardera input och output far vi det
man ofta brukar referera till som kurvanpassningsproblemet: att hitta den
funktion y = f(x) som bist forklarar en iakttagen midngd M av parvis vér-
den <x,y>. De komplexa neurala nitverkens formaga till universell app-
roximation medfor att man for varje konsistent sadan mingd (dvs. sadan
att alla punkter med olika y-koordinater ocksa har olika x-koordinater)
kan trina ett neuralt nitverk till att hitta en kurva som gar godtyckligt
ndra alla punkterna. Denna utmirkta egenskap maste dock ses i belys-
ning av generaliseringsproblemet. Ju mer komplex den kurva dr som nit-
verket dragit, desto storre dr risken att vi ocksa fangat en slumpvariation
som inte kan ldggas till grund for generalisering. Det &dr dirfor ofta sa att
en mindre komplex kurva, som inte gar exakt genom alla punkterna, ir
ett bittre underlag for generalisering.

Generaliseringsproblemet dr inte pa nagot begrinsat till neurala nitverk,
utan giller 1 lika hog grad andra icke-linjira statistiska metoder. Men
forskare som sysslar med neurala nétverk &r inte alltid lika vana att tinka
i dessa termer som de som arbetar med andra icke-linjdra metoder — dvs.
statistiker av facket. Darfor finns det all anledning att poédngtera proble-
matiken i samband med en framstéllning av neurala nétverk.

Ar den enklaste beslutsregeln alltsd alltid den bdéista?

Nu maste det podngteras att vara resonemang hittills forutsitter, att ”ore-
gelbundenheterna” i de iakttagna i data faktiskt visentligen beror pa
faktorer som vi inte har tillricklig information om. Denna forutsittning
giller naturligtvis inte alltid. Att en viss datamingd som hdrstammar fran
tva klasser av observationer inte kan separeras pa det enklast mojliga
sittet kan ocksa bero pa, att data faktiskt avspeglar ett underliggande mer
komplext samband mellan klasstillhorighet och virdena pa de variabler
som vi har med i var analys.

De enklaste dskadningsexemplen pa detta &r aterigen endimensionella.
Béade mycket hog vilopuls och mycket l1dg vilopuls &r saledes tecken pa
sjukdom. En automatisk algoritm som forsoker separera friskt fran sjukt
genom att anvinda ett enda grinsvirde, analogt med lingden 175 cen-
timeter ovan, kan dirfor inte vara den bésta. Det behovs tva grinsvirden i
detta fall, sa att sjuka personer kan hamna i en av tvé disjunkta beslutsre-
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gioner. Dessa grinsviarden behover 1 sin tur inte vara absoluta, utan det
kan finnas en 6verlappning runt bada, men det dr en helt annan historia.

Pa samma sitt kan naturligtvis var medicinska latsasdatamingd i tva di-
mensioner avspegla ett verkligt icke-linjéart samband mellan sjukdom och
variablerna x; och x», ett samband som approximativt fingas av besluts-
grinsen i figur 72. Detta kommer i s fall att visa sig genom att det kraft-
fulla nédtverket gor bittre forutsdgelser dn algoritmen 1 figur 73. Mer all-
mint: om den iakttagna olinjariteten i en dataméngd faktiskt dr i hog grad
bestdmd av de variabler som vi har med 1 analysen, och inte 1 sdrskilt hog
grad av en slumpvariation, kommer det inte att finnas ett inverst samband
mellan prestation i denna datamingd och prestation i det langa loppet.
Tvéartom kommer det nu att krivas en mycket god prestation pa original-
data for att generaliseringen skall bli tillrdckligt olinjdr! Resonemanget
ar givetvis inte bara tillimpbart pa den situation da vi ska finna ett klassi-
fikationskriterium, utan i lika hog grad pa problematiken kring valet av
modell for regression.

Det stora problemet som nu dyker upp #r forstas: Hur ska vi kunna veta i
forvig vilketdera som édr fallet — beror icke-linjariteten i data bara pd en
slumpprocess som vi inte kan extrahera information om framtiden ur, el-
ler avspeglar den en underliggande, systematisk olinjaritet som vi ska
forsoka koda, eller beror den pa en blandning av bada — och i sa fall, vil-
ken blandning? Kort sagt, hur ska vi veta hur kraftfull modell vi ska vilja
for analysen?

Aprioribedomningar av ldmplig modellstyrka

Pa denna fraga finns inget enkelt svar, men foljande anmirkning ir
relevant: vi vet ofta genom var tidigare erfarenhet av det erfarenhets-
omrade som data #r himtade fran vilken typ av samband som &r vanliga
ddr. Genom var tidigare kunskap om sjukdomar vet vi saledes att sjuka
patienter kan ha bade hog och 1ag vilopuls, och dérfor skulle vi knappast
ens komma pa tanken att i ett urval av patienter med olika sjukdomar
forsoka hitta en enda beslutsgrins, i termer av vilopuls, mellan sjukt och
friskt. Kanske rakar vi ocksa veta att data i figur 71 kan hirledas till vissa
patofysiologiska processer, som #r bendgna att astadkomma kraftiga
olinjariteter. I den méan vi har sddan kunskap, sa skall den vigas in vid
valet av metod. Och mycket ofta har vi mycket kunskap om omradet i for-
vidg, dtminstone i form av mer eller mindre sannolika hypoteser. Biolo-
giska processer dr i stor utstrickning olinjira, vilket betyder att kraftfulla
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analysmetoder ofta dr motiverade nir data ar himtade direkt fran den bio-
logiska verkligheten.

En annan aspekt av var forhandskunskap dr givetvis véra uppskattningar
av vilken inverkan slumpfaktorer, eller faktorer som inte dr med 1 analy-
sen, har. Inte sidllan vet vi till exempel att mitfelet dr stort (jamfor
bilexemplet ovan), vilket bor gora oss mindre benégna att anvédnda olinjé-
ra modeller. I andra sammanhang kan samma slutsats folja av att vi valt
att studera endast ett fatal av de variabler som vi vet dr verksamma.

Nir det sedan giller att pa ritt sdtt vaga in var forhandskunskap betrif-
fande kdllan till olinjaritet, 4r det mycket viktigt att ta hinsyn till urvalets
storlek. En olinjaritet som &r urskiljbar i grafen dver 1000 data beror, allt
annat lika, med mindre sannolikhet pa slumpen #n vad en olinjaritet av
samma storleksordning, som vi tycker oss se 1 20 datapunkter, gor. Om-
vént dr det inte ofta som man har grundad anledning att anvinda olinjira
analysmetoder pa mycket sma datamingder. En stor del av det missbruk
av ANN-teknik som faktiskt forekom under 1980- och 90-talen var just
av den typen: for kraftfulla nétverk pa for sma urval.

Redan att lata valet av metodik influeras av sina forhandskunskaper pa ett
intuitivt och kvalitativt sétt dr generellt sett bittre dn att inte alls anvinda
sina forhandskunskaper. Det har ocksa i flera sammanhang formulerats
kvantitativa tumregler som ger mer specifik vidgledning, till exempel 1
form av hur manga forbindelser mellan neuron som ett neuralt nitverk far
ha, givet antalet av datapunkter som det ska analysera. Dessa tumregler
har mycket begrinsad giltighet, men det #r bittre att ga efter dem #n att
inte fundera alls 6ver generaliseringsproblematiken.

Det finns en matematisk teori som ger ett allméngiltigt och exakt, men
anda kontroversiellt, svar pa fragan om hur kraftfull metod man bor vilja
for sina data. Vi talar om bayesiansk inferensteori, som beskriver hur
man ska viga samman 1 forvig givna sannolikheter (apriorisannolikheter)
med data (jaimfor ocksa avsnitt 5.1). I neurala néitverkssammanhang har
teorin sin konkreta tillimpning 1 form av bayesianska inldrningsalgorit-
mer. Bayesiansk inldrning har alltsa bland annat den fo6rdelen, att
generaliseringsproblematiken far en exakt, sannolikhetsteoretiskt grundad
16sning. En annan fraga dr om de forutséttningar betriffande tillgdngliga
apriorisannolikheter som metodiken kriver nagonsin dr uppfyllda. Bay-
esianismens kritiker fornekar att sd #r fallet, utom mojligen i enstaka,
ganska ointressanta situationer. Mer om detta i avsnitt 9.4 nedan.
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Aposterioriprovning av modellstyrka

Det dr langtifran alltid som var forhandskunskap ger oss ett sdrskilt gott
underlag for att avgora hur komplex nitverksmodell som vi bor vilja.
Lyckligtvis kan man ocksa prova sig fram, och det gér man helt enkelt
genom att testa hur bra nitverket generaliserar. Man provar det alltsa,
med den den viktuppsittning man natt fram till i den ursprungliga
dataméngden (“triningsdata”), pd en annan datamdngd 4n den ursprung-
liga ("testdata”). Om prestanda da forsamras patagligt har man sannolikt
ett alltfor komplext nitverk, och/eller man har trianat det for mycket (jim-
for nedan).

Denna provning pa testdata kan goras mer eller mindre omfattande, och
kan byggas in som ett mer eller mindre automatiskt moment 1 konstru-
erandet av nitverket. I moderna, kommersiellt tillgingliga program for
statistisk analys med ANN é&r basrutinen séledes ofta den, att de tillgéing-
liga data delas in 1 tre delmidngder. Programmet anvinder data i den
forsta av dessa (triningsmidngden) for att tridna ett antal neurala nitverk
av olika komplexitet (och eventuellt av olika typ). Det testar samtidigt
hur vart och ett av dem, nir det trinats fiardigt, presterar pa data fran den
andra delmingden (testmidngden). Det “bista” nitverket kan viljas pa
olika sitt, men bade prestationen i traningsmingden och formagan att
uppritthalla denna prestation i testmidngden skall vigas in. Ibland erbjuds
ocksa alternativet att sidtta samman en “allra bdsta” analysmetod genom
att kombinera rosterna fran flera nitverk. For att fa en uppskattning av
hur bra metodiken kommer att fungera utanfér den ursprungliga
datamingden provar man slutligen detta bésta nétverk (eller detta forum
av bista nitverk) pa den tredje delmingden av data, valideringsmdngden.
Givet den nimnda strukturen hos analysen kan man nidmligen inte utga
frdn prestationen pa trianings- och testdata nidr man gor en sadan
forutsdgelse. Prestationen pa trinings- och testdata var ju sjdlva grunden
for urvalet av nitverk, och risken finns darfor att det nitverk som viljs ut
som “bist” dr det som bist lyckas fanga en gemensam slumpvariation i
trianings- och testdatamingderna (jamfor problematiken med “mass-signi-
fi-kans” i traditionell signifikanstestning av hypoteser)!

“Korsvalidering” refererar i ANN-sammanhang till ett speciellt sitt att
dela in originaldatamingden i ett antal delméngder, och sedan alterne-
rande anvinda dessa for trining och testning. Rent allmint sett dr kors-
validering en osédkrare metod dn extern validering (dvs. provning pa helt
nya data), men proceduren dr ett acceptabelt alternativ.
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Hur gor man ett néitverk mer eller mindre olinjdirt?

Det grundlidggande sittet att skapa en komplex nitverksalgoritm &r att
vilja ett nitverk med flera lager av modifierbara vikter och olinjdra ele-
ment i nagot dolt skikt (dvs. mellan input- och outputskikten) — till ex-
empel en MLP, ett LVQ-nit eller ett RBF-nit. Inom ramen for en sadan
modell blir ndtverket mer kraftfullt ju fler dolda noder det har. Antalet
dolda noder bestimmer man normalt nir man sdtter upp sin nitverks-
modell, men det finns ocksa automatiska algoritmer som kan fa ett nit-
verk att vixa eller krympa, allt eftersom resultaten anvisar att det dr for
enkelt respektive for komplext. Slutligen bestims graden av olinjaritet av
hur hoga vikterna i ndtverket dr. Vikterna dr normalt ganska sma vid
starten och vixer med tilltagande trining, och man kan darfor styra nét-
verkets styrka genom att tréna kortare eller ldingre tid. En vanlig automa-
tisk metod for “on-line-kontroll” av ett ndtverks komplexitet, regularise-
ring, gor samma sak genom att “straffa” alltfor hoga vikter. Detta kan
enklast ske genom att vikterna far limna ett bidrag till felfunktionens viér-
de (se vidare nedan).

9.2 Betydelsen av dolda noder

Lat oss efter denna langa men nodvindiga exkurs aterga till att bygga
nagra nya neurala nitverk.

I feed-forward-nitverk med fler dn ett lager av forbindelser, dvs. fler dn
tva skikt av noder (element), brukar man referera till enheterna i skikten
mellan input- och outputnoderna som dolda enheter. Beteckningen syftar
till att anvindaren inte interagerar direkt med dessa noder. Ett dolt skikt
av olinjdra enheter ger kraftigt 6kade mojligheter at exempelvis en per-
ceptron med stegfunktion. Figur 74 forestiller en enkel binér perceptron
(med troskeln 0,5) sadan som vi kinner den fran tidigare:

295



y€{0,1}

UT

X,,X,€{0,1}

IN

Figur 74. En enkel bindr perceptron igen. wj: vikter. x;: aktiviteter i in-

putnoderna X. y: aktivitet i outputnoden (’beslutsnoden”) Y. O: triskel
forY.

I figur 75 har vi lagt till ett minimalt mellanliggande skikt i form av en
extra nod Z (ocksa den binidr med troskeln 0,5). Denna nya nod véger in
aktiviteterna fran X; och X, och signalerar sedan sin aktivitet z till out-
putnoden. Vi forutsitter att informationen som kommer till Y direkt fran
X1 och X, anldnder till Y samtidigt med signalen fran Z.

y€{0,1}

IN

Figur 75. Perceptronen i foregaende figur utokad med en dold nod, Z,
med troskel 0,5. Beteckningar i ovrigt som i figur 74.
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Det ar ldtt att inse att exempelvis foljande vikter 16ser XOR-problemet:

(921) Wi =W, = 0,7
W3 = -1
W4 = W5 = 0,4

Nitverket ger da namligen output 1 endast nir foljande ekvationer giller:

9.2.2) 0,7x,+0,7x,>1,5 (ndmligen om z = 1), eller
0,7x1+0,7%,>0,50ch 04 x,+ 0,4 x, <0,5 (fallet z=0)

Detta ir ett splittrat omrade som dels ligger mellan de tva vinstra linjer-
na, dels till hoger om den hogra 1 figur 76.

X2
N
0,4X1+0,4X2=0,5\ 07x,+0,7x,=15
o, (1:1)
hN - : N . s Xl
(0,0) (1,00 .

0,7x,+0,7x,=05
Figur 76. Beslutsgrdnserna for perceptronen i figur 75. x;: aktiviteter i
inputnoderna X;. Markerade punkter: de fyra inputvektorerna. Forkla-

ring i Ovrigt: se text.

For bindra inputs faller nu bara (1, 0) och (0, 1) innanfor det inputomrade
som ger 1 som utvérde.

Vad den nya dolda enheten Z 1 figur 76 gor kan beskrivas som att den
signalerar for en viss klass av inputs ("kodar” denna klass) pa ett sitt,

297



som (ur outputnodens synvinkel, sa att siga) forvandlar det ursprungliga
problemet till ett som dr linjart diskriminerbart. Noden eliminerar den
svarighet som det ursprungliga nitverket hade att ge ritt signal pa (1, 1)
genom att i just detta fall skicka en extra signal som kompenserar for
signalerna fran inputnoderna. Det inses litt att mer komplicerade per-
ceptroner med stegfunktion kan “finférdela” beslutsomradet pd mycket
mer raffinerade sitt genom fler dolda enheter, som pa analogt sétt kodar
siarskilda klasser av inputs (man kan ocksa siga: kodar for vissa egen-
skaper hos inputvektorn).

Samma princip giller, ska vi se, dven for andra flerlagrade nitverk.
Genom att de olika noderna 1 det dolda skiktet (eller de dolda skikten)
kodar for specifika egenskaper hos inputs, sa kan nitverkets slutgiltiga
beslut fattas pd samma enkla sétt som i den enkla perceptronen eller den
linjdra associatorn. Outputenheterna i dessa nitverk kan déarfor vara linji-
ra; den visentliga olinjariteten ligger i de dolda skikten.

For att de flerlagrade nitverken ska bli verkligt kraftfulla dr det, vilket
papekats flera ganger, ocksa av central betydelse att vikterna pa forbin-
delserna till de dolda skikten dr modifierbara genom trianing. Annars blir
nitverkens prestationer begridnsade till en forutbestdamd, sndv klass av
olinjdra problem (jamfor avsnitt 6.3 ovan).

9.3 Inlédrning i flerlagrade perceptroner

Flerlagrade perceptroner med sigmoida aktiveringsfunktioner

Rosenblatt kinde forstds mycket vil till att flerlagrade, olinjdra per-
ceptroner #r mycket kraftfullare dn enlagrade sadana. Problemet var bara
att han inte kunde finna nagon inldrningsalgoritm som fungerade for
dem, dvs. en algoritm som hittade de principiellt mojliga 16sningarna
genom trining av vikter dven i de dolda lagren. An i dag finns ingen an-
viandbar sddan algoritm for flerlagrade perceptroner med stegfunktion.
Diremot fann flera forskare pa 1970- och 80-talen mer eller mindre obe-
roende av varann, att problemet i1 princip kunde 16sas for flerlagrade per-
ceptroner som arbetar med kontinuerliga, sigmoida aktiveringsfunktioner.
Vi skall strax kort beskriva den algoritm som gav den forsta allmént kidn-

da I6sningen, och som ofta kallas “back propagation of error”.""

51 Werbos (1974) torde ha varit den forste som levererade en fullstéindig formulering
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Lat oss forst aterigen formulera en viktig egenskap hos flerlagrade per-
ceptroner med sigmoida aktiveringfunktioner: Dessa maskiner kan, till
skillnad fran enkla perceptroner och linjdra ndtverk, i princip dra be-
slutsgranser av vilken onskad form som helst. Detta beror 1 sin tur pa att
de kan godtyckligt noga approximera en godtycklig funktion, forutsatt att
funktionen dr kontinuerlig eller har ett dndligt antal diskontinuiteter. For
att ha egenskapen av universalapproximator behover nitverket i princip
bara ett dolt lager av enheter, men det kan behovas manga enheter i detta
dolda lager.'* For praktiska indamaél kan det ibland vara enklare att arbe-
ta med fler dolda lager. Det ricker, som ndmnts, i princip med att det dol-
da lagret (de dolda lagren) arbetar med sigmoida funktioner. Outputlagret
later man vid regressionsuppgifter som regel vara linjart. Om man viljer
en logistisk outputfunktion i en MLP ir det inte for att nitverket ska bli
kraftfullare, utan for att det géller en klassifikationsuppgift och man vill
kunna tolka output som sannolikheter for tillhorighet till olika klasser.

En MLP med sigmoida dolda enheter kan inte bara i princip dra mycket
olinjdra grianser. Den kan som regel ocksa ofta trdnas att hitta den gréns
som anvéndaren onskar ha dragen. En klassisk algoritm for detta gar ofta
under namnet “back propagation of error” (BP). Denna term anvénds i
flera olika betydelser, och i en sndv mening stir den istillet for en viss
komponent 1 den algoritm som vi nu ska beskriva. Den fullstdndiga pro-
ceduren innebdr (jimfor ocksa avsnitt 4.6 ovan):

(9.2.3) (a) man beridknar det sammanlagda felet E i output, exempel-
vis som summan (6ver alla inputs och alla outputnoder) av
de kvadrerade skillnaderna mellan 6nskad och verklig out-
put;

(b) man anvinder en viss stegvis matematisk procedur for att
beridkna hur outputfelet beror av vikterna 1 nitverket. Proce-
duren kan beskrivas som att felet fortplantas bakat i nit-
verket, fran outputenheterna till vikterna fran inputskiktet.

(c) Vikterna korrigeras i omvind proportion till deras re-
spektive bidrag till detta fel (gradientnedstigning).

“Back propagation” i sndvare mening syftar pA momentet (b), dvs. den
sarskilda metod med vilken vikternas bidrag till outputfelet beridknas.
av algoritmen.

132 For ett kort bevis se Bishop (1995), ss. 130f.
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Denna metod kan kombineras med andra felfunktioner dn den vanliga
kvadratiska, och med andra sitt att soka felminimum &n genom gradient-
nedstigning. Vi kommer att aterkomma till bada dessa mojligheter nedan,
men 1at oss forst beskriva den klassiska kombination som (a)—(c) star for.

Observera dock allra forst att back propagation 1 sndv mening, dvs. sittet
att rikna sig bakat genom lagren for att rikna fram vikternas bidrag till
outputfelet, dr en rent berdkningsteknisk historia och inte (behdver) mot-
svaras av nagra aterkopplade forbindelser i nitverket! Den flerlagrade
perceptronen med back-propagation-algoritm &r fortfarande ett typiskt
feed-forward-nit, och savil inmatningen av den 6nskade output och an-
vindningen av denna for att korrigera vikterna har ingen explicit mot-
svarighet i nédtverket som sadant. Vi har alltsa att gora med 6vervakad in-
larning.

Back propagation of error — klassisk version

Mycket av det som foljer nu &r en repetiton av vad som redan sagts om
deltaregeln i kapitel 4, och avsnittet ska darfor ga att folja utan storre
svarigheter. Betrakta figur 77, som framstiller ett tvalagrat nitverk med
fyra inputenheter, tre dolda sigmoida enheter och tva fullt linjdra utenhe-
ter. (Av de 12 forbindelserna frin inputlagret har endast 4 ritats ut.)

Figur 77. Ett néitverk for BP-algoritmen. Forklaring se text.

Vi viljer x, z och y som beteckningar pa aktiviteter i inputskikt, dolt skikt
respektive outputskikt. Antag att vi har en inputvektor x, som vi vill skall
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ge output dix = (dii, dv2). Den ger de facto output yx = (yi, yre). Ett 1dmp-
ligt matt pa felet for denna input 4r nu summan

(9.2.4) Ei = (di— ykl)2 + (do— ykz)2

och mer generellt:

925 B = (dy-y)

i=1

dvs. man summerar de kvadrerade skillnaderna mellan verklig och 6ns-
kad output Over alla de m st outputnoderna. Vi vill emellertid veta inte
bara hur fel nitverket gor vid just denna input, utan hur fel det gor totalt
sett 1 hela datamingden. Det betyder att vi ska summera en gang till, nu
over alla inputvektorer som vi kan anta &r p st. Alltsa:

i(dki - yki)2

p

(9.2.6) E=

k=1 i=1
Precis som vi gjorde i resonemanget om deltaregeln (avsnitt 6.2) skall vi
nu betrakta felet som en funktion av vikterna i nitverket och sedan titta pa
de partiella derivatorna av denna funktion med avseende pa vikterna. Att
det totala felet E, givet nitverkets design, en viss midngd av inputdata
samt de Onskade outputs, dr entydigt bestimt av nédtverkets vikter (dvs. E
ar en funktion av dessa) ar latt att inse. Givet alla de namnda faktorerna
ar det ju vikterna som bestimmer output, och dirmed felet. Vi kan alltsa
skriva, forutsatt att det finns n vikter 1 natverket:

(9.2.7) E = f(w) = f(wi, wa,..., Wp)

Om n =1 eller 2 kan man visualisera E som en kurva, respektive som en
yta, i ett 2- respektive 3-dimensionellt koordinatsystem med E pa en axel
och vikterna pa de ovriga. Vi gjorde detta tidigare (figur 42, avsnitt 6.2)
nér det gillde felfunktionen i en viss liten linjédr associator med tva vikter,
titta gérna pa den bilden igen! Redan vart senaste lilla nétverk (figur 78)
har dock 18 vikter, och det dr tyvérr inte litt att forestilla sig ett 19-di-
mensionellt rum... men felfunktionen ir alltsa en hyperyta i ett sddant.

Eftersom felet E dr en funktion av alla vikterna kan vi nu fraga, Hur
andrar sig felet, givet en viss uppsdttning w av vikter, om man bara
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dndrar en enskild vikt w;? Om f dr en Overallt kontinuerlig och deriverbar
funktion #r detta detsamma som att fraga efter den partiella derivatan av
E med avseende pa wi, OE/Ow;, i punkten w. Denna partiella derivata dr
ett matt pa hur mycket E-hyperytan lutar i wi-led 1 punkten ifraga. Vi har
beskrivit hur den kan anvéndas for att hitta ett viktminimum for den linjé-
ra associatorn. En flerlagrad perceptron med sigmoida dolda enheter har,
givet en viss inputdatamingd, en kontinuerlig och overallt deriverbar fel-
funktion, sa de eftersokta derivatorna existerar, och de kommer till an-
viandning pa i princip samma sitt hér.

Man utgar fran derivatorna av felen Ex (dvs. for en input i taget) och sum-
merar sedan resultaten Over alla inputs. Back-propagation-algoritmens
kidrna (back propagation-momentet i sniv mening) &r just det speciella
sitt som de partiella derivatorna J0E,/Ow; beridknas pa."”* Proceduren for
att berikna en term av typen OE./Ow; startar med observationen att en
fordndring i en forbindelses vikt kan paverka outputfelet endast genom
att andra nettoinput till den enhet som forbindelsen ifraga gér till. Detta
gor att man kan tillimpa den sa kallade kedjeregeln for derivator pa
foljande sitt. Man rdknar forst ut hur fordndringar i nettoinput till out-
putenheterna paverkar felet E, dvs. man bestimmer OE,/Oy_in; for de
olika outputenheterna Y;. Detta dr ldtt for linjdra outputenheter och en
kvadratisk felfunktion, vilket vi redan sett 1 hirledningen av deltaregeln.
Vi far namligen

OE, ..
(9.2.8) ay_mi—2(yi d;)

Om outputfunktionen inte dr linjdar och/eller vi har en annan felfunktion
ersitts 9.2.8 av ndgon annan enkelt berdkningsbar formel. Sedan riknar
man ut hur fordndringar hos vikterna hos forbindelserna till outputnoder-
na fordndrar nettoinputs till dessa noder, allt annat lika; dvs. dy_ini/0Ow;
beriknas for alla vikter i det sista lagret. Notera hér att dy_ini/Ow; helt
och héllet beror pa aktiviteten z; i den nod Z; som skickar sin signal via
vikten wj;; ndrmare bestamt dr oy_ini/Ow; = z;. En tillimpning av kedjere-
geln for derivator ger oss omedelbart alla OE,/Ow; for det sista lagret av
vikter:

133 Den ldsare som inte kiinner sig hemmastadd med partiella derivator kan hoppa
over de niarmaste tva sidorna — fram till underrubriken Vad gor man da med deriva-
torna? — utan att sammanhanget behover ga forlorat.
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oE, OE, Oy_in,
ow. =2z (yi—d)

ji

029 3 Tan

N
vilket, inte ovintat, later precis som deltaregeln.

Nista steg innebir att vi gor om samma procedur for det ndist sista skiktet
av noder. Vi haller forst alla vikter fixa och betraktar hur nettoinput till
noderna i det nist sista lagret paverkar outputfelet. Det innebér en berik-
ning av 0E«/0z_in;, dédr z_in; dr en nettoinput 1 detta lager. For detta an-
vinds ocksa kedjeregeln. Nettoinput z_in; paverkar ju bara outputfelet via
forandringar 1 aktiviteten z; som fortplantas genom vikten wj. Men z; =
f(z_in;), dir f dr aktiveringsfunktionen for enheterna 1 Z-lagret. Vi kan
darfor borja med att beridkna alla dy_ini/0z_in; genom formeln:
Oy_in,

©210) o= t=F(z)w,
- )

Om vi har valt en lamplig aktiveringsfunktion, till exempel den logistiska
funktionen, #r ocksa dess derivata f' litt att berikna. For att fa fram en
formel for O0E/0z_in; summerar vi nu over alla outputnoderna samtidigt
som vi anvdnder kedjeregeln:

8Ek B m aEk .6y_ini _ g m . aEk
©.2.11) =2 f(zj)gwﬁ dy_in,

0z_1n i o Oy_in, 0Oz_in i

vilket med en logistisk aktiveringsfunktion och linjir output blir ett tim-
ligen enkelt uttryck:

0212 =f(2j)(1—f(zj))2wﬁ-2<yi -d)

j

Det som givit back propagation-algoritmen dess namn, och det som gor
den sirskilt berdkningseffektiv, dr just att man pa detta sitt kan erhalla
bidraget till felet fran nettoinput till en nod i ett lager ur motsvarande bi-
drag fran nettoinput till noderna i nésta hogre lager.

Nir vi pa detta sitt berdknat hur nettoinput i de dolda noderna bidrar till

outputfelet dr det enkelt att (pd samma sétt som nyss) rikna ut hur vikter-
na som gar till de dolda noderna paverkar felet. De gor det ndmligen i
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proportion till aktiviteterna 1 de noder som finns i borjan av forbindelser-
na:

k

OE OE,
=X

r .
oW 0z_in;

(9.2.13)

Dirmed #r berdkningen avslutad om det ror sig om ett tvalagrat nitverk,
bortsett fran summationen dver alla inputs. Den senare delen av procedu-
ren upprepas om det finns ytterligare ett eller flera lager av vikter.

Vad ska vi anvinda derivatorna till?

Navil, 1at oss anta att BP-algoritmen beriknat alla de relevanta partiella
derivatorna. Hur ska da vikterna dndras for att nitverket skall prestera
bittre? Den ursprungliga och enklaste varianten av BP anvénder sig av
gradientnedstigning, dvs. man later viktvektorn flytta sig en liten bit
nedat i den riktning i vilket vikthyperplanet lutar mest. Denna brantaste
riktning hittar man direkt som riktningen, med omvént tecken, for vek-
torn av alla de partiella derivatorna. Att ga ett steg den brantaste vigen
nerat fran en punkt pa vikthyperytan dr med andra ord detsamma som att
korrigera vikterna i proportion till deras respektive bidrag till felet. Gor
man pa detta sitt, och dessutom ser till att ta mindre och mindre steg, &r
man garanterad att hamna i1 en minimipunkt. Precis som for deltaregeln
med den linjdra associatorn giller att metoden fungerar dven om man
beriknar felet efter varje enskild presentation av en input.

Att inte fastna i lokala optima

Vi ska strax se att det finns metoder som idr bade snabbare och i andra av-
seenden bittre 4n enkel gradientnedstigning for att leta sig ner till felmi-
nima. Forst maste vi dock uppmirksamma ett problem som ir gemen-
samt for alla dessa metoder, om in inte riktigt lika svarbemastrat for dem
alla. Detta problem ér att det for en flerlagrad perceptron — till skillnad
frdn vad som ir fallet i en linjédr associator — oftast finns lokala minima pa
viktytan, vilket innebir att den punkt 1 vilken man hamnar inte behover
sta for det minsta fel som perceptronen i princip kan uppna for den givna
datamédngden. Exempelvis kan man mycket vil fastna 1 ett lokalt mini-
mum dir det kvarstar ett fel, trots att det finns en helt felfri [6sning. Vad
man kan bevisa om ett MLP-nédtverk som korrigererar vikter med gra-
dientnedstigning (eller nagon av de vanliga modifikationerna av denna
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procedur) #r alltsa bara att inldrningen garanterat konvergerar till ett lo-
kalt felminimum, dven i de fall di det finns ett ldgre globalt minimum,
kanske rentav med E = 0. Viktvektorns beteende enligt algoritmen som vi
beskrivit dr helt analogt med att en kula som ldggs pa en mycket gropig
plan rullar ner i ndrmaste grop, vilken inte behover vara den djupaste gro-
pen pa planen.

Detta verkar ju inte vara ett onskvirt beteende hos en neural-nitverks-al-
goritm. For att 6ka sannolikheten att na det globala optimum (férhopp-
ningsvis med E = 0) har man darfor forbittrat BP-algoritmen pa ett antal
olika sitt, bland annat genom att ldgga till en troghetsfaktor ("moment’)
till viktforandringarna. Momentet gor att risken att fastna i mycket sma
“gropar” 1 fel-landskapet minskar. En annan enkel metod &r att starta om
nédtverket med nya utslumpade vikter om resultatet inte var till belatenhet.
Ingen av de existerande modifikationerna ger en hundraprocentig garanti
att man hittar det globala optimum inom en given tidsram. Detta problem
ar dock for de flesta problem av klart underordnad betydelse i forhallande
till generaliseringsproblematiken, som vi snart ska aterkomma till. Forst
dock nagra ord om nagra sitt att snabba upp den algoritm som vi be-
skrivit ovan.

Snabbare sditt att hitta minima

For praktiska dndamal anviander man numera sillan enkel gradientned-
stigning. Flera alternativa metoder har foreslagits, de flesta baserade pa
att man pa ett eller annat sitt tar andraderivatorna av felfunktionen med i
berikningen, dvs. uttryck av typen 0°E/Ow:ow;. En intuitiv motivering
for detta &r att andraderivatan av en funktion ju ger ytterligare informa-
tion, utover forstaderivatan, om “vart funktionen dr pa vig”. (Om man
vet inte bara att marken lutar nerat, utan ocksa att det haller pa att bli
brantare och brantare, sd kan man anta att man kommer att hamna en bit
uppe i luften om man bara fortsitter nerat i tangentens riktning.) Nir det
giller neurala nitverk handlar det om att berdkna en hel matris av andra-
derivator av felfunktionen, den sa kallade hessianska matrisen. Lyckligt-
vis kan man anvinda varianter av back-propagation-resonemanget dven
vid dessa berdkningar, varfor de inte kriver orimligt mycket berdknings-
kraft.

Vi kan inte ga in i detalj pa hur de alternativa metoderna fungerar, 1angt

mindre forsoka hirleda nagon av dem, men det kan vara virt att nimna
att tre av de mest anvinda undertyperna dr konjugat-gradientmetoder,
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kvasi-Newtonska metoder och Levenberg-Marquart-algoritmen. Mate-
matiken kring dessa metoder hor nirmast hemma i den allménna teorin
for optimeringsmetoder, och skillnaderna mellan dem &r inte sérskilt
relevanta for den grundlidggande forstaelsen av hur ett artificiellt neuralt
nitverk fungerar. Valet mellan dem handlar ju bara om att hitta det glo-
bala minimum fo6r felfunktionen sd snabbt och effektivt som mojligt. Dé-
remot kan det vara bra att kénna till beteckningarna, eftersom algoritmer-
na finns tillgdngliga 1 de flesta firdiga program for neurala nétverk.

Felfunktioner och statistikteori

I var framstillning har vi hittills koncentrerat oss pa den felfunktion som
innebir att man summerar de kvadrerade skillnaderna mellan 6nskad och
verklig output. Det kan visas att denna felfunktion dr lamplig vid de
flesta regressionsproblem. Om vi kort betraktar fallet linjdr regression
(som ju kan utforas av ett linjart nitverk och deltaregeln), sa giller att
minimering av den kvadratiska felfunktionen leder till en vintevirdes-
riktig skattning av den linjara modellens parametrar. Motsvarande
resultat giller for icke-linjir regression med neurala nitverk: givet ett
normalférdelat brus kring en icke-linjiar kontinuerlig funktion kommer en
optimalt trinad flerlagrat MLP som anvinder kvadratsummefelet och
linjdra outputenheter att komma godtyckligt ndra funktionen i fraga, bara
det far tillrackligt med data. Med tanke pa de praktiska svarigheter som
finns nir det géller att tridna en flerlagrad perceptron, plus osidkerheten i
antagandet om brusets karaktidr, maste man givetvis alltid vara forsiktig
med slutsatsen att man faktiskt kommit nédra verkligheten.

Néar vi kommer till klassifikationsproblem blir bilden en annan. Hér kan
man, givet ritt val av felfunktion och aktiveringsfunktion hos out-
putenheterna, tolka output som sannolikheten for klasstillhorighet. For
detta dndamal dr kvadratsummefelet inte lampligt. I samband med klassi-
fikationsuppgifter bor man dirfor istdllet vilja en annan felfunktion,
namligen omsesidig entropi (cross-entropy). Denna skall for tvéklass-
uppgifter kombineras med en logistisk outputenhet. Antag att nitverket
trinas med output 1 som onskat virde for de inputs som hirror fran den
ena klassen. Det verkliga virdet pa en output kan da, under mycket all-
minna forutsittningar, tolkas som en ML-skattning av sannolikheten for
att respektive input hérror fran denna klass. Alternativt kan man (och for
fler dn tva klasser maste man) anvinda lika manga outputnoder som anta-
let klasser man vill diskriminera mellan. Som aktiveringsfunktion i dessa
noder viljer man den generalisering av den logistiska funktionen som
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ofta gar under namnet soffmax. Softmax-funktionen garanterar att sum-
man av aktiviteterna i outputnoderna dr 1. Valet av denna funktion, i
kombination med omsesidig entropi som felfunktion, gor att man (under
samma allminna forutsittningar som ovan) kan tolka aktiviteten i output-
nod nr k som sannolikheten att input hor till klass nummer k. Hirled-
ningen av dessa resultat faller utanfér ramen for denna bok, men skall
man anvinda icke-linjdra neurala nédtverk for praktisk problemldsning bor
man kénna till resultaten.'™*

Overtrining, modellstyrka och regularisering

I ljuset av vad vi har sagt ovan om relationen mellan komplexitet och
generaliseringsformaga &r det inte alltid onskvért att man reducerar out-
putfelet till det absoluta minimum som nitverket 1 princip dr kapabelt till.
Kanske maste man for att hitta detta globala minimum leta sig ner i sma
branta gropar i fel-landskapet, vilket betyder att den resulterande input-
outputfunktionen har kraftiga lokala olinjariteter. Da kodar man sannolikt
sadana egenskaper hos datamzngden som beror pa slumpvariation, snara-
re #n avbildar en underliggande struktur. Man ska alltsa sluta nir man
hittat en lagom bra 16sning...

Vi har redan i viss man diskuterat hur man ska veta nér en 1osningen ir
lagom bra: ett nyckelord &r testdataméngd. Man kan under triningen av
ett nitverk 1opande undersoka hur bra det presterar i en testdataméngd,
och stoppa tridningen om och nir skillnaden i prestation mellan trinings-
mingd och testmingd borjar 6ka patagligt. Eftersom man da anvint test-
datamingden for att vilja sitt optimala nitverk, maste prestanda i ytter-
ligare en oberoende datamingd (som man ibland kallar “validerings-
mingden”) kontrolleras innan man accepterar nédtverket som besluts-
underlag. Det dr alltsa fraiga om samma slags procedur som den som
kommer till anvindning nir man bestdmmer nitverkets optimala storlek.

En klass av algoritmer for att mer eller mindre automatiskt undvika ex-
tremt olinjdra 16sningar gir under namnet (vikz-)regularisering. Denna
brukar ga till sa, att en term som vixer monotont med alla vikterna (enligt
nagon for dndamalet utvald funktion) adderas till felfunktionens virde.
Det betyder givetvis att det uppkommer ett nytt fel-landskap, dar de
lagsta punkterna sannolikt inte ldngre innebédr mycket hoga vikter. Regu-
larisering av vikter dr en elegant metod for att halla nere ett nitverks

13 Se vidare Bishop (1996).
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komplexitet, och kan pa sa vis eliminera en del arbete med manuellt
stoppande. Metoden ger dock i sig inget svar pa fragan hur mycket man
ska regularisera vikterna.

Tyvirr maste vi limna dessa viktiga dmnen hir. Den ldsare som inte no-
jer sig med vér informella diskussion hinvisas aterigen till den just ndm-
nda litteraturen (men se ocksa slutet av nista avsnitt).

9.4 Bayesianska neurala nitverk

Vad dir ett bayesianskt néitverk?

Termen “bayesianska nitverk” anvinds for flera olika saker forutom de
neurala nitverk som vi strax ska tala om. For det forsta betecknar termen
ofta vad som helst bor kallas bayesianska pastaende-nitverk, pa engelska
Bayesian Belief Nets, forkortat BBN (eller BN). Ett BBN ér en speciell
form av grafisk framstillning av ett system av pastaenden, som bir be-
stimda evidensrelationer till varandra. Dessa relationer dr formulerade i
termer av relativa sannolikheter. Genom att mata in sannolikheter for ett
antal av pastaendena kan man for det forsta (foga forvanande) automa-
tiskt f4 ut sannolikheter for andra pastdenden i systemet. Intressantare ir
att sadana nitverk kan trédnas pa en uppsittning data och sedan anvindas
som beslutsunderlag i nya situationer. Men de har i ovrigt inte sarskilt
mycket med neurala nédtverk att gora, och vi ska inte tala mer om dem
hir.'>

For det andra ser man ritt ofta att ett neuralt nitverk kallas “bayes-
ianskt”, utan att triningen av det utgar fran bayesiansk inferensteori. Gi-
vetvis finns det manga sitt att anldgga ett bayesianskt perspektiv pa savil
biologiska som artificiella neurala nitverk."® Vi ska dock begriinsa ter-
men “bayesianskt neuralt nitverk” (forkortat: BNN) till sadana nitverk
som beskrivs 1 nista avsnitt.

155 Se Husmeier et al. (utg.) (2005).

3¢ Jamfor Doya et al. (2007), dir informationsbehandlingen i nervsystemet betraktas i
belysning av hur signaler fran omvirlden skulle behandlas av ett ur bayesiansk syn-
vinkel perfekt arbetande system.
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Apriorisannolikheter for vikterna

I avsnittet om sannolikheter och statistikteori (5.1) kontrasterades ett tra-
ditionellt sitt att se pa statistisk inferens, maximum-likelihood-principen,
med ett bayesianskt synsitt. ML-principen innebir, 1 korthet, att man vil-
jer den modell for data som ger dessa data den hogsta sannolikheten. Det
mesta av den hittillsvarande diskussionen om neurala nétverk kan sdgas
ha héllit sig inom ramen for ML-principen eller nidra den. Vi ska nu ta en
mycket snabb blick pa vad den alternativa, bayesianska approachen kan
innebidra for ANN-teorin. For en djupare analys och en exakt formalism
hénvisas ater till andra framstillningar."’

Bayesiansk inferensteori innebér, for att repetera, tva visentliga avsteg
fran traditionellt tinkande i statistiken. For det forsta ndjer man sig inte
med att bedoma hur bra modellen forklarar data, dvs. datas sannolikhet
givet modellen, utan man forsoker berikna modellens sannolikhet givet
data. For detta maste man infora apriorisannolikheter for olika modeller,
vilket 1 allminhet innebédr kontinuerliga distributioner av sannolikheter
over ett kontinuum av modeller. For det andra levererar man resultat inte
bara 1 form av vilken modell som dr mest sannolik, utan i form av en
aposterioridistribution over alla de olika modellerna. Som en foljd av
detta kan man ocksa gora prediktioner dir man tar hiansyn till vad varje
mojlig modell forutsdger; varje forutsdgelse fran en modell viktas med
modellens aposteriorisannolikhet.

En bayesiansk approach till neurala nétverk innebér alltsa att man hela
tiden arbetar med en stor méngd av mojliga néitverk och med fordel-
ningar Over deras sannolikheter. Nedan ska vi for enkelhets skull
forutsitta att strukturen hos dessa nitverk adr kind, och att det ror sig om
vanliga icke-linjdra, flerlagrade feed-forwardnit med en fix arkitektur
som har en viss regressionsuppgift att 16sa. Det som skiljer de olika nit-
verken at dr da bara vikterna, och Bayesianen borjar darfor med att anta
en (flerdimensionell) apriorifordelning av sannolikheterna for olika
viktuppsittningar. I det enklaste fallet bestimmer hon sig 1 forvig for hur
denna distribution skall se ut. Hiar kan man vélja en platt” eller en top-
pig” distribution. En platt distribution innebdr att apriorisannolikheten for
alla vikter inom ett stort intervall bedoms som ungefir lika stor. En dis-
tribution med en klar topp kring O innebir istillet att nitverk med sma
vikter dr mer sannolika, och medfor diarfor en automatisk regularisering
(se nedan).

57 T.ex. Bishop (1996).
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Ett mer generellt angreppssitt dr att anvdnda en sa kallad "hyperparame-
ter” for hur platt aprioridistributionen &r, och sedan arbeta med en over-
ordnad distribution av denna hyperparameter. Vi ska dock ndja oss med
att beskriva den enklare varianten, dvs. man antar en bestdmd distribution
av vikter.

"Trdning” av ett BNN

Hur trdnas da ett bayesianskt neuralt ndtverk? Jo, det 4r helt och hallet en
fraga om beridkningar med hjilp av Bayes’ teorem. For att kunna anvinda
detta, och dirigenom beridkna aposteriorifordelningen av de olika
viktuppsittningarna, maste man forst berdkna sannolikheten for de givna
data, givet varje sddan uppsittning (precis som man gor i ML-paradig-
met). Nu ska vi komma ihag att de modeller vi arbetar med alltid riknar
med en slumpfaktor — vi siktar inte pa en modell som forklarar data per-
fekt, utan som forklarar dem sa bra som mojligt, givet bruset i data. Hur
bra modellen forklarar data beror pa hur mycket (och vilket slags) brus
som foreligger, och detta maste bayesianen ta hiansyn till. For att aterigen
vilja det enklaste fallet, s anser man sig ibland ha sannolik kunskap att
slumpfaktorn foljer en viss normalfordelning. Har man denna typ av kun-
skap sa kan sannolikheten for data, givet en viss viktuppsdttning hos ndit-
verket, berdknas. Om man inte anser sig ha specifik kunskap om brusets
distribution sa finns det bayesianska metoder for att skatta den fran data,
men inte heller dessa ska vi ga in pa hir.

Lat oss alltsa anta att vi kan berikna sannolikheten for den givna
datamingden, givet varje viktuppsittning. I princip tillater dd Bayes te-
orem att vi berdknar aposterioridistributionen av vikter for nitverket,
dvs. sannolikheterna for olika viktuppsdttningar, givet data. Lét oss for
en kort stund anta att vi lyckats med detta. Distributionen vi har nu &r si-
kert ritt “toppig”, eftersom vissa viktuppsittningar forklarar dataméng-
den betydligt bittre dn andra. Den hogsta toppen (dvs. den mest sannoli-
ka viktuppsittningen, givet dataméngden) ligger troligen ganska nédra den
viktuppsittning (den viktuppsittning som bést forklarar data) som vi 1
bista fall skulle funnit, om vi trdnat ett nitverk med den givna arkitektu-
ren pa traditionellt sidtt. Men eftersom vi nu har vigt in apriorifordel-
ningen kan det mycket vil finnas en pataglig skillnad mellan resultaten.

En annan skillnad dr, som redan papekats, att bayesianen har ett mycket

rikare slutresultat 1 sin hand i form av aposteriorisannolikheter for en stor
mingd av alternativa nétverk. Hon kan dirfor géra mycket mer nyanse-
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rade forutsigelser i nésta fall, baserade pa hela denna mzngd och aterigen
i form av en distribution av sannolikheter for olika utfall.

Denna ljusa bild kompliceras, forutom av den principiella problematik
om apriorisannolikheter som vi redan talat nog om ovan, av att berdk-
ningarna med Bayes’ formel for neurala nétverk 4r synnerligen komplice-
rade och i manga fall omgjliga att utféra exakt. Det handlar om integraler
av en form som inte dr analytiskt hanterbara. Man anvénder sig dirfor av
avancerade numeriska metoder.””® Dessa gér, i korthet, ut pa att man
forsoker ta stickprov ur populationen av viktuppsittningar 1 de regioner
dar vikterna forklarar data nagorlunda bra, for att sedan approximera in-
tegralen Over alla viktuppsittningar med en summa 6ver de stickproven.
Metoderna dr mycket tidsodande, vilket vél dr den frimsta anledningen
till att bayesianska neurala ndtverk inte kan rekommenderas for alla
regressionsuppgifter. Trots allt ger de ungefir samma resultat, i viktiga
avseenden, som mer traditionella metoder, om man bara har tillrackligt
med data! Ju fler data man matar in, desto mindre roll spelar ju eventuella
toppar i vikternas aprioriférdelning (jamfor slutet av avsnitt 5.1).

Den bayesianska referensramen erbjuder ocksa metoder for att mer eller
mindre automatiskt bestimma ett ndtverks optimala komplexitet utifran
den givna datamingden. Istdllet for att vélja en bestimd aprioridistribu-
tion av vikter, och ddrmed bestimma i forvig hur mycket man ska “straf-
fa” hoga vikter, kan man (som redan nimnts) arbeta mer forutsittnings-
16st med en distribution dver “toppigheten” hos aprioridistributionen. En
niarmare diskussion av detta amne skulle dock fora oss langt in pa ett vis-
serligen mycket centralt men samtidigt mycket avancerat omrade av sta-
tistikteorin (val av modellstyrka), dir forfattaren inte alls kdnner sig hem-
ma.

Som en sammanfattning av detta avsnitt och slutet av det féregaende kan
sdgas, att ett korrekt sannolikhetsteoretiskt perspektiv forst och frimst
kan visa oss vilken plats neurala nédtverk har om de betraktas som instru-
ment for statistisk inferens i den klassiska ML-traditionens anda. Men i
forlangningen visar ett sadant perspektiv — genom de bayesianska neurala
nitverken — ocksa pa stora mojligheter bade till en fordjupning av teorin
for ANN och till framtida, dnnu inte realiserade anvindningsmojligheter
for neurala nitverk.

'8 Den viktigaste av dessa gar under namnet "Mixed Monte Carlo/Markov Chain”.
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9.5 LVQ, Learning Vector Quantization

Arkitektur och signaldynamik

Detta nitverk idr ytterligare en av Teuvo Kohonens genialt enkla uppfin-
ningar. LVQ fungerar efter ssmma grundprincip som hans sjdlvorganise-
rande karta (SOM), men nu 4r det fraga om Overvakad klassifikation.

Nitverket har tre skikt av noder och ir siledes med var terminologi
tvalagrat. Om uppgiften &r att indela en mingd inputmonster i N olika
klasser, sa skall nitverket ha N outputnoder och tillhorighet till klass nr i
skall kodas som ”’1 av N”, alltsd genom att outputnod nr i har aktiviteten
I medan oOvriga har aktiviteten 0. Antalet mellanliggande noder (1 “Ko-
honenlagret”) viljs som en multipel M x N av N. De aktiveras kompeti-
tivt pa samma sitt som i ett SOM, dvs. minsta euklidiska avstand mellan
Kohonen-nodens viktvektor och inputvektorn avgor. Vikterna fran input-
noder till Kohonen-noder #r fran borjan satta slumpvis.

Alla noderna i en viss grupp om M Kohonen-noder 4r fast kopplade till
en och samma maximalt linjdra outputnod medelst vikten 1. Varje nod i
gruppen astadkommer alltsa (om den aktiveras) samma, forutbestimda
output fran nitverket. Denna output dr ju samtidigt den 6nskade output
for en viss delklass av inputmonstren (klass nr i om vi talar om grupp nr 1
av noder). Trdningen gar ddrfor ut pa att astadkomma, att vinnaren pa
inputs fran denna delklass av monster alltid hdmtas fran just denna
grupp av noder. Det betyder att viktvektorerna for noderna 1 gruppen
maste justeras sa att de blir kodvektorer for inputs fran klassen ifraga. Vi
ska strax beskriva hur detta gar till.

Figur 78 visar en simulering 1 NeuralWorks av ett LVQ-nitverk med 16
inputs, tva outputklasser och 2 x 2 mellanliggande (Kohonen-)noder.
Léngst upp ser man instrumenten med vars hjilp det fel nitverket gor
fortlopande askadliggors.
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Figur 78. Ett LVQ-ndtverk. Skdarmfoto fran Neuralworks. Forklaring: se
text.

LVQ for icke linjdrt separerbara problem

For att forsta varfor LVQ-nit i princip kan l6sa icke linjdrt separerbara
klassifikationsuppgifter utgar vi for enkelhets skull fran att input har tva
komponenter, att input skall separeras i tva klasser och att LVQ-nitverket
som 1 figur 78 har 2 x 2 Kohonennoder (dvs. M = 2). Inputvektorerna och
viktvektorerna till Kohonen-noderna ligger nu i ett tvadimensionellt vek-
torrum. I figur 79, som askadliggor forhallandena i det trinade nitverket,
har ett antal inputvektorer markerats med ofyllda respektive fyllda
kvadrater, beroende pa vilken av de tva onskade klasserna 1 respektive 2
de tillhor. Viktvektorerna for de fyra Kohonen-noderna (som motsvarar
nod nr 17-20 i figur 78) har markerats pa motsvarande sitt, men med
ofyllda respektive fyllda cirklar. En ofylld cirkel betyder alltsa en Koho-
nennod som genom sin grupptillhorighet dr fast kopplad till den output,
som vi vill att nidtverket skall tilldela de inputs som representeras av
ofyllda kvadrater. Figur 79 skisserar en mgjlig placering av Kohonenno-
dernas viktvektorer efter triningen. Denna placering ger en icke-linjir se-
paration av de tva klasserna.

313



* » inputvektor fran klass 1

o o Viktvektor for nod i grupp 1

o

e Viktvektor for nod 1 grupp 2

. inputvektor fran klass 2

Figur 79. LVQ-ldsning av ett icke linjdrt separerbart problem. Ofyllda
och fyllda kvadrater: inputvektorer fran klass 1 respektive 2. Ofyllda och
yllda cirklar: viktvektorer for noder i grupp 1 respektive 2.

De tva “ofyllda” Kohonennoderna dr hir, genom sina nirhetsrelationer
till inputdata, kodvektorer for var sin delklass av ”ofyllda” inputs. Dessa
tva inputdelklasser dr separerade fran varandra av en barridr av “fyllda”
inputs pa ett sitt som paminner om XOR-problemet, men just genom att
de tva delklasserna tas om hand av var sin Kohonennod som tillhor
samma grupp kan inputs i bada delklasserna ge samma output.

Det ar ldtt att inse att man med ett storre antal Kohonennoder 1 varje
grupp (storre virde pa M) i princip kan 16sa ocksa mycket mer komplexa
problem.

Trining av ett LVQ-ndit

Kan ett LVQ I6sa klassifikationsproblem lika bra som en flerlagrad per-
ceptron? I princip, ja, dven om de inferensteoretiska resonemangen blir
annorlunda (en fraga som vi inte kommer att penetrera).

Kan nitet tridnas att hitta de l6sningar som finns? Fran borjan har ju de
olika Kohonennodernas viktvektorer inte “rétt” relationer till de input-
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vektorer som de ska vara kodvektorer for, dvs. de ligger inte déar de ska i
viktrummet. Kan de hitta ritt genom en triningsalgoritm? Svaret dr ocksa
hir jakande, och algoritmens viktigaste del ser ut som foljer.

Man ger en input, och algoritmen utser (precis som i1 SOM) en vinnare
bland noderna i Kohonen-lagret, nimligen den nod vars viktvektor ligger
nidrmast inputvektorn. Sedan kommer Overvakningen in: Om och endast
om den vinnande noden hor till den grupp av noder som ger den onskade
output for den input som givits, “dras” nodens viktvektor ndrmare input-
vektorn, i annat fall avldgsnas den fran inputvektorn. Anta till exempel
for natverket 1 figur 78, att den 6nskade output for en viss input &r (1, 0),
dvs. vi vill ha aktivitet i det vénstra outputneuronet (nod 21). I sa fall ska
vinnarnoden vara en av de tva vinstra Kohonennoderna (17 eller 18) for
att dess viktvektor ska dras ndrmare inputvektorn; annars dras den bort
fran input.

LVQ innehaller ocksa ett antal andra mekanismer som underlittar en
korrekt 16sning, men dem ska vi inte beskriva hir.

Obsevera att man inte trinar forbindelsen mellan Kohonennoderna och
outputnoderna; de hélls fixa. Istéllet dndrar algoritmen pd vilka inputs
som aktiverar vilken Kohonennod. En vinnare som hor till “fel” grupp far
sin viktvektor avldgsnad fran inputvektorn, och dr dirmed mindre trolig
vinnare nésta gang. Det blir diarfor gradvis allt mer sannolikt att en input
ger en vinnare 1 den grupp av Kohonennoder som aktiverar “rétt” output.
Om nitverket fran borjan ar tillrackligt komplext kommer sa sméningom
varje input att aktivera en Kohonennod som ger ritt output.

Komplexitet och generalisering — igen

I princip kan LVQ I6sa alla konsistenta klassifikationsproblem for en gi-
ven traningsdatamingd. For att inse detta behover man bara sitta M =
antalet inputs i datamidngden, varvid man forstar att varje input kan “tas
om hand” av en egen kodvektor. Principen att alltfor komplexa nitverk
generaliserar daligt giller dock dven LVQ-nitverk, och ett nitverk med
M = antalet inputs kommer inte att kunna generalisera alls. Men just nu
gillde det ju bara att visa pa den principiella 16sbarheten av en uppgift,
inte att 1osningen ir bra for framtida bruk... For att fa ett nédtverk som
bade klassificerar utgangsdata bra och generaliserar bra giller det, precis
som for en MLP, att vilja ett nitverk av lagom styrka. Samma grundlag-
gande principer for att védlja en “lagom” modellstyrka géller for LVQ
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som for MLP, dven om redskapen for att genomfora valet kan skilja sig
at. Farre Kohonen-noder och mindre trining betyder siledes inte bara
samre diskriminationsformaga i triningsdatamingden, utan ocksa, som
regel, bittre generaliseringsférmaga.

LVQ-nitverken dr 1 praktiken ofta ett mycket bra alternativ till MLP-BP,
sarskilt for klassifikationsuppgifter som likt den i figur 79 innehaller se-
parata “Oar” av inputdata som #nda skall hianforas till samma klass.

9.6 Radialbasnitverk och supportvektormaskiner

En ny typ av basfunktioner

En perceptron med ett visst antal noder 1 en viss arkitektur och med be-
stimda vikter definierar ju, som vi redan uppmirksamnmat i avsnitt 4.5,
en funktion fran inputvektorn x till outputvektorn y,

(9.6.1) y = F(x)

Denna funktion dr 1 sin tur sammansatt av ett stort antal delfunktioner
som hérstammar frdn de enskilda elementens bearbetning av informatio-
nen och det sitt pa vilket deras arbete summeras. For en typisk tvalagrad
perceptron med n dolda noder och maximalt linjir output kan man skriva
sambandet som

(9.6.2) y = g(hi(x), ha(x), ..., ha(X))

dir g dr en viktad summation och de olika h;, basfunktionerna, ir sigmoi-
da funktioner bestimda av vikterna till det dolda lagret. Med detta be-
traktelsesitt kan man se de neurala nédtverkens anpassning till sin uppgift
som en justering av de ingaende funktionernas parametrar.

Radialbasnétverken arbetar med helt andra basfunktioner &dn perceptro-
nerna, nimligen radialbasfunktioner (RBF). De paminner pa manga sétt
om de metoder som arbetar med typvektorer, exempelvis SOM och LVQ.
Ett RBF-nit dr saledes tvalagrat. Outputlagret #r linjirt och far input dels
(eventuellt) direkt fran inputlagret, dels fran de dolda noderna (RBF-no-
derna). Hur en input aktiverar en dold nod bestims av nodens “nérhet”
till input. Narhetsmattet bestims som nagon monoton funktion av den
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geometriska (euklidiska) nirheten mellan nodens viktvektor och ifraga-
varande input; vanligt dr att man tittar pa vilken sannolikhet input ifrdga
skulle fa enligt en Gaussisk fordelning runt viktvektorn. Varje RBF-nod
kommer att vara en “kodvektor” for en viss delklass av inputmédngden 1
den svagare meningen, att noden har det kortaste ’avstandet” av alla till
dessa inputs och dirfor dr den nod som aktiveras mest av dem. Didremot
finns hir inget som liknar ”winner takes all”, utan varje input kommer att
ge upphov till aktivitet i alla noderna 1 RBF-lagret.

Triningen av ett RBF-nit dr mycket mindre tidsddande dn triningen av
en MLP. Placeringen av RBF-noderna och deras ovriga parametrar (ex-
empelvis de gaussiska fordelningarnas spridning) bestdms forst sa att de
pa bista sitt representerar inputdataméngden. Det finns flera olika algo-
ritmer for att gora detta. Det dr liksom nér det géller LVQ en poédng, att
separerade grupper av inputs kan fa olika RBF-noder som kodvektorer.
De skall alltsa inte placeras ut for glest, men inte heller for titt, for da kan
generaliseringsformagan bli lidande. Vikterna till de linjdra outputneuro-
nen bestdms sedan pa samma sétt som for ett helt linjért system; det vill
sdga man kan anvinda deltaregeln eller, vilket forstas gar dnnu snabbare,
en direkt berdkning med linjér algebra (jJamfor avsnitt 6.2).

Anledningen till att ett RBF-nétverk kan anvdnda denna enkla trinings-
metod dr i grund och botten, att dvergangen till de nya basfunktionerna
innebdr ett slags “gles kodning” av inputdata. Det finns manga fler RBF-
noder #n inputdimensioner, och informationen sprids alltsa ut i ett rum av
mycket hogre dimensioner dn inputrummet. Detta gor att det oftast gar att
hitta bra linjdra beslutsgrinser mellan de ©nskade kategorierna. Det-
samma giller, men i dnnu hogre grad, om supportvektormaskinerna (se
nedan).

RBF-nit har i1 princip samma styrka och svagheter som MLP-BP och
LVQ vad giller traning och dvertrining. De ir, likt LVQ, bist pa uppgif-
ter dir samma klass innehaller separata “6ar” av inputs. For andra uppgif-
ter skall de normalt sett inte vara forstahandsvalet.

Det dr inte otdnkbart att det finns biologiska nitverk vars grundliggande
funktionssitt liknar ett RBF-nit. En excitatorisk, topologibevarande pro-
jektion av en receptoryta pa ett annat skikt av neuron maste inte nod-
vindigtvis fungera enligt den modell som vi beskrev 1 avsnitt 8.1. Istéllet
kanske sannolikheten for att ett sensoriskt neuron ska ha en excitatorisk
forbindelse till ett neuron i skiktet ovanfor avtar med avstandet i ”sidled”
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till detta neuron, exempelvis enligt en gaussisk fordelning. Detta kunde 1
sin tur ha att gora med forhdllanden under nétverkets tillblivelse. En sa-
dan projektion skulle kunna fungera analogt med projektionen av input-
data pa det dolda skiktet i ett RBF-niit.

Supportvektormaskiner

En ny utvecklingslinje som bara skall ndmnas kort & SVM, Support
Vector Machines."” SVM innebir, mycket enkelt uttryckt, en speciell tri-
ningsprocedur for RBF-nit och liknande “kernel-baserade” metoder. En
grundtanke dr att noderna placeras ut nidra grinsen mellan de omriden
som ska skiljas at, snarare #n centralt i 6ar av inputdata. En SVM kan vi-
sas ta hand om generaliseringsproblemen pa ett ovanligt bra sitt diri-
genom att den mer eller mindre automatiskt anpassar sin storlek till kom-
plexiteten hos inputmidngden. Om man ska klassificera SVM som en
ANN-metod iar daremot mer tveksamt, eftersom likheten med kinda
neurala mekanismer &r liten.

Dérmed ldmnar vi feed-forwardnitverken, och ska dgna det — tyvérr allt-
for kortfattade — sista kapitlet at neurala nétverk med aterkoppling.

13 Scholkopf et al. (1999).
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10. Representation av tid 1 neurala
nitverk

10.1 Inledning

Vi har redan stiftat bekantskap med tva nitverk vars arkitektur har ett
mer eller mindre dominerande inslag av dterkoppling, nidmligen Hopfi-
eldnitet (avsnitt 7.2) och ART (avsnitt 8.4). Trots olikheterna i uppbygg-
nad har dessa nitverk det gemensamt, att de rekurrenta mekanismerna
anvinds for att nétet ska hitta en stabil 16sning av ett klassifikations- eller
kategoriseringsproblem. Output dr saledes, liksom input, en statisk
storhet. I Hopfieldnitet dr output ett stabilt monster i alla enheterna som
mer eller mindre liknar det inputmonster som lagts pa samma enheter, i
ART ér output ett stabilt monster 1 F1(b) som mer eller mindre liknar in-
putmonstret 1 F1(a).

Vi ska nu istillet titta pa nagra uppgifter och nagra I6sningar dir de ater-
kopplade nitverkens dynamik anvinds ocksa pa input- och/eller outputsi-
dan. Dessa uppgifter har alla att géra med analys av tidsforlopp eller and-
ra sekvenser. I resten av detta avsnitt ska vi definiera en av dessa uppgif-
ter, namligen prediktion, narmare. I avsnitt 10.2 ska vi se pa ett sitt att
16sa prediktionsuppgifter med en typ av ANN som infe involverar en re-
kurrent arkitektur, medan vi i 10.3 kommer att kort bekanta oss med nag-
ra kéinda aterkopplade nitverk som representerar tid pa ett helt annat sitt.
I det allra sista avsnittet av boken (10.4) spekulerar vi 6éver hur nervsy-
stemet representerar tid i tva specifika sammanhang.

Rubriken for detta kapitel nimner “’kontroll”. Som ndmnts ett par ganger
tidigare innebdr inldrning av kontroll i allménhet att man maste beakta
skeenden Over tid. Det dr ju ofta friga om en fordrojd felsignal (eller
forstarkning, om man talar 1 termer av operant inldrning). Detta innebér
att de neurala nétverk som vi introducerar i detta kapitel ocksa dr lam-
pade for inldrning av kontroll. Denna sida av dem kommer inte att nér-
mare behandlas hir, utan tonvikten kommer att ligga pa prediktion.
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Kontrollproblematiken tangeras dock genom den modell av motorisk
kontroll som ldggs fram pa bokens allra sista sidor.

Prediktionsproblemet

Betrakta problemet att fran en bokstav i en text, om vilken vi inte vet mer
an att den dr pa svenska, forutsdga nista bokstav. Man inser strax att des-
sa forutsdgelser oftast blir mycket osdkra. Visserligen dr det nagorlunda
sannolikt, om bokstaven ir ett (gement) ’x”, att ndsta bokstav dr ’y”
(som i “xylofon”), men sidkert #r det inte (det kan sta “xenofobi’’), och
annu mycket osdkrare blir det om bokstaven ifriga dr t”. Ett otroligt
stort antal ord innehaller ”t”, sa fortsittningen #r mycket obestimt. Men
antag att vi ocksa skulle fa veta att den ndrmast foregdende bokstaven ar
”a”, den nist nirmast foregaende ett “’r”’, dessforinnan “’t” igen och fore
det ett mellanslag. Vi har alltsa tillgang till bokstavssekvensen  trat”
(observera mellanslaget), och pa svenska #r den enda mojliga fortsitt-
ningen pa ett ord som borjar sd ytterligare ett ’t” (som i “tratt” och tratt-
kantarell”). Var mojlighet att predicera nésta element i bokstavssekven-
sen har alltsa forstarkts avsevirt genom att vi fatt tillgang till information
om fler (konsekutiva) moment i sekvensen n ett enda.

Ett helt analogt exempel, men nu fran tidsdominen, dr forutsidgelse av
aktiekurser. Ingen aktiespekulant skulle, nir hon forsoker forutsiga mor-
gondagens kurs pa Volvoaktien, noja sig med att anvinda dagskursen
som utgangsvirde. Istillet tittar hon pa s.k. ’trender” i utvecklingen, dvs.
hon tar hédnsyn till ett antal kursnoteringar fére dagens virde. Dirigenom
gor hon sikrare (om in inte sirskilt sikra) forutsigelser. Annu nigot sik-
rare blir de forstas om hon tittar inte bara pa Volvoaktien, utan ocksa ser
dess virdeutveckling 1 relation till den hos andra borspapper — detta sagt
bara for att man inte ska glomma, att en analys som tar sekvenser som in-
data givetvis kan arbeta med flerdimensionella sidana sekvenser. Aven
en sekventiell output kan pa detta sitt vara flerdimensionell.

Markovforlopp

Lat oss nu pdminna om det viktiga begreppet Markovforlopp (jamfor
ocksd avsnitt 1.4). Ett tidsforlopp, eller en annan ordnad sekvens, sdgs
vara ett Markovforlopp av ordningen 1, om alla sannolikheter som kan
tillskrivas ”"kommande” héndelser utifran kunskap om det “nuvarande”
elementet blir oférandrade om man tar in information fran fler element
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”bakat” i sekvensen. Varken svenska spraket (betraktat som en bokstavs-
sekvens) eller Volvoaktiens utveckling 6ver tid dr alltsa Markovprocesser
av ordningen 1, eftersom forutsigelseférmagan okar om man tar fler ele-
ment i sekvenserna dn det senaste som utgangspunkt. Ofta skriver man
helt enkelt "Markovprocess” nidr man menar en Markovprocess av forsta
ordningen, och vi kommer ibland att gora si nedan. Markovforlopp av
ordningen 2 &r de, dir prediktionerna inte fordndras om man tar hinsyn
till mer dn tva konsekutiva element, etcetera. Vi har hir inte skilt mellan
diskreta och kontinuerliga Markovprocesser, sa for ordningens skull skall
det papekas att vi tills vidare bara talar om de diskreta fallen (ocksa kal-
lade "Markovkedjor™).

Ett exempel pa nagot som dr en Markovprocess av forsta ordningen ges
av foljande fabel. Antag att en ridv forfoljer en skuttande hare mot norr. I
varje skutt hoppar haren 2 meter antingen norrut, at vister eller at Oster,
men den viljer hoppriktning helt slumpvis. Ridven, som har studerat
harens beteende ett bra tag, kan med kinnedom om harens nuvarande po-
sition forutsdga bl.a. att den efter nista hopp med sannolikheten 1/3
kommer att befinna sig ytterligare 2 meter norrut. Det intressanta &r att
riavens forutsdgelseformaga inte forbdttras om han ocksa tar hiansyn till
var haren var fore det sista hoppet.

Det ska ocksd nimnas att alla deterministiska forlopp dr Markov-pro-
cesser av ordningen 1. En deterministiskt system dr ndmligen ett system,
vars framtida tillstand i princip kan forutsigas med 100% sikerhet fran
det nuvarande tillstandet. Och om ett system verkligen dr sadant, sa kan
information om tidigare tillstand givetvis inte forbittra forutsidgelserna.
En helt annan historia &r att vi, om vi inte har nagon siker kunskap om
det nuvarande tillstandet, istillet kan ta ledning av de tidigare (jamfor
ocksa nista stycke).

Slumpmidissighet och slumpmodeller

Innan vi gar vidare och studerar hur neurala nitverk kan anvindas for att
analysera tidsforlopp och andra sekvenser, kanske det ocksa kan vara bra
att fundera 6ver en annan fraga som har att géra med determinism och in-
determinism. Nir det giller icke-tidsliga sekvenser dr det inte sa svart att
se relevansen av det allmidnna begreppet Markovprocess, men ir begrep-
pet verkligen sa anvindbart pa tidsforlopp? Finns det sa manga slump-
missiga tidsforlopp i naturen att en sadan beskrivningsapparat dr moti-
verad?
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Hir maste man noga skilja mellan vara iakttagelser och den underlig-
gande verkligheten. Aven nir vi har att gora med ett i grunden determi-
nistiskt naturfenomen #r det langtifran sikert att vi har observerat, eller
ens kan observera, just de variabler fran vilka framtiden i princip skulle
kunna forutsidgas. Och dven om dessa variabler kan observeras ir det inte
troligt att vi kommer undan métfel. Vi har dédrfor i manga fall nytta av att
analysera de givna skeendena som om de utgjorde icke-deterministiska
processer. Inte sidllan dr en analys 1 termer av en hogre ordningens Mar-
kovprocess den bista, dven nidr vi har anledning tro att skeendet egent-
ligen dr deterministiskt. Jamfor girna ss. 40—41 ovan.

10.2 Flerlagrade perceptroner med tidsfonster

Analys av forsta ordningens stationdira processer

Lat oss da antligen komma till saken, alltsd anvidndandet av ANN for
analys av sekvenser. Med hjilp av de begrepp vi infort kan vi forst kon-
statera, att Markovkedjor av forsta ordningen litt kan hanteras med hjilp
av de redskap vi redan bekantat oss med. I dessa fall kan vi nimligen ta
det enskilda elementet i sekvensen (tillstandet vid en enskild tidpunkt)
som input till ett neuralt nitverk, och nista element (tillstandet vid nésta
tidpunkt) som output. Ett neuralt nitverk kan da, om det far de verkliga
“nésta” tillstanden i en triningsmingd som Onskad output, lidra sig att si
gott data tillater forutsiga nista tillstand fran det foreliggande.

Triningen skall tillgd pd vanligt sitt, dvs. data presenteras i slumpvis
vald ordning ett stort antal ganger och en lamplig algoritm uppdaterar
vikterna. Det finns absolut ingen anledning att mata in data i den ordning
de kommer 1 sekvensen, eftersom all nddvindig information finns 1 det
enskilda tillstandet. Metodiken forutsitter dock, att det funktionella sam-
bandet mellan ett tillstand och nista kan antas vara konstant over tiden,
dvs. vi har anledning tro att vi har att géra med en stationdr process. An-
nars kan man naturligtvis inte anvinda trining pa “tidiga” data for att
gora forutsdgelser fran “sena” hiandelser, eller vice versa.

Tidsfonster for hogre ordningens problem

Hur gar det da i borsmiklarfallet? Lat oss gora en datafil dir varje post
har Volvoaktiens borsvirde de enskilda dagarna som input och nésta dags
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viarde som onskad output; sedan bygger vi en MLP och forsoker lidra den
att forutsidga output fran input. Om aktieutvecklingen vore en stationir
Markovkedja av ordningen ett skulle detta vara den bista strategin. Nu
vet vi att det inte dr sd; samma kursvirde kan ju foreligga lika gérna vare
sig aktien dr pa viag upp eller ner, och utan att kénna till trenden over tid
gor vi en dalig forutsidgelse. Nitverket gor antagligen inte sa vildigt myc-
ket bittre ifran sig om vi haller fast vid prediktion utifran en enda tid-
punkt, men ldgger till ett antal andra aktiers kurser vid denna tidpunkt
som komponenter i input.

Exemplet leder dock pa ett mycket naturligt sitt fram till en enkel och
ofta nojaktig 16sning av prediktionsproblemet. Vi later vart neurala nit-
verk som input ta inte bara ett aktievirde vid en viss tidpunkt, eller en
vektor av olika védrden vid denna tidpunkt, utan véirdena (eller vektorer-
na) vid ett antal pa varandra foljande tidpunkter. Man brukar uttrycka
detta som att nitverket tittar pa informationen inom ett helt ”fonster” av
intilliggande héndelser 1 sekvensen. Det betyder i fallet med en enda aktie
att en input ges av dess kurs vid tre konsekutiva tidpunkter, medan den
onskade output dr virdet vid tidpunkten dérefter. Se figur 80.

verklig output i onskad output = nésta input

2) (@)
N/
. a)k@

t= 1 2 8 4 3 6 7 8 9

A A A A A

Figur 80. En flerlagrad perceptron med tidsfonster av ldngden 3. Forkla-
ring: se text.

Aterigen, inputvirdena och/eller outputvirdena vid varje tidpunkt kan
sjdlva utgoras av vektorer. Tidsfonstret definierar da en vektor dver tiden
av dessa vektorer. Om antalet komponenter 1 indata dr n, antalet kompo-
nenter i utdata dr m och tidsfonstrets storlek ir t, maste niatverket alltsa ha
n * t inputelement och m outputnoder.
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Tidsfonstret skall vid triningen av nitverket flyttas slumpmaéssigt dver
hela sekvensen (hir: 6ver tiden). Ett sadant MLP-niétverk med “flyttbart
tidsfonster”, trinat med nagon av de vanliga inldrningsalgoritmerna, kan
gora forvanansvirt bra ifran sig pa uppgiften att forutsiga forlopp som
inte 4r av Markov-ordningen 1. Det behover kanske inte papekas att sta-
tiondra forlopp av Markov-ordning 2 kan hanteras bra av nitverk med
fonsterstorlek 2, etc. Figur 81 visar saledes resultatet av en enkel labora-
tion 1 NeuralWorks med en MLP med tidsfonster 2, som just lirt sig att
approximera den aterkommande, upp- och nedstigande sekvensen ...0.1
0.20.304050.60.70.80.90.80.70.60.5040.30.20.10.20.3...
Den vinstra delen av diagrammet ldngst upp till hoger visar de senaste
prestanda, med den 6nskade output nertill och den verkliga upptill.
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Figur 81. En MLP med tidsfonster av ldngd 2, som ldr sig ett Markovfor-
lopp av ordning 2. Skdrmfoto fran NeuralWorks; forklaring: se text.

Ett stort problem dr dock att man ofta inte kidnner till Markov-egen-
skaperna hos den studerade processen, och dirfor inte vet hur langt
tidsfonster man behdver — samtidigt som ett storre tidsfonster leder till
storre risk for att nidtverket hittar skenbara korrelationer mellan in- och
utdata. Det ir alltsa inte bara att "brassa pa” med ett langt tidsfonster.
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Back propagation in time

Det finns ett visst sitt ("back propagation in time”) att trana MLP med
tidsfonster, som ger dem &dnnu intressantare egenskaper —dock utan att
16sa det just ndmnda problemet. Det dr anvidndbart 1 de situationer nir
man inte alltid har tillgang till vérdet i ndsta steg efter tidsfonstret, utan
forst ett senare viarde. Man kan da istillet simulera nista virde, dvs. an-
vinda nitverkets output som sista ledet i input till samma nétverk nér det
tittar pa ndsta tidsfonster. Processen kan upprepas i flera steg till dess att
det finns ett verkligt viarde (en verklig onskad output) att jamfora med.
Back propagation-algoritmen (eller nagon variant av den) tillimpas sedan
pa ett tinkt sammansatt nitverk, som bestar av det behdvliga antalet
strukturella kopior av det ursprungliga nitverket “staplade ovanpa
varandra” 1 sekvensens ordning, och med output och input arrangerade
enligt ovan. Outputfelet 1 det sammansatta nitverket propageras hela
viagen “ner” genom delnitverken (vilket kan sdgas motsvara bakdt genom
tiden — dirav algoritmens namn), via de simulerade outputvirdena och
slutligen till det understa lagret av vikter. Pa detta sitt kan nitverket ldra
sig att forutse ett forlopp flera steg in i framtiden, och detta effektivare dn
om man trinade det rakt upp och ner” med sekvenser av indata som in-
put och verkliga data nagra steg senare som onskad output.

Flerlagrade perceptroner med tidsfonster som trinas med “back propaga-
tion in time” beskrivs ibland som aterkopplade, men det dr vilseledande.
Det ar istéllet friga om ett feed-forwardnit, uppbyggt av andra feed-for-
wardnit. Nitverket kan fortfarande inte ”se” ldngre &@n tidsfonstrets stor-
lek, och om det finns fullstindiga data fran sekvensen ger algoritmen
samma resultat som nir man trianar pa vanligt sitt. En helt annan sak &r
att man med fordel kan anvinda “back propagation in time” for att trina
verkligt dterkopplade nétverk (se nésta avsnitt).

10.3 Egentliga aterkopplade nitverk

Ett dkta rekurrent nétverk representerar inte sekvenser explicit. Input ut-
gores istillet av data fran ett enda steg i sekvensen, t.ex. en tidpunkt.
Denna input matas in fortlopande, och informationen om tidsfoljd lagras
implicit genom de rekurrenta forbindelser som finns i nédtverket.
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Elmans och Jordans nditverk

Bland de olika arkitekturer som kommit till anvindning bér man nédmna
Elman- och Jordannitverken. I Elmans version (ocksa kallad SRN, Simp-
le Recurrent Net) aterfors informationen fran de dolda noderna till mot-
svarande noder i ett sérskilt skikt (kontextskiktet). Dessa noder har i figur
82 markerats med bokstaven C (for ”context’™), och feedbackforbindelser-
na till dem med pilar (alla forbindelselinjer utan pilar &r saledes feed-for-
ward). Kontextnoderna skickar sedan tillbaka sina signaler till hela det
dolda skiktet, pecis som om de varit inputnoder.

verklig output i onskad output = nésta input

: A A
mput :

t= 1 2

Figur 82. Principskiss av ett Elman-ndt. C; dr kontextnoder. Forklaring i
ovrigt: se text.

Input till Elmannitet ges strikt sekventiellt, dvs. nidtverket “ror sig” at
hoger over tidsaxeln med ett steg i taget. Pa det viset kommer kontextno-
derna att vid varje tillfille formedla information om tidpunkterna fore
den aktuella input.

I Jordan-nitet &r det istillet outputnoderna som signalerar till kontextlag-
ret, som 1 sin tur skickar information till de dolda noderna 1 nitet. Figur
83 visar ett Jordanndt 1 Neuralworks; det har fyra inputnoder ("planl”
etc.) och lika manga kontextnoder (cs1” etc.), dolda noder och outputs.
Observera att detta nétverk tar in en samtidig inputvektor med fyra
komponenter; inputnoderna motsvarar alltsa noden X i figur 82 och inte
noderna X;—X; i figur 80! Pa samma sitt motsvarar de fyra outputnoder-
na i figur 83 noden Y 1 figur 82. Dessa noder kodar nétverkets prediktion
om ndsta steg 1 sekvensen.
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Figur 83. Ett Jordan-ndt med fyra inputkomponenter, som det ser ut i
NeuralWorks. Forklaring: se text.

Elman- och Jordannitverken kan i princip lagra inputinformation god-
tyckligt lange. 1 icke-kognitivistiska termer betyder det sagda, att deras
tillstand kan pdverkas av vad som hint i deras input godtyckligt langt till-
baka. De kan dirfor analysera funktionella samband som bygger pa Mar-
kovegenskaper av godtyckligt hog ordning. Visserligen blir inflytandet
frdn en viss input mindre och mindre ju ldngre tiden gar, men vore det
inte for att systemet hade en begrinsad diskriminationsformaga skulle na-
got spar av varje input kunna leva kvar hur linge som helst.

Detta betyder, enkelt uttryckt, att ett Jordan- eller Elmannit inte behover
veta i forvig hur ldnga tidsfonster det behover ta hinsyn till. Elman vi-
sade saledes i ett beromt forsok, att ett litet ndtverk med den av honom
foreslagna arkitekturen kunde modellera strukturen hos en sa kallad dnd-
lig-tillstinds-grammatik i det nirmaste perfekt.'® En sddan grammatik in-
nebir ett system av beroenden mellan tecken, som kan vara av godtyck-
ligt hog Markov-ordning.

Jordan- och Elman-nit kan trdanas med vanlig back propagation och dess
varianter, med backpropagation in time, och med ytterligare andra meto-
der (t.ex. genetiska algoritmer, se nedan). I praktiken dr Elman- och
Jordan-ndt mycket kénsliga for storningar, och det kan vara en kinkig

10 Elman (1990).
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uppgift att trina dem. Det hindrar inte att de har en mycket stor princi-
piell betydelse och att forstaelsen av dem torde vara central for var kun-
skap om nervsystemets sitt att bearbeta information. Lagring i egentliga
aterkopplade nitverk dr sannolikt en av nervsystemets viktigaste princi-
per for att representera tid och tidsliga forlopp.'®!

Genetiska algoritmer for trining av rekurrenta néitverk

For prediktionsuppgifter, och inte minst for inldrning av kontroll, vill
man ofta anvdnda mer komplicerade arkitekturer dn Elman- och Jordan-
nédten. Det kan for sddana arkitekturer vara oklart vilken variant av back
propagation som &r bést att tillimpa, och hur den ska tillimpas. I det
laget kan det vara bra att veta att det alltid finns en alternativ och mycket
kraftfull typ av inldrningsmekanism, ndmligen de genetiska algoritmer-
na. Dessa metoder, som ocksa bendmns evolutionira algoritmer, kan
sdgas vara analoga med naturligt urval snarare dn med inldrning pa indi-
vidniva. En hel population av neurala nitverk skapas, vart och ett med
parametrar som skiljer sig nagot fran de andras. Vanligtvis haller man ar-
kitekturen konstant och varierar endast vikterna. Dessa representeras ma-
tematiskt som delstriangar i en lang string av tal, ofta bindra men andra
representationer dr ocksa vanliga. Alla nétverk i populationen provas pa
det problem som ska losas. De nitverk som lyckas sdmst “kasseras”,
medan de andra far chansen att “foroka sig” och till och med fa gemen-
sam avkomma genom att parameteruppsittningarna “rekombineras”.
Genom “mutationer”, dvs. sma slumpvisa parameterférindringar, garan-
terar man att det i langa loppet sker en positiv utveckling (och inte bara
ett negativt urval).

Det finns manga varianter av genetiska algoritmer for ANN, och att
hantera dem ritt dr en konst. Fordelen med angreppssittet dr att varje
problem som har en teoretiskt mojlig 16sning med ett ANN av viss ar-
kitektur ocksé kan 16sas i praktiken, om man viljer den genetiska algorit-
men med omsorg. Nackdelarna dr storre tidsatgang och hogre krav pa da-
torns kapacitet dn for de algoritmer vi talat om tidigare. I de flesta
sammanhang tar man darfor till genetiska algoritmer endast da andra me-
toder misslyckats. Just nir det géller inldrning av kontroll har dock de
genetiska algoritmerna fatt en ordinarie plats i laget. Har arbetar man,
som antytts ovan, gidrna med komplexa rekurrenta arkitekturer som inte
ar sarskilt litta att trina med andra metoder. Genetiska algoritmer har d&

1 Jfr. Cleeremans (1993), French (utg.) (2002) samt Hertz (2006).
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givit slaende resultat, inte minst vid konstruktion av styrsystem for robo-
tar. Av uppenbara skl sidger oss dessa resultat dock inte sirskilt mycket
om hur det gar till nidr en individ 1ar sig att utféra en forelagd uppgift
—savida inte den genetiska algoritmen selekterat fram en inldrningsfor-
mdga hos roboten. Experiment med den sistnimnda mojligheten i fokus
dr inte vanliga men utgor ett spinnande forskningsomrade.

10.4 Tidsfonster 1 perception och motorisk kontroll?

Vi ska avsluta denna framstéllning med en diskussion om nervsystemets
sitt att representera tid i tva specifika sammanhang.

Har sadana tidsfonster som vi diskuterade ovan (avsnitt 10.2) biologisk
relevans i den meningen, att nagot biologiskt nitverk kan antas ta en hel
tidslig sekvens som samtidig input? Det dr vdl mycket naturligare att tdn-
ka sig, att nervsystemet tar emot tidslig information ett steg i taget”? Ja,
men dven 1 det senare fallet kan ett tidsfonster konstrueras, nimligen om
nervsystemet har tillgang till ett lampligt sitt att korttidslagra den inkom-
mande signalen 1 obehandlad form. Hér ska vi sirskilt uppmérksamma
mojligheterna att dstadkomma detta antingen genom ett skiftregister eller
genom forbindelser med differentiell fordrijning.'”

Sensoriska buffertar och skiftregister

For att forklara den forsta av dessa mojligheter ska vi forst dterknyta till
ett fenomen som diskuterades 1 kapitlet om korttidsminne, nimligen de
”sensoriska buffertarna” (avsnitt 3.3). Vi tycker oss t.ex. kunna hora, inte
bara minnas, en ton en kort stund (upp till cirka tva sekunder) efter det att
den fysiskt upphort. En standardforklaring av fenomenet utgar fran be-
greppet skiftregister. Man antar att det finns en kedja av neurala enheter
(inte nodvindigtvis enstaka neuron) som har en “enkelriktad” koppling
till varann. Enheten 1 ena dnden 1 kedjan antas i varje dgonblick ta emot
input utifran, samtidigt som varje enhet signalerar sitt tillstand till nésta
enhet 1 kedjan. I slutet av kedjan forsvinner signalen. Ett skiftregister kan
uppenbarligen ligga till grund for ett hogre ordningens nitverk, som i
varje 6gonblick tar sekvensen av de senaste enskilda inputs som sin egen
input — pa samma sitt som ett MLP med tidsfonster gor.

192 For utforligare diskussioner av @mnet for detta avsnitt se Malmgren (2004) och
Herz (2006).
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Skiftregister anvinds mycket 1 kalkylatorer och datorer, och det dr en
rimlig hypotes att de bildar underlag for de sensoriska buffertarna. Man
maste da ocksa anta, att tillstandet i hela registret avspeglas samtidigt i
medvetandet, och att tillstindet i enheter ndra inputenheten upplevs som
nagot som intréiffat senare dn de andra hindelserna i bufferten.

Fordrojd input genom olika snabba forbindelser

Emellertid finns det en annan, minst lika rimlig forklaring till buffert-
fenomenen, ndmligen 1 termer av differentiellt fordrojt input. Antag att
alla de neurala enheterna i den kedja som vi nyss antog tar emot den en-
skilda inputsignalen direkt, men formedlad via flera inkommande f6érbin-
delser som ger olika overforingstider fran sinnesorganet till de olika
enheterna. Med lite eftertanke forstar man att denna mekanism kommer
att resultera i exakt samma representation av input som skiftregistret.
Dock behdvs det nu ingen signaléverforing mellan enheterna, vilket bety-
der att ordningen mellan enheterna nu enbart definieras av hur snabba de
forbindelser dr som de mottar.

Figur 84 illustrerar de bada hypoteser som vi just talat om. Vi befinner
oss vid tidpunkt 3, och neuronet ldngst till hoger mottar i badda modeller-
na en aktuell inputsignal.

Skiftregister: Fordrojd input:
signal vid tiden 3 signal vid tiden 3
langsam snabb forbindelse
A
2
\
\ -

Figur 84. Sensorisk buffring genom skiftregister resp. fordrojd input.
Den lutande linjen representerar yttre tid. De tre neurala enheterna
antas representera tre konsekutiva inputs som en samtidig signal.
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Finns det nagon anledning att tro att nervsystemet anvinder sig av
fordrojd input snarare dn ett skiftregister? Ett argument for att det skulle
kunna vara sa ir, att mekanismen med fordr6jd input dr mer robust. Om
input distribueras via flera oberoende forbindelser till inbordes oberoende
enheter, sa dr det ingen katastrof om nagon forbindelse eller enhet slas ut.

Antag exempelvis att den enhet som representerar att en ljudsignal an-
kom for en halv sekund sedan slas ut. Da borde var upplevelse av den
tidsliga gestalten fa en konstant liten lucka pa denna plats, men alla ljud
kommer att horas vid nistan lika manga tidpunkter som tidigare (pa bade
kortare och ldngre tidsavstand @n “buffertluckan”), och all sekventiell in-
formation kommer fortfarande att finnas representerad genom de andra
enheterna. Detta dr ett exempel pd den biologiska betydelsen av redun-
dans (JAmfor avsnitt 1.3).

Om diremot motsvarande neuron i ett skiftregister slas ut, s kommer
ingen information att passera till enheterna lidngre bort i kedjan. Det vill
sdga, inga horselupplevelser av tidsliga gestalter som ir lingre dn en halv
sekund blir mojliga, och de sekvenser som ett eventuellt hogre ord-
ningens nitverk kan utga fran blir mycket korta.

Fordrojd output i feed-forwardkontroll av rorelser

En relaterad hypotes dr att nervsystemet anvidnder sig av differentiellt
fordrojd output 1 vissa former av motorisk kontroll. Vad vi ska diskutera
ar mojligheten av en extra snabb feed-forwardkontroll som dr oberoende
av alla stimuli 1 en sekvens utom den initiala. Vad menas med detta? Jo,
lat oss forst se pa en vardaglig analogi. Antag att vi till exempel ska styra
en bil fran en gardsplan in i ett vilbekant garage. Forhéallandena fordrar
att vi forst svinger vinster for att komma in genom dorren, och sedan
omedelbart hoger for att inte kora pa en arbetsbiank. Om vi inte hade varit
dar forut hade vi mast vinta tills vi sag bianken innan vi initierade hoger-
svingen, och det kanske hade fordrat att vi behdvde bromsa kraftigt. Men
eftersom forhallandena #r vilbekanta kan vi borja hogersvingen “pa
automatik™ sa snart vi rétat upp bilen efter den forsta svingen, vi behover
inte bromsa, och kommer dérfor snabbare pa plats.

Det finns en uppenbar mojlighet att nervsystemet anvinder sig av
fordrojda outputkretsar for att dstadkomma en liknande automatik i sada-
na beteendesekvenser som behdver vara mycket snabba. Antag ett ar-
rangemang liknande det i hogra delen av figur 84, men dir forbindelserna
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gar at andra hallet och slutar i ett effektororgan (en muskel). Nu kan ett
enda sammansatt kommando skickas pa en ging, som i forvig bestim-
mer en hel sekvens av rorelser. Om det ir s, skulle man kunna tala om
motoriska buffertar 1 analogi med de sensoriska. Liksom alla feed-for-
wardmeka-nismer borde dessa buffertar vara triningsbara, och till skill-
nad fran vad som ir fallet vid trining av enkla feed-forwardresponser
kunde triningen inkludera prediktion av stimulussekvenser.

Ar det inte, kira lidsare, just s som vi ibland upplever att vi styr vara
handlingar — dvs. som att hela rorelsen dr bestimd 1 forvig och utfors
utan att vi tar in nagon sinnesinformation utdver den som behdvs for att
initiera rorelsen vid ritt tidpunkt? Och varfor skulle inte var upplevelse
vara en god ledtrad till den neurala organisationen hir, nidr den antas vara
det i fraga om de sensoriska buffertarna?

Med denna lilla filosofiska fundering ma var framstillning fa ett slut,
som antyder att det finns andra, lika viktiga gator att 16sa i anknytning till
neurala nidtverk som de matematiska och de neurofysiologiska proble-
men.
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Sakregister

Flerordsfraser har ofta, men langtifran alltid, bokforts endast pa huvudor-
det. Saledes ‘“Aktiveringsfunktion, linjar” och “Betingning, klassisk”,
men “Mental representation” och “Aterkopplat ANN”. Detsamma giller
manga sammansatta ord. “Frekvenskod” star exempelvis som “Kod, fre-

kvens-".

Adaline 200
Se vidare: Linjdrt neurala ndtverk

Adaptation, sensorisk 47-8

Adaptive Resonance Theory (ART)
123, 2704

Adaptivt linjért filter 200
Se vidare: Linjdrt neurala ndtverk

AE-syndrom se: Asteno-emotionellt
syndrom

Aktionspotential 106—10

Aktivitet (hos en ANN-nod) 110-2
binér 110-1
bipoldr 110, 225
kontinuerlig 110
Se vidare: Aktiveringsfunktion

Aktiveringsfunktion
definition av begreppet 113-4
helt linjdar 116
kompetitiv 119-20, 179, 260-3,
312
linjar 115-6
logistisk 118-9, 217, 303
maximalt linjédr 116, 234-235
sigmoid 118-9, 298-303
softmax 307
stegfunktion 117, 225
troskelfunktion se: a., stegfunktion
“Winner takes it all” se: a.,
kompetitiv

Alzheimers sjukdom 92n., 102-3

Amnesi
anterograd 93-5
begreppet 92
Korsakoffs se: Korsakoffs
amnestiska syndrom
psykogen 95
retrograd 93-5, 102
Se vidare: Minnesstorningar

Amnestiskt syndrom 92
Se vidare: Korsakoffs amnestiska
syndrom

AMPA -receptor 109

ANN se: Artificiellt neuralt néitverk

Ansvarsfordelning, problemet med
61-2

Arbetsminne se: Minne

ART se: Adaptive Resonance Theory

Artificiellt neuralt nidtverk (ANN)
analogi med biologiska nitverk
14-15, 131-2
definition av begreppet 14
tekniska anvéndningar av 15-17,
27-38
Se ocksa: Enlagrat ndtverk;
Feedforward-nditverk; Flerlagrat
néitverk; Aterkopplat néitverk

Association
av monster 10, 129, 200-8
auto- se: Autoassociation
mellan ideer 10
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simultan (synkron) 10, 231
successiv 10
Se ocksa: Inldirning, associativ
Associationsfilosofi 10
Associationspsykologi 10
Asteno-emotionellt syndrom 90, 96-9
Attraktor
definition av begreppet 43
egendomlig 44
i neurala nitverk se:
Attraktorndéitverk
kontinuerlig 44, 219, 232-253
linje- 44, 232, 244
lairande 243-53
punkt- 42, 71-74, 126, 219, 244,
2324, 2424
Attraktornitverk 126, 219-254
input och output 1 125-6
Se ocksa: Hopfieldndt; Aterkopplat
ndtverk
Autoassociation 213, 217, 220-32,
228-31

Autokorrelation se: Autoassociation
Autoshaping 65

Axon 105-8

Back propagation in time 325

Back propagation of error 1434,
299-305, 305-6
Se ocksa: Flerlagrad perceptron

Ballistisk rorelse 567
Batchinlédrning 208

Bayes sats (Bayes teorem)
for diskreta utfallsrum 158
for kontinuerliga utfallsrum 166
vid hypotesprovning 161-2,
167-8, 170-3, 308-11
Bayesian Belief Net (BBN) 308

Bayesianskt neuralt nitverk 171-2,
308-11

BBN se: Bayesian Belief Net

Beloning och bestraffning
fordroyd 62-3
inldrning genom 11, 52-64

Beslutsgrins 197
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Beslutsnod 191
Beslutsomrade, beslutsregion 197

Betingad reaktion (b. respons) (CR)
11-13, 64
antecipatorisk 65
Se vidare: Betingning, klassisk
Betingad stimulus (CS) 11-13, 64
Betingning 12
fordrojd 62-3, 65-7
instrumentell se: b., operant
klassisk 11-13, 64-6, 76
kontextens betydelse for 72
och minskligt minne 75
operant (instrumentell) 11, 52-64
till sekvenser 68-70, 75-6

Biasnod 123, 193, 199n., 209
Biofeedback 52n.
Blandningssatsen 158-9, 161
Brain theory 15

Buffert
auditiv 84, 329-31
motorisk 331-2
sensorisk 82-5, 329-31
visuell 84

CE se: Central Executive

Cellmembran
diffusion over 248-51
hos neuron 106—8

Cellulér inldrning se: Minne, celluldrt
Central Executive (CE) 87, 99
Clustering se: Kategorisering
Computational neuroscience 13

CR se: Betingad reaktion

Credit assignment se:
Ansvarsfordelning

Cross-entropy se: Felfunktioner,
omsesidig entropi

CS se: Betingad stimulus
Cued recall se: Atergivning, associativ
Curse of dimensionality 136 n.

Datorer
neuromorfa 17
och tinkande 357



simulering med se: Simulering

Deltaregeln
formulering 141-3
generaliserad se: Back propagation
of error
i Hopfieldnit 231
i RBF-nitverk 317
konvergens i linjira nitverk
203-208

Demens 96, 102-3
Dendrit 105-7, 123

Densitet (i sannolikhetsteori) se:
Sannolikhetstdthet

Depolarisering (av cellmembran)
106-8

Differentialekvationer 38, 237-9

Dimensionsreduktion 130
med Self-Organizing Map 135, 259,
267

Dishabituering 51

Distribuerad kod se: Representation,
distribuerad

Distribution av sannolikheter se:
Sannolikhetsfordelning

Djupseende 274-83
olika mekanismer for 275-6
Se ocksa: Stereopsi

Dolda noder (enheter) 123-4, 295-8
Se vidare: Flerlagrad perceptron

DSM, DSM-III, DSM-1V 91, 100
Dubbelindex 113, 179
Dynamiska system se: System
Dysexekutivt syndrom 100-1
Effektprincipen 11
Elektrokardiogram, analys av 16
Element (i ANN) se: Nod
Elman-nitverk 124, 3268
EM-syndrom 91, 95, 97, 100-3

Emotionella storningar vid hjarnskador
91, 95-103

Energi, energifunktion 148
i Hopfieldnit 225-8

Enkel (enlagrad) perceptron 191-200

Se ocksa: Linjdr separerbarhet;
Perceptronregeln; XOR

Enlagrat nitverk 121-3, 191-200
Se vidare: Enkel perceptron;
Linjdirt nditverk; Self Organizing
Map

Entropi se: Felfunktion;
Informationsteori

Episodiskt minne se: Minne
EPSP se: Postsynaptisk potential
Erinring se: Minne; Atererinring
Euklideiskt avstand

och aktivering i kompetitiva nitverk
179, 261

Evolutionira algoritmer se: Genetiska
algoritmer

Existensbevis for 1osningar 147-8
i den enkla perceptronen 194-200
i flerlagrade perceptroner 299
i linjdra nétverk 202
Explicit inldrning, explicit minne
se: Inldrning
Extinktion se: Utslickning

Falsk matchning (mellan punkter pa
nithinnan) 277-80

Fasdiagram 240-1

Feedback 54-8, 724
antecipatorisk 56
i neurala niitverk se: Arerkopplat
ndtverk
Se ocksa: Kontroll; Felkorrigering

Feedforwardkontroll se: Kontroll

Feedforwardnitverk 120-4
Se vidare: Enkel perceptron;
Flerlagrad perceptron, Linjdirt
ndtverk; Self Organizing Map
Felfunktion 203-8
kvadratisk form hos 205-6, 216-7
summerat kvadratfel 203, 217
omsesidig entropi 211, 217, 3067
Felkorrigering
av handlingar 54-8
i inldrningsalgoritmer for ANN 140
och “problemet med
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ansvarsfordelning” 61-2

primitiva former av 54

Se vidare: Back propagation of

error; Deltaregeln;

Perceptronregeln
Felrepresentation se: Representation
Feltolerans 214-215, 230-231
Femsaksprovet 89

Filosofi
associations- 10
empiristisk 10, 79, 85
fenomenologisk 84-5
Fingeravtryck, igenkdnning av 16
Flodesdiagram 239
Flerlagrad perceptron (MLP) 1234,
285, 298-308
med tidsfonster 322-5
Se ocksa: Back propagation of
error
Flerlagrat nédtverk 123—4
Se ocksa: Bayesianskt neuralt
ndatverk; Flerlagrad perceptron,
Learning Vector Quantization;
Radialbasnditverk
Frekvensfunktion 163
Frekvenskodning se: Kod
“Frontala symptom” 100-2

Frontallobssyndrom 91, 100-2
Se ocksa: Dysexekutivt syndrom;
EM-syndrom

Funktionsapproximation 127-8, 210
Se ocksa: Regression

Fordelning av sannolikheter se:
Sannolikhetsférdelning

Forklaringar, kognitivistiska vs.
icke-kognitivistiska 18-22, 534,
71,74, 77

Forprocessande av data 216, 265-6

Forstirkare, forstiarkning (vid inldrning)
52,57, 64-5
Se vidare: Inldrning, operant

Forsok och misstag (vid inldrning) 50
Se vidare: Inldrning, operant

Forutsigelse se: Prediktion
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Gradient 53-4, 275

Gradientnedstigning 207, 304
alternativ till, 1 flerlagrade
perceptroner 305-6

Generalisering (av betingade responser)
70

Generaliseringsformaga 128, 285-95,
311
och kurvanpassningsproblemet
290-1
Genetiska (evolutionira) algoritmer
63, 145-6, 328-9
Gestalt, tidslig 82-3
Gestaltpsykologi 79
Gles kodning 131, 317
Grinscykel 43, 223-224, 241
Habituering 13-14, 20, 48-52, 222
Hebbregeln
formulering 140
i linjdra system 211-215
varianter av 141, 212, 229, 272
Hebbs princip 11-13, 68-9
Hintondiagram 122-3
fullstandigt 184-5

Hippocampus
langtidspotentiering i 109
skador pa 92
rumslig karta i 235-6, 258-9

Hopfieldnit 219-31

Hyperpolarisering (av cellmembran)
107

Hypotesprovning se: Statistisk inferens

Icke-linjért nédtverk 118-9, 285-318
Se vidare: Bayesianskt neuralt
ndtverk; Flerlagrad perceptron;
Learning Vector Quantization;
Linjiirt neurala ndtverk;
Radialbasnditverk

Icke-linjért problem se: Linjdr
separerbarhet

Icke-styrd inldrning se: Inldrning, styrd

Icke-0vervakad inldrning se: Inldrning,
overvakad

Igenkénning



1 neurala nitverk se:
Monsterigenkdnning
minnestest med 88

Indeterminism, indeterministiska
system 44, 321-2
Se ocksa: Markovprocess

Inferens, inferensteori se: Statistisk
inferens

Information 30-7
biologiskt-funktionell 34-5
parallellprocessande av 214
semantisk 30
som matt pa osidkerhet 30-1
teknisk 30-1
Se ocksa: Kodning; Representation

Informationsbearbetning
1 datorer 35-6
1 nervsystemet 30-7

Informationsteori 30-1
Inldrd kontroll se: Inldrning

Inlérning
associativ 10-13, 52-76
av kontroll 57
av sekvenser 68-70, 74-6
explicit vs implicit 81
i ANN se: Inldrningsalgoritmer
icke-associativ 13, 47-52
operant 11, 52-64
perceptuell 21, 78-80
styrd 127, 141-3, 211-2,
overvakad 127, 133, 142-3, 211-2
Se vidare: Betingning;
Inldrningsalgoritmer; Minne

Inlérningsalgoritmer 13940
Se vidare: Back propagation of
error; Deltaregeln; Genetiska
algoritmer; Hebbregeln;
Kompetitivt nétverk;
Perceptronregeln; Reinforcement
learning

Inldarningsregler se:
Inldrningsalgoritmer
Innehéllsadresserbarhet 36, 220-1
Input
i ett dynamiskt system 39, 41-3
netto- 113

till en ANN-nod 113
till ett ANN 121-2, 125-6

Inputnod 121-2
Inputlager, inputskikt 121-2
Inputvektor se: Vektor
Instrumentell betingning se:
Betingning, operant
Intentionalitet 22-3
Se vidare: Mental representation
Intracelluldr signalering 139
Jonpump 108
Jordan-nitverk 124, 325-9
KA-syndrom se: Korsakoffs amnestiska
syndrom
Kantdetektion, kantfilter 257
Kaos, kaotiska system 44-5
Kategorisering 134-5
med Adaptive Resonance Theory
270-2
med Self-Organising Map 135,
259-67
Kinesis 54, 60-1
Klassisk betingning se: Betingning
Kognitivism se: Forklaringar
Kod, kodning
l-av-N 131-2
analog vs. digital i nervcell 109-10
betydelse for dataanalys se:
Forprocessande
frekvens- 110
mental 78, 80
puls- 110, 141
Se vidare: Information; Mental
representation;, Minne;
Representation

Kodvektor (typvektor) 261, 264, 312-6
Kognitiva revolutionen, den 13

Kognitivistiska forklaringar
se: Forklaringar
Kohonenlager, Kohonennod,
Kohonennitverk se: Learning
Vector Quantization; Self
Organizing Map
Kompetitiv(t)
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aktivering se: Aktiveringsfunktion
nitverk 119, 255-84
Se ocksa: Adaptive Resonance
Theory; Learning Vector
Quantization; Self Organizing Map;
Stereopsi

Komplexa celler 28

Koncentrationssvarigheter 90, 96
Se vidare: Uppmdrksamhet
Koordinattransformationer 187-90
med neurala nitverk 129-30,

189-90
Konfabulation 94-5, 97

Kontextnod (i Elman- eller Jordan-
nitverk) 326-7
Kontroll
ballistisk 56
feedback- 55-6
feedforward- 56, 331-2
inldrd 57, 137, 332
l6pande (on-line) 55-6
off-line 57-8
Se ocksa: Feedback; Felkorrektion
Konvergensbevis
definition av begreppet 148
for deltaregeln i linjara ANN 203-8
for inldrning med back propagation
of error 199, 304-5
for perceptronregeln 193-194
for signaldynamiken i Hopfieldnit
148, 225-228
Korrelationsanalys med ANN 212
Korsakoffs amnestiska syndrom 13,
92-5, 102-3
Korttidsminne se: Minne
Kurvanpassning se: Regression
Kurvanpassningsproblemet se:
Generaliseringsformaga
“Language of thought” 25
Latent inhibition 71
Lateral inhibition 255-7, 262

Learning Vector Quantization (LVQ)
312-16

Likelihood (i statistikteori) 168
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Se ocksa: Maximum likelihood
Limbiska systemet 91-2
Linjar
aktiveringsfunktion 115
diskriminering 210-1
diskriminerbarhet se: 1.
separerbarhet
regression 208-10
separerbarhet 198-9

Linjart neuralt néatverk 200-15
i vid mening 215-7
Se ocksa: Aktiveringsfunktion
LTM se: Minne, langtids-
LTD se: Langtidsdepression
LTP se: Langtidspotentiering
LVQ se: Learning Vector Quantization
Langtidsdepression (LTD) 109
Langtidspotentiering (LTP) 14, 109,
140

Liarande algoritmer 17
Se vidare: Inldrningsalgoritmer

Lérande system 17
Markovkedja 40, 321

Markovforlopp (Markovprocess) 40,
223,320-4

Matchning
av punkter pa nithinnan se
Stereopsi
mellan input och output i ART
271-2
virtuell, mellan verklig och
simulerad input 73

Matris 180-90
invers 188
rikneoperationer med 181-3
transformations- 187-90
transposition av 180-1
vikt- (for ett ANN) se: Viktmatris

Maximum Likelihood (ML)-metoder
168-70

MCI se: Mild cognitive impairment
Membranpotential 106—-8

Mental representation 21-34
bildteorin for 23-5



kausala teorier for 28-9
och intentionalitet 21-2
simuleringsteorin for 26—7

Mild cognitive impairment 96, 98, 103

Minne
arbets- 87-8
associativt 10-13, 52-76
avgrinsning av begreppet 18-22
cellulirt 236, 250-251
deklarativt 13, 77-8
eko- (echoic memory) 84
episodiskt 9, 80-1
explicit vs implicit 81
hos datorer 36
hos system 21, 40-1
icke-associativt 47-52
ikoniskt 84
implicit vs explicit 81
innehallsadresserbart 34, 220-1
korttids- 86
langtids- 84-85
mekanism vs prestation 88—90
omedelbart 82-3
perceptuellt 19, 21, 78—-80
procedurellt 13, 77, 94
semantiskt 9, 80-1
storningar av se: Amnesi;
Minnesstorningar
test av 88-90
Se ocksa: Inldrning

Minneslucka 13, 93
Minnesstorningar 90-103

primira 92-5

psykogena 95

sekundira 90-2, 96-9

vid demens 102-3
MLP se: Flerlagrad perceptron
Modellstyrka 285-295

Se ocksa: Generaliseringsformdaga
Motivationsstorningar vid hjarnskador

se: EM-syndrom
Monsterassociation 129, 200-8

Se ocksa: Autoassociation
Monsterigenkdnning 135, 222, 229-31

Se ocksa: Hopfieldnditverk
Monsterklassifikation 1324

Se ocksa: Feedforwardnditverk;
Generaliseringsformaga;
Kategorisering

Monsterkomplettering 10, 135
i Hopfieldnatverk 219-21, 230-1

Naturlig resonans 72

Nervcell (neuron) 105-10
analogi med nod i ANN 110-14

Nettoinput 113

Neuron se: Nervcell

NMDA -receptor 109

Nod (i ANN) 110-13
Se ocksa: Aktiveringsfunktion;
Input; Nettoinput;, Summation; Vikt

Non-conceptual content 80n.

Normalfordelning
definition av 164-5
flerdimensionell 165-6

skattning av parametrar hos 168-9
Normalisering, normering se: Vektor
Nitverksarkitektur 120-6
Nitverksfunktion 126-7, 316

Oberoende
linjart 177, 188, 201-2
statistiskt 156

Obetingad reaktion (UCR) 11-13, 64
Obetingad stimulus (UCS) 11-13, 64

On-line-inldrning (i motsats till
batchinldrning) 208

Optimeringsproblem 138, 267-70, 283
Orienteringsrespons 48

Output
fran ANN-nod 111 Se vidare:
Aktivitet
fran ett ANN 111, 121, 125-6

Outputvektor se: Vektor
Oaskadligt tinkande 234

Odovervakad inlédrning se: Inldrning,
overvakad

Parallellprocessande 214
PCA se: Principalkomponentanalys

Perceptuell komplettering 10, 219-21
Se ocksa: Autoassociation,
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Monsterkomplettering
Perceptron

Se: Enkel perceptron;

Flerlagrad perceptron
Perceptronregeln 1434, 1924
Platsceller 235, 258-9
Polynomapproximation 136, 290
Postkommotionellt syndrom 98
Postsynaptisk potential (PSP) 107-8

analogi med input 1 ANN-nod 113

excitatorisk (EPSP) 107-108

inhibitorisk (IPSP) 107
Post-tetanisk potentiering 109

Prediktion (forutsidgelse)
med ANN 16, 137, 322-9
och fordr6jd betingning 65-70

Se ocksa: Generaliseringsformagas

Kontroll; Markovforlopp
Principalkomponentanalys (PCA) 213
PSP se: Postsynaptisk potential
Pulskodning se: Kod
Punktattraktor se: Attraktor
Radialbasnitverk (RBF-nit) 316-8
RBF-nitverk se: Radialbasndtverk
Redundans 32-3, 214, 331
Refraktirperiod (hos nervceller) 108
Regression 136-7, 306

icke-linjar 136, 290-1, 306

linjar 136, 200, 208-10, 306

val av felfunktion for 306

Se ocksa: Generaliseringsformaga
Regularisering (av vikter) 295, 307-10
Reinforcement learning

som synonym for operant

betingning 52, 147

som beridkningsalgoritm 146—147

Rekurrent niitverk se: Aterkopplat
ndtverk

Representation 22-37
av tid 68-70, 319-32
distribuerad 31-3, 213
felrepresentation 28—9
integrerad 30, 2134
mental se: Mental representation
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neural 27-35

som re-presentation av input 26—7,
72n., 245

Se ocksa: Information; Kod

Representationalism 25
Retention 80-82
Retinal disparitet se: Stereopsi

Robotar
kontroll av med ANN 16, 62-3

Samvetsfaktor (i Self-Organizing Map)
269

Sannolikhet
apriori- 161, 166-8, 170-3
aposteriori- 161, 170-3
axiom for 155
begreppet 152—-155
betingad se: s., relativ
distribution av se:
Sannolikhetsfordelning
epistemisk 154
ex ante se: s., apriori
ex post se: s., aposteriori
frekvenstolkning av 153—4
klassisk tolkning av 153
relativ 155
subjektivistisk tolkning av 154-5,
172

Sannolikhetsfordelning
a priori 161, 166-8, 170-3
a posteriori 161, 170-3
definition av begreppet 159
diskret 159-60
ex ante se: s., apriori
ex post se: s., aposteriori
icke-informativ vs informativ 172
kontinuerlig 162—-6
likformig 164
metafordelning av parameter for
170, 312
Se ocksa: Bayesianskt neuralt
ndtverk;, Normalfordelning

Sannolikhetsmassa 162-3

Sannolikhetstolkning av output fran
ANN 211, 217, 306-7

Sannolikhetstithet (densitet) 163
Sekvenser



inldrning av se: Inldrning
representation av se: Tid
Selektion
av beteenden pa individniva 63—4
av neuron i en population 64n.
av nitverk i en population se:
Genetiska algoritmer
Self-Organising Map (SOM) 119-20,
259-270
Sensitisering 48-9
Seriell position, effekten av 85
Signalsubstans 49, 107
Signifikansniva 169-70
Simple Recurrent Net se:
Elmannditverk
Simulering
med dator 38, 238-9242
av neurala processer med ANN 14
av perceptuell input se: Mental
representation, simuleringsteorin
Sjélvinvers funktion 253
Sjélvorganiserande karta se.: Self
Organising Map
Skaldrprodukt  175-7
och likhet mellan vektorer 176-7,
178-9, 262-263
mellan input- och viktvektor 178-9,
262
Skiftregister 329-31
Se ocksa: Tidsregister
Slumpmissighet se: Indeterminism;
Sannolikhet

Slumpstereogram 280-1
SOM se: Self-Organising Map
Spegelneuron 131-2
SRN se: Elmannditverk
SSC-syndrom 103
Stabilitet
asymptotisk 233
for kontinuerliga attraktorer 233—4
hos rekurrenta nitverk 221-5

Se ocksa: Attraktor,
Attraktorndtverk

Stabilitets-plasticitetsdilemmat 2734

Statistik, deskriptiv 151
Statistisk inferens 151-2

bayesiansk 170-3

enligt traditionell statistikteori

166-169

med artificiella neurala nitverk 17,

127-8, 133, 171-2, 308-11

Se ocksa: Generaliseringsproblemet
STDP 109-10
Stegfunktion se.: Aktiveringsfunktion
Stereopsi 276-83

neuralt nitverk for 281-3

och retinal disparitet 276-81
Stereoseende se: Djupseende; Stereopsi
Stimulussubstitution, teorin om 67—8
STM se: Minne, korttids-
Strukturlikhet (hos modeller) 138-9
Subjektivistisk sannolikhetstolkning se:

Sannolikhet
Subsymboliskt paradigm 19, 36

Se ocksa: Forklaringar
Summaformler, tolkning av 114-5

Summation
av inputs i ANN-nod 112-3
temporal, i neuron 107-8
spatial, i neuron 107

Supportvektormaskin 318
SVM se: Supportvektormaskin

Synaps 49, 106-8
analogi med vikter i ANN 111-2

Syntetiska neurala nitverk 17

System
deterministiska 41-3, 49-52, 58-61,
71-76, 236-237
dynamiska 3746, 236
abstrakta vs konkreta 37
diskreta 37-9
kontinuerliga 43—4, 236-9
med resp. utan input 39
med resp. utan minne 3941
kaotiska 44-5
andliga (dndligt-tillstands-system)
41-3, 49-52, 58-61, 71-76
Systemteori 37-46
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Taxis 534

TD-algoritmer se:
Tidsdifferensmetoder

Template matching 261
Se ocksa: Kodvektor

Tid
diskret vs kontinuerlig i system
38-9
representation i nervsystemet
68-70, 329-32
representation i ANN 319-32

Tidsdifferensmetoder 1467
Tidsfonster 322-5, 329-32

Tidsregister 69
Se ocksa: Skiftregister

Tillstandsdiagram 239
Tillstandsekvation 236-9
Transduktion 73, 122
Transient 43

Trolighet (i statistikteori) se:
Likelihood

Tropism 53-4
Test(data)médngd 128, 294, 307
Travelling Salesman Problem 268-70

Traning av ANN 127-8
Se ocksa Generaliseringsformagas
Inldrningsalgoritmer

Trianings(data)yméangd 128, 294, 307
Troskelfunktion se: Aktiveringsfunktion
TSP se: Travelling Salesman Problem
UCR se: Obetingad reaktion

UCS se: Obetingad stimulus

Universell approximator 136, 2901,
299

Uppdatering
av aktivitet, asynkron vs synkron
222-6
av vikter se: Inldrningsalgoritmer
Uppmirksamhet
betydelse for inldrning 82-3, 901,
96-99
som central kontrollinstans 87, 99
vid AE-syndrom 96-9
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Utbytessystem 248-51
Utfall, utfallsrum 152
Utslidckning (av respons) 71

Vektor(-er) 173-90
bas- 187-9
fysisk 174, 187-8
kod- se: Kodvektor
kolumn- 174
input- (i ANN) 177-9
linjart oberoende 177, 188, 201-2
normalisering (normering) av 176,
178-9, 262-3
output- (i ANN) 177-9
rad- 174
rikneoperationer med 174-5
typ- se: Kodvektor
vikt- (for ett ANN) se: Viktvektor

Vektorkvantisering 261
Se ocksa: Learning Vector
Quantization
Widrow-Hoff-regeln se: Deltaregeln
Vikt(-er) (i ett ANN)
analogi med synapsstyrka 111-2
definition 111
Se ocksa: Inldrningsregler;
Viktvektor; Viktmatris

Viktmatris 183-7
asymmetrisk vs symmetrisk 2224,
227-8,231-2

Viktvektor 177-9

Vilopotential 106

Vintevirde 160-1, 163

Vintevirdesriktig skattning 169,
209-10

XOR-problemet 194-9
Askadligt tinkande 23, 72n.

Atererinring
vid KA-syndrom 93
Se vidare: Minne

Atergivning, associativ 86

Aterkopplat nitverk (feedbackniitverk,
rekurrent nitverk) 124-6, 219-32,
325-9
Se vidare: Elmanndtverk;
Hopfieldndtverk; Jordannditverk



Aterkoppling se: Feedback;
Aterkopplat néitverk

Ogonrorelser, styrning av 234-5, 243

Omsesidig entropi (cross-entropy) se
Felfunktion

Onskad output 141-3

Se vidare: Felkorrigering;
Inldrning, styrd; Inldrning,
overvakad

Onskevirde 55, 137
Overgangsfunktion 41-2
Overgangstabell 42
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