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V prispevku je opisana posplofitev Bayesovih nevronskih mref na zvezna stanja nevronov,
analogno Hopfieldovi posploitvi. Podane so posplosene prehodne funkcije in dokazana stabil-
nost izvajanja zvezne Bayesove nevronske mreZe, ki temelji na verjetnosti in zvezne Bayesove
nevronske mreZe, ki temelji na razmerju verjetnosti. Opisane so prednosti zveznih Bayesovih =

nevronskih mre¥ pred diskretnimi.

CONTINUOUS BAYESIAN NEURAL NETWORKS

In the paper the Bayesian neural network model is generalized to continuous states of neurons,
analogously to Hopfield’s generalization. The generalized transition functions are given together
with the proof of convergence of execution for the continuous Bayesian neural network based
on probability and for the continuous Bayesian neural network based on probability ratio. The
advarages of continuous Bayesian neural network models are discussed.

1 Uvod

V (Kononenko 1990) so opisane diskreine
Bayesove nevronske mreZe, ki temeljijo na
verjetnosti (BNM-p), in diskretne Bayesove
nevronske mreZe, ki temeljijo na razmerju ver-
jetnosti (BNM-odds). Celotna kombinacijska
funkcija za izratun novega stanja S} in s tem
izhoda nevrona v BNM-p je definirana z:

St = D;(P(S; =1|Sy....S%) (1)

kjer je
. P(S;|S1,...,5n) =
‘ P(S; =1|S; = 1)
=P(s;=1) [ (2)
’ 8;=1,(1#7) P (SJ' =1)

verjetnost, da je j-ti nevron aktiven, pri danih
indeksih aktivnih nevronov in '

1, & X>P(S;=1)"
D,(X) = Sj e X = P(S,' = 1) (3)
0, & X< P(S;=1)
pragovna odloditvena funkcija. Pri tem so

~ 5;,1 = 1..N trenutna stanja vseh nevronov

v mreii in P(S; = 1) apriorna verjet-
nost aktivnega stanja j-tega nevrona. Ce je
izratunana verjetnost vefja od apriorne ver-
jetnosti, potem je novo stanje enako 1, &e
je enaka apriorni verjetnosti, potem se stanje
nevrona ne spremeni, in &e je izratunana ver-
jetnost manjSa od apriorne verjetnosti, potem



je novo stanje nevrona enako 0.

Celotna kombinacijska funkcija za izra¥un
novega stanja S} in s tem izhoda nevrona v
BNM-odds je definirana z:
S; = Dq,'(OddS(Sj = ].ISl,...,SN)) (4)
kjer je
odds(5;|S,...,Sx) =
odds(S; = 1|S; = 1)

= odds(S; = 1) [] odds(S; = 1)

i#i
razmerje verjetnosti, da je j-ti nevron aktiven,
pri danih indeksih aktivnih nevronov in

(5)

1, & X > odds(S;=1)
S;, & X =odds(S; =1)
0, & X <odds(S;=1)
(6)
pragovna odlofitvena funkcija. Pri tem so
S;,¢+ = 1..N trenutna stanja vseh nevronov v
mreZi in odds(S;) apriorna verjetnost stanja
1 j-tega nevrona deljena z apriorno verjet-
nostjo nasprotnega stanja. Ce je izralunano
razmerje verjetnosti ve&je od apriornega
razmerja, potem je novo stanje enako 1, &e je
enako apriornemu razmerju, potem se stanje
nevrona ne spremeni, in & je izrafunano
razmerje verjetnosti manjSe od apriornega,
potem je novo stanje nevrona enako 0.

Dgi(X) =

Ker stanja BNM-p in BNM-odds lahko za-
vzemajo samo diskretni vrednosti 0 in 1,
jim pravimo diskretni. V (Kononenko 1990)
je dokazana stabilnost asinhronega izvajanja
za obe vrsti mre¥ iz poljubnega zaletnega
stanja, z uporabo funkcij podobnosti odvis-
nih samo od stanja mrefe. Le te z as-
inhronim izvajanjem monotono padajo. Ker
je moZnih stanj diskretne nevronske mreZe
kon¢no mnogo,nam to garantira prihod v fik-
sno totko v kon¥nem 3Itevilu iteracij. Ogle-
jmo si Se enkrat funkeiji podobnosti za BNM-
p in BNM-odds. Naslednja funkcija definira
podobnost med aktivacijskimi nivoji nevronov
in njihovimi trenutnimi stanji v BNM-p:

Sz'm(Sl,. ..,SN) =

50

P(S; = 1/Sy,...,5n)
P(S;) . @)

Podobnost je vefja, e je aktivacijski nivo
(izrafunana verjetnost, da je nevron aktiven)
vedji od apriorne verjetnosti, da je nevron ak-
tiven in obratno. Za BNM-odds je funkcija
podobnosti enaka, le da produkt tefe preko
vseh nevronov (ni pogoja S; = 1).

V tem prispevku je podana generalizacija
ve¢smernih BNM na zvezna stanja nevronov
analogno Hopfieldovemu (1984) zveznemu
modelu nevronske mreZe. Namesto diskretnih
stanj O in 1 je stanje nevrona v zvezni BNM
predstavijeno z realno vrednostjo na inter-
valu [0,1]. Stanje nevrona bo proporcionalno
verjetnosti, da je nevron trenutno aktiven.
V naslednjem razdelku je na kratko opisan
Hopfieldov zvezni model nevronske mrefe. V
nadaljnjih dveh razdelkih sta opisana zvezna
modela vetsmerne BNM-p in BNM-odds. V
zadnjem razdelku prikazane prednosti in sla-
bosti zveznih modelov.

- 11

1,5;=1

2 Hopfieldov zvezni model
nevronske mreZe

Hopfield (1984) za zvezni model uporablja isto
topologijo kot pri diskretni nevronski mre?i,
t.j. vsak nevron je povezan z vsakim. Kom-
binacijska funkcija diskretnega modela je po-
dana z enatbo (Hopfield 1982):

Ai= Y, Tu+Ii=) ST+ I;
S;=1,i#) 175

(8)

V Hopfieldovem modelu so Tj; elementi
spominske matrike, dobljene kot vsota zunan-
jih produktov uénih vzorcev, ki so popravl-
jeni tako, da so vrednosti komponent O spre-
menjene v -1. I; predstavlja konstanten vhod
v j-ti nevron. Model BNM brez povratnih
povezav (¢ # j) ustreza spominski matriki z
niZelno diagonalo (Tj; =0zavsei=1...N).
S; ima lahko vrednosti 0 in 1 kot v original-
nem Hopfieldovem modelu, &eprav uéno prav-
ilo Hopfieldovega modela uporablja vrednosti
-1in 1.




Kombinacijska funkcija zveznega Hopfield-
ovega modela je analogna. Dinamika zveznega
modela je opisana z naslednjima enaébama

(Hopfield 1984):

du; _ Uy _ uj
Ci— _‘%&jj:r,.s E, + I z, (9)-
S; = gj(u;) (10)

kjer je S; stanje oziroma izhod i-téga nevrona,
u; vhod (aktivacijski nivo) j-tega nevrona in
I;, R;, C; konstante. g; je izhodna funkcija, ki
definira relacijo med vhodom in izhodom, in
je odvedljiva in sigmoidna z asimptotama O in
1. Iz enakbe (9) sledi, da je hitrost spremembe
u; proporcionalna razliki med trenutnim in
novim u;, izralunanim po ena&bi (8). V orig-
inalni Hopfieldovi (1984) enaZbi je izpui&en
pogoj t # J, ker za Hopfieldovo pravilo u¢enja
velja, da so vsi Tj; = 0.

Stabilnost zveznega modela pokaZe Hopfield
tako, da definira ”energijsko” funkcijo stanja
sistema:

E—-——ZZSST,,

2 1;S;
J iS#E) J ‘

5i 1

S5
=—El+) L / g7 (V)dv (11)
§ Rj 0 :
ki s €asom monotono pada, ker velja:
dE
— <0 12
7 (12)
in 3
dE _ ds; _
g =0 Wiy =0
3 Zvezna Bayesova
‘nevronska mreZa, ki

temelji na verjetnosti

Informacijski prispevek i-tega nevrona za ak-
tivnost j-tega nevrona je v diskretni BNM-p
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dobimo z logaritmiranjem ena¢be (2) in je po-
danz 1092—;(,%%2 Bolj splodna definicija infor-
macijskega pnspevka je podana. z

P(5;15:)

S; X log, P(S))

kjer S; predstavlja trenutno stanje i-tega
nevrona. S; lahko zavzema poljubno vred-
nost na intervalu [0,1] in ustreza verjetnosti,
da je t-ti nevron aktiven. PosploSen logaritem
enalbe (2) vsebuje vsoto po vseh nevronih in
ne samo po aktivnih nevronih:

—logP(S;|81,...,5n) =

P(5,15))
- lng.P(Sj) - z;é: (S‘ X logg—W) (13)
1745 , .

Z antilogaritmiranjem dobimo kombinacijsko
funkcijo zvezne BNM-p, ki je posploena

enatba (2):

P(S;|S1, ...

P(s;) 11

i#]

so-rsa 1 ()"
(19

Posplogitev pogojne verjetnosti P(S;|S; = 1),
pri negotovi evidenci, da je S; = 1, je po-
dana z S; X P(S;|S; = 1) (Ihara 1987). Ta
posploditev vodi do drugaZne definicije enatbe
(14), kjer lahko ve¥ nevronov predstavlja isti
atribut. Ena&ba (14) je smiselna posplogitev,
e se vplivi razliénih nevronov, éeprav mogode
predstavljajo isti atribut, obravnavajo neod-
visno.

Ce v enalbi  (13) namesto |
—log, P(S;|51,...,SN) piSemo A;, namesto
—log, P(S;) pisemo I; in namesto —long-g(gl%"l
piSemo Tj;, dobimo enaZbo (8), t.j. kombi-
nacijsko funkcijo Hopfieldovega modela. Zato

- lahko za opis dinamike zvezne BNM-p upora-

bimo enafbi (9) in (10). -Dokaz stabilnosti
je ekvivalenten Hopfieldovemu dokazu (glej
razdelek 2). PosploSena funkcija podobnosti
(7) na zvezna stanja je torej:



Sim(Sl,...,SN

P(S|51,- -
=11 ( P(55)

)

Sx) ) 5i

(18)

4 Zvezna Bayesova nevron-

ska mreZa, ki temelji na
razmerju verjetnosti

TeZo evidence stanja S; 1-tega nevrona za ak-
tivnost j-tega nevrona v diskretni BNM-odds
dobimo z logaritmiranjem enaZbe (5) in je po-
dana z log; %’?. Bolj splosna definicija
teZe evidence je ﬁodana z
odds(S,- = 1|S,‘ = 1)

odds(S; = 1)

odds(S,- = llS" = 0)
odds(S; = 1)

S; X log,

(1 - S.) X log,

kjer S; predstavlja trenutno stanje i-tega
nevrona. S; lahko zavzema poljubno vred-
nost na intervalu [0,1] in ustreza verjetnosti,
da je ¢-ti nevron v stanju 1 (oziroma 1 minus
verjetnosti, da je nevron v stanju 0). Pos-
ploSena kombinacijska funkcija (5) za zvezne
BNM-odds je sledeta:

0dds(S;|S1,...,5x8) =
odds(S; = 1]5; = 1)\
1) .]';E [( odds(S; = 1) ) X

dds(S; = 1|S; = 0)) '™
(o zdds(Sj =1) ) } (16)

= OddS(Sj =

Ustrezna posploSena funkcija podobnosti je
pri zvezni BNM-odds razliina od funkcije
podobnosti zvezne BNM-P:

Sim(S1y...,Sy) =

()

) Sn)) I-S’] (17)

=1I

?
P(Sj =0)
P(Sj = 0|Sl,...
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Ce enatbo (16) logaritmiramo in
namesto —log,odds(S;|Sy,...,Ss) pisemo A;,
namesto —Ioggodds(S ) piSemo I; in namesto

piSemo T§¥, dobimo:

AJ' = IJ+Z(S'(1.:11'1—13011)"'(1—31)(TJItO_TJOto )

i#j

(18)

Ce zgoraj definirani aktivacijski nivo nevrona
A; uporabimo v ena&bi (9) dobimo enatbo za
opis dinamike zvezne BNM-odds. Ker nova
enatba ni enaka enalbi za zvezno BNM-P,
dokaz stabilnosti ni tako ofiten.

Iz dokaza stabilnosti Hopfieldovega modela
podanega v razdelku 2 je razvidno, da je za
stabilnost pri ena&bi (11) zadosten pogoj:

-3 (@)

Ce v enalbi (1 uporabimo za E; naslednji
izraz:

dEl (19)

E\(Sy,...,Sn)

= ZI_.,-S,"I-
)

+= ZZ(S STH + S;(1 = ST+

Joi#

(1-8)ST5 + (1-85;)(1 - S)T7F)  (20)

potem je pogoj (19) izpolnjen, ker velja:

4z,

dE; dS;
dt

(dS at
- 37 () (8
4) (21)

(%

. S tem je stabilnost zveznega modela BNM-
- odds dokazana.



5 Zakljucki

Bayesove nevronske mreZe so lahko diskretne
ali zvezne ter lahko temeljijo na verjetnosti ali
na razmerju verjetnosti. Razlika med Hopfiel-
dovim modelom in BNM je v u¥nem pravi-
lu. Za u&enje BNM zado3&a osnovno Hebbovo
pravilo (Hebb 1949), za katerega je precej
nevrofizioloske evidence, da se po tem prav-
ilu u&ijo biologki nevroni. UteZi na sinap-
sah ustrezajo apriornim verjetnostim, da sta
povezana nevrona aktivna. Hopfieldov model
uporablja posploseno Hebbovo pravilo. UteZi
na sinapsah ustrezajo razliki med verjetnos-
tjo, da sta povezana nevrona v istem stanju,
in verjetnostjo, da sta povezana nevrona v
razlitnem stanju. Zato uteZi Hopfieldovega
modela vsebujejo manj informacije kot uteZi
pri BNM. Kompleksnost ulenja in izvajanja
je pri obeh modelih enaka, po klasifikacijski
pravilnosti pa BNM daleX presega Hopfieldov
model (Kononenko 1990).

Za opis stanja modela Hopfield uporablja
energijsko funkcijo, ki je analogna funkciji
podobnosti za opis stanja BNM. Logaritem
funkcije podobnosti lahko interpretiramo kot
entropijo ali informacijsko vsebino sistema. Iz
tega sledi, da je fiksna tolka stanje sistema z
lokalno minimalno entropijo.

Prednost zveznih BNM je v veji fleksibil-
nosti predstavitve znanja. Vhodni podatki so
lahko "mehki” in nezanesljivi. Dani primer
ima lahko vef vrednosti za isti atribut, ki
jim je moZno dolotiti zaupanje. Tudi odgovor
zvezne BNM je zato lahko bolj fleksibilen.

BNM-P ima prednost pred BNM-odds, ker se
lahko entropija direktno posplodi na ve¢ kot
dva disjunktna dogodka. BNM-P je zato bolj
proZna in rafunsko manj zahtevha. BNM-
odds je primerna samo za binarne atribute in
razrede in je manj primerna za predstavitev
manjkajo¢ih podatkov. V diskretni BNM-
odds je lahko manjkajo&i podatek predstavl-
jen z apriornim razmerjem verjetnosti (odds)
samo med ulenjem, medtem ko je v zvezni
BNM-odds lahko predtavljen z apriornim
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razmerjem verjetnosti, tako med ulenjem
kot med izvajanjem. Interpretacija izvajanja
BNM-P je bolj naravna (prispevek informa-
cije v bitih) kot interpretacija BNM- odds
(teZa evidence). Po drugi strani pa BNM-
odds potrebuje bistveno manj nevronov za
predstavitev istega problemskega prostora kot
BNM-P.

Z nadaljnjimi raziskavami bo potrebno
eksperimentalno testiranje zveznih BNM.
Potrebno bo preveriti prednosti zveznih BNM
na realnih problemih. Poleg bolj fleksi-

‘bilne predstavitve znanja omogofajo zvezne

BNM, z asinhronim izvajanjem, ki slufi
kot globalnain formacija, bolj zanesljivo de-
lovanje. Namre¥ zaradi asinhronosti bodo
nevroni, katerih spremembe stanj so bolj
zanesljive, prej spremenili svoje stanje, kar
bo vplivalo na spremembe stanj ostalih
nevronov, preden le-ti uspejo spremeniti svoje
stanje. Spremembe niso diskretne (torej niso
drasti¢ne) ampak majhne z majhnimi vplivi
in ne prehudimi posledicami.
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