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Abstract An uniform parameter learning model for bayesian networks is presented in this paper
．  

This model seT'Yes as an uniform framework to derive bayesian network parameter learning algo 

rithms based on different choice of distance measurement Two kinds of parameter learning algo．． 

rithms are derived from this model and discussed in depth 

Keywords Bayesian network，Parameter learning，Distance measurement 

1 引 言 

近年来·贝叶斯 网(叉称随机信息 网)作 为处理 

人工智能中不确定性问题的建模工具受到学术界的 

广泛关注 ，并成功地应用在 医学诊 断、模式识别、故 

障诊断各个方面“] 

作 为一种有 向图表示的建模方法 。贝叶斯网 由 

于其表选方式 自然、紧凑 ，深受知识工程师喜受，已 

广泛地用于知识获取和表示 但是 。利用专家知识构 

造贝叶斯网是一件烦琐的工作 ，特别是网络节点数 

报大时更是这样 。因此 ，利用数据例子 ，通过学习 自 

动生成贝叶斯网的方法 日益受到重视 ，有一些学 习 

算法已被提出口]。一般说来。这些学习算法可 以粗略 

丹 为两大类 ：一类算法采用类似神经 网络 的学习算 

法 ，有些就是直接由某类神经网络算法略加修改而 

成 ；另一类算法基于坑计分析 。一般假定贝叶斯网参 

数成正态分布 车文力图提出一个更一般贝叶斯网 

学习算法模型 ，这个模型在更高的抽象级别上为贝 

叶斯网学习提供统一的}勾造，使它可以包括神经网 

算法学习类和统计分析两类学习算法。 

2 贝叶斯网参数学习算法模型 

2．1 贝叶斯网参数化模型 

车文中所讨论的是离散取值的贝叶斯网 B。其 

结构为 S，网络中： 

x．：贝叶斯网中的一个节点 ，置 ∈S； 

*)受重庆市科委攻关项 目(模糊贝叶斯网的研究》资助 
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la一1。2，⋯。 表示点 x 的可能取值； 

Pa．：网络结}勾S中节点 x．的父节点集； 

pad：，一1。2一⋯一 表示父节点集 Pa，的可能取 

值； 

％ ：条件概率 P(X．一 lP =Pad) 

对于所有的 h ， ，‰ }勾成条件概率 向量 。因 

此 。结}勾为 S的贝叶斯网参数化为条件概率 向量 

2．2 参数学习问题描述 

贝叶斯网参数学习同题描述如下：对于某贝叶 

斯网 B，有当前参数模型 ，数据例子集 D一{ ， ， 

⋯

， }，其中有的 ∈D可能用于给 直接赋值 根 

据 当前模 型 和 数据集 D，试图找到另一 ≠百，使 

参数模型 比 更贴台数据集 D，也就是说使 

厶 ( )≥ LD( ) 

其 中 ： ( )表示似然函数 ．是后验概率 P{ lD)的 

度量，记为 P一(D) 

2 5 参数学习模型 

我们不希望 偏离 太远，其理 由是 ：1)在线学 

习时 。 应随参数集 D中加入的新观测数据而改变 ． 

但不希望完全忽略当前模型 ；2)成批处理时 。超过一 

定迭代步数后 ， 则与 比较接近 。因此 ，取 目标 函 

数： 

J( )= 工 ( )一 ( ， ) (!) 

将 L。( )在 附近展开成泰勒级数，并取一阶近似， 

可得： 
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厶 >【0)≈ LD( )+可 ， D( )-(0-- ) (2) 

式中 d( ， )为参数 自到 的距离；0≤ ≤】为学习 

率 ； L。( )为似然函数的梯度向量。 

将 (2)式代入(1)．贝叶斯同参数学习问题就是 

找参数向量 0，使其极大化 目标函数 ： 

( )一可[L。( )+ LD( )-( 一 )]一 ( ． 1 {3) 

{3)式则为贝叶斯 网参数学 习的一般表达式。由于 

(3)式中d( ． )为惩罚函数，因此限制了 日对 的偏 

离 ．也就使一阶近似条件容易得到保证t对这十模型 

的分析求解比二阶方法㈨简单得多。 

按式(3) 学习算法可按似然函数 ( )和距离 

函数 d( ． )的不同选择有各种不同的形式．为了便 

于求梯度 ，取似然函数 ： 

( )一古∑ ·lnP)( ) ∈D (4) 
对 (4)式求偏导数 ．并根据 贝叶斯 网的分解特 性整 

理，可得下式 ： 

一  ：  

1 
川 E ( 川D

) ⋯  
。 — — —  一 一 — —  一  

式中西( ， d tO)一 1∑P一( ．pa~．1y r)为关于 

结点对 ，加f的基于样本的统计平均。 

条件概率向量 0必须满足条件(概率约束)： 

v ：∑ ， 一1 

则式(3)是一十约束优化问题，取拉格朗 日乘子向量 

，最优解 日必须满足 ： 

(巾  ，c 一 ”) 

即 埘卜赢 “ 
对所有 t．7I 成立． 

5 两种贝叶斯网参数学习算法 

如上所述 ．参教学习算法取决于距离度量函数 

d( ， )的选择，我们分别在参数空间和参数概率分 

布空间各选一种常用的距离度量，推导出相应的参 

数学习算法。 

5 1 基于 范数的参数学习算法 

Lj范数在参数向量空间中定义参数向量 和0 

的距离为： 

厶( ． )一了1 Ij 一 。一告∑< Ⅲ一 ) 

将其代入(6)式 

可． Lo(0)一( ． 一a )+  ̂=0 (71 

对 ．可取的 ^个不同值求和 

∑[ |√ L。( )一( ． 一 )+-L]一。 

即 可∑可 ( )+r，̂ 一0 {8) 

从(8 式中解出̂ 一一寻∑ ． ( )代回(7)式 

整理则得到基于 范数距离的参教学习算法 

一 p+ < ． < )一÷∑ ( ))(9) 

式中 l『．L。( )由(5)式表示 

5．2 基于 距离的学习算法 

距离 在概率密度空间中定义两个参数 向量 

的距离．它是散度【 的线性近似。 

( ， )一告∑(P；(D)一P (D)) ／Pi(D) 

在贝叶斯同中， 距离可表示为 ： 

( ， )一∑ ∑ (p f) ( ．J1 ) (10) 

其中， ．，是参数向量 ，( t ．J2．⋯， ． )。用统计量 ： 

( )一 ∑Pi< 一pa~[y，)一E~(pa．qD) 

(11) 

作为 Pi(Pd )的近似。对(10)式求偏导数，得 ： 

面  -¨ 

将其代入(6)式 ，整理可得 ： 

一  —L  
． 
I ( ) + + (12) 

P ( d ) P( d ) 

将 (5)式中 ． ( )代入(12)式并对 求和可得 ： 

志  志 
可求得 b篇一 百(PdfID)。 

将 及p( d )的值(】1)式代入(12)式，整理可 

得基于 距离的参数学习算法 ： 

蔷 一 
一  篙 + 卜 

当 ，=】时，就遇化为EM的算法 

讨论 我们推导了两种贝叶斯同参教学习算 

法，其中基于 L2范效距离参数学习算法与基于神经 

·53 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 ̈

计算机科学 1999Voi 26N9 2 

～  

b 

，§1 l 
l i 

MAS中合作机制的研究 
Cooperation mechanJs~z in M AS 

理 1 f)f 
(西南师范大9-计算机系 重庆 400715) 

Al~lract Among the autonomous intelligent agents in MAS (Mufti Agent System )．the coopera 

tion is hard to be realized．In this paper．a coopeiation mechanism ba se3 on the network coordinate 

computing is proposed It realizes the cooperation among the agents by sharing the works and bid 

ding oil the tasks．and coordinates the actions o1 the agents by the deposit and the price of the labor 

1orce A system modeI 1s built 0n this cooperation mechanism 

Keywords DAI，M AS．Cooperation．Network coordinate qomputing 

目前 ．分布式人工智能(DAI：Distributed Arti— 

tidal lntel[igence)的主要研究方 向是开放 的多智能 

体 系统 (MAS：Multi—Agent System)、通用 的 DAI 

算法 及建立实际应用系统 。在 MAS方面 ，对独立 

自冶智能体的舍作行为的研究，可以为建立更为复 

杂的分布式人工智能系统提供依据 。在 MAS中．A 

gent群体舍作行为的优化程度 ， 及这种舍作行为 

是 否具有 自适应性 ，不但直接关 系到整个系统的性 

能和开放性 ，而且也是衡量系统智能水平高低的标 

志 。 

1 合作产生的困难 

多智能体 系统所针对求解的同题 ，是个体行为 

所难 以胜任 的复杂工作，即任务在时 间或空间上的 

复杂性超越 了个体 能力．使任何依靠个体 行为的实 

现成为不可能或不经济 ，台作成为必不可少的行为 

然而 ．在没有集中控{6嘻的情况下 ．独立 自治的 Agent 

只追求 自身的最大利益 ．自发地形成合作是十分困 

难的。至少有如下两个方面的因素会影响 自发的台 

作能否产生 

网络学习算法 类似 但我们的算法并不强调贝叶 

斯网和某种特定的神经网络的联系．也不采用(1+ 

e叫)u。函数作为非线性模型．并且不假定各条件概 

率是正态分布 因此，我们的模型更为一般化。采用 

概率空间距离定义 ．则得到统计类 的学习算法 ．{标 

准 EM 算法是其特倒)。因此 ．我们的学习算法模型 

实际上可以统 一地 表示贝 叶斯 网的两大娄学 习算 

法 。 ． 

j丕有，我们提出的模型兼顾新数据和已有模型 

的影响，因此有利于导出在线参数学 习算法。作为进 

一 步的研究，我们有以下三十问题待解决：1)依据本 

文的学 习算法模型 ．构造在线学 习算法；2)采用另外 

的距离度量，导出其它学习算法 ；3)深入分析和 比较 

由本文模型所得出的各娄学习算法的联系及性能差 

异 。 
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