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不完备证据条件下的 Bayesian网络参数学习 ) 

刘 震 周明天 

(电子科技大学计算机科学与工程学院 成都 61OO54) 

摘 要 在 Bayesian网络推理中，对节点做参数学习是必不可少的。但在学习过程中，常常会出现证据丢失，导致参 

数收敛速度减慢 ，同时影响参数学习的精确度 ，甚至给参数收敛带来困难。针对这样的问题 ，本文提 出一种证据丢失 

参数模型，并推导出包含学习率的 EM 更新算法。收敛性能的理论分析和仿真试验结果两方面均表明，新算法与传统 

处理算法相比，在不降低参数估计精度的前提下，具有更快的收敛速度 ，为保证不完备证据条件下可信 高效的Bayes— 

ian网络参数学习提供了一条可行的解决途径。 
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Parameter Learning in Bayesian Network under Incomplete Evidence Input 

LIU Zhen ZHOU M ing—Tian 

(College of Computer Science and Engineering，UESTC，Chengdu 610054) 

Abstract To Infer in a Bayesian network，parameter learning for a given network node is obviously necessary．But 

during the course of parameter learning，evidence loss would happen from time to time and therefore slow down the pa— 

rameter convergence，influence the accuracy of parameter learning，and even cause no parameter convergence．Aiming 

at this question，this paper proposes a parameter model under evidence loss and deduce an EM updating algorithm 

which contains learning rate．Compared with the traditional algorithms，both of the converging performance analysis 

and simulation testing results show that new algorithm has much quicker convergence rate without degrading the accu— 

racy of parameter estimation．New algorithm provides a feasible way to ensure a trusted and efficient Ba yesian network 

parameter learning under the situation of evidence lOSS． 
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1 引言 

Bayesian网络也称为信念 网络，最早 由 Judea Pearl于 

1988年提出。Bayesian网络本质上是一种基于概率 的不确 

定性推理网络 1̈]。Lauritzen和 Spiegelhaher基于影响图理论 

(Thmry of Influence Diagram)对 Bayesian网络加以了深化与 

发展__2]。经过十多年的发展，Bayesian网络理论在不确定推 

理学习领域已确立了不可动摇 的地位，并得到了众多研究者 

的接受和认同__3]。Bayesian网络是无环的 DAG图，节点之间 

存在着因果的逻辑联 系 4̈]。通过学习与推理，Bayesian网络 

可以利用一些先验的知识对一些现象进行识别、分类和预测。 

作为一种基于概率的不确定性推理方法，贝叶斯网络在处理 

不确定信息的智能化系统 中得到了重要的应用，已成功地应 

用于医疗诊断、统计决策、专家系统等领域 5̈ ]。 

对于无证据丢失的 Bayesian网络，Bayesian参数估计是 

比较通用的方法。然而，在实际的节点参数学习过程中，常常 

发生证据丢失，似然分布会发生偏移、畸变，导致Bayesian参 

数估计出现严重误差l8]。对于这类具有复杂边界的极大似然 

问题 ，基于混合高斯模型的 EM(Expectation Maximized)算法 

是一种常采用的计算工具[9叫 。然而，由于这种 EM 算法收 

敛速度慢，计算效率低，很难满足实际决策支持系统的性能要 

求。针对传统EM算法所存在的计算效率问题，有些研究者 

将 BPCA算 法、基 于最小 二乘方 的 回归分析 (LSR)等方 

法 】̈。 3]也引入到该类 问题 的研究 中。采用这类算法虽然可 

以显著提高参数估计收敛的速度 ，但 由于潜在的高偏依(Bi— 

as)缺陷，存在较严重的估计误差问题；对于某些实际应用，例 

如基因的微序列分析问题，难以保证可信的Bayesian网络参 

数估计精度 】̈ 。所以，解决这类问题的关键是如何平衡估计 

误差和收敛速度之间的矛盾 ，使算法模型具有更高的实用性。 

本文基于标准似然函数构建证据丢失的计算模型，利用 

)(2距离近似估计证据丢失导致的误差距离；推导出包含学习 

率的 EM算法。实验结果表明，新算法与传统处理算法相比， 

在不降低估计精度的前提下具有更快的收敛速度，能够较好地 

保证不完备证据条件下可信高效的 Bayesian网络参数估计。 

2 新网络计算模型 

图 1 五节点 Bayesian网络 

*)电子科学基金(No．51415010101DZ02)。刘 震 博士研究生，主要研究方向为智能安全、不确定推理；周明天 教授，博士生导师，主要研 

究方向为网络计算、网络安全技术。 
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在输入证据发生丢失的情况下，经典Bayesian参数估计 

理论通常会失效。现以图 1这样的一个简单 Bayesian网络为 

例加以说明。在图2中，显示了当节点 A发生不同数量的输 

入证据丢失时所得到的满足多项式分布的对数似然分布图。 

从图中可以看出，随着证据丢失数的增加，节点 A的对数似 

然分布在发生明显的偏畸。如果仍然采用经典 Bayesian参 

数估计方法，必然会导致参数估计的严重误差。所以，在这种 

情况下，已不能再使用完备证据条件下的网络参数估计方法。 

01 0 2 0 3 O4 0．5 O 5 n7 n8 O g 

尸(A}Pa。D1) 

(a)无证据丢失 

P(AIPa,D1) 

(c)丢失 l2个证据值 

2．1 基本符号定义 

Bayesian网络是通过条件概率表(CPT)实现对节点的参数 

化。一般地，给定一个网络结构 S，如果令 X 表示网络的某一个 

节点，令 表示 X 的一组父节点。那么令 一1，⋯， )代 

表 X 的 个可能取值，同时令 一1，⋯， )代表 觑 的 个 

可能取值，本文定义参数@， 代表 CPT表中的节点参数概率P 

(X一 J 一伪})，定义 @代表整个廿| 参数向量。 

01 O 2 0 3 04 0 5 0 6 0 7 08 0g 

F(AIPa，D1) 

(b)丢失 5个证据值 

01 O 2 0 3 O4 0 5 0 6 0 7 0 8 O 9 

P( Pa,DI) 

(d)丢失 2O个证据值 

图2 不同证据丢失数条件下的节点对数似然分布图 

2．2 参数模型建模 

给定证据样本集 D一(Y 一，弘}，假设存在一个有证据 

丢失参数向量 和一个标准无证据丢失的模型参数向量面， 

本文考虑构建 与面之间的估计误差距离在 D样本集上的 

证据丢失参数模型F(园)。为了平衡误差距离，其表达式是完 

备证据条件下 Bayesian参数估计式的修正形式： 

F(@)一 D(@)--d(O，@) (4) 

这里 L。(园)是模型参数向量0在 D上的归一化对数似 

然函数(选择对数似然的目的是在不改变标准似然函数的单 
1 Ⅳ 

调性的条件下，方便微分运算)，其中LD(面)一 ／互log加 
』 J 

( )。式(4)中的项 ( ，面)是丢失参数模型与标准参数模型 

之间由于证据丢失导致的误差距离估计。类似于最小二乘回 

归分析的罚函数思想，令该距离保持@足够接近@。参数 叩 

是引入的权重学习率，总大于 0。 

通过寻找式(4)的极值点 ，可以最小化误差距离，使证据 

丢失的参数估计值最大限度趋近甚至等于标准参数值，从而 

达到在证据丢失条件下估计可信参数的目的。由于存在证据 

丢失，直接解析地求解式(4)的极值点在计算上是有困难的， 

因此只能选择一种近似算法。首先考虑采用 Taylor一阶近 

· 】72 · 

似作为对数似然的近似表达式： 

LD(O)~-Lv( )+ LD(@)·(@一@) (5) 

代入替换(4)式中的项 L。(西)，则原式修改为以下等式 ： 

F( )一 LD( )+VLD( )·(O--O)]-d(b，面) (6) 

做 LD(面)的梯度分解，可以得到一个梯度向量表达式： 

一  ∽  

其 中岛( ，pa}J D)代表 面上的基于样本的平均。因为对每 

个 ，J，必须保证条件 @戢一1，所以(6)式是一个有限制条件 

的极值问题。根据这个限制条件，由Lagrange乘子法，可以 

总结得出：对于每个 i，J，西，必须满足 二_．(F(西)+ ，(∑ 
a@搬 ” 

，， ，～1))一O，即是说， 

．  a — 

riVijkLD(@)一_  (@，@)+％ 一O (8) 
80~．k 

其中 是待定的 Lagrange系数。下面分析距离 d的表达 

式 。 

2．3 距离 

两个分布 和q之间的 距离可以定义为 

～̂0．edIV 

～̂qedIV 

～̂q∞ IV)d 

～̂q罡IV)d 
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(户ll q)一专∑(户(z)--q(z))。／q(z) (9) 

利用 距离近似每一个分布 ( lPa 一户 )。即是说，使 

用以下距离函数 

。(面ll面)一∑Epo(Pa 一户＆{) 。( 国 ) (1o) 

令p(pa{)作为先验分布近似替换 (pa{)，与前面方法类似， 

可以推导求得 ( 【【或 )一 (户n{)( ／O计一1)。代 

入式(8)，就可以得到 叩 啦LD(面)一P(pa{)(国啦／0驰一1)+ 

一O。整理得 

一

赢  okLD( ok+赢  + (11) 
根据式(7)替换 珊L。(国)为它的表达式，累加 忌求和，可以 

得到 

一  ( ，户翻ID)+ 
p

正
(paJi)+ (12) 

整理得到系数 一一馅 (户 lD)。再代回到式(11)，容易得 

到 

面 白( ID)一。p (pa)白‘P＆{ID)0ok+ 

(13) 

2．4 更新规则 

下面需要引入 (户n{)的估计作为 (Pa 一户n{)的近似 

值。在统计计算中，使用基于已知样本 的期望作为近似是一 

种合理的解决途径 ，所以可以得到 

户(户 )一 加 (Pa =pa{jy1)一岛(户＆{lD) (14) 

下面开始考虑证据更新规则。将(14)式代入到(13)式， 

可以得到 

一  一  

pa t 白(户 l D) 酾 l 

一  +(1 ) 

这个等式描述了参数计算的权重平均，其权重平均是通 

过户n{和当前参数面矾基于学习率的权重划分实现样本平 

均。当 叩一1时，这个更新规则就退化为经典的 EM算法 。因 

此，我们把这种参数化的更新规则称为EM(71)。下面研究 叼 

的取值。 

1)当 77<1，在每一步 EM更新和当前参数向量之间，EM 

(叩)实例化新的参数值到一个权重组合。因此，新的参数一般 

会介于旧的参数和新引入的证据之间，其收敛速度会慢于经 

典 EM 算法。 

2)当1<r~2，和经典 EM算法相比，EM(v)以更快的步 

长做加权平均。通过本文第 4节的仿真结果验证表明，它的 

性能优于经典 EM算法，收敛速度最好情况下可以加快 1倍 

左右。 

3)当 2，本文在第 3节算法收敛性能分析中会证 明其 

在某些条件不满足的情况下将无法保证算法收敛。 

3 收敛性能分析 

本节采用矩阵分析的方法研究 EM(v)算法的收敛性能。 

为了方便讨论，现将 EM( )看作参数向量 面上的一个算子 

西，并在其充分小的一个邻域内，采用其 Taylor展式的线性部 

分作为这个算子的近似。先设 

c面 驰一 { 芳}篆 c + 面驰 c s 
引理 1 如果 0 是似然函数的一个局部极大值，那么对 

于任何 叩值 ，均有 ( )一 成立。 

证明：由于满足条件∑ 0 一1，可以得到以下等式对于 

任何局部极大均成立(通过引入 Lagrange乘子法)： 

[L。( )+y( ～1)] 一o (17) 

因此 

一  P (叠，P lyz)+y—o (18) 

(18)式两边乘上 ，再对所有的忌累加求和，可得系数y 

一  ∑ P *( ，P＆{l z)。将 y的值再代回(18)式，化简 

后可得 

％ 一 

：这样就立即得到结论 ( )一 ，引理得证。 

令 0表示 ( )，有 
一  一 ( )--~(0 )一 ( )( 一 )+0( 一 ) 

(20) 

( )是一个 mXm矩阵，m是 0的维数。显然，在 0 的某 

个邻域内， ( )( 一 )形成 了 的一个线性近似。如果 

令 a 代表P *( ，户 l Yz)，当忌一是 时，有 如一一1，否则 如一 

-_O。那么对(2O)式导数部分有 

瓯 一  一 1 + (如，∑ 一 

∑ l珊一) (21) 

由式(19)知，颤 一∑ 社l／E d 那么 

瓯 一 如，一 l l (22) 

换成矩阵形式： 

( )一 一 

其中 一 (23) 

矩阵M 可以分解成两个矩阵的乘积 M —QR。其 中，Q 

是一个对角阵(Q ，一1／‰，一1／0~i ，)，R是一个 m×m矩阵 
／ ， 

(R 一一 )。令 一(幽 ， l ，⋯，n )，p一∑ ，那 厶 
ai 

么矩阵R一百1∑ 
。 显然，如果 >o，矩阵 Q是对称和 

正定的。而R是对称和半正定的，因为对于￡∈R 有(24)式 

成立： 

一 古 z) 一专 eT x，T *T一告(e· ) ≥o 
(24) 

下面给出本节需要 引用的两条 引理 (不再给出证 明过 

程)。 

引理 2 令 A和B分别是两个维数为 ×m和m× 的 

矩阵(m≥ )，那么 AB的特征值也是BA 的特征值。 

引理 3 令 (A)代表矩阵A的最大特征值，{A } N 是 

N个具有相同维数矩阵的集合。那么， (∑ N A )≤∑ N 

(A )。 

根据以上引理，可以得到 

(R)一 1 (E5 ) 
p 
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≤古∑些 A ( 石 )一 I厶zN一 A⋯( ) 
一万1 N II 0tz II。2 ／ 1～~mN II 

一

古∑ 1∑ 口 一学一1 (25) 
令 A 和 A一分别是 R的最大和最小特征值。 ( ) 

一 卜一 在某一个n空间的1范数if,=maxl 1一 ～ I，I 1 
一  

当，7∈(o，2)，均可以保证 <1，满足以下不等式 

Iterations 

(a)节点 E 

(c)节点 C 

成立： 

ff ( )(0--0 )ff≤ ff 0--0 ff< ff 0--0 ff (26) 

由压缩映射定理，当满足 ，7∈(o，2)，一定能够确保迭代 

算子EM(，7)收敛到 。当 ，7>2，由于有可能使 >1，所以 

不能保证EM(，7)一定收敛到 。 

4 仿真试验结果 

Iterations 

(b)节点 B 

(d)节点 A 

图3 1000个输人证据样本在随机3o％丢失率条件下的节点参数估计值曲线 

表 1 不同学习率 条件下的平均收敛迭代次数比较表 

(证据丢失率 3O ) 

表 2 不同证据丢失率条件下的平均收敛迭代次数 比较表 

(学>-j率 rl=1．6) 

现将EM(rp更新规则应用到图1所示的Bayesian网络 

中。为了测试算法的性能，本文从图1的网络中生成满足高 

斯分布 X~N(0．5，1．2)的随机训练样本 ，并且令样本集中的 

证据样本发生 3O 规模的随机部分丢失。为了保证实验结 

果的可对比性，节点的参数学习曲线都满足相同的训练样本 

集输入和相同的证据丢失。在网络参数估计实验中，分别选 

择 1、1．2、1．4、1．6作为学习率 的不同取值。选择图1中的 

节点 E，B，C和 A进行 Bayesian参数估计实验。根据图 3 

(a)、(b)、(c)、(d)的实验结果 ，可以发现所有的实验数据均随 

· ]74 · 

着学习率 ．rl的取值增加，相应参数的收敛速度也随之加快。 

表 1是 E，B，C，A节点参数值在不同学习率 条件下参数收 

敛的平均迭代运算次数的比较。表 1结果显示，当学习率一 

1．6时，算法的收敛速度几乎比经典 EM算法快了1倍。表 2 

是选择学习率 T]一1．6，不同证据丢失率条件下的平均收敛迭 

代次数对比。表2结果表明，随着证据丢失率的增加，EM(rp 

平均迭代收敛次数呈近似线性增长趋势。这样的算法复杂度 

确保了在较高证据丢失率情况下，算法仍然能维持相对较小 

的计算规模(一般当证据丢失率超过 4o ，参数估计将基本 

丧失意义)。根据前一节收敛性能分析，不难理解，学习率 

的取值越大，EM( )在做加权平均的时候，迭代步长也会增 

大，所以参数的收敛速度会更快。但如果存在多个局部极大 

值，在某一个局部极大值的邻域 内， 取不同的值 ，将直接影 

响EM(rp收敛的结果；如果 取值过大，在迭代过程中，可能 

会越过当前局部极大值点，使迭代的方向出现多次调整，导致 

计算量反而额外增加。在对节点 c的仿真过程中就曾出现 

这样的情况：当 —1．8时，迭代收敛次数出现了异常的增加。 

通过对比实验，我们发现如果在 (1，2)区间上选择适当的 T】， 

在不降低参数估计精度的前提下，EM(rI)可以大大改善参数 

∞帚 > 、J∞ ∞再 、J田r| 

> 、Jm aIl聍Jer| 

> Lm aIl聍Jer| 

al1I毋> 、J∞ aI高 0B．_| 
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估计的收敛速度。 

我们也尝试在 > 2条件下进行以上学习规则 的实验。 

多次实验结果表明，当 2时，迭代过程非常不稳定 ，常常导 

致参数无法正常收敛。即使偶尔结果收敛，也常常伴随庞大 

的运算代价 ，这也验证了本文第 3节所作的算法收敛性分析 

的结论是正确的。 

讨论和未来的工作 众所周知，在 Bayesian网络中做不 

完备证据的参数学习是非常困难的。本文通过构建含有学习 

率的 EM算法模型，在可信的程度上解决 了不完备证据条件 

下由于似然函数出现偏倚，导致 Bayesian参数学习结果不可 

靠的问题。和标准 EM算法相比，调整和选择适当的学习率， 

新算法可以明显加速节点参数学习的收敛速度。这在优化和 

改善有证据丢失 Bayesian网络的参数学习和概率推理的运 

算效率方面，具有重要的现实意义。本文 同时也有一些遗 留 

的工作需要在未来的研究中解决。第一个问题就是在给定 的 

Bayesian网络中，如何快速准确地选择适当学 习率的问题。 

另一值得研究的问题是动态学习率的问题。本文在前面的试 

验中采用的都是固定学习率，但在很多实际情况中，如网络在 

线学习，其学习率应该是可以 自适应调整的[1 。这两方面将 

是未来研究的两个重点课题。 
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(3)此时 Agent通信与协商语言的外部标准已经基本形 

成，通过遵循描述原语接 口要求的 WSDL文档构造有效 的 

Web服务(包括管理 Agent的服务和协商 Agent的服务)，就 

可以建立起满足 Agent之间的通信要求。 

通过 Web服务方式使用原语 ，管理 Agent与协商 Agent 

之间的通信与协商模型图 2所示。 

在图 2所示是基于 SOA的协商服务与协商服务管理平 

台(NSMP)组合后的运作模 型图，图中中间部分为协商服务 

管理平台(NSMP)，上、下部分为协商服务端，它是通过接入 

NSMP而提供服务的，实际上是为参与协商的其它协商服务 

端、协商服务或协商管理平台提供协商服务 ，最后构建起多边 

多议题协商模型。 

4 实验及原型评价 

为了模拟多个协商 Agent以协商服务的方式表现出来的 

协商效果，并验证面向服务架构的协商 Agent管理平台的可 

行性 、有效性 以及可靠性 ，以 Java／J2EE体系作为平台的工 

具，搭建了一个完整的实验平台，通过实验室的网络，共建立 

了多个个协商服务端 ，每协商服务端分别注册了 5个以上以 

“茶叶”为协商商品的协商服务 ，同时分别注册 了多种情况的 

协商：有以“价格”、“数量”、“茶叶等级”、“生产 日期”共 4个议 

题为一个提议的协商；有以“价格”、“数量”、“茶 叶等级”共 3 

个议题为一个提议的协商；还有其他 6个 ，2个 ，3个议题为一 

个提议的协商等多类型多议题可变可调的协商。通过对该协 

商模型中协商Agent对模拟数据的计算结果的检测，验证了 

协商Agent实现了协商模型中的关键算法，并能为其他协商 

服务端提供有效的协商服务，同时也验证 了该协商模型可 以 

被应用于实际的电子商务的协商中，其协商的结果对用户的 

真正协商有较强的参考价值。 
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