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一 种基于结构分解的影响图模型选择算法 ) 

姚宏亮 王 浩 张佑生 方宝富 

(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥230009) 

摘 要 针对概率网络模型选择的数据依赖性和计算复杂性，以及影响图模型的非概率关系学习问题，通过对影响图 

结构进行分解，提出一种PS-EM算法实现影响图概率结构部分的模型选择，给出一种利用BP神经网络学>-j每个效 

用结点的局部效用函数来实现效用结构部分的模型选择方法。PS-EM算法对N．Firedman的SEM算法进行改进，提 

出一种引入融合先验知识的IVlDL评分标准来降低传统 MDL评分对数据的依赖性；通过将参数学习和结构评分分开 

计算提高计算效率。最后，在石油投机商模型上的结果显示，PS~EM比SEM的时间性能要好，对数据依赖性要小，且 

效用部分的结构选择 易于实现。 
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Abstract The data dependency．computation complexity and non-probability relation problems are faced by model se— 

lection of Influence diagrams．Based on the decomposition of Influence diagrams，a PS-EM algorithm iS presented for 

learning the probability structures of IDs，and a BP Neural Network iS introdueed to use learning local ut~ity functions 

of the utility part．The SEM algorithm iS improved by PS-EM algorithm．PS-EM algorithm presents a new MDL SCO— 

ring which includes the prior knowledge of network structures for reducing the dependency on data，and learning pa— 

rameters and scoring structure are separated for improving the computation efficiency．On the oi1 wildcatter mode1，the 

experiment results show that PS-EM algorithm iS better the time performance and less the data dependency than criteri— 

on SEM algorithm．and the model selection of the utility part iS easy to achieve． 
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由Howard在 1984年提出的影响图已成为表示决策问 

题的一种重要模型_】]。由于影响图的结构、参数与决策规则 

相联系_2]，特别是影响图和效用结点相联系的结构部分不是 
一 种概率依赖关系，而是一种函数关系I3]，使得影响图的学习 

和贝叶斯网络的学习不同。近些年来，研究者集中于利用数 

据来学习概率分布，但对于效用函数的学习很少受到研究者 

关注[4]。Heckerman在设定已知效用结点结构的情况下，将 

决策结点看成随机结点，利用概率网络的学习方法来进行影 

响图的学习_5]；但对比较复杂的决策问题，效用结点的结构常 

难以获得。后来，U．Chajewska给出一种对数据进行密度估 

计学习效用函数的方法[6]，但计算量太大。 

根据影响图模型的结构特点，可以将影响图分解成两个 

部分：概率网络结构部分；影响图中与效用结点相联系的效用 

结构部分。进而，对这两个部分分别进行模型选择。 

MDL评分是概率网络结构学习的一种重要评分标准。 

MDL评分不能表示网络结构的先验知识，致使其对数据的依 

赖性较大I7]，要求数据的规模较大，数据是完整的且没有太大 

的偏差，但 MDL评分偏向于选取简单的网络结构，计算复杂 

度较低。文中提出一种融合先验知识的 MDL评分，首次将 

网络的先验知识应用于MDL评分中，实现在增加很小时间 

复杂性的情况下，可明显降低对数据的信赖性 

概率网络结构学习算法面临随着网络结点的增加网络结 

构以指数增长的NP Hard问题，因而网络结构学习大都使用 

启发式学习算法，如：EM算法 [8]，遗传算法[9 等。Structural 

EM(SEM)~B]的评分函数具有可分解性，具有较好的计算性 

能；但 SEM算法对于数据的依赖性较大，且 SEM算法对于 

高维网络结构空间的搜索计算量很大。 

由于神经网络可以通过训练学习数据中的模式来构造模 

型，适合利用非线性数据和含噪声数据来建模[1 ，因而针对 

效用结构部分的非概率关系可利用 BP神经网络来学习效用 

结构部分。但联合效用函数的学习在计算上是一个指数问 

题，文中将影响图的联合效用函数转换成局部效用函数的形 

式，然后对每个效用结点的局部效用函数利用 BP网络进行 

学习，以提高效用结构部分的学习效率。 

1 影响图模型 (Influence diagrams，IDs)和影晌图 

结构分解 

1．1 影响图的定义 

影响图是一个三元组 ID=(G，P，u)，这里G一( ，E)， 

其中决策结点表示行为选择；随机结点表示和决策问题相关 

的随机变量；效用结点表示与行为、状态相联系的效用。设X 
一 {X ．．' )，D一{D “， }分别表示随机变量集和决策 

变量集，u是一个局部效用函数集合u一{U ．-． }。 

结构策略模型 为每个决策结点 DI确定一个局部的决 

策规则占 ，a是D 的父结点集Pa(D。)和行为选择之间的一 

个函数；影响图的策略8--{a)， ∈[1：志]可定义成： (D)一 

0D，其中 功为决策结点的父结点集可能取值空间， 表 

示决策结点的可能行为空间。 

*)本文受国家 自然科学基金(编号 60575023){合肥工业大学校科学研究基金(编号 O5O5O6F)资助。姚宏亮 博士生，研究方向：机器学习。 
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概率模型 在给定每个变量X 的父结点集Pa(X )时， 

决策结点看成随机结点，对于给定的决策规则 ，决策结点 

Df有如下条件概率分布： 

Pei(Di IPa(Di))={ 盎 P ” 
随机变量和决策变量的联合概率分布可表示为： 

P(X，D)一Ⅱ P(X lPa(Xi))II； 1 (Di lPa(Df)) 

(1) 

效用模型 是一个联系决策结点和状态变量的函数。每 

个效用结点U，有一个和U 父结点集Pa(U)相联系的局部 

效用嘲数 (P口( ))。各个局部效用和为： 

U(X，D)；∑ lU (P口(U )) (2) 

联合(1)和(2)式，可计算全局决策 ： 
= ∑P(X，D)∑ Ul(P口(U1)) (3) 

1．2 影响圈结构的分解 

设Vr月是从影响图结点集V中去掉所有效用结点所得到 

的结点集，因而 可以看成是一个在给定决策规则 一( ， 
⋯

，&)下的概率网络结点集。 

效用结点和随机结点之间的关系不是概率依赖关系，而 

是一种函数关系，所以不能用学习概率结构关系的方法来学 

习效用结构；另外，容易从影响图结构中分离出效用结点，这 

是因为效用结点没有孩子结点，使得这种分解不会破坏网络 

的内部结构，并可使网络的结构变得简单而易于实现模型选 

择。 

2 融合结构先验知识的MDL评分 

MDL评分是选取对实例数据编码的描述长度和对网络 

结构编码的描述长度之和最小的网络结构。将网络结构的先 

验知识融合到MDL评分中，可降低模型对数据的依赖性。 

融合结构先验知识的网络结构总描述长度包含四部分： 

样本数据的描述长度；现在生成的网络结构描述长度；已存在 

的网络结构描述长度；复杂结构的惩罚项。设 X={xl，⋯， 

墨}为随机变量集合，s一{ ，⋯， }是 X的样本集，对于每 

个xf∈x有一个可能的取值集{ ， ，⋯，砟}，其中 为可 

能取到的值的个数。 

(1)实例数据描述长度。设样本集 s是完备的，̂ (X= 

)表示s中X=x样本的个数，数据描述长度为： 

H(Xi IPa(Xf))一一 ∑ E N(Xi，Pa(X ))log 
xieXXi·Pd(Xi) 

(OxiIPa(Xi)) (4) 

其中H(xl I Pa(x1))是信息熵。 

当数据不完备时，Ox 1w(置)表示成期望形式： 

OxiIP．cx；)= 

(2)设变量的个数为 ，存储一个数字值所需要的二进制 

位数是常量为d，其公式为： 

嚣[ log 2( )+ x；∈ ] (5) 
其中，ni是X 可能的状态数，k 是X 父结点的个数。 

(3)已存在网络结构和现在生成结构差异的描述长度 

设有一个现在生成的网络结构 B~的描述，已存在的网络结 

构BE仅描述其和现在生成的网络结构的不同方面。这些不 

同在于三个方面：逆向边(BE和B 中都有但方向不同)；B 

中有，在BE中没有的边；BE中添加的边。对于BE中的每一 

个结点X ，在给定B~时，设 ，函，柏 为分配给它的逆向，添 
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加和丢失的边的个数。已存在网络结构和现在生成结构差异 

的描述长度可表示为： 

． ，  ， ，

[( +巩+m)log2 (n-1)]] (6) 
l̂ê  

其中： ， ，佩 中的每个只要对X。和Pa(xI)进行检测就可 

计算出；网络中有 个结点，则可能的边数为 ( 一1) 

已存在的网络结构是从以前的学习中所获得的，是网络 

结构的先验知识l用于学习的样本数据和存在的网络结构是 

相互独立的，这使得数据的规模和数据的丢失率对于网络结 

构学习所产生影响将减小。已存在网络结构和现在生成网络 

结构差异的描述长度可看成是对使用高丢失率的样本学习网 

络结构而引起已存在网络结构显著变化的一种惩罚。 

(4)复杂结构的惩罚项 

∑ 盥9 D⋯kA ~，Pa(X；)lX 一 ) (7) 
^
l∈  ̂ u 

其中B(X，Pa(X ))表示描述P(xl JPa(xI))所需参数个 

数。复杂结构的惩罚项使 MDL评分趋向于寻找一个结构较 

简单的网络，实现网络的精度和复杂度的均衡。 

网络结构B的总描述长度是上述四个描述长度之和： 

Scor(B l S)一 ∑ orx．( ，Pa(冠 )l S (8) 
置 ∈X ‘ 

3 影响图模型选择算法 

3．1 概率网络部分的PS-EM模型选择算法 

利用 EM来确定模型的最大参数，并在参数学习过程中 

对网络结构进行选择。 

3．1．1 PS-EM模型选择算法的评价标准 

(1)概率网络部分 EM参数评分 ． 

设X={X “， }为网络中结点变量集合，假设样本 

集S一{z ，⋯， }有N条记录，对于每个变量 xt∈X有一 

个可能的取值集Xi一{ ， ，⋯，砷 }，其中巩为可能取到的 

值的个数。设有一系列的模型 G一{M0，⋯， }，每个模型 

M ∈G是由向量 参数化，每个 值定义了一个X上的概 

率分布P(· M， )，下面用0代替 。 

对于给定模型M 和X的值，确定模型的参数，是要寻找 
一 个参数向量( M ，S)使下面的评分函数最大化： 

Q( M ，S)一 ∑ Qx．( M。，X = ) 
X i∈ ‘ 

一  

蔷 E[N(x，Pa(Xi)J xl一 )]l0gz(OxiIP=(Xi))(9) 
(2)概率网络部分的结构评分 

对给定参数0 和样本集 S的模型选择，是寻找一个(M 

：0 ，s)使融合先验知识的MDL评分取最小值的模型： 

Scor(M ：0 ，S)=一 ∑ ∑ N(xI，Pa(X))log 
xi∈XXi·尸d( f) 

(啦I ( ))+ [( +矾+函)log[n(n一1)]]+ 

x 
l。g( )+(璃一1)

X x ) 
]+

iE 

∑ B(xl，Pa(Xi)Jx= ) (1o) 
．

xi∈X 

3．1．2 PS-EM模型选择算法的描述 

首先利用EM算法来实现参数最大化，然后利用融合结 

构先验知识的MDL评分来进行模型选择。具体算法描述如 

下 ： 

给定初值模型结构和参数选择  ̂和0o 
loop n 0，1，⋯。直至算法收敛 
{loop z O，1’．．-．直至算法收敛或者 z=z 
{使得 · +1 argm ( ： ， +l”，S)；) 

+ 1=  ·l+ l； 

将Scor(M t ，S)和 Scor(M z 。S)和中得分最小的模型赋给 
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将M什1模型的参数赋给 +1，。) 

3．2 效用结构部分的BP神经网络学习 

影响图联合效用结构的学习是一个指数问题，通过学习 

各个局部效用函数有效实现联合效用结构的学习。 

(1)Z3部效用函数的表示 

每个效用结点和一个局部效用函数相联系，一个效用结 

点U 的效用函数可表示如下： 

Uj(P口(u ))=fJ(X1，⋯，Xu)= X1+⋯+ xN 

(11) 

其中初始设定Pa( )一{x _'，x )是效用结点 UJ父结点 

结集；权重谢 对应一个变量x ∈P口( )，表示 对效用结 

点 影响的程度。 是X 所取的值， 的行为集为dj= 

{a{，⋯， )。 

设变量Xt的值集合为 一( ，蠢，⋯，瑚 )， 表示给 

定决策结点D』一 和X 的父结点集Pa(Xk)的观察值时变 

量 的期望值，即； 

丑， =∑矗×P( 一矗JI)I=口；，Pa(甄)) (12) 

则在 一口；时， 的效用函数可表示成： 
N 

uj(Pa(Uj))=∑ (13) 

(2)学习局部效用函数的BP神经网络 

给定 DJ的决策序列{di(1)，⋯， (T))，对于任意一个 

( )有 ( )∈ ， =1，⋯，T。设初始局部效用函数中所有 

权重值为0。根据Dj= 时UJ的效用函数为式(13)，则学 

习局部效用函数的BP网络模型可如图1所示。 

图1 学习效用函数的BP神经网络 

yl 

表示BP网络进行第t次决策的过程，其中，( )是一个基 

于竞争的激励函数，它由输出决策规则组成： 

c ={ 需有 ≠ 有 >q。 c 4 
其中， 1，⋯，m；vl( )表示在 = ，偏差为0时有： 

砧( )=∑Wk 。 
 ̂ 1 

令 (f)是DJ在第女次时的期望输出值，为： 

一 { 。1 di( c s 
设 ( )为决策误差ei( )一 (f)一 ( )。 

根据Delta规则对 的权重进行调整，权重的调整与误 

差和输入单元的积成比例，对每个输入单元进行标准化，则在 

第 t次决策时的权重调整规则为： 

△耐。 癌 

其中，正：1，⋯，N， 是一个表示学习速率的常量。 

4 算法比效和实验仿真 

石油投机商模型是一个投机商决定是否钻井开采石油问 

题，该模型由如下的结点组成：随机结点，Oil和 Result为测 

试结果}决策结点，Drill和Test；效用结点，LID和UT。 

对于该模型，在给定初始的链式网络结构、采用随机生成 

的同一组样本，取迭代步骤为 3O的情况，并以贝叶斯网络工 

具包(FullBNT)为基础，以Matlab为运行环境 

图2表示PS-EM算法和SEM算法对贝叶斯网络部分进 

行模型选择时，样本丢失率和学习所得模型的对数损失(Log- 

Loss)之间的关系。学习所得模型的对数损失： 

Lo Loss=∑ log(P ( ))表示学习所得模型B对样 

本集s拟合的精度，对数损失值越高越好。图2的实验结果 

表明对于相同的样本规模和相同的丢失率，PS-EM算法比 

SEM算法更精确；特别是随着数据丢失率的增大，样本规模 

的减小，PS-EM算法和 sEM算法的精度差距会加大。这说 

明PS-EM算法比SEM算法对数据的依赖性要小。 

PercentMissingValtms 

图2 P EM算法和SEM算法的对数损失 

图3 PS-EM算法和SEM算法的时间性能 

PercentMissingValues 
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图3表示取迭代步骤为30，样本规模为100和600时，不 

同的丢失率情况下的PS-EM算法和SEM算法的时间性能比 

较 实验结果表明，对于相同规模样本和相同的数据丢失率， 

PS-EM算法比SEM算法所花费时间要少，虽然融合结构先 

验知识的MDL评分中增加了先验结构描述长度的计算时 

间；另外，还说明数据的丢失变率会对两种算法的时问性能都 

产生显著的影响，但从曲线的变化率可以看出数据丢失率对 

PS-EM算法的影响相对小一些。 

在数据丢失率为 1O 时，取样本数为 300和600时，PS- 

EM算法和BP网络方法联合学习石油投机商模型所得到的 

影响图结构如图4和图5所示。宴现结果表明，在数据丢失 

率为 1O％时，取样本数为 600时，学习所得到的影响图结构 

已和标准结构相同。在数据是完备的情况下，利用 300个样 

本就可以得到标准结构。 

I~-EM andANN：300 samples Missing datml0％ 

周4 PS-EM和BP联合学习石油投机商模型的结构 

PS-l~l andANN：600 samples Missing data：10％ 

图5 P EM和BP联合学习石油投机商模型的结构 

结束语 本文通过将影响图分解成概率网络结构部分和 

效用部分来分别进行结构学习。提出一种 PS-EM算法用于 

概率网络部分的模型选择，PS-EM算法是通过引入融合结构 

先验知识的MDL评分，来降低 MDL评分对数据的依赖性； 

并通过将参数学习和结构评分分开计算提高模型选择的计算 

效率。效用结构部分学习是通过利用BP网络来学习每个效 

用结点的局部效用函数来实现。 

参 考 文 献 

1 Howard R A，Matheson J E Influence diagrams[R]．Readings 
on the Principles and Applications of Decision Analysis，1984．719 

～
792 ‘ 

2 Dawld A P．Influence Diagrams for Causal Modeling and Infer— 

ence EJ]．International Statistical Review，2002，7O(2)：161～ 

189 

3 Pettersson． Application of the utility function method for betmv— 

ioral organization in a locomotion task口]．Evolutionary Compu— 

tation，IEEE Trans，2005。9(5)：506～521 

4 Nielseni T D，Jensen F v_Learning a decision maker’s utility 

function from(possibly)inconsistent behavior[J]．Artificial In 

telligence，2004，160：53~78 

5 Heckerrnan D，Geier n Learning Bayesian networks：the eombi 

nation of knowledge and statistical data[J]．Machine Leaning， 

1995，20(3)：197~243 

6 Chajewska U，Koller n Utilities as random variables：density es— 

timation and structure discovery[c]．In：Proc．of the Sixteenth 

Co nference on Uncertainty in Artificeal Intelligence，Stanford， 

CA，2000．63～ 71 

7 王双成，苑森淼 ．具有丢失数据的贝叶斯网络结构学习研究口]． 

软件学报。2004，15(7)：1042~1048 

8 LI Xiao-lin，Yuan Senrmiao．Learning Bayesian Networks Struc 

tures based on extending evolutionary programming[c]．In：Proc~ 

conference on Machine Learning and Cybernetics，2004．26~29 

9 刘大有，王飞，卢奕南．基于遗传算法的Bayesian网络结构学习研 

究[J]．计算机研究与发展，2001。38(8)：916~922 

10 Lampinen J．Bayesian approach for neural networks LJ]．Neural 

Networks，2001，14：256~274 

· 139 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

